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СОВРЕМЕННЫЕ ИНФОРМАЦИОННЫЕ СИСТЕМЫ  

И ЦИФРОВЫЕ ТЕХНОЛОГИИ КРЕДИТНОГО СКОРИНГА В БАНКАХ  
 

Статья анализирует эволюцию информационных систем (ИС) и технологий для 

оценки кредитоспособности банковских клиентов на фоне роста кредитования и цифро-

визации. Рассматриваются вызовы: риски невозврата, ограничения традиционных мето-

дов («5C», логистическая регрессия) и переход к big data, машинному обучению (гради-

ентный бустинг, нейронные сети) и ИИ. Подчеркивается роль XAI (SHAP, LIME) для 

регуляторного соответствия (GDPR).  
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Рост кредитования в банковском секторе неизбежно повышает риски невозврата, 

делая точную оценку кредитоспособности заемщиков приоритетной задачей. Кредитоспо-

собность (кредитный скоринг) – это способность клиента своевременно выполнять обяза-

тельства по кредиту, с учетом доходов, кредитной истории, активов и других факторов.  

В эпоху цифровизации традиционные ручные методы анализа данных не справляются  

с огромными объемами и сложностью информации. Искусственный интеллект (ИИ) и ма-

шинное обучение (МО) автоматизируют процессы, повышая точность и эффективность. 

По прогнозам, рынок ИИ в банковской сфере вырастет с 160 млрд долларов в 2024 году  

до 300 млрд долларов к 2030 году [1]. Эти технологии, опирающиеся на большие данные, 

трансформируют оценку рисков, минимизируя потери и расширяя доступ к кредитам для 

клиентов с неполной кредитной историей. Современные информационные системы (ИС) 

для оценки кредитоспособности (кредитного скоринга) классифицируются по нескольким 

критериям, отражающим эволюцию от традиционных подходов к ИИ-ориентированным. 

Это позволяет банкам адаптировать системы под объемы данных, регуляторные требова-

ния и уровень автоматизации. Основные классификации информационных систем осно-

ваны на методологии, источниках данных, архитектуре и функциональности. 

1. По методологии анализа (моделям прогнозирования): 

 традиционные статистические системы: опираются на линейные модели, такие 

как логистическая регрессия или дискриминантный анализ. Используют модель «5C» 

(Character, Capacity, Capital, Collateral, Conditions); 

 системы на базе машинного обучения (МО): применяют алгоритмы подобные 

градиентному бустингу (XGBoost, LightGBM), случайного леса или SVM. Выявляют 

сложные паттерны. Данные системы применяются, например, в Публичном акционерном 

обществе «Сбербанк России» (ПАО «Сбербанк») и Акционерном обществе «Т-Банк». 

Системы повышают точность скоринга на 20–30 % по сравнению с традиционными; 

 системы на базе искусственного интеллекта (ИИ) и глубокого обучения: нейронные 

сети (CNN для анализа изображений документов, RNN для временных рядов транзакций). 
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Интегрируют генеративный ИИ для синтеза данных. Например, модели от Google Cloud AI 

или IBM Watson в финансовых технологиях. Подходят для больших данных, но требуют объ-

яснимости (XAI). 

2. По источникам и типам данных: 

– на основе структурированных данных: анализируют доходы, кредитную исто-

рию из бюро (НБКИ, Equifax), балансы. К системам данного типа относятся традицион-

ные CRM-системы банков (например, на базе SQL-баз); 

– на основе неструктурированных и больших данных (Big Data): включают цифровой 

след (социальные сети, геолокация, поисковые запросы), текстовые данные (NLP для ана-

лиза отзывов). Например, платформы Hadoop или Spark для обработки петабайт данных; 

– гибридные (мультимодальные): комбинируют структурированные и неструкту-

рированные источники через API открытого банкинга (PSD2 в ЕС). Например, системы 

Finastra или Temenos, интегрирующие транзакции в реальном времени. 

3. По архитектуре и интеграции: 

– локальные (on-premise): установленные на серверах банка для контроля данных. 

К ним относятся внутренние разработки крупных банков (Акционерное общество «Сбер-

банк - Технологии», РФ); 

– облачные (cloud-based): SaaS-решения с масштабируемостью (AWS, Azure). 

Например, Credit Karma или Upstart, использующие ML в облаке; 

– открытые и API-ориентированные: поддерживают интеграцию через PSD2/Open 

Banking для доступа к внешним данным (платформы Plaid (США) или аналогичные в ЕС). 

4. По уровню автоматизации и объяснимости: 

– автоматизированные rule-based: на основе фиксированных правил (если  

score > 700 – одобрить). Например, базовые скоринговые карты; 

– с объяснимой ИИ (XAI-integrated): включают SHAP, LIME для интерпретации 

«черных ящиков». Соответствуют регуляциям (GDPR, Basel III). Например, модели  

с встроенным XAI от SAS или H2O.ai; 

– полностью автономные (AI-driven decisioning): реальное время принятия реше-

ний с минимальным вмешательством человека. Например, Робо-скоринг в необанках 

(Revolut Bank – британско-литовский онлайн-банк и компания финансовых технологий). 

Представленные системы эволюционируют под влиянием регуляций и техноло-

гий: от снижения рисков дефолтов до инклюзии «тонких» клиентов (без истории). Выбор 

зависит от размера банка и данных. Для внедрения рекомендуется начинать с гибридных 

моделей машинного обучения, интегрированных с XAI, чтобы обеспечить оптимальный 

баланс между точностью и соответствием требованиям. В банках Республики Беларусь 

(РБ) оценка кредитоспособности клиентов (физических и юридических лиц) регулиру-

ется Национальным банком РБ (НБРБ) в соответствии с Инструкцией № 488 от 26 де-

кабря 2023 г. [2]. Банки обязаны проводить многофакторный анализ, включая расчет по-

казателей долговой нагрузки (ПДН < 40 %), обеспеченности кредита (ПОК) и сравнение 

остатка дохода с бюджетом прожиточного минимума (БПМ). Центральным элементом 

является автоматизированная система «Кредитный регистр НБРБ» – ключевой инстру-

мент для формирования, хранения и анализа кредитных историй. С 1 октября 2021 г.  

в ней внедрена унифицированная скоринговая модель для физлиц, которая присваивает 

баллы (скорбалл от 0 до 400) на основе примерно 30 ключевых параметров кредитной 

истории (вероятность дефолта, своевременность платежей, количество обязательств). 

Процесс внедрения цифровых технологий в банках при оценке кредитоспособности кли-

ентов сопряжен с значительными вызовами, включая технические, регуляторные, этиче-

ские и операционные аспекты. По данным исследований, до 70 % банков сталкиваются 

с проблемами качества данных, что может увеличить риски на 15–20 % при неправиль-

ном внедрении. В России и Беларуси эти проблемы усугубляются строгим регулирова-

нием (ЦБ РФ, НБРБ) и геополитическими факторами, такими как санкции, влияющие на 

доступ к технологиям (таблица 1). 



207 
 

Таблица 1 – Проблемы внедрения цифровых инструментов при оценке кредитоспособности 

клиентов [2, 3] 

 

Проблема Описание Последствия 

Качество и доступность 

данных 

Недостаток надежных, пол-

ных и актуальных данных 

для обучения моделей; про-

блемы с интеграцией альтер-

нативных источников 

Снижение точности моделей 

на 10–15 %, рост ложных от-

казов/одобрений; увеличе-

ние дефолтов до 5–7 % 

Регуляторные требова-

ния и соответствие нор-

мам 

Строгие нормы (GDPR, 152-

ФЗ в РФ, Закон № 99-З в РБ) 

требуют объясняемого ИИ; 

несоответствие может при-

вести к штрафам 

Штрафы до миллионов руб-

лей; репутационные потери; 

замедление цифровизации 

на 1–2 года 

Предвзятость и дискри-

минация в моделях 

Алгоритмы могут усиливать 

предвзятость (по полу, воз-

расту, региону), если данные 

искажены 

Юридические иски; сниже-

ние доверия клиентов; регу-

ляторные запреты на модели 

Приватность и защита 

данных 

Сбор альтернативных данных 

(цифровой след) рискует 

нарушением приватности; 

утечки данных в 2024 г. вы-

росли на 20 % в финсекторе 

Кибератаки на системы ско-

ринга (как в 2023–2024 гг.  

в РФ); клиенты отказыва-

ются от услуг 

Высокая стоимость и 

интеграция с устарев-

шими системами 

Внедрение ML требует инве-

стиций (5–10 млрд руб. для 

крупного банка); старые си-

стемы несовместимы с но-

выми API. В РФ и РБ санк-

ции ограничивают импорт 

технологий 

Затраты превышают возврат 

инвестиций на 20–30 % в пер-

вые годы; задержки внедрения 

Отсутствие квалифици-

рованных специалистов 

Недостаток data scientists и 

риск-менеджеров с ИИ-на-

выками 

Задержки проектов, ошибки 

моделей 

Сопротивление измене-

ниям и этические ас-

пекты 

Недоверие и сопротивление 

автоматизации, этические 

споры 

Снижение удовлетворённо-

сти, внутренние конфликты 

Системные финансовые 

риски 

Ошибки ИИ-моделей в не-

стабильных условиях 

Волатильность портфеля, 

вмешательство регуляторов 

 

Среднесрочная перспектива развития скоринговых систем в белорусских банках 

связана с усилением внимания к их прозрачности и технологической адаптивности.  

В ответ на растущие требования регуляторов к управлению рисками, ключевым направ-

лением станет внедрение интерпретируемых и понятных моделей машинного обучения. 

Такие модели, часто называемые «объяснимым искусственным интеллектом» 

(Explainable AI, XAI), позволяют не только удовлетворить надзорные органы, но и дают 

самим банкам инструмент для глубокого аудита логики принятия решений. Это помогает 

выявлять и устранять скрытые смещения в данных, минимизировать системные ошибки 

и, в конечном итоге, повышать качество кредитного портфеля.  

Параллельно будет происходить глубокая модернизация технологической инфра-

структуры. Банки перейдут к широкому использованию гибридных архитектур, которые 

оптимально сочетают безопасность локальных систем для обработки конфиденциальной 



208 
 

клиентской информации с мощью и гибкостью облачных платформ для работы с боль-

шими данными. Облачные сервисы обеспечат мгновенное масштабирование вычисли-

тельных мощностей для сложного анализа, включая обработку неструктурированных 

данных — например, транзакционной активности или цифрового следа клиента с его со-

гласия. Критически важным станет развитие систем быстрой интеграции с внешними 

источниками: государственными реестрами, бюро кредитных историй (БКИ), платёж-

ными сервисами и открытыми API банковского сектора.  

Синергия этих двух направлений – прозрачных, этичных алгоритмов и высоко-

производительной, гибкой IT-платформы – заложит основу для нового уровня финансо-

вой инклюзии. Банки смогут предлагать более персонализированные и адаптивные кре-

дитные продукты, снижая порог входа для добросовестных заёмщиков с нестандартной, 

но позитивной кредитной историей. В результате это приведёт к оптимизации и ускоре-

нию всего кредитного процесса – от подачи заявки до выдачи средств, повысив как кли-

ентский опыт, так и общую операционную эффективность и конкурентоспособность бан-

ковского сектора Республики Беларусь. 
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