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Сформулирована задача расчета кредита для физических лиц, на основании влияющих на это факторов
и описано возможное решение данной проблемы с использованием эволюционного метода (генетического
алгоритма) и нейронной сети. Данное решение может позволить ускорить процедуру получения кредита
и приятия решения на его получение, так как требует относительно небольших затрат времени от
человека желающего узнать свою кредитоспособность, а так же облегчить и оптимизировать труд
сотрудников банковской сферы.

Введение

В последнее время среди населения возрос-
ла потребность в получении денежных креди-
тов, в связи с чем увеличился поток желающих
узнать сумму кредитования, на которую они мо-
гут рассчитывать[1-2]. Один из способов расчета
оптимальной суммы кредитования – самообуча-
ющаяся система, построенная на основе нейрон-
ной сети. Такая система позволяет производить
обработку большого потока информации авто-
матически, существенно увеличивая производи-
тельность труда сотрудников банковской сферы
и уменьшая время принятия решения для че-
ловека, желающего узнать свою кредитоспособ-
ность.

I. Решение о размере кредита

Решение о возможном размере предостав-
ляемого кредита может приниматься на основа-
нии таких факторов, как: срок, на который бе-
рется кредит, возраст человека, желающего по-
лучить кредит, социальное положение, размер
текущей заработной платы, место работы, вре-
мя, проведенное на текущей должности, место
жительства и возможно других[3-4]. Все они в
той или иной степени влияют на возможность
человека выплатить выданный ему кредит в за-
данные сроки.

II. Роль искусственной нейронной сети

Нейронная сеть выступает в качестве цен-
тра принятия решения о возможном размере вы-
даваемого кредита. Искусственная сеть строится
по принципам организации биологической ней-
ронной сети[5]. Ее основной задачей является по-
лучение выходного значения на основании вход-
ных параметров. Основой сети является нейрон,
который можно представить следующей матема-
тической моделью[6]:

y = f(u), u =
n∑
i=1

wixi + w0x0

u =
n∑
i=1

wixi + w0x0

Также сеть должна содержать передаточ-
ную функцию определяющую зависимость сиг-
нала на выходе нейрона от взвешенной суммы
сигналов на его входах, в большинстве случаев
ее область значений [-1,1] или [0,1] так же для
некоторых вариантов обучения необходимо, что-
бы она была непрерывно дифференцируемой на
всей области значений, что в данном случае не
является необходимость, так как обучение про-
ходит генетическим алгоритмом и, соответствен-
но, мы может расширить множество используе-
мых функций. Каждая нейронная сеть должна
содержать функцию активации, которая может
быть одной из [7-8]:

1. линейная

f(x) =


0 if x ≤ 0,

1 if x ≥ 1,

x else
2. пороговая

f(x) =

{
1 if x ≥ T,
0 else

3. сигмоидальная передаточная

σ(x) =
1

(1 + exp(−tx))
Здесь t — это параметр функции, опреде-
ляющий её крутизну. Когда t стремится к
бесконечности, функция вырождается в по-
роговую. При t = 0 сигмоида вырождается
в постоянную функцию со значением 0,5.
Область значений данной функции нахо-
дится в интервале (0,1). Важным достоин-
ством этой функции является простота её
производной[9]:
dσ(x)

dx
= tσ(x)(1−σ(x))

dσ(x)

dx
= tσ(x)(1− σ(x))

4. гиперболический тангенс

th(Ax) =
eAx − e−Ax

eAx + e−Ax
, (−1; 1).

th(
t

2
x) = 2σ(x)− 1th(

t

2
x) = 2σ(x)− 1,
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Общая схема искусственного нейрона пред-
ставлена на Рис. 1.

"Рис. 1"Схема искусственного нейрона
1. Нейроны, выходные сигналы которых по-

ступают на вход данному
2. Сумматор входных сигналов
3. Вычислитель передаточной функции
4. Нейроны, на входы которых подаётся вы-

ходной сигнал данного
5. Веса входных сигналов

III. Роль генетического алгоритма

Ролью генетического алгоритма в данном
случае является подбор, как функции актива-
ции, так и весовых коэффициентов нейронной
сети, основываясь на данных выборки большо-
го числа уже обслуженных клиентов. Он пред-
ставляет собой эвристический алгоритм подбо-
ра, применяемый для решения круга задач оп-
тимизации и моделирования методом случайно-
го подбора, вариации и комбинирования тре-
буемых параметров с использованием механиз-
мов, идентичных искусственному отбору в при-
роде. Является разновидностью эволюционных
вычислений[10-11]. Отличительная особенность
– акцент на использование оператора «скрещи-
вания», который производит операцию рекомби-
нации решений-кандидатов, роль которой анало-
гична роли скрещивания в живой природе[12-13].
Ключевым моментом данного подхода является
выбор целевой функции, таким образом, чтобы
полученные весовые коэффициенты нейронной
сети давали на выходе решение, которое мог бы
принять сотрудник банка при анализе кредито-
способности такого же или близкого по рассмат-
риваемым критериям человека.

IV. Генерация обучающей выборки

Для генерирования обучающей выборки ис-
пользовалась библиотека, позволяющая полу-
чить множество псевдослучайных личностей с
правдоподобным набором входных значений, на
основании которых, можно было бы произвести
обучение нейронной сети, что позволило бы ис-
пользовать ее для дальнейшей работы с реаль-
ными людьми и обучать повторно после накопле-
ния необходимого объема статистической инфор-
мации. Диапазон генерируемых значений осно-
вывался на статистических данных Националь-
ного статистического комитета Республики Бе-
ларусь[13].

V. Заключение

Особенностью системы является трудность
сопоставления ее с другими возможными ре-
ализациями в связи с закрытостью информа-
ции, необходимой для обучения (личных дан-
ных пользователей схожих систем предоставля-
ющих финансовые инструменты для выдачи кре-
дитов),а также с закрытостью принципов рабо-
ты похожих систем в банковской сфере. Несмот-
ря на это, использование нейронной сети и воз-
можности ее обучения различными методами ,
в том числе генетическим алгоритмом являет-
ся эффективным средством для решения постав-
ленной задачи. Полученные результаты целесо-
образно сопоставить с статистической информа-
цией имеющейся в банковской сфере.
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