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Об’єкт, предмет і мета дослідження

• Об’єкт дослідження: клієнти банку – позичальники кредитів, 
представлені статистичними даними стосовно їх характеристик.

• Предмет дослідження: Математичні моделі і методи оцінювання і 
прогнозування кредитного ризику.

• Мета дослідження: Побудова математичних моделей кредитного 
ризику методами інтелектуального аналізу даних, розробити 
необхідне програмне забезпечення.



Постановка задачі

1. Обґрунтувати поняття кредитного ризику та вказати особливості 
його виникнення.

2. Побудувати вибрані математичні моделі опису кредитного 
ризику: бінарна логістична регресія, дерева рішень, мережі 
Байєса. 

3. Розробити програмний продукт, призначений для побудови 
моделей оцінювання кредитного ризику.

4. Проаналізувати отримані моделі стосовно якості прогнозування. 



Кредитний ризик та його особливості

• Кредитний ризик – це ризик банку який кредитує, що полягає в 
тому, що в період, протягом якого позика залишатиметься 
непогашеною, позичальник буде нездатний виконати умови 
кредитної угоди, що лежить в основі позички. 

Особливості

Оцінка кредитного ризику 
містить більше 

суб’єктивізму порівняно з 
іншими фінансовими 

ризиками.

Кредитні ризики 
супроводжують всі 

активні операції банку (а 
не лише кредитні)



Математичні моделі опису кредитних ризиків 
використані в дипломній роботі

Моделі

Бінарна 
логістична 

регресія

Дерева рішень

Мережі Байєса

Ймовірність повернення 

кредиту 𝑝 =
exp(𝛽𝑋)

1+exp(𝛽𝑋)

Для вибору оптимального правила 
розбиття дерева використовується

функція оцінки якості розбиття:

𝐺𝐼𝑁𝐼 𝑇 = 1 − 

𝑖=1

𝑛

𝑝𝑖
2 → 𝑚𝑖𝑛

Фундаментальне правило 
для обчислення 

ймовірностей і основа для 
теореми Байєса:

𝑃 𝐵 𝐴 =
𝑃 𝐴 𝐵 𝑃(𝐵)

𝑃(𝐴)

Модель будується у 
власній програмі та 
в програмному 
комплексі Eviews

Модель будується у 
програмному 
комплексі SPSS 
Statistics

Модель будується у 
програмному 
комплексі Genie



Об’єкт дослідження
• Для побудови математичних моделей використовується вибірка з даних 

15000 клієнтів банку (фізичних осіб). 
Назва Значення Тип

Стать 0-жінка; 1-чоловік Регресор

Вік У повних роках Регресор

Сума кредиту В гривнях Регресор

Строк кредиту У днях Регресор

Сімейний стан 0 - не одружений; 
1 - громадянський шлюб;
2 - одружений;
3 - розлучений.

Регресор

Кількість дітей Регресор

Кількість працівників у 
компанії

Регресор

Дохід В гривнях Регресор

Витрати В гривнях Регресор

Результат 0 - не повернув кредит;
1 – повернув кредит.

Залежна змінна



Логіт-моделювання: побудова моделі



Логіт-моделювання: загальна точність
𝐶𝐴 =
𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡𝐹𝑜𝑟𝑒𝑐𝑎𝑠𝑡

𝑁

CorrectForecast - кількість правильно 
спрогнозованих випадків.
N – загальна кількість випадків.



Логіт-моделювання: тест Хосмера-Лемешова
Суть тесту полягає у тому, що всі клієнти 
розбиваються на 10 груп (в кожній групі 10% 
від загальної кількості клієнтів) – “квантилів
ризику”. У кожному квантилі порівнюються 
справжні та очікувані розподіли частот 
кредитоспроможних та дефолтних клієнтів. В 
результаті підраховується статистика Хосмера-
Лемешова. У даному випадку отримано 
значення 11.9685 при рівні значимості 0.1526. 
Оптимальними вважаються рівні значимості 
не менше 0.5-0.6.



Логіт-моделювання: ROC-аналіз

Загальний висновок стосовно якості: 
Середня.



Логіт-моделювання: оптимальний поріг

В якості критерію вибору 
оптимального порогу було обрано 
досягнення балансу між 
специфічністю та чутливістю моделі:



Логіт-моделювання: висновок

• Слід відмітити, що вибір кращої моделі залежить від пріоритетів 
дослідника. Варіюючи значення порогу, можна знайти бажані 
значення чутливості та специфічності. Якщо більш важливо, щоб 
модель краще розпізнавала кредитоспроможних клієнтів 
необхідно збільшувати значення чутливості. Для кращого 
розпізнавання дефолтників необхідно збільшувати значення 
специфічності. На практиці неможливо отримати абсолютно 
ідеальну модель. Чим більша чутливість тим менша специфічність 
і навпаки.



Дерева рішень: побудова моделі алгоритмом
CART



Дерева рішень: загальна точність моделі



Дерева рішень: ROC-аналіз для алгоритму CART

Загальний висновок стосовно якості:
Прийнятна



Мережа Байєса: побудова моделі



Мережа Байєса: загальна точність



Мережа Байєса: ROC-аналіз

Загальний висновок стосовно якості:
Середня



Наукова новизна дослідження

• Побудовані нові високоадекватні моделі для оцінювання 
кредитного ризику фізичних осіб – позичальників кредитів банку 
у формі логістичної регресії, дерева рішень та мережі Байєса. 

• Створено новий програмний продукт на мові С#, Visual Studio, для 
оцінювання кредитоспроможності позичальників кредитів за 
методом логістичної регресії. 



Висновок

• Під час виконання дипломної роботи побудовані моделі оцінки 
кредитного ризику фізичних осіб – позичальників кредитів банку. 
Ці моделі включають в себе логістичну регресію, дерева рішень, 
мережі Байєса. За результатами кожного з методів було показано, 
що дерево рішень побудоване за алгоритмом CART показало 
найкращий результат.

• Щодо варіантів покращення отриманих результатів, то можна 
запропонувати інший варіант формування вибірки, в якій доля 
дефолтників буде більшою, що дасть змогу краще розпізнавати 
клієнтів такого класу.



Дякую за увагу! 


