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АННОТАЦИЯ
Микрофинансирование является одним из способов борьбы с бедностью, в  связи с  чем имеет высокую со-
циальную значимость. Сфера микрофинансирования в  России активно развивается. Но вовлеченность ми-
крофинансовых организаций (МФО) в незаконные финансовые операции, связанные с мошенничеством, де-
ятельностью нелегальных кредиторов, легализацией доходов, полученных преступным путем, существенно 
ограничивают их потенциал и негативно влияют на динамику развития. Цель исследования состоит в изучении 
возможностей автоматизации процесса выявления недобросовестных участников рынка микрофинансирова-
ния на основе методов и алгоритмов машинного обучения для оперативного выявления и пресечения про-
тивоправной деятельности контролирующими органами. Автор приводит распространенные мошеннические 
схемы с участием микрофинансовых организаций, в том числе схему обналичивания материнского капитала, 
мошенническую схему кредитования под залог недвижимости. Проведен сравнительный анализ результатов, 
полученных методами классификации —  методом логистической регрессии, деревьев решений (алгоритмы 
двухклассовый лес решений, Adaboost), методом опорных векторов (алгоритм двухклассовая машина опорных 
векторов), нейросетевыми методами (алгоритм двухклассовой нейронной сети), Байесовскими сетями (алго-
ритм двухклассовой сети Байеса). Наиболее точные результаты показала двухклассовая машина опорных век-
торов. Анализ проведен на основе данных о микрофинансовых организациях, публикуемых Банком России, 
самими МФО, порталом banki.ru. Автор делает вывод о том, что приведенные результаты исследования могут 
быть использованы Банком России и Росфинмониторингом для автоматизации выявления недобросовестных 
микрофинансовых организаций.
Ключевые слова: микрофинансовые организации; финансовый мониторинг; методы машинного обучения; алгорит-
мы классификации
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AbSTRACT
Microfinance is a way to fight poverty, and therefore is of high social significance. The microfinance sector in Russia 
is progressing. However, the engagement of microfinance organizations in illegal financial transactions associated 
with fraud, illegal creditors, money laundering, significantly limits their potential and has negative impact on their 
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ВВЕДЕНИЕ
Микрофинансовые организации —  это финансо-
вые компании, которые предоставляют неболь-
шие кредиты слоям общества, не охваченным 
банковскими услугами, или группам населения 
с низким уровнем дохода. МФО предоставляют 
микрокредиты, услуги по страхованию, депозиты 
и другие услуги. Эти организации распространены 
в России, Азии, Европе, Африке и многих других 
странах.

Как отмечено в статье А. С. Сорокина и В. А. Ши-
лова, микрофинансирование является одним из 
способов борьбы с бедностью, в связи с чем имеет 
высокую социальную значимость [1]. Сфера ми-
крофинансирования в России активно развивает-
ся, что находит свое отражение, в частности, в ис-
следованиях Е. Б. Макаровой [2], Н. Б. Балашева [3], 
В. А. Цветкова [4] и других авторов [5–7].

В то же время, как доказано в статье Ю. С. Евлахо-
вой [8], вовлеченность микрофинансовых организа-
ций в незаконные финансовые операции, связанные 
с мошенничеством, деятельностью нелегальных 
кредиторов, легализацией доходов, существенно 
ограничивают потенциал МФО и негативно влияют 
на динамику их развития.

О высоком риске использования МФО в схе-
мах легализации преступных доходов указывается 
и в Публичном отчете Росфинмониторинга «Наци-
ональная оценка рисков легализации (отмывания) 
преступных доходов. Основные выводы» 1.

1 Росфинмониторинг. Национальная оценка рисков лега-
лизации (отмывания) преступных доходов. Основные вы-
воды. 2017–2018. Публичный отчет Росфинмониторинга. 
2018. URL: http://www.fedsfm.ru/content/files/documents/20
18/%D0%BE%D1%86%D0%B5%D0%BD%D0%BA%D0%B0%20
%D1%80%D0%B8%D1%81%D0%BA%D0%BE%D0%B2%20
%D0%BE%D0%B4_5.pdf (дата обращения: 22.07.2020).

Уязвимость сектора микрофинансовых органи-
заций отчасти обусловлена относительной про-
стотой регистрации данных организаций, а также 
спецификой работы микрофинансовых органи-
заций, в частности возможностью на законных 
основаниях привлекать средства юридических лиц, 
перераспределяя их между физическими лицами.

Банк России совместно с правоохранительными 
органами, Генеральной прокуратурой и Федераль-
ной службой по финансовому мониторингу после-
довательно занимается очищением финансового 
сектора от недобросовестных организаций.

Высокая вероятность дефолта клиента —  основ-
ной риск, заложенный в работу микрофинансовых 
организаций. Залог их успешного функционирова-
ния —  выдавать как можно больше средств с мини-
мальным дефолтом и наименьшими издержками.

Основные схемы легализации преступного до-
хода с участием МФО имеют два направления:

•  покушение на активы, которые принадлежат 
финансовым организациям и входят в оборот их 
основной деятельности;

•  покушение на активы, которые принадлежат 
инвесторам и привлекаются финансовыми орга-
низациями для того, чтобы в дальнейшем органи-
зовать их хищение.

Основными уязвимостями к отмыванию пре-
ступных доходов с привлечением микрофинансо-
вых организаций служат правовая и финансовая 
неосведомленность граждан, а также недостаточное 
количество необходимых для эффективной борьбы 
с мошенниками ресурсов у большинства участников 
микрофинансового рынка.

Собственники и менеджмент финансовой орга-
низации могут совершать преступления, связан-
ные с посягательством на активы, принадлежащие 
инвесторам и привлекаемые финансовыми учре-
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ждениями. Операции по выводу активов могут 
маскировать под стандартные процедуры по выдаче 
займов и привлечению фондов.

На первом этапе вывода активов чаще всего 
компанией предоставляется фальсифицированная 
отчетность, в которой либо уменьшены реальные 
объемы привлеченных ресурсов, либо увеличены 
объемы предоставленных микрозаймов, чтобы 
формально соблюсти установленные нормативы 
и не оказаться исключенной из реестра.

АНАЛИЗ МОШЕННИЧЕСКИХ СХЕМ 
С УЧАСТИЕМ МФО

В работе С. Е. Волкова, И. Н. Лоскутова [9] приведе-
ны некоторые мошеннические схемы с участием 
микрофинансовых организаций:

1. Услуги посредников. Схема заключается 
в том, что будущему клиенту МФО навязывают 
услуги посредничества, якобы обеспечивающие 
гарантию предоставления ему заемных средств. 
За эту услугу компания-посредник взимает ко-
миссию до 50% от суммы займа. Компания-по-
средник может заключать с клиентом договор, 
по которому тот обязан внести единовремен-
ный «регистрационный платеж» в размере от 
5 до 20% от суммы кредита. Также мошенники 
могут потребовать оплатить проверку кредит-
ной истории клиента, нотариальные услуги, 
сделать взнос за членство в кредитном коопе-
ративе и пр. Такое «посредничество» на самом 
деле не обеспечивает клиенту гарантию предо-
ставления заемных средств микрофинансовой 
организацией, возврат взносов не предусма-
тривается.

2. Кредитная лестница. Схема заключает-
ся в том, что клиенту, якобы для подтверждения 
его платежеспособности, выдают небольшие сум-
мы заемных средств под высокий процент, после 
погашения очередного займа сумму следующего 
увеличивают, а процент уменьшают, и так далее 
пока не наберется желаемая для клиента сумма. 
Однако после выплаты клиентом предпоследнего 
займа мошенник исчезает. Жертва в итоге выпла-
чивает высокие проценты, так и не получив жела-
емой суммы займа.

3. Деятельность нелегальных кредиторов 
при предоставлении микрозаймов онлайн. 
В онлайн-заявках на получение микрозайма на 
сайтах МФО необходимо заполнить анкету, ко-
торая может быть использована мошенниками 
для сбора персональных данных клиентов. По-
падая на такой сайт, потенциальный заемщик 
регистрируется и заполняет анкету с личными 

данными. После отправки заявки жертва получа-
ет сообщение с отказом в займе и предложением 
обратиться повторно. В это время контактные 
данные зарегистрированного лица используются 
мошенниками для оформления кредита в насто-
ящих микрофинансовых компаниях, выдающих 
деньги онлайн [9].

Рассмотрим другие известные мошеннические 
схемы и схемы легализации доходов с участием 
микрофинансовых организаций.

Схема обналичивания материнского капита-
ла. По оценкам экспертов в схемы по предоставле-
нию теневых услуг по обналичиванию материнского 
капитала могут быть вовлечены сотни компаний. 
Их бизнес заключается в том, чтобы находить не-
благополучные семьи, получившие сертификат 
на рождение ребенка, и оказывать им услуги по 
обналичиванию этих средств.

Гражданам оформляют фальшивую покупку 
жилья, как правило, непригодного для прожива-
ния или у своих же родственников (рис. 1). Затем 
под эту сделку выдают кредит в микрофинансовой 
организации и погашают его сертификатом. Семьи 
получают часть маткапитала наличными, а осталь-
ное перечисляется посредникам-кредиторам.

Схема мошенничества, связанная с креди-
тованием под недвижимость. Физическое лицо 
нуждается в получении кредита, но в банках ему 
отказывают или предлагают кредит по высокой 
ставке. Он обращается в микрофинансовую орга-
низацию, которая финансируется частными инве-
сторами или банками. Заемщик получает деньги, 
и вместе с другими документами ему на подпись 
дают закладную на его квартиру.

Когда клиент нарушает условия кредитования, 
кредитор забирает квартиру по закладной. Микро-
финансовая организация продает квартиру подстав-
ному лицу (холдеру), а тот, когда уляжется скандал, 
перепродает ее добросовестному покупателю.

АНАЛИЗ ДИНАМИКИ РЕГИСТРАЦИИ 
И ЛИКВИДАЦИИ МФО

Банк России при выявлении недобросовестных 
участников рынка микрофинансирования, во-
влеченных в проведение сомнительных опера-
ций, исключает их из Реестра. По состоянию на 
27 июля 2020 г. в России зарегистрировано 1618 
микрофинансовых организаций 2..

По количеству МФО, зарегистрированных на тер-
ритории, лидером является город Москва (табл. 1), 

2 Сайт Банка России. URL: https://www.cbr.ru/microfinance/
registry/ (дата обращения: 27.07.2020).
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также в десятку входят Новосибирская область, 
город Санкт-Петербург, Иркутская область и др.

В пересчете на 1 млн человек населения, прожи-
вающего на территории региона (по данным Росста-
та на 1 января 2020 г.3), в числе лидеров оказались 
Республика Алтай, Архангельская и Костромская 
области и др. (табл. 2), Москва на 21-м месте.

Рассмотрим динамику исключения МФО из 
Реестра и образования новых микрофинансо-
вых организаций в разрезе регионов. Для этого 
соотнесем количество организаций, исключен-
ных из реестра за все время, и количество дей-
ствующих МФО. В лидерах рейтинга находятся 
Чеченская Республика —  на одну действующую 
микрофинансовую организацию приходится бо-
лее 36 исключенных их Реестра, Ямало-Ненецкий 
автономный округ, Ярославская область, Респу-
блика Дагестан и др. Москва находится на 12-м 
месте, на одну действующую микрофинансовую 
организацию приходится почти 8 исключенных 
из Реестра (табл. 3).

Рассмотрим теперь среднюю продолжитель-
ность работы микрофинансовых организаций до 
исключения их из Реестра (табл. 4).

Наименьшая продолжительность работы МФО до 
исключения из Реестра —  в Республике Ингушетия —  
14 месяцев. В Чеченской Республике этот срок чуть 

3 Сайт Росстата. URL: http://www.statdata.ru/largest_regions_
russia (дата обращения:27.07.2020).

дольше —  15 месяцев, вместе с тем, на одну дейст-
вующую МФО приходится более 36 исключенных 
из Реестра, таким образом, прослеживается высокая 
нестабильность микрофинансовых организаций 
в этом регионе.

 
Рис. 1 / Fig. 1. Схема обналичивания материнского капитала через МФО / Maternity capital cashing scheme 
through MFOs
Источник / Source: составлено автором / compiled by the author.

Таблица 1 / Table 1
Топ-10 регионов по количеству МФО / 

Top-10 regions by number of MFOs

Регион / Region Количество МФО / 
Number of MFOs

Москва 226

Новосибирская область 61

Санкт-Петербург 59

Иркутская область 53

Архангельская область 44

Красноярский край 44

Ростовская область 44

Самарская область 43

Краснодарский край 42

Республика Башкортостан 42

Источник / Source: составлено автором на основе данных Бан-
ка России / compiled by the author based on data from the Bank 
of Russia.
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Таблица 2 / Table 2
Топ-10 регионов по количеству МФО на 1 млн чел. /  

Top-10 regions by number of MFOs per 1 million people

№ Регион / Region Количество МФО / 
Number of MFOs

Население / 
Population

Количество МФО на 
1 млн чел. / Number 
of MFOs per 1 million 

people

1 Республика Алтай 9 220 181 40,88

2 Архангельская область 44 1 136 535 38,71

3 Костромская область 22 633 385 34,73

4 Республика Саха (Якутия) 28 971 996 28,81

5 Республика Северная Осетия —  Алания 19 696 837 27,27

6 Еврейская автономная область 4 158 305 25,27

7 Республика Хакасия 13 534 262 24,33

8 Томская область 26 1 079 271 24,09

9 Амурская область 19 790 044 24,05

10 Удмуртская Республика 36 1 500 955 23,98

…

21 Москва 226 12 615 279 17,91

Источник / Source: составлено автором на основе данных Банка России / compiled by the author based on data from the Bank of 
Russia.

Таблица 3 / Table 3
Топ-10 регионов по отношению количества исключенных из реестра МФО к действующим /  

Top 10 regions by the number of MFOs excluded from the register to the existing ones

№ Регион / Region

Количество 
исключенных из 

реестра МФО / Number 
of MFOs excluded from 

the register

Количество МФО / 
Number of MFOs

Отношение количества 
исключенных 
к количеству 

действующих / The 
ratio of the excluded 
MFOs to the existing 

MFOs

1 Чеченская Республика 145 4 36,25

2 Ямало-Ненецкий автономный округ 16 1 16,00

3 Ярославская область 79 6 13,17

4 Республика Дагестан 51 4 12,75

5 Псковская область 12 1 12,00

6 Саратовская область 70 7 10,00

7 Волгоградская область 99 10 9,90

8 Республика Татарстан 335 36 9,31

9 Омская область 123 14 8,79

10 Кабардино-Балкарская Республика 25 3 8,33

…

12 Москва 1734 226 7,67

Источник / Source: составлено автором на основе данных Банка России / compiled by the author based on data from the Bank of 
Russia.
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Наиболее высокая средняя продолжительность 
работы микрофинансовых организаций до исключе-
ния из Реестра в Кабардино-Балкарской Республи-
ке —  3,5 года. Около трех лет этот срок составляет 
в Сахалинской и Калининградской областях (табл. 5).

В этих регионах, а также в Приморском крае, 
Астраханской области на фоне небольших значений 
отношения количества исключенных из Реестра 
МФО к числу действующих организаций можно 
говорить о высокой стабильности сферы микро-
финансирования.

ДАННЫЕ И МЕТОДЫ
Исключение микрофинансовой организации из 
Реестра по решению Банка России может свиде-
тельствовать о ее вовлеченности в теневые фи-
нансовые схемы. Автоматизация процесса вы-
явления недобросовестных участников рынка 
микрофинансирования на основе методов ма-
шинного обучения позволит контролирующим 
органам оперативно выявлять и пресекать проти-
воправную деятельность, тем самым способствуя 

обеспечению стабильности микрофинансового 
сектора.

Исследуем вероятность исключения МФО из 
реестра. Для проведения исследования выгруже-
ны данные с официального сайта Банка России 4. 
Также были собраны данные отчетности микро-
финансовых организаций, которые МФО обяза-
ны публиковать на своих сайтах. Информация об 
организациях и отчетность дополнена рейтингом, 
который формируется сайтом banki.ru на основе 
отзывов клиентов микрофинансовых организаций.

Для каждой организации были выгружены сле-
дующие показатели:

•  наименование организации;
•  дата регистрации;
•  дата исключения из Реестра;
•  период деятельности в месяцах;
•  регион;
•  город;

4 Сайт Банка России. URL: https://www.cbr.ru/microfinance/
registry/ (дата обращения: 27.07.2020).

Таблица 4 / Table 4
Топ-10 регионов с наименьшей средней продолжительностью работы /  

Top 10 regions with the lowest average operating time

Регион / Region

Средняя 
продолжительность работы 
МФО (в месяцах) / Average 

work duration of an MFO 
(months)

Количество 
исключенных из 
реестра МФО / 

Number of MFOs 
excluded from the 

register

Количество 
МФО / Number 

of MFOs

Отношение 
количества 

исключенных 
к количеству 

действующих / 
The ratio of the 

excluded MFOs to 
the existing MFOs

Республика 
Ингушетия

14 3 1 3,00

Чеченская 
Республика

15 145 4 36,25

Псковская область 20 12 1 12,00

Республика Алтай 21 28 9 3,11

Саратовская область 21 70 7 10,00

Республика Карелия 22 17 5 3,40

Калужская область 22 20 8 2,50

Москва 22 1734 226 7,67

Курганская область 23 24 5 4,80

Тверская область 23 29 5 5,80

Источник / Source: составлено автором на основе данных Банка России / compiled by the author based on data from the Bank of 
Russia.
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•  профиль деятельности;
•  рейтинг;
•  размер уставного капитала по состоянию на 

конец года;
•  размер долгосрочных финансовых обяза-

тельств;
•  балансовая стоимость чистых активов по со-

стоянию на конец года;
•  балансовая стоимость активов;
•  размер чистых процентных доходов;
•  размер чистой прибыли;
•  года представленной отчетности;
•  сколько лет назад была представлена послед-

няя отчетность;
•  количество учредителей —  физических 

и юридических лиц;

•  информация о нахождении учредителей, ру-
ководителей и МФО в разных регионах;

•  информация о юридических лицах-учреди-
телях в офшорах.

Информация по названным показателям была 
собрана в разбивке по годам за период с 01.01.2015 
по 09.05.2020 г. В итоговой выборке оказались 100 
микрофинансовых организаций, из которых 50 за 
указанный период были исключены из реестра МФО.

В качестве индикатора устойчивости МФО введе-
на логическая переменная «В реестре», для которой 
определены два состояния:

•  0 —  организация исключена из реестра;
•  1 —  организация находится в реестре.
Следовательно, итоговая база показателей состо-

ит из 100 организаций, 19 показателей (перечисле-

Таблица 5 / Table 5
Топ-10 регионов с наибольшей средней продолжительностью работы /  

Top 10 regions with the greatest average operating time

Регион / Region

Средняя 
продолжительность 

работы МФО 
(в месяцах) / 
Average work 

duration of an MFO 
(months)

Количество 
исключенных 

из реестра 
МФО / Number 

of MFOs 
excluded from 

the register

Количество 
МФО / 

Number of 
MFOs

Отношение 
количества 

исключенных 
к количеству 

действующих / The 
ratio of the excluded 
MFOs to the existing 

MFOs

Кабардино-Балкарская Республика 42 25 3 8,33

Сахалинская область 35 29 10 2,90

Калининградская область 35 44 11 4,00

Тульская область 34 56 10 5,60

Карачаево-Черкесская Республика 34 3 2 1,50

Ленинградская область 33 28 7 4,00

Приморский край 33 114 35 3,26

Республика Калмыкия 33 6 3 2,00

Астраханская область 33 55 11 5,00

Республика Северная Осетия —  
Алания

32 20 19 1,05

Источник / Source: составлено автором на основе данных Банка России / compiled by the author based on data from the Bank of 
Russia.
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ны выше), собранных за 64 месяца, и результиру-
ющего столбца «В реестре», в котором содержится 
информация об исключении МФО из реестра.

Задачу выявления недобросовестных участников 
рынка микрофинансирования можно рассматривать 
как задачу бинарной классификации. Рассмотрим 
традиционные методы и основанные на них совре-
менные алгоритмы, позволяющие решать задачи 
классификации в сфере финансового мониторинга.

Логистическая регрессия
Логистическая регрессия является хорошо из-
ученным и широко применяемым в статистике 
методом. В современных исследованиях, осве-
щенных в публикациях [10–12], логистическая 
регрессия применяется в комбинации с другими 
методами или для сравнения с ними [13, 14].

Деревья решений
Деревья решений обладают рядом преимуществ 
при решении задач классификации:

•  эффективны в вычислениях и использова-
нии компьютерной памяти, что делает их пригод-
ными для работы с большими объемами данных;

•  выбор функций интегрирован в процессы 
обучения и классификации;

•  являются непараметрическими моделями, 
что позволяет обрабатывать данные с различным 
распределением.

К недостаткам данных алгоритмов можно от-
нести то, что результаты могут обладать вариатив-
ностью и невоспроизводимостью при изменении 
выборки.

Для устранения недостатков деревьев решений 
применяют их ансамбли. Ансамбли основаны на 
общем принципе, позволяющем получить луч-
шие результаты, комбинируя несколько связанных 
моделей. Как правило, ансамблевые модели обес-
печивают более высокую точность по сравнению 
с отдельными деревьями решений.

Существует много различных способов ансам-
блирования деревьев решений. Two-class decision 
forest и алгоритм Adaboost продемонстрировали 
наибольшую эффективность при решении задач 
финансового мониторинга.

Применение комбинированных методов для 
решения практических задач широко распростра-
нено. Характерными примерами могут служить 
работы [15–17].

Метод опорных векторов
Алгоритм предложен в 1963 г. Владимиром Вап-
ником и Алексеем Червоненкисом. Алгоритм 

двухклассовой машины опорных векторов (Two-
class Support Vector Mashine) создает модель дво-
ичной классификации с использованием алго-
ритма машины опорных векторов. Двухклассовая 
машина опорных векторов является алгоритмом 
обучения с учителем, обучается на размеченных 
данных.

Нейронные сети
Существует большое число различных моделей на 
основе нейронных сетей. В целях решения задач 
финансового мониторинга рассмотрим алгоритм 
двухклассовой нейронной сети.

Классификация с использованием нейронных 
сетей является методом обучения с учителем, по-
этому для него требуется набор данных с тега-
ми, который включает столбец меток. Алгоритм 
двухклассовой нейронной сети (Two-class neural 
network) используется для предсказания бинарных 
результатов, например, есть ли у пациента опре-
деленное заболевание, может ли машина выйти из 
строя в течение определенного периода времени 
или является ли тот или иной объект финансового 
мониторинга девиантным.

Байесовские сети
Байесовские сети применяются в основном для 
решения диагностических задач. Например, их 
часто используют в медицине, кредитном скорин-
ге [18–20] и в других задачах, требующих оценки 
рисков.

Алгоритм двухклассовой сети Байеса (Two-class 
Bayes Point Machine) использует байесовский подход 
к линейной классификации, он эффективно аппрок-
симирует теоретически оптимальное байесовское 
среднее для линейных классификаторов (с точки 
зрения эффективности обобщения), выбирая один 
«средний» классификатор, точку Байеса. Являясь 
байесовской классификационной моделью, данный 
алгоритм не склонен к переобучению.

РЕЗУЛЬТАТЫ К ЛАССИФИКАЦИИ
Продемонстрируем классификацию МФО по под-
готовленным данным на примере применения 
алгоритма Two-Class Logistic Regression. Схема ма-
шинного обучения представлена на рис. 2.

На рис. 3 представлена ROC-кривая и показатели 
точности для данной модели. Так, показатель AUC 
для построенной модели равен 0,824.

Сравним результаты экспериментов, прове-
денных с различными моделями классификаций 
(табл. 6).

Можно сделать вывод, что из рассмотренных 
алгоритмов классификации наиболее точные 
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Рис. 2 / Fig. 2. Модель классификации Two-Class logistic Regression / Two-Class logistic Regression 
Classification Model
Источник / Source: составлено автором / compiled by the author.

Рис. 3 / Fig. 3. ROC-кривая и показатели точности для модели логрегрессии / ROC Curve and Accuracy Ratings 
for the loregression Model
Источник / Source: составлено автором / compiled by the author.
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результаты показал алгоритм Two-Class Support 
Vector Machine, значение AUC составило 0,873 
(рис. 4, 5).

ВЫВОДЫ
Рынок микрофинансирования активно развива-
ется в России и имеет высокую социальную зна-
чимость —  краткосрочные займы могут стать се-
рьезным подспорьем для гражданина в моменты, 
когда необходимо быстро восстановить финансо-
вый баланс.

В то же время высок риск вовлечения микрофи-
нансовых организаций в незаконные финансовые 
операции, мошенничество и отмывание доходов.

Автоматизация процесса выявления недобросо-
вестных участников рынка микрофинансирования 
на основе методов машинного обучения позволит 
контролирующим органам оперативно выявлять 
и пресекать противоправную деятельность.

Сравнительный анализ результатов обработки 
данных о деятельности микрофинансовых органи-
заций методами классификации —  логистическая 

Рис. 4 / Fig. 4. Модель классификации Two-Class Support Vector Machine / Two-Class Support Vector Machine 
Classification Model
Источник / Source: составлено автором / compiled by the author.

Таблица 6 / Table 6
Показатели AUC для алгоритмов классификации / AUC indicators for classification algorithms

Модель классификации / Classification model

Two-Class 
logistic 

Regression

Two-Class 
Decision 
Forest

Two-Class 
boosted 

Decision Tree

Two-Class 
Neural 

Network

Two-Class 
Support 
Vector 

Machine

Two-Class 
bayes Point 

Machine

Значение AUC 0,824 0,796 0,688 0,833 0,873 0,855

Источник / Source: составлено автором / compiled by the author.
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регрессия, деревьев решений (алгоритмы двух-
классовый лес решений, Adaboost), метод опорных 
векторов (алгоритм двухклассовая машина опорных 
векторов), нейросетевыми методами (алгоритм 
двухклассовой нейронной сети), Байесовские сети 
(алгоритм двухклассовой сети Байеса), показал, 

что наиболее точные результаты демонстрирует 
двухклассовая машина опорных векторов. Приве-
денные результаты исследования могут исполь-
зоваться Банком России и Росфинмониторингом 
для автоматизации выявления недобросовестных 
микрофинансовых организаций.
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