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Дар мақола муҳимтарин ҷанбаҳои шабакаҳои сунъии нейронӣ оварда шудаанд. Диққати асосӣ ба 
моҳияти кори шабакаи нейронӣ, синапс, вазн, функсияи фаъолсозӣ ва ба истифодаи онҳо барои коркарди 
маълумот, равона карда шудааст. Шарҳи муфассал ва тавсифи моҳияти кори нейронҳои сунъӣ ва 
шабакаҳои нейронӣ, ғояҳои математикии асосии онҳо оварда шудаанд. 

mailto:nizomiddinov_s@mail.ru
mailto:nizomiddinov_s@mail.ru
mailto:shohrukh.umurov98@mail.ru
mailto:nizomiddinov_s@mail.ru
mailto:shohrukh.umurov98@mail.ru
mailto:nizomiddinov_s@mail.ru
mailto:nizomiddinov_s@mail.ru


НОМАИ ДОНИШГОҲ•УЧЁНЫЕ ЗАПИСКИ•SCIENTIFIC NOTES•№ 3 (58) 2021

206 

Ключевые слова: искусственный интеллект, нейронная сеть, программирование, синапс, функция 
активации, робототехника, машинное обучение. 

В статье представлены важнейшие аспекты искусственных нейронных сетей. Основное внимание 
уделяется тому как устроены нейронные сети, синапсу, весу и функциям активации и их применению для 
обработки информации. Дается детальный обзор и описание сути работы искусственных нейронов и 
нейронных сетей,а также математических идей, лежащих в их основе.  

Key words: artificial intelligence, neural network, programming, synapse, activation function, robotics, 
machine learning. 

The article presents the most important aspects of artificial neural networks. It focuses on how neural 
networks work, synapse, weight and activation functions, and how they are used to process information. A 
detailed review and description of the essence of the work of artificial neurons and neural networks, the 
mathematical ideas underlying them are given. 

Масъалаи ―Аз таҷрибаи сохтани шабакаи нейронӣ‖ яке аз масъалаҳои мубрам ва баҳсталаб дар 
илм маҳсуб мегардад. Ин масъала дар шароити ҳозира воқеӣ ба ҳисоб рафта, доимо дар таваҷҷуҳи 
тадқиқотчиѐн ва олимони ин соҳа қарор дорад. Бояд итминон дошт, ки ин масъала дар шароити 
ҳозира актуалӣ ҳисобидашуда, дарк ва омӯзиши он барои доираи гуногуни хонандагон аҳамияти 
аввалиндараҷа дорад. 

Тадқиқотҳо оид ба интеллекти сунъӣ дар гузашта решаҳои амиқ доранд. Табиати дониш ва 
табиати фикрронӣ ҳанӯз аз тарафи олимони машҳури ҷахон Афлотун, Платон ва Суқрот омўхта шуда 
буданд. Аммо омӯзиши худи интеллекти сунъиро ҳамчун илм дар замони муосир сар кардаанд. 

Аслан барои таҳаввулот (эволютсия)-и интеллекти сунъи илмҳои дигар саҳми беназири  худро 
гузоштаанд. Таърихан аввалин маротиба масъалаи раванди  фикрронии одам дар илми фалсафа оғоз 
карда шудааст. Саволҳои асосие, ки аз болои он файласуфони кӯҳан фикрронӣ мекарданд, чунин буд: 

- Чӣ тавр чунин объекти хуб, чун фикру хаѐл дар чунин объекти физикӣ, дар майна тавлид 
мешавад?  

- Баромади дониш чӣ тавр мебошад? 
Принсипҳое, ки  қисми ратсионалии фикррониро идора мекунад, аз тарафи Арасту (солҳои 384 – 

322-и пеш аз м.) тартиб дода шудааст[2]. 
Баъдтар Раймунд Луллий чунин ғояро пешниҳод кард: мулоҳизаҳои фоиданокро метавон воқеан 

бо ѐрии дастгоҳҳои механикӣ гузаронд. 
Истилоҳи «интеллекти сунъӣ»-ро аввалин шуда Ҷон Маккарти, профессори Донишгоҳи 

Стефорд, ки вай муаллифи чандин асарҳои намоѐн оид ба барномасозӣ мебошад, ихтироъ кардааст. 
Вай аввалин шуда конфронси илмӣ-назариявӣ оид ба интеллекти сунъиро гузаронид ва кори 
назариявии худро аз сохтани забони аломати барномасозии Лис сар кардааст. 

Интеллекти сунъӣ, ки асоси онро шабакаи нейронӣ ташкил медиҳад таърихи хеле дуру дароз 
дорад. Таърихи он баробари таърихи одам мебошад, зеро инсонро ҳамавақт саволи чӣ тавр иҷро 
шудани раванди фикрронии онҳо ба худ ҷалб менамуд. Инсоният дар ҳама давр  мехост фаҳмад, ки 
ақли инсон аз куҷо пайдо мешавад ва майнаи сари инсон чӣ гуна кор мекунад? Дар миѐнаҳои асри 
гузашта инро нейропсихологи канадагӣ Доналд Хебб дарк кард. Ӯ аввалин шуда, илм дар бораи 
алгоритми омӯзиши шабакаҳои нейрониро пешниҳод кардааст. 

Пас аз чанд сол як гурӯҳи олимони амрикоӣ як шабакаи нейронии сунъиро, ки шакли геометрии 
чоркунҷаро аз дигар шаклҳои геометрӣ фарқ карда метавонист, моделсозӣ карданд. Сол ба сол дар 
натиҷаи миллионҳо озмоишҳо, ба шабакаи соддатарин қабатҳои нав ба нави нейронҳо илова карда 
шуданд. Нейронҳо бо навбат кор мекунанд. Масалан, якум муайян мекунад, ки он квадрат аст ѐ 
квадрат нест, дуввумӣ сурх будани квадратро мефаҳмад, сеюмӣ андозаи квадратро ҳисоб мекунад ва 
ғайра, чоркунҷа набуда, рангаш сурх нест ва андозааш номувофиқ буда ба гурӯҳҳои нави нейронҳо 
дохил ва озмоиш  карда мешаванд. 

Ҳангоми омӯхтани забони нави барномарезӣ, аввалин барнома дар ин забон ―Салом олам‖ 
мебошад. Дар ҷаҳони омӯзиши мошинҳо низ ―Салом олам‖  мавҷуд мебошад ва ин шабакаи 
нейроние, ки масъалаи истисноӣ ѐ XOR -ро ҳал мекунад. Ҷадвали истисноӣ (XOR) – чунин намуд 
дорад [2]: 
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0 0 0 

0 1 1 

1 0 1 

1 1 0 

Мувофиқан шабакаи нейронӣ ду рақамро ҳамчун воридшаванда қабул мекунад ва дар баромад 
бояд рақами дигар баргардонад.  

Шабакаи нейронӣ  ин пайдарпаии нейронҳое мебошад, ки байни ҳамдигар бо синапсҳо пайваст 
аст.  Сохтори шабакаи нейронӣ ба дунѐи барномасозӣ мустақиман аз биология омадааст. Ба 
шарофати чунин сохтор, мошин қобилияти таҳлил ва ҳатто дар хотир нигоҳ доштани маълумоти 
гуногунро пайдо мекунад. Ба ибораи дигар, шабакаи нейронӣ тафсири мошинии мағзи сари инсон 
аст, ки миллионҳо нейронро дар бар мегирад ва иттилоотро дар шакли импулси барқӣ интиқол 
медиҳад. 

Нейрон як воҳиди ҳисоббарорест, ки маълумотро қабул карда, ҳисобҳои оддиро дар он иҷро 
мекунад ва онро минбаъд интиқол медиҳад. Дар ҳолате, ки шабакаи нейронӣ аз миқдори зиѐди 
нейронҳо иборат бошад, истилоҳи қабат ҷорӣ карда мешавад. Мутобиқан қабати вурудӣ (кабуд) ҳаст, 
ки қабулкунандаи маълумот, n қабати пинҳонӣ (сурх) (одатан на бештар аз 3), ки  маълумотро 
коркард мекунад ва қабати баромад (сабз), ки натиҷаро мебарорад (рас. 1). 

Расми 1. Қисме аз сохтори шабакаи нейронӣ 

Нейронҳо бо рақамҳои дар диапазони [0,1] ѐ [-1,1] амал мекунад. Рақамҳое, ки дар доираи чунин 
диапазон нестанд ба 1 тақсим карда мешавад. Ин равандро, раванди эътидолкунӣ меноманд [2].  

Чӣ хеле ки қайд карда шуд, нейронҳо байни ҳамдигар бо синапсҳо пайваст мебошанд. Синапсҳо 
дорои як параметр аст, ки он вазн мебошад. Бо воситаи он маълумоти дохилӣ ҳангоми  аз як нейрон 
ба нейрони дигар интиқол додан, тағйир меѐбад. Он нейроне, ки вазни зиѐдтар дорад, маълумоти он 
дар нейрони оянда бартарӣ хоҳад дошт. Қайд кардан муҳим аст, ки вазнҳои синапсҳо бо мурури 
замон метавонанд тағйир ѐбанд, яъне рафтори нейрони мувофиқ низ тағйирѐбанда мебошад. 

H1input = (l1*W1)+ (l2*W2) 
Дар формулаи мазкур, бо ҳарфи l  нейронҳои воридотӣ  муйаян карда шудааст, ҳарфи H – ин 

нейрони пинҳонӣ, ҳарфи W бошад вазни нейронҳо аст.   Аз формула пай бурдан мумкин аст, ки 
маълумоти воридотӣ ба ҷамъи ҳамаи маълумотҳои дохилшуда зарби вазнҳои мувофиқ, баробар 
мебошад. Пас, ҳангоми l1=1 ва  l2=0 будан, бигзор вазнҳо ба W1 =0.3 ва W2=0.5 баробар будан натиҷаи 
H1 чунин мебошад: (1*0.3)+(0*0.5)=0.3. Акнун, вақте ки маълумотҳои воридшаванда маълум аст, 
метавон маълумотҳои натиҷавиро бо истифода аз функсияҳои фаъолсозии нейронҳо ба даст овард [2]. 

Марҳилаи асосии коркарди шабакаи нейронӣ интихоби функсияи фаъолсозии нейронҳо 
мебошад. Намуди функсияи фаъолкунӣ аз бисѐр ҷиҳат фаъолияти шабакаи нейронӣ ва усули 
омӯзиши ин шабакаро муайян мекунад. Функсияи фаъолкунӣ бояд барои ҳамаи нейронҳои як қабат 
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якхела бошад, аммо барои қабатҳои гуногун функсияҳои гуногуни фаъолкуниро интихоб кардан 
мумкин аст. Алгоритми классикии паҳншавии бозгаштии хатогӣ дар шабакаҳои нейронии дуқабата 
ва сеқабатаи хуб кор мекунад, аммо дар сурати  афзоиши минбаъдаи чуқурӣ мушкилот ба вуҷуд 
меояд. Яке аз сабабҳо паст шудани градиентҳо ном дорад. Ба андозаи паҳншавии хатогӣ аз қабати 
вурудӣ ба қабати баромадӣ, афзуншавии натиҷаи ҷорӣ дар функсияи худкори фаъолсозӣ рух 
медиҳад. Фаъолсозии худкори функсияи сигмоидӣ дар ҳамаи соҳаи муайянкунӣ аз воҳид камтар аст, 
барои ҳамин ҳам пас аз чанд қабатҳо хатогӣ ба сифр баробар мешавад. Агар, баръакс, функсияи 
фаъолсозӣ худкори ғайримаҳдуд дошта бошад, (масалан, тангенси гиперболикӣ), онгоҳ афзоиши 
таркишии хатогӣ ба андоза паҳншавӣ рух медиҳад, ки ба ноустувории раванди омӯзиш оварда 
мерасонад. 

Солҳои охир шабакаи нейронӣ хеле маъмул гаштааст ва доираи истифодаи он дар ҳамаи соҳаҳо 
васеъ паҳн гаштааст, аз ҷумла:  

- Ворид ва коркарди иттилоот: Шинохтани матнҳо дар аксҳо ва дар ҳуҷҷатҳои гуногун, 
шинохтани фармонҳои овозӣ, вуруди матни овозӣ. 

- Амният. Шинохти рӯ ва маълумотҳои гуногуни биометрӣ, таҳлили трафики шабакавӣ, 
ошкоркунии сохтакорӣ. 

Илова бар ин соҳаҳо шабакаи нейронӣ дар робототехника, бозиҳои компютерӣ, авионика, тиб, 
иқтисод, тиҷорат ва дар технологияҳои гуногуни сиѐсӣ ва иҷтимоӣ, таҳлили молия ва иқтисод 
истифода мешавад. 
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Кредитование играет важную роль в финансовом мире на протяжении многих лет. Данный вид 
финансовой деятельности стал популярным в финансовом секторе Республики Таджикистан в последнее 
десятилетие. В статье рассматриваются методы построения моделей кредитного скоринга в мировой 
практике. Эксперты и исследователи данной сферы в основном присваивают людям числовые баллы, 
известные как кредитные баллы для измерения риска и кредитоспособности клиентов. Хотя этот вид 
финансовой деятельности является довольно выгодным, однако он несет большой риск, который в сфере 
ссудного кредитования называется кредитным риском. Поэтому, прогнозирование кредитного дефолта 
клиента является наиболее важным аспектом в финансовой деятельности организаций. В последние 
годы стали часто использоваться алгоритмы машинного обучения в задачах классификации кредитного 
дефолта. Такими алгоритмами являются логистическая регрессия, к-ближайших соседей (KNN), дерево 
решений (decision tree), случайный лес (Random Forest) и др.  

Калидвожаҳо: қарздиҳӣ, баҳодиҳии қарзӣ, хавфи пешфарз, алгоритмҳои омӯзиши мошинӣ, 
регрессияи логистикӣ, дарахти қарорҳо 

Қарздиҳӣ солҳои зиѐд дар ҷаҳони молиявӣ нақши муҳим дорад. Ин намуди фаъолияти молиявӣ дар 
даҳсолаи охир дар бахши молияи Ҷумҳурии Тоҷикистон низ маъмул гаштааст. Дар мақола дар бораи усулҳои 
сохтани моделҳои баҳодиҳии қарзӣ дар таҷрибаи ҷаҳонӣ сухан меравад. Барои муайян кардани хавф ва 
қобилияти қарздиҳии муштариѐн, коршиносон ва муҳаққиқони соҳа пеш аз ҳама ба одамон холҳои ададӣ 
медиҳанд. Гарчанде ки ин намуди фаъолияти молиявӣ хеле фоидаовар аст, аммо он хавфи калон дорад, ки 
онро дар соҳаи қарздиҳӣ хавфи кредитӣ меноманд. Аз ин рӯ, пешгӯии қарзи муштарӣ ҷанбаи муҳимтарин дар 
фаъолияти молиявии ташкилотҳо мебошад. Дар солҳои охир алгоритмҳои омӯзиши мошинӣ дар мушкилоти 
таснифоти пешфарз бештар истифода мешаванд. Чунин алгоритмҳо регрессияи логистикӣ, ҳамсояҳои 
наздиктарин (KNN), дарахти қарор, ҷангали тасодуфӣ ва ғайра мебошанд. 

Key words: lending, credit scoring, default risk, machine learning algorithms, logistic regression, decision tree 

Lending has played an important role in the financial world for recent years. This type of financial activity has 
become popular in the financial sector of the Republic of Tajikistan in the last decade. The article discusses methods for 
constructing credit scoring models in world practice. Experts and researchers in this field primarily assign numerical 
scores to people, known as credit scores, to measure the risk and their creditworthiness. Although this type of financial 
activity is quite profitable, it carries a large risk, which in the field of loan lending is called credit risk. 

Therefore, forecasting a client's credit default is the most important aspect in the financial activities of 
organizations. In recent years, machine learning algorithms have become frequently used in credit default 
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classification problems. Such algorithms are logistic regression, k-nearest neighbors (KNN), decision tree, 
random forest, etc. 

ВВЕДЕНИЕ 
Кредитный скоринг – это статистический анализ, проводимый кредиторами и финансовыми 

учреждениями для определения кредитоспособности клиента. Кредиторы используют кредитный 
скоринг, для принятия решения о предоставлении кредита или отказе в нем. 

Для вычисления кредитного балла (скора) прежде использовались традиционные методы 
подсчета по весам переменных, которые определялись традиционными статистическими методами. 
Представление о моделировании кредитного риска изменились по мере роста количества клиентов, 
когда традиционные методы не могли находить взаимосвязи переменных в динамическом изменении 
характеристик. Поэтому, появился спрос на создание модели машинного обучения в этой области. 
Однако многие регулирующие органы по-прежнему очень осторожно относятся к переходу на 
методы машинного обучения. Возможно, что на этом этапе трансформации алгоритмы машинного 
обучения будут работать вместе с традиционными методами. 

Доверие со стороны регулирующих органов может быть достигнуто после того, как будет 
установлено, что алгоритмы машинного обучения, бросая вызов принятым в данной области правилам, 
также дают более надежные результаты, чем традиционные методы. Более того, новые методы 
интерпретации алгоритмов машинного обучения могут помочь создать более прозрачный процесс. 

Кредитование стало важной частью повседневной жизни как для организаций, так и для частных 
лиц. С постоянно растущей конкуренцией в финансовом мире и из-за огромного количества финансовых 
ограничений в структуре кредитования, взятие долгового кредита стало более или менее неизбежным [1]. 
Физические лица по всему миру зависят от активности взятия кредитов и кредитования по таким 
причинам, как преодоление финансовых ограничений для достижения каких-то личных целей. 

Хотя кредитование выгодно как для кредиторов и получателей и считается важным для финансовой 
организации, она несет в себе определенные риски [3]. Этот тип риска представляет собой неспособность 
клиента выплачивать кредит в назначенное время, которое было принято решением между кредитором и 
заемщиком в течение возникновения кредита и именуется кредитным риском [1]. 

Кредитный риск, как известно, вызывает серьезные опасения среди финансовых институтов, 
поскольку это может привести к ситуации, известной как дефолт по кредиту, который может 
оказаться серьезным [4]. Даже при определенном риске, финансовые институты по всему миру 
рассматривают деятельность кредитования как основную возможность для получения прибыли и 
необходимым для бесперебойного функционирования их бизнеса [5]. 

1. Алгоритмы машинного обучения
На протяжении последнего десятилетия алгоритмы машинного обучения используются для 

расчета и прогнозирования кредитного риска путем оценки исторических данных о физических 
лицах. В данной статье рассматривается наиболее часто используемые алгоритмы моделирования и 
прогнозирования оценки риска, в которых используются машины алгоритмы обучения. 

1.1. Логистическая регрессия 
Логистическая регрессия - один из самых популярных статистических методов среди других в 

финансовом мире для модели оценки кредитного риска. Основные сильные стороны модели 
логистической регрессии заключаются в ее простом понимании, высокой производительности и 
простоте реализации [8]. Более того, логистическая регрессия превосходит линейную регрессию, 
поскольку преодолевает множество проблем, таких как линейная регрессия-результат регрессии 
может быть отрицательным или большим чем значение 1, что невозможно для вероятности. 

Логистическая регрессия решает эту проблему, обеспечивая непрерывный диапазон оценок от 0 
до 1 и сохранение вывода ограничено значениями от 0 до 1 [9]. 

В логистической регрессии используется логистическая функция, которая определяется по 
следующей формуле. 

     
            

              
        (1) 

Для подгонки модели к набору независимых переменных используется метод наименьших 
квадратов или метод максимального правдоподобия. В результате оценки неизвестных 
коэффициентов регрессии выбирается оптимальная модель для вычисления вероятности. 
Логистическая функция строит S-форменный график вероятности с диапазоном значений от 0 до 1. 
График построения модели линейной и логистической регрессии показан на рис. 1. [10]. 
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Рис.1. График построения модели а) линейной регрессии б) логистической регресии 

1.2. Дерево решений (Decision tree) 
Один из самых популярных методов классификации используемый в области кредитного 

скоринга известен как дерево решений, состоящего из нескольких ветвей, корневых узлов и листовых 
узлов. Как следует из названия, методика генерирует структуру похожую на дерево, классифицируя 
экземпляры и с использованием рекурсивного алгоритма разделения (recursive partitioning algorithm) 
[9]. 

Каждый листовой узел в дереве представляет метку класса и все ветви в дереве представляют 
результаты теста, эти тесты представлены внутренними узлами для характеристик [8]. 

Деревья решений могут быть использованы как для регрессионных, так и для 
классификационных проблем. Классификационные деревья предназначены для прогнозирования 
качественных зависимых переменных. В классификационных деревьях решений прогнозируется как 
каждое наблюдение относится к наиболее частой встречаемости класса наблюдений 
предназначенных для обучения[10]. 

Рис.2. Пример построения дерева решений 

1.3. Случайный лес (Random forest) 
Классификация алгоритмом случайного леса представляет собой алгоритм который собирает 

деревья решений используя случайные подмножества характеристик и выбирая наиболее 
повторяющиеся ветви между ними для классификации. Этот алгоритм лучше работает для 
предотвращения сверхподгонки(overfitting) и увеличивает общую аккуратность модели [10]. Вид 
построения модели случайного леса приводится на рисунке 3. 
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Рис.3. Пример построения модели алгоритмом случайный лес 

2. Набор данных и выбор переменных
Для построения моделей кредитного скоринга необходим набор исторических данных по 

наиболее значимым переменным для прогнозирования кредитного дефолта клиента. Во многих 
изученных исследованиях наиболее часто встречаемыми характеристиками клиентов являются 
возраст клиента, пол, семейное положение, вид деятельности, образование, тип кредита, 
собственность жилья, количество детей, цель кредита, сумма кредита, вид залога, длительность 
кредита.  

Для практического проведения эмпирического анализа используются несколько наборов данных 
которые доступны в общем доступе. К ним относятся UC Irvine Machine Learning repository (UCI - ML) – 
репозиторий машинного обучения который содержит различные наборы данных для проведения анализа 
с использованием алгоритмов машинного обучения. Для кредитного скоринга используется два набора 
данных из данного репозитория, набор данных Австралийского кредитного скоринга (Australian credit 
dataset) [11] и набор данных кредитного скоринга Германии (German credit dataset) [12].  

Набор данных Австралийского кредитного скоринга имеет 14 характеристик клиентов и 690 
наблюдений. Набор данных кредитного скоринга Германии включает 20 характеристик и 1000 
наблюдений. Зависимая переменная представляет собой бинарное решение, является ли клиент 
кредитоспособным или нет. Оба набора данных имеют общие характеристики, такие как, кредитный 
балл, цель кредита, информацию клиента (должность, возраст, длительность кредита и т.д.). 

На примере данных по кредитам Германии далее описывается переменные, которые были 
выбраны для анализа. Оригинальный набор данных содержит 1000 наблюдений с 20 
количественными и качественными переменными которые были подготовлены профессором 
Хоффманом. В этом наборе данных каждое наблюдение представляет клиента, который взял кредит в 
банке. Каждый клиент классифицируется как хороший или плохой риск кредита в зависимости от 
набора характеристик клиента. 

Представляемый набор данных не подготовлен для построения модели и его невозможно понять 
без предварительной обработки, так как набор данных представляется в виде сложной системы 
категорий и символов. Соответственно необходимо написать код программы на Python или R для 
того, чтобы построить читаемый файл в виде таблицы и сохранить в виде файла *.csv. Построенный 
набор данных содержит основные характеристики клиента, которые приводятся в таблице 1. 

Таблица 1 
Переменные, используемые в наборе данных 

№ Имя переменной Тип переменной Значения 

1 Age (Возраст) Числовой 18-80 

2 Gender Текстовый Мужчина, 
женщина 

3 Job Числовой Неквалифицированный, Иногородний 
4 Housing Текстовый Владелец, 

Аренда, 
Бесплатный 
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5 Saving accounts Текстовый маленький,  
умеренный,  
довольно богатый, 
богатый 

6 Checking account Числовой В немецких марках 
7 Credit amount Числовой В немецких марках 

8 Duration Числовой В месяцах 
9 Purpose Текстовый машина, мебель/техника, радио /ТВ, бытовая техника, 

ремонт, образование, бизнес, отдых/ прочее 

Для создания и внедрения модели используются наиболее распространенные программные 
обеспечения бизнес-решений, такие как SPSS, SAS, STATISTICA на основе пользовательских 
интерфейсов. В последнее время также стали популярны программные обеспечения как услуги 
(Software as a Service), такие как Tableau, SAP, Oracle BI и другие. Но для самостоятельного создания 
моделей кредитного скоринга и последующего его внедрения в системы финансовых секторов 
наиболее часто используемыми языками программирования являются Python и R. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 
В данной статье рассмотрены перспективы использования алгоритмов машинного обучения для 

построения модели кредитного скоринга в Таджикистане на основе анализа исследований, 
проведенных в последние годы. Было определено, что наиболее часто используемыми алгоритмами 
машинного обучения для построения моделей кредитного скоринга в мировой практике являются 
модели регрессионного характера и моделей, построенных на основе древовидных алгоритмов. 
Приводится информация о логистической регрессии, алгоритма дерева решений и случайного леса.  

Было выявлено, что для построения модели необходимы наборы исторических данных финансовых 
институтов. Приводится пример использования двух наборов данных-данные Австралийского кредитного 
скоринга и набор данных кредитов Германии. Оба набора данных имеют сравнительно одинаковые 
характеристики клиентов для анализа, что свидетельствует о том, что существуют такие характеристики 
клиентов, которые являются базовыми для построения кредитного скоринга. 

Следует отметить, что для внедрения кредитного скоринга в финансовых учреждениях 
Республики Таджикистан необходимо изучить мировой опыт внедрения средств построения моделей 
кредитного скоринга.  
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