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Изначально «аргентарии» были 

простыми менялами, занимались проверкой 

и обменом монет. 

По мере развития Римской империи 

«аргентарии» превратились в настоящих 

банкиров, принимавших вклады, 

выдававших кредиты

I век н.э.
Древний Рим

Аргентáрии



R %r %

Вклады Кредиты

Банк

Прибыль: (R-r)%

За 2000 лет принципы банкинга существенно не изменились

✓ Оценка рисков; ✓ Финансирование



ЧТО делают банки осталось неизменным. 

Изменилось, то КАК банки это делают.



Принятие решения о кредитовании

1950-е

Очное интервью:

✓Внешний вид, поведение

✓Рекомендации от коллег

✓Бумажные справки

Инструмент оценки риска:

Чем плохи эти критерии?



Принятие решения о кредитовании

2019

Статистические модели на 

основе данных клиента:

✓ кредитная история

✓ транзакции

✓ поведение в соц.сетях

Инструменты оценки риска:

http://futurebanking.ru/post/3576

AI-инструмент: нейронные сети

http://futurebanking.ru/post/3576


Предложения и каналы предоставления продуктов

1950-е 2010-е

AI-инструмент: рекомендательные системы



Банкоматы и управление наличностью

1960-е 2010-е

AI-инструмент: прогноз временных 

рядов, теория очередей

Лондон, 1967 год, очередь у первого банкомата



Торговля финансовых инструментами

1990-е 2010-е

AI-инструмент: Time-series анализ, 

Monte-Carlo
Инструмент: трейдеры



Как работает AI/DS/ML/эконометрика/статистика?

𝑌 = 𝑓(𝑋, 𝑢)
Событие
Дефолт,

Отклик,

Отток

Величина

Объем

Кол-во

Цена

Параметры 

клиента
Транзакции,

История,

Предпочтения

Параметры 

управления
Ставка,

Рекомендация,

Выбор канала 

коммуникации

𝑓 =? Какая закономерность?



Как работает AI?

Статистика
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Оценка закономерности

Гб данных

AI-алгоритм подбирает 

параметры закономерности 

на основе исторических данных



Эволюция скоринговых систем

Алгоритмы



Задача скоринга

Исторические данные

𝑋1 …  𝑋𝑘 𝑌
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Pr(𝑌 = 1|𝑋1, … , 𝑋𝑘) = ?

«Выплатил»: Y =0
«Дефолт»:   Y =1



1. Социально-демографические 
• Образование (среднее, высшее, степени)
• Семейное положение
• Возраст
• Стаж
• Категория должности
• Наличие детей
• Оценка дохода

2. Бюро кредитных историй 
• Частота и глубина просрочек в прошлом
• Число активных займов
• Число закрытых займов

3. Транзакционная активность
• Динамика операций 
• Типы операций

Факторы для принятия решений

4. Данные внешних поставщиков:
•  скорбаллы социальных сетей
•  скорбаллы мобильных операторов

5. Неструктурированные данные: 
• Коммуникация с клиентом 
• Аудиозаписи,…расшифровка текста

С 1900-х.
1899 Retail Credit Company
будущий Equifax

С 1950-х.
Fair Isaac Company,
Experian

С 2010-х.
Благодаря развитию
LSTM

С 2010-х.

2015-2019 гг.



• Простая в имплементации, обучении
• Легко интерпретируемы
• Подвержены выбросам в данных
• Предоставляет сценарный анализ 

(чувствительность прогноза модели к 
изменению фактора)

Гиперпараметры:
• Регуляризация (λ)

Логистическая регрессия

Параметры:
• Коэффициенты факторов (Θ)

Модель: 

Подбор параметров: 



Бинарное 
дерево решений

• Последовательно проверяют 
простые условия

• Легко интерпретируемы
• Позволяют восстановить нелинейные 

зависимости
• Легко переобучаются
• Отсутствие локальной чувствительности 

прогноза модели к изменению фактора

Гиперпараметры (критерии остановки):
• Глубина дерева
• Минимальное число объектов в листе

Дерево решений

Параметры:
• Пороги разбиений



WoE (Weight Of Evidence) – метод преобразования исходных факторов модели, позволяющий выделить стабильные 
и высокопредиктивные диапазоны значений (бины) факторов в модели

Идея метода:

Строятся однофакторные деревья решений, решающие задачу 
бинарной классификации на уровне каждого фактора

Каждому листу дерева i присваиваются значение 
трансформированного фактора WOE:

WOE(i) = ln ൙

N0 i
N1 i

N0
N1

Где N0(i) и N0/N1(i) и N1– количество наблюдений ,где 
target=0/target=1 в группе i и по всей выборке, соответственно
-----------------------------------------------------------------------------------------------------
---

X < 30 X 
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X > 50

X
5030

Высокий риск Низкий риск

Значение 
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(исходный фактор)
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i =1,2,3

N0(𝑖) = 1

N1(𝑖) = 4

WOE(i) = ln
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= −1.6094

−1.6094

WOE BINNING



WOE BINNING пример

WOE-преобразованный фактор

Уровень дефолта



WOE BINNING + Лог.рег = Скоринговая карта

+ +
…

+

𝜃1 𝜃2 𝜃𝑘

фактор1 фактор2 фактор k



Эволюция источников данных







Звуковой сигнал во времени Распределение амплитуды по частоте
Спектр звукового сигнала:



Звуковой сигнал во времени Выделение спектра Расчет MFCC

Сложный неструктурированный аудиоряд 
теперь представим 12 числами (MFCC)!



Задача скоринга + обогащение MFCC данными

Исторические данные
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В 2017 г. открыта 

магистратура 

ФТиАД

• Фокус на 3 области: 

- машинное обучение, 
- экономика 
- и программирование

https://www.hse.ru/ma/fintech/news/207382675.html

https://www.hse.ru/ma/fintech/news/207382675.html


Agile Home Сбербанка, первый выпуск



https://cs.hse.ru/sber/ 

amasyutin@hse.ru – Алексей Масютин

ВОЗМОЖНОСТИ 

ЛЕТНИХ ШКОЛ 

ДЛЯ ШКОЛЬНИКОВ

Контакты

https://cs.hse.ru/sber/
mailto:amasyutin@hse.ru
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