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РЕФЕРАТ 

 

Курсовая работа 33 с., 11 рис., 3 табл., 12 источников. 

НЕЙРОННАЯ СЕТЬ, РЕЙТИНГ КРЕДИТОСПОСОБНОСТИ, НАБОР 

ДАННЫХ, СЛОИ НЕЙРОННОЙ СЕТИ, ТЮНЕР, ВЕСА, ОПТИМИЗАТОР, 

ФУНКЦИЯ АКТИВАЦИИ 

Цель курсовой работы – разработать нейронную сеть, которая по 

входным данным оценивает кредитоспосбность страны. 

В результате работы были приобретен опыт работы с нейронными 

сетями, понимание общих принципов работы нейронных сетей и в частности 

языка программирования Python. 

В практической части разработана математическая модель для оценки 

кредитоспособности стран на основе ее показателей в различных сферах.  
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ВВЕДЕНИЕ 

 

Кредитоспособность страны является основным критерием в 

построении экономических отношений со страной, ведь она отражает все 

плюсы и минусы страны в данный момент времени. Каждое изменение 

показателей сказывается на кредитоспособности государства, будь то рост 

городского населения или массовые беспорядки. Но проводить оценку 

кредиспособности каждый день нецелесообразно, ведь это требует много 

ресурсов, как людских, так и временных. 

Целью этой работы является создание интеллектуальной системы, 

которая может помочь в оценке кредитоспособности страны. Система должна 

оценивать кредитоспособность отдельного государства путём нахождения 

нелинейных взаимосвязей показателей. Каждый метод решения этой задачи 

имеет свои достоинства и недостатки, речь о которых пойдёт ниже. 

Для реализации поставленной цели были сформулированы следующие 

задачи: 

 Исследовать особенности рейтингования кредитоспособности 

государств.  

 Исследовать методику наиболее популярных рейтинговых агентств.  

 Разработать математическую модель, основанную на нейросетевых 

технологиях 

Создание интеллектуальной системы оценки кредитоспособности стран 

сейчас, как никогда актуальный вопрос, ведь технологии это позволяют, а 

также существует много методов классификации по признакам (например 

кластерный анализ, дискриминантный, регрессионный анализ). В данной 

работе представлена модель оценки кредитоспособности стран на основе 

нейронной сети. Нейронная сеть имеет ряд преимуществ по сравнению с 

другими методами, а именно: нелинейность вычислений, время обучения, 

время разработки [1]. Нейронная сеть не лишена недостатков: при 

неправильном подборе обучающей выборки, нейросеть может показать низкие 
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результаты при тестировании и эксплуатации, выборку нужно привести к 

особому виду путём так называемой “нормализации”, а также нейросеть 

может “переобучиться” после чего она придёт в неисправность, потому что 

любой набор данных будет казаться ей знакомым и за счёт этого она буде 

давать неправильные ответы. 

В данной работе описанна модель одной из возможных реализаций 

такой интеллектуальной системы. К сожалению, не сущесвтует точных 

формул вычисления рейтинга кредитоспособности, но данная модель 

способна выявить связь между показателями государства и её кредитным 

рейтингом. Для обучения нейронной сети применялся метод обучения без 

учителя, т.е. на вход нейронной сети подавался набор данных и правильный 

ответ, а целью нейронной сети было нахождение взаимосвязи между ними. 

На данном этапе развития искусственного интеллекта невозможно 

создать такую модель, которая полностью бы заменила все рейтинговые 

агенства, но она может помочь в оценке. На сегодняшний день существует 

много агенств, которые занимаются оценкой кредитоспособности: S&P, 

Moody's, Fitch, Dagong, Национальное рейтинговое агентство, Эксперт РА. 

Каждое агенство имеет свой рейтинг и его обозначения. За основу был взят 

рейнтинг S&P, как самый популярный. Его описание следует далее в этой 

работе. На самом деле без разницы, какой рейтинг брать за основу. Можно 

изменить рейтинг просто поменяв числовые эквиваленты в наборе ответов. 

Таким же образом можно упростить рейтинг, но в этой работе применялся 

расширенный рейтинг S&P, т.е. с “+” и “-”. 

Курсовая работа состоит из трех глав, введения, заключения, списка 

использованной литературы. В первой главе курсовой работы подробно 

рассмотрены современные методы оценивания кредитоспособности стран, 

агенства, осуществляющие оценку, шкала рейтинга S&P. 

Во второй главе рассмотрены средства разработки, а также их показаны 

принципы работы. В частности архитектура нейронной модели, функции 
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активации, оптимизаторы, способы преобразования входных данных и 

рассмотрены сами данные. 

В третьей главе предствалены результаты работы нейросети на 

обучающей выборке, контрольной выборке и тестировочной выборке. Также 

рассмотрены процессы обучения и конечной сборки модели. 

В заключении подведены итоги выполнения курсовой работы и дана 

оценка результатов её выполнения. 
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1 Современные методы оценки кредитного рейтинга стран 

 

Кредитный рейтинг государств – оценка рейтингового агенства, 

показатель, который отражает состояние государства, объединяя как 

финансово – экономическую, так и социальную стороны. Кредитный рейтинг 

показывет насколько высока вероятность того, что страна выполнит 

финансовые обязательства перед кредиторами и инвесторами. Агенства 

регулярно пересматривают кредитные рейтинги стран. 

Кредитные рейтинги относительны, поэтому важно учитывать 

специфику той или иной страны, предприятия, отрасли промышленности, но 

невысокие рейтинги нежелательны, ибо свидетельствуют о высокой 

вероятности дефолта. Разработать свою систему кредитных рейтингов может 

любой участник рынка, поэтому многие страны имеют собственные системы 

кредитных рейтингов [2].  

Также существуют независимые рейтинговые агенства, крупнейшими 

из которых являютсяя Moody’s Standard and Poor’s и Fitch Ratings. В некоторых 

странах для официального признания рейтинговых оценок данного агентства 

требуется, чтобы оно прошло аккредитацию в центральном банке, 

министерстве финансов или комиссии по ценным бумагам, стало бы 

уполномоченным и было включено в утвержденный список (реестр). 

Каждое рейтинговое агенство имеет собственные обозначения 

кредитного рейтинга. Чаще всего рейтинг имеет буквенные обозначения, 

например A.M. Best, Dun & Bradstreet, Standard & Poor's, Moody's или Fitch 

Ratings и имеет буквенные обозначения «A», «B», «C». Рейтинг Standard & 

Poor's, в котором, впрочем, как и в двух последующих, «A» обозначает самые 

платежеспособные компании, а «С» – противоположное: AAA, AA +, AA, AA-

, А +, А, А-, BBB +, BBB, BBB-, BB +, BB, BB-, B +, B, B-, CCC +, CCC, CCC-

, CC, C, D. Считается, что все компании, подпадающие под рейтинг ниже BBB-

торгуют спекулятивными или бросовыми облигациями [3]. 

https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%A0%D0%B5%D0%B5%D1%81%D1%82%D1%80
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Как говорилось ранее, будет использоваться рейтинг «Standard & 

Poor's»: 

AAA – Наивысший уровень кредитоспособности. Способность отвечать 

по обязательствам в долгосрочном периоде максимальна. Минимальный 

уровень кредитного риска по обязательствам. 

AA – Очень высокий уровень кредитоспособности. Способность 

отвечать по обязательствам в долгосрочном периоде очень высока. Очень 

низкий уровень кредитного риска по обязательствам. 

A – Высокий уровень кредитоспособности. Способность отвечать по 

обязательствам в долгосрочном периоде высока. Низкий уровень кредитного 

риска по обязательствам. 

BBB – Приемлемый уровень кредитоспособности. Способность 

отвечать по обязательствам в долгосрочном периоде приемлема. Невысокий 

уровень кредитного риска по обязательствам. 

BB – Достаточный уровень кредитоспособности. Способность отвечать 

по обязательствам в долгосрочном периоде достаточна. Умеренный уровень 

кредитного риска по обязательствам. 

B – Удовлетворительный уровень кредитоспособности. Способность 

отвечать по обязательствам в долгосрочном периоде удовлетворительна. 

Удовлетворительный уровень кредитного риска по обязательствам. 

CCC – Низкий уровень кредитоспособности. Способность отвечать по 

обязательствам в долгосрочном периоде низка. Существенный уровень 

кредитного риска по обязательствам. 

CC – Очень низкий уровень кредитоспособности, возможно, 

несвоевременное выполнение части обязательств. Способность отвечать по 

обязательствам в долгосрочном периоде очень низка, возможно, 

несвоевременное выполнение части обязательств. Высокий уровень 

кредитного риска по обязательствам. 

C – Преддефолтный уровень. Очень низкий уровень 

кредитоспособности, часть обязательств не выполняется. Страна не 
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обеспечивает выполнение части финансовых обязательств, и ожидается, что в 

долгосрочном периоде также не сможет выполнить обязательства полностью. 

D – Дефолт. Страна не обеспечивает выполнение всех своих 

финансовых обязательств. Правительство объявило дефолт по своим 

финансовым обязательствам [4]. 

Примеры рейтинга стран будут рассмотренны в главе 2. 

Рейтинг определяется в следующем порядке: 

1) Анализируются все показатели государства. 

2) Определяются баллы критериев кредитоспособности с учётом 

оценочной шкалы. 

3) Определяются рейтинговые баллы групп факторов 

кредитоспособности, на основании значений рейтинговых баллов, входящих в 

данную группу критериев кредитоспособности. 

4) Определяется интегральный уровень кредитоспособности на 

основании значений рейтинговых баллов всех рассматриваемых в данной 

методике групп факторов. 

5) Аналитик дополняет полученную оценку в виде интегрального 

уровня кредитоспособности, учитывая факторы, которые не были приняты во 

внимание ранее, а также учитывая мультипликативное взаимодействие ряда 

факторов. По результатам работы определяется предварительный рейтинг 

предприятия и готовится рейтинговый отчет. 

6) Членами Рейтингового комитета изучается рейтинговый отчет и 

заслушивается доклад аналитика. По результатам коллегиально определяется 

рейтинг кредитоспособности государства в соответствии с национальной 

рейтинговой шкалой. 

Часто при корректировке рейтинговой шкалы аналитиком, не 

учитывается специфика государства. Как результат – противоречивые 

рейтинги кредитоспособности, составленные различными рейтинговыми 

агентствами. Отсюда и возникает необходимость разработки собственной 

интеллектуальной системы оценки кредитоспособности. 



 11 

2 Описание разработанных моделей 

2.1 Описание средств разработки 

 

Разработка нейронной модели осуществлялась на языке 

программирования Python на основе пакета Keras. Язык программирования 

Python даёт широкие возможности для написания на нём нейросетевых 

моделей, а пакет Keras оптимизирует и упрощает построение архитектуры 

нейросетевой модели, а также добавляет широкий инструментарий для гибкой 

настройки разработанной модели, которая позволяет использовать модель в 

совершенно разных сферах деятельности [5]. 

Python – высокоуровневый язык программирования общего назначения 

с динамической строгой типизацией и автоматическим управлением памятью. 

Python является мультипарадигмальным языком программирования, 

поддерживающим императивное, процедурное, структурное, объектно-

ориентированное программирование, метапрограммирование и 

функциональное программирование. Задачи обобщённого программирования 

решаются за счёт динамической типизации [8].  

За счёт большого количества написанных для Python библиотек, его 

используют в большом количестве сфер деятельности. Особую популярность 

Python имеет в сфере медицины, анализа данных и искусственного интеллекта. 

В силу того, что Python имеет простой синтаксис, он очень прост в изучении, 

а из-за того, что он является интерпретируемым языком, достаточно 

установить интерпретатор, для того, чтобы запустить на любой машине, 

независимо от архитектуры центрального процессора. Также Python 

портирован не только на операционные системы для компьютеров, но и на 

многие мобильные операционные системы. В связи с этим Python пользуется 

большим спросом и всё больше и больше информационных систем 

переписываются на него. 

 

https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%A1%D1%82%D1%80%D0%BE%D0%B3%D0%B0%D1%8F_%D1%82%D0%B8%D0%BF%D0%B8%D0%B7%D0%B0%D1%86%D0%B8%D1%8F
https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%9C%D1%83%D0%BB%D1%8C%D1%82%D0%B8%D0%BF%D0%B0%D1%80%D0%B0%D0%B4%D0%B8%D0%B3%D0%BC%D0%B0%D0%BB%D1%8C%D0%BD%D1%8B%D0%B9_%D1%8F%D0%B7%D1%8B%D0%BA_%D0%BF%D1%80%D0%BE%D0%B3%D1%80%D0%B0%D0%BC%D0%BC%D0%B8%D1%80%D0%BE%D0%B2%D0%B0%D0%BD%D0%B8%D1%8F
https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%98%D0%BC%D0%BF%D0%B5%D1%80%D0%B0%D1%82%D0%B8%D0%B2%D0%BD%D0%BE%D0%B5_%D0%BF%D1%80%D0%BE%D0%B3%D1%80%D0%B0%D0%BC%D0%BC%D0%B8%D1%80%D0%BE%D0%B2%D0%B0%D0%BD%D0%B8%D0%B5
https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%9F%D1%80%D0%BE%D1%86%D0%B5%D0%B4%D1%83%D1%80%D0%BD%D0%BE%D0%B5_%D0%BF%D1%80%D0%BE%D0%B3%D1%80%D0%B0%D0%BC%D0%BC%D0%B8%D1%80%D0%BE%D0%B2%D0%B0%D0%BD%D0%B8%D0%B5
https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%A1%D1%82%D1%80%D1%83%D0%BA%D1%82%D1%83%D1%80%D0%BD%D0%BE%D0%B5_%D0%BF%D1%80%D0%BE%D0%B3%D1%80%D0%B0%D0%BC%D0%BC%D0%B8%D1%80%D0%BE%D0%B2%D0%B0%D0%BD%D0%B8%D0%B5
https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%9C%D0%B5%D1%82%D0%B0%D0%BF%D1%80%D0%BE%D0%B3%D1%80%D0%B0%D0%BC%D0%BC%D0%B8%D1%80%D0%BE%D0%B2%D0%B0%D0%BD%D0%B8%D0%B5
https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%A4%D1%83%D0%BD%D0%BA%D1%86%D0%B8%D0%BE%D0%BD%D0%B0%D0%BB%D1%8C%D0%BD%D0%BE%D0%B5_%D0%BF%D1%80%D0%BE%D0%B3%D1%80%D0%B0%D0%BC%D0%BC%D0%B8%D1%80%D0%BE%D0%B2%D0%B0%D0%BD%D0%B8%D0%B5
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Keras – открытая библиотека, написанная на языке Python и 

обеспечивающая взаимодействие с искусственными нейронными сетями. Она 

представляет собой надстройку над фреймворком TensorFlow. Достоинства 

Keras, как упоминалось ранее, в простоте построения архитектуры нейронной 

модели и эффективности этой нейронной модели. Достигается это тем, что 

Keras упраздняет работу с графами, которую нужно было бы проводить, если 

бы модель разрабатывалась на TensorFlow [9].  

Также за счёт того, что Keras имеет достаточно большое количество 

функций активации и оптимизаторов, модели получаются довольно 

эффективными. Эффективность достигалась, по крайней мере в этой работе, 

применением так называемого тюнера “keras_tuner”. Тюнер обеспечил более 

точную подборку гиперпараметров, количества слоёв, оптимизаторов и т.д.. 

Подборку можно осуществлять различными способами, например случайным 

подбором или Байсевским методом [10]. 

 

2.2 Исходные данные 

 

Данные для обучения, отладки и тестирования нейронной модели 

хранятся в файле формата .csv. В .csv данные хранятся в виде таблицы на 

подобии .xlsx-файлов и, следовательно, может быть открыт в редакторе Excel. 

Такой формат храниения позволяет правильно конвертировать строки в 

тензоры для удобной передачи их в нейронную модель. Для того, чтобы 

модель воспринимала и могла классифицировать рейтинг, каждому рейтингу 

был присвоен численный эквивалент, т.е. 1, 2 ... 18. 

Таблица содержит большое количество данных о каждой стране – 

рейтинг S&P, численный эквивалент, ВВП, рост ВВП, процент ВВП от 

различных сфер деятельности  и распределение населения в этих сферах 

деятельности (агропромышленность, тяжёлая промышленность, сфера услуг), 

население, площадь страны в км, плоиность населения, процент городского 

https://ru.wikipedia.org/wiki/%D0%9E%D1%82%D0%BA%D1%80%D1%8B%D1%82%D0%BE%D0%B5_%D0%BF%D1%80%D0%BE%D0%B3%D1%80%D0%B0%D0%BC%D0%BC%D0%BD%D0%BE%D0%B5_%D0%BE%D0%B1%D0%B5%D1%81%D0%BF%D0%B5%D1%87%D0%B5%D0%BD%D0%B8%D0%B5
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населения, процент безработных от всего населения, общая стоимость всего 

импорта и экспорта за год в долларах США, текущий баланс в долларах США, 

процент городского населения, производство энергии в петаджоулях. Все эти 

данные используются для оценки кредитоспособности стран аналитиками. 

Приемуществом нейросети в таких задачах является её способность к 

выявлению нелинейных закономерностей. При оценке кредитоспособности 

страны аналитики не опираются на один показатель, так и нейросеть пытается 

выделить некую закономерность и взаимосвязь между показателями страны. 

Для того, чтобы нейросеть воспринимала данные, они должны быть 

однородными, т.е. быть одного типа, в данном случае все данные типа 

“float32”. Keras имеет довольно широкий спектр применения, но особо 

эффективно работает с численными типами данных. 

Как говорилось выше, таблица содержит большое количетсво данных, 

которое не поместится по ширине в .docx документ. Ниже будет приведён 

пример данных из таблицы. В таблице хранятся данные из разных и на первый 

взгляд несвязанных сфер деятельности страны, но на самом деле кредитные 

агенства учитывают все эти показатели при анализировании кредитной 

способности страны. В пример можно привести показатели первых 31 страны 

(Таблица 1). Полная таблица представлена в приложении. 
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Таблица 1 – Пример данных получаемых на вход нейросетевой модели 

country S&P RatingRating Numeric EquivalentSurface area (km2)Population in thousands (2017)Population density (per km2, 2017)GDP: Gross domestic product (million current US$)

Albania B+ 5 28748 2930 106.9 11541

Argentina CCC+ 2 2780400 44271 16.2 632343

Aruba BBB 10 180 105 584.8 2702

Australia AAA 18 7692060 24451 3.2 1230859

Austria AA+ 17 83871 8736 106 376967

AzerbaijanBB+ 8 86600 9828 118.9 53049

Bahamas BB 7 13940 395 39.5 8854

Bahrain B+ 5 771 1493 1963.9 31126

BangladeshBB- 6 147570 164670 1265 194466

Barbados B- 3 431 286 664.5 4385

Belarus B- 3 207600 9468 46.7 54609

Belgium B 4 30528 11429 377.5 455107

Belize SD 0 22966 375 16.4 1721

Bolivia (Plurinational State of)B+ 5 1098581 11052 10.2 32998

Bosnia and HerzegovinaB 4 51209 3507 68.8 16251

BotswanaBBB+ 11 582000 2292 4 14391

Brazil BB- 6 8515767 209288 25 1772591

Bulgaria BBB 10 111002 7085 65.3 48953

Burkina FasoB 4 272967 19193 70.2 11065

CambodiaB 4 181035 16005 90.7 18050

CameroonB- 3 475650 24054 50.9 28416

Canada AAA 18 9984670 36624 4 1552808

Chile A 13 756102 18055 24.3 240796

China A+ 14 9600000 1409517 150.1 11158457

ColombiaBB+ 8 1141748 49066 44.2 292080

Congo CCC+ 0 342000 5261 15.4 8493

Cook IslandsB+ 5 236 17 72.4 294

Costa RicaB 4 51100 4906 96.1 52958

Croatia BBB- 9 56594 4189 74.9 48676

Cyprus BBB- 9 9251 1180 127.7 19561

Czechia AA- 15 78868 10618 137.5 185156  

 

2.3 Описание нейросетевой модели 

2.3.1 Модель и архитектура нейросети 

 

За основу нейронной модели был взят перцептрон. 

Перцептрон (англ. Perceptron) – простейший вид нейронных сетей. В основе 
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лежит математическая модель восприятия информации мозгом, состоящая из 

сенсоров, ассоциативных и реагирующих элементов. Несмотря на простоту, 

перцептрон является одним из самых распостранённых видов нейронной 

модели [11]. 

Перцептрон состоит из элементов трёх разных типов: сенсоров, 

ассоциативных элементов и реагирующих элементов. Принцип работы 

перцептрона следующий: 

 Первыми в работу включаются S-элементы. Они могут находиться 

либо в состоянии покоя (сигнал равен 0), либо в состоянии возбуждения 

(сигнал равен 1); 

 Далее сигналы от S-элементов передаются A-элементам по так 

называемым S-A связям. Эти связи могут иметь веса, равные только 0 или 1; 

 Затем сигналы от сенсорных элементов, прошедших по S-A связям, 

попадают в A-элементы, которые еще называют ассоциативными элементами: 

1) Одному A-элементу может соответствовать несколько S-элементов; 

2) Если сигналы, поступившие на A-элемент, в совокупности 

превышают некоторый его порог θ, то этот A-элемент возбуждается и выдает 

сигнал, равный 1; 

3) В противном случае (сигнал от S-элементов не превысил порога A-

элемента), генерируется нулевой сигнал; 

 Далее сигналы, которые произвели возбужденные A-элементы, 

направляются к сумматору (R-элемент), действие которого нам уже известно. 

Однако, чтобы добраться до R-элемента, они проходят по A-R связям, у 

которых тоже есть веса (которые уже могут принимать любые значения, в 

отличие от S-A связей); 

 R-элемент складывает друг с другом взвешенные сигналы от A-

элементов, а затем 

 если превышен определенный порог, генерирует выходной сигнал, 

равный 1; 

 eсли порог не превышен, то выход перцептрона равен -1. [11] 
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Представленная в этой работе математическая модель всё же немного 

отличается от классического перцептрона, а именно тем, что имеет несколько 

ассоциативных слоёв (далее – скрытый слой). Их количество можно подобрать 

вручную, но существует вышеописанный инструмент – “keras_tuner” (далее – 

тюнер), который автоматизирует подбор количества слоёв, а также всех 

гиперпараметров (гиперпараметры – количество нейронов, оптимизатор, 

функция активации и т.п.). У тюнера существует несколько основных 

способов подбора гиперпараметров: 

 RandomSearch – Алгоритм устанавливает сетку значений 

гиперпараметров и выбирает случайные комбинации для обучения модели, где 

количество итераций поиска устанавливается в зависимости от времени и 

ресурсов. Случайный поиск намного более эффективен, чем поиск по сетке, 

когда проверяются все возможные комбинации из сетки до тех пор, пока не 

будет найдена лучшая комбинация. Хотя поиск по сетке находит оптимальные 

значения гиперпараметров, случайный поиск обычно рассматривает 

достаточно хорошую комбинацию за гораздо меньшее количество итераций. 

Может быть ограничена количеством попыток. 

 BayesianOptimization – Алгоритм строит суррогатную 

вероятностную модель целевой функции и находит гиперпараметры, которые 

лучше всего работают с суррогатом. Полученные гиперпараметры 

применяются к фактической целевой функции, и алгоритм выполняется до тех 

пор, пока желаемые результаты не будут достигнуты. Может быть ограничена 

количеством попыток. 

 Hyperband –  это оптимизированный вариант случайного поиска, 

который использует раннюю остановку для ускорения процесса. В основе 

процедуры лежит идея о том, что если ожидается, что конфигурация 

гиперпараметров будет лучшей после значительного числа итераций, то с 

большей вероятностью она будет работать после небольшого количества 

итераций. Основная идея состоит в том, чтобы подогнать множество моделей 
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для небольшого количества эпох и продолжить обучение только для моделей, 

достигающих наивысшей точности на проверочном наборе. 

В ходе проведённых эксперементов, наилучший результат показал 

HyperBand, схожий результат показал BayesianOptimization, а самым 

неэффективным оказался RandomSearch [11]. 

 

2.3.2 Оптимизаторы 

 

Отпимизатор – объект, определяющий процедуру обучения. Существует 

большое количсвто оптимизаторов, но все они непостредственно влияют на 

приближение к правильному ответу, достигающегося разными методами. 

В обучении нейронной модели использовалось 3 оптимизатора, поэтому 

их и рассмотрим: 

 Adam – Оптимизатор, реализующий алгоритм Адама. Оптимизация 

Адама - это метод стохастического градиентного спуска, основанный на 

адаптивной оценке моментов первого и второго порядка. Согласно Kingma et 

al., 2014, этот метод «эффективен с точки зрения вычислений, требует 

небольшого объема памяти, инвариантен к диагональному масштабированию 

градиентов и хорошо подходит для задач, больших с точки зрения данных / 

параметров». 

 SGD – он же стохастический градиентный спуск; При 

стохастическом градиентном спуске значение градиента аппроксимируются 

градиентом функции стоимости, вычисленном только на одном элементе 

обучения. Затем параметры изменяются пропорционально приближенному 

градиенту. Таким образом параметры модели изменяются после каждого 

объекта обучения. Для больших массивов данных стохастический 

градиентный спуск может дать значительное преимущество в скорости по 

сравнению со стандартным градиентным спуском. 

 Суть RMSprop заключается в следующем: 
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Поддерживать скользящее (дисконтированное) среднее квадрата 

градиентов, Разделить градиент на корень этого среднего. Эта реализация 

RMSprop использует простой импульс, а не импульс Нестерова. 

Центрированная версия дополнительно поддерживает скользящее среднее 

градиентов и использует это среднее для оценки дисперсии. 

Выбор оптимизатора также осуществлялся с помощью тюнера [10]. 

 

2.3.3 Функции активации 

 

В искусственных нейронных сетях функция активации нейрона 

определяет вывод этого нейрона с учетом ввода или набора входов. 

Стандартную схему можно рассматривать как цифровую сеть функций 

активации, которая может быть «ВКЛ» (1) или «ВЫКЛ» (0), в зависимости от 

входа. По сути функция активации является основой нейронной сети, ведь 

именно она приводит к окончательному ответу. В этой работе рассмотренны 6 

функций активации, но для каждого слоя подобрана своя функция активации. 

Рассмотрим функции активации: 

 Выпрямленная линейная функция активации или ReLU для 

краткости - это кусочно-линейная функция, которая выводит входной сигнал 

напрямую, если он положительный, в противном случае он выдает ноль. Она 

стала функцией активации по умолчанию для многих типов нейронных сетей, 

потому что модель, в которой она используется, легче обучать и часто 

обеспечивает лучшую производительность (Рисунок 1).  
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 Экспоненциальная линейная единица (ELU) - это функция 

активации для нейронных сетей. В отличие от ReLU, ELU имеют 

отрицательные значения, что позволяет им приближать активацию среднего 

блока к нулю, как при пакетной нормализации, но с меньшей вычислительной 

сложностью. Среднее смещение в сторону нулевой скорости обучения за счет 

приближения нормального градиента к единичному естественному градиенту 

из-за уменьшения эффекта сдвига смещения. 

 Сигмовидная функция (sigmoid) - это математическая функция, 

имеющая характеристическую S-образную кривую или сигмовидную кривую 

(Рисунок 2). 

 

Рисунок 1 – График функции ReLU 
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 Функция активации гиперболического тангенса также называется 

просто функцией Tanh. 

Это очень похоже на функцию активации сигмовидной функции и даже 

имеет такую же S-образную форму. 

Функция принимает любое действительное значение в качестве входа и 

выводит значения в диапазоне от -1 до 1. Чем больше вход (более 

положительный), тем ближе выходное значение к 1,0, тогда как чем меньше 

вход (более отрицательный), тем ближе вывод будет -1.0 (Рисунок 3).  

 

 

Функция активации Tanh рассчитывается следующей формулой (1): 

 

Рисунок 2 – График сигмоидной функции 

 

Рисунок 3 – График гиперболического тангенса 
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𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥 

 

(1) 

 

 

 Линейная функция активации или же linear – самая простая функция, 

подчиняющаяся графику прямой (Error! Reference source not found.).  

 

 

Как говорилось выше, для каждого слоя подобрана самая оптимальная 

функция активации, поэтому нет смысла рассматривать подробнее какую-то 

отдельную функцию. 

 

2.3.4 Нормализация данных 

 

Для того, чтобы нейросеть нормально работала с данными, они должны 

быть нормализованы, т.е. приведены к одному стандарту. Был принят стандарт 

нормализации, а именно приведение каждого значения к значению в интервале 

Рисунок 4 – График линейной функции 
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[0, 1].  Существует формула для нормализации данных, так называемая 

минимаксная нормализация (2): 

 

𝑥 =
𝑥 −  𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛
 

 

(2) 

 

 

Также существуют встроенные в Keras функции для нормализации 

данных. В этой работе используется одна из них, а именно BatchNormalization. 
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3 Интеллектуальная система оценки кредитоспособности стран 

 

Как говорилось в главе 1, каждое рейтинговое агентство имеет свою 

методику определения кредитного рейтинга стран, поэтому часто рейтинги 

кредитоспособности, составленные разными рейтинговыми агентствами, 

сильно отличаются, и даже противоречат друг другу. Отсюда возникает 

необходимость в разработке собственного программного продукта, в основе 

которого будут статистические и математические модели. 

На основе модели, описанной в главе 2 была создана интеллектуальная 

система комплексной оценки кредитоспособности стран. Разработанная 

модель, как говорилось ранее, проводит оценку на основе нейронной сети. 

На Рисунок 5 представлена структура нейронной модели. 

 

 

Из Рисунок 5 видно, что каждый гиперпараметр подбирался из всего 

скомбинированного возможного списка гиперпараметров. В конечном итоге 

Рисунок 5 – Структура нейронной модели 
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выводится ошибка (loss) на тестировочных данных и точность (accuracy) на 

тестировочных данных. Также выводится количество слоёв (dense, dense_1 и 

т.д.) и количество нейронов в этих слоях, количество скомбинированных 

гиперпараметров (Total params), номер выбранного гиперпараметра и 

количество негодных для обучения гиперпараметров. Без тюнера подбор 

гиперпараметров, количества слоёв и т.д. заняло бы намного больше времени. 

Некоторые параметры невозможно подобрать тюнером, поэтому их надо 

задавать вручную, как, например, количество эпох, размеры тензоров данных, 

передаваемых в нейросеть. Момент конечной сборки нейросети, а также отбор 

лучших моделей показан на Рисунок 6. 

 

 

Keras даёт возможность гибкой настройки не только архитектуры 

нейросети, но и результатов обучения нейросети для дальнейшего 

использования её. 

 

Рисунок 6 – Конечная сборка и отбор лучших моделей 
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Также был составлен график обучения и валидации нейронной модели. 

На Рисунок 7 представлен график ошибки нейронной сети на всём промежутке 

обучения. 

На Рисунок 7 можно заметить, что к концу обучения ошибка 

уменьшилась. 

График точности к концу обучения при его успешном прохождении 

должен наоборот увеличиваться, что можно увидеть на Рисунок 8. 

 

Рисунок 7 – Величина ошибки нейронной сети при обучении 
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Рисунок 8 – Точность нейросети при обучении 

 

Но даже если при обучении достигнуты высокие результаты, главным 

показателем качества нейронной сети остаётся точность и величина ошибки 

нейронной сети на проверочных данных, которые показаны на Рисунок 9 и 

Рисунок 10. 
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Рисунок 9 – Величина ошибки на контрольной выборке 

 

Рисунок 10 – Точность нейронной сети на контрольной выборке 
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Результат работы модели на тестировочных данных представлен на 

Рисунок 11. 

 

 

  

Рисунок 11– Результат работы нейронной модели 
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ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

 

В современном мире рейтинг кредитоспосоности государства – важный 

показатель, отражающий состояние государства во всех сферах. Мировая 

экономика нуждается в рейтинге кредитоспособности для того, чтобы 

понимать, кому выдавать кредиты и насколько государтсво является 

надёжным заёмщиком. 

Суверенные кредитные рейтинги изначально были предназначены для 

оценивания вероятности дефолта по государственным облигациям. Однако 

фактически, благодаря многостороннему анализу различных экономических и 

политических факторов, который предшествует их присвоению, они стали 

отражать некоторый общий уровень странового риска разных государств. 

Значения присваиваемых кредитных рейтингов широко используются в 

практической деятельности экономическими и политическими субъектами на 

мировой арене. Они влияют на инвестиционные потоки, стоимость кредита и 

величину премии за риск, а нередко входят в обязательные условия 

заключения конкретной внешнеэкономической сделки [12]. 

Цель данной работы, а именно – разработка интеллектуальной системы 

комплексной оценки кредитоспособности стран была достигнута. Для этого 

были собраны такие показатели государств, как: ВВП на душу населения, 

объем ВВП, годовой темп прироста ВВП, ПИИ – приток иностранных 

инвестиций, уровень безработицы в процентах, инфляция индекса 

потребительских цен, размер государственного долга в процентах от ВВП.  

Была разработана математическая модель – нейронная сеть, которая 

может на основе этих данных может дать оценку кредитоспособности стран. 

На данный момент искусственный интеллект не может полностью заменить 

человека, но результат достигнутый в ходе этой работы, а именно точность в 

72 процентов можно считать вполне удовлетворительным. 
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ПРИЛОЖЕНИЕ А 

 

Набор данных для обучения нейросети, 1 

country S&P RatingRating Numeric EquivalentSurface area (km2)Population in thousands (2017)Population density (per km2, 2017)GDP: Gross domestic product (million current US$)GDP growth rate (annual %, const. 2005 prices)GDP per capita (current US$)

Albania B+ 5 28748 2930 106.9 11541 2.6 3984.2

Argentina CCC+ 2 2780400 44271 16.2 632343 2.4 14564.5

Aruba BBB 10 180 105 584.8 2702 0.1 26005.4

Australia AAA 18 7692060 24451 3.2 1230859 2.4 51352.2

Austria AA+ 17 83871 8736 106 376967 1 44117.7

AzerbaijanBB+ 8 86600 9828 118.9 53049 0.7 5438.7

Bahamas BB 7 13940 395 39.5 8854 -1.7 22817.2

Bahrain B+ 5 771 1493 1963.9 31126 2.9 22600.2

BangladeshBB- 6 147570 164670 1265 194466 6.6 1207.9

Barbados B- 3 431 286 664.5 4385 0.9 15429.4

Belarus B- 3 207600 9468 46.7 54609 -3.9 5750.8

Belgium B 4 30528 11429 377.5 455107 1.5 40277.8

Belize SD 0 22966 375 16.4 1721 1.2 4789.4

Bolivia (Plurinational State of)B+ 5 1098581 11052 10.2 32998 4.8 3076.8

Bosnia and HerzegovinaB 4 51209 3507 68.8 16251 3.1 4265

BotswanaBBB+ 11 582000 2292 4 14391 -0.3 6360.6

Brazil BB- 6 8515767 209288 25 1772591 -3.8 8528.3

Bulgaria BBB 10 111002 7085 65.3 48953 3 6846.8

Burkina FasoB 4 272967 19193 70.2 11065 4.1 611.1

CambodiaB 4 181035 16005 90.7 18050 7 1158.7

CameroonB- 3 475650 24054 50.9 28416 5.8 1217.3

Canada AAA 18 9984670 36624 4 1552808 0.9 43205.6

Chile A 13 756102 18055 24.3 240796 2.3 13416.2

China A+ 14 9600000 1409517 150.1 1.1E+07 6.9 8109.1

ColombiaBB+ 8 1141748 49066 44.2 292080 3.1 6056.1

Congo CCC+ 0 342000 5261 15.4 8493 1.2 1838.1

Cook IslandsB+ 5 236 17 72.4 294 5.5 14118.7

Costa RicaB 4 51100 4906 96.1 52958 3.7 11015

Croatia BBB- 9 56594 4189 74.9 48676 1.6 11479.4

Cyprus BBB- 9 9251 1180 127.7 19561 1.7 21941.9

Czechia AA- 15 78868 10618 137.5 185156 4.5 17561.7

Denmark AAA 18 42921 5734 135.1 301308 1.6 53149.3

Dominican RepublicBB- 6 48671 10767 222.8 67103 7 6373.6

Ecuador B- 3 257217 16625 66.9 100177 0.2 6205.1

Egypt B 4 1002000 97553 98 315917 4.2 3452.3

El SalvadorB- 3 21041 6378 307.8 25850 2.5 4219.4

Estonia AA- 15 45227 1310 30.9 22460 1.4 17112  
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country S&P RatingRating Numeric EquivalentSurface area (km2)Population in thousands (2017)Population density (per km2, 2017)GDP: Gross domestic product (million current US$)GDP growth rate (annual %, const. 2005 prices)GDP per capita (current US$)

Fiji BB- 6 18272 906 49.6 4391 3.6 4921.9

Finland AA+ 17 338440 5523 18.2 231960 0.2 42148.1

France AA 16 551500 64980 118.7 2418946 1.3 36304.2

Georgia BB 7 69700 3912 56.3 13965 2.8 3491.4

Germany AAA 18 357376 82114 235.6 3363600 1.7 41686.2

Ghana B- 3 238537 28834 126.7 37156 3.9 1355.6

Greece BB 7 131957 11160 86.6 194860 -0.2 17788

GuatemalaBB- 6 108889 16914 157.8 63794 4.1 3903.5

Honduras BB- 6 112492 9265 82.8 20365 3.6 2521.9

Hungary BBB 10 93024 9722 107.4 121715 3.1 12350.6

Iceland A 13 103000 335 3.3 16780 4.2 50936

India BBB- 9 3287263 1339180 450.4 2116239 7.6 1614.2

Indonesia BBB 10 1910931 263991 145.7 861934 4.8 3346.5

Iraq B- 3 435052 38275 88.1 164234 -2.4 4509

Ireland AA- 15 69797 4762 69.1 283716 26.3 60513.6

Israel AA- 15 22072 8322 384.5 299413 2.5 37129.4

Italy BBB 10 302073 59360 201.8 1821580 0.7 30462.4

Jamaica B+ 5 10990 2890 266.9 14262 1 5105.8

Japan A+ 14 377930 127484 349.7 4383076 1.2 34628.7

KazakhstanBBB- 9 2724902 18204 6.7 181754 1.2 10312.1

Kenya B 4 591958 49700 87.3 63399 5.6 1376.7

Kuwait AA- 15 17818 4136 232.1 114054 1.8 29303.9

Latvia A+ 14 64573 1950 31.3 27004 2.7 13704.1

Lebanon SD 0 10452 6082 594.6 50149 1.5 8571.4

LiechtensteinAAA 18 160 38 237 6361 1.4 169492

Lithuania A+ 14 65286 2890 46.1 41402 1.8 14383.7

LuxembourgAAA 18 2586 584 225.3 56802 3.5 100161

Malaysia A- 12 330323 31624 96.3 296284 5 9768.4

Malta A- 12 315 431 1346.4 9747 6.2 23280.7

Mexico BBB 10 1964375 129163 66.4 1140724 2.5 8980.9

Mongolia B 4 1564116 3076 2 11758 2.3 3973.4

MontenegroB+ 5 13812 629 46.8 4020 4.5 6424.1

Morocco BBB- 9 446550 35740 80.1 100359 4.4 2919.3

MozambiqueCCC+ 2 799380 29669 37.7 14806 6.6 529.2

NetherlandsAAA 18 41542 17036 505.2 750318 2 44332.1

New ZealandAA+ 17 268107 4706 17.9 173417 3.1 38294.3

NicaraguaB+ 5 130373 6218 51.7 12693 4.9 2086.9

Nigeria B- 3 923768 190886 209.6 494583 2.7 2714.5

Norway AAA 18 386194 5305 14.5 386578 1.6 74185.5

Oman B+ 5 309500 4636 15 69832 5.7 15550.8

Pakistan B- 3 796095 197016 255.6 266458 5.5 1410.4

Panama BBB 10 75320 4099 55.1 52132 5.8 13268.1

Papua New GuineaB- 3 462840 8251 18.2 21315 6.6 2797.6

Paraguay BB 7 406752 6811 17.1 27714 3.1 4174.4  
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ПРИЛОЖЕНИЕ Б 

 

Набор данных для обучения нейросети, 2 

Economy: Agriculture (% of GVA)Economy: Industry (% of GVA)Economy: Services and other activity (% of GVA)Employment: Agriculture (% of employed)Employment: Industry (% of employed)Employment: Services (% of employed)Unemployment (% of labour force)Agricultural production index (2004-2006=100)Food production index (2004-2006=100)

22.4 26 51.7 41.4 18.3 40.3 15.8 134 134

6 27.8 66.2 2 24.8 73.1 6.5 119 119

0.5 15.4 84.1 0.6 14 85.1 0 -99 -99

2.5 26.5 71.1 2.7 21.2 76.1 5.5 111 111

1.3 28.3 70.4 4.7 25.6 69.7 6.2 108 108

6.7 49.9 43.4 36.7 14.2 49.1 5.2 131 136

1.6 12.7 85.7 3.9 14.2 81.9 14.7 132 132

0.3 40.7 59 1 33.4 65.6 1.3 167 167

15.5 28.1 56.3 40.6 19.1 40.3 4 141 140

1.7 12.1 86.2 2.8 19.3 77.9 11.3 88 88

7.5 38.9 53.6 9.6 32 58.4 0.5 122 122

0.7 22.2 77.1 1.2 21.2 77.6 8.3 108 107

14.6 18.5 66.9 16.1 15.9 67.9 11.5 97 97

12.6 31 56.5 29.5 21.1 49.4 3.8 142 143

7.3 26.5 66.2 18 30.4 51.7 25.4 96 97

2.4 33.4 64.2 25.7 14.9 59.4 18.6 110 110

5.2 22.7 72 15.2 21.5 63.2 12.4 135 136

5.1 27.6 67.2 6.5 29.4 64.1 8.1 117 119

34.5 21.8 43.7 80 4.9 15.1 2.9 131 134

28.2 29.4 42.3 42.4 19.6 38 0.3 175 177

22.7 28.3 49.1 61.8 8.7 29.5 4.6 155 160

1.8 28.6 69.6 2.1 19.5 78.4 7.1 109 109

3.9 32.8 63.3 9.6 22.9 67.5 6.8 111 111

9.2 41.1 49.7 27 23.9 49.1 4.6 132 133

6.8 34 59.2 13.5 16.6 69.9 10.5 114 115

4.7 70 25.3 40.7 25.8 33.5 11.5 106 106

8.1 9 82.9 4.3 11.7 84 8.2 91 91

5.1 21.5 73.4 11.6 19.1 69.3 8.6 127 129

4.1 26.6 69.3 9.2 26.8 64 11.7 91 91

2.3 10.6 87.2 4.1 16.7 79.2 10.3 80 80

2.5 37.8 59.7 2.5 37 60.5 3.9 102 102

1.2 22.9 75.8 2.4 19.2 78.4 6 105 105

6.6 28 65.4 13.1 16.9 70 14.4 136 138

10.1 34.1 55.8 25.7 19.2 55.1 5.8 118 119

11.2 36.3 52.5 25.4 25.3 49.3 11.5 120 122

10.8 25.8 63.3 18.6 20.2 61.2 6.4 111 117

3.4 27.4 69.2 3.8 29 67.3 7.2 136 136

40.5 16 43.5 70.5 8.4 21.1 5.7 158 157

11.3 18.1 70.7 21.3 2.9 75.8 7.7 88 88  
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Economy: Agriculture (% of GVA)Economy: Industry (% of GVA)Economy: Services and other activity (% of GVA)Employment: Agriculture (% of employed)Employment: Industry (% of employed)Employment: Services (% of employed)Unemployment (% of labour force)Agricultural production index (2004-2006=100)Food production index (2004-2006=100)

2.5 26.8 70.6 4.2 22 73.8 8.9 101 101

1.7 19.5 78.8 2.7 20.5 76.8 9.8 103 103

0.6 30.5 68.9 1.4 27.5 71.2 4.2 111 111

19 26.9 54.1 41.9 14.2 43.8 5.9 144 144

4.1 15.7 80.2 12.9 15 72.1 23 86 87

10.8 27.2 62 32 18.5 49.4 2.4 158 158

13 25.1 61.9 29.4 21.6 49 5.6 122 119

4.1 31.9 64 4.3 29.8 65.9 4.5 99 99

6.4 24 69.7 4 17.7 78.2 3.6 117 117

17 29.7 53.2 44.3 24.5 31.2 3.4 143 142

14 41.3 44.7 31.4 22.4 46.2 5.8 139 140

4.6 58 37.4 20.4 21 58.6 16.1 123 123

1 41.7 57.3 4.8 17.7 77.4 7.6 102 102

1.3 21.2 77.5 1 17.9 81 5.9 112 112

2.2 23.5 74.2 3.5 27.1 69.4 11.4 89 89

7.1 22.3 70.5 17.9 15.3 66.8 13.1 102 102

1.2 26.4 72.4 3.7 26.5 69.8 3 96 97

5 32.5 62.5 18.1 20.4 61.6 5.6 126 127

32 19 49 61.9 8.6 29.5 10.8 126 126

0.6 48.7 50.7 2.6 27.3 70.1 2.2 199 199

3.2 23.3 73.5 7.3 23 69.7 9.6 130 130

3.2 19.6 77.2 8.2 22.4 69.4 7 95 95

0.7 40.1 59.2 -99 -99 -99 2.6 102 102

3.6 29.8 66.5 8.7 24.5 66.8 9.2 125 125

0.2 12.1 87.7 1.3 10.2 88.5 5.6 98 98

8.6 39.6 51.8 11.8 27.3 60.9 3.3 122 130

1.4 15 83.6 1.2 20.9 77.9 5.4 96 96

3.6 36 60.4 13.4 25.2 61.3 4.1 120 120

14.8 34.1 51.1 28.4 20.7 51 6.3 147 149

9.8 17.5 72.6 7.5 17.3 75.2 17.4 66 66

13.7 28.9 57.4 32.6 20.7 46.8 10.4 130 130

24.6 21 54.4 75 4.1 21 24.1 137 137

1.8 20 78.2 2.2 15.9 81.9 5.6 115 115

6.5 23 70.6 5.9 21.4 72.6 5.5 116 118

18.8 26.8 54.4 24.1 14.5 61.4 6.1 130 130

20.9 20.4 58.8 27.9 14.7 57.4 5.4 116 117

1.8 34.6 63.5 2.2 20.2 77.6 5.1 103 104

1.5 51.1 47.3 5 39.6 55.4 17.8 134 134

25.5 19 55.5 42.1 19.8 38.1 5.9 135 138  
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