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Аннотация
Предмет  и тема. В статье рассматривается процесс прогнозирования кредитоспособности 
клиентов банка. В связи с ростом конкуренции на рынке кредитных услуг разработка новых 
элементов этого процесса и более точной оценки кредитного риска является актуальной 
задачей. 
Цели и задачи. Целями работы являются совершенствование методики прогнозирования 
кредитоспособности клиентов на основе использования современных методов машинного 
обучения и формирование оптимального решения о выдаче кредита.
Методология. Предложен алгоритм прогнозирования кредитоспособности по известным 
характеристикам заемщика на основе методов машинного обучения (кластеризации, 
регрессионного анализа, классификации). Данный алгоритм позволяет использовать как 
отдельные модели, так и все возможные их комбинации. В рассматриваемом подходе 
также предлагается провести предварительный анализ данных (дискретизация, поиск 
статистически значимых характеристик заемщика) и использовать различные критерии 
качества для выбора оптимальной структуры. На основе полученных результатов клиенты 
банка по уровню кредитоспособности делятся на заданное число классов k. 
Результаты. На основе разработанного алгоритма получен эффективный метод 
прогнозирования кредитоспособности, позволяющий оценивать вероятность выплаты 
кредита по известным характеристикам заемщика. Эффективность этого метода показана 
на примере. На основе 20 характеристик заемщика были построены различные модели 
классификации (как по отдельности, так и в виде различных их комбинаций), и среди них 
была выявлена структура с наименьшей среднеквадратической ошибкой прогнозирования. 
Разделение клиентов на более чем два класса позволяет оптимизировать процесс принятия 
решения по выдаче кредита в связи с уменьшением риска невозврата.
Выводы и значимость. Комбинация моделей с использованием машинного обучения 
улучшает результативность прогнозирования кредитоспособности, позволяет повысить 
качество оценки риска и оптимизировать процесс выдачи кредита. 

© Издательский дом «Финансы и кредит», 2015

Постановка задачи
Задачу прогнозирования кредитоспособности с точки 
зрения статистической теории принятия решений 
можно рассматривать как задачу классификации 
новых клиентов на основе информации о прошлых 
клиентах [1]. В области кредитования эта задача 
решается в рамках анкетного скоринга [2–5]. 

Формальная постановка данной задачи заключается 
в следующем. Пусть имеется множество клиентов 
банка  { }, 1,...,iZ i n= ,  каждый  из  которых 
характеризуется p-мерным вектором признаков 

1( ,..., )T
i i ipX x x= . Известна также принадлежность 

каждого клиента iY  к одному из двух классов 
кредитоспособности:
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1 ;
0 .

y клиент кредитоспособен
Y

y клиент некредитоспособен
= −

=  = −

Соответствующая выборка является обучающей: 
на ее основе необходимо описать процедуры, с 
помощью которых можно было бы с наибольшей 
точностью отнести новых клиентов { }, 1,...,jW j m=  
к одному из классов k ≥ 2, имея в качестве 
входной информации только наборы признаков 

1( ,..., )T
j j jpX x x= , описывающих новых клиентов. 

Поскольку клиенты могут характеризоваться как 
количественными, так и качественными признаками, 
возникает задача классификации клиентов в 
пространстве разнотипных признаков.
Набор признаков 1,..., px x , как правило, представляет 
собой данные из анкет, которые заполняются при 
подаче заявки на кредит. Поскольку в положении 
Банка России� приводится лишь примерный перечень 
информации для анализа финансового положения 
заемщика, существуют различные формы анкет. 
Основной набор признаков: ФИО, дата рождения, 
паспортные данные, образование, адрес, семейное 
положение, ФИО и дата рождения родственников, 
сведения об основной работе, ежемесячные доходы 
и расходы, информация об имеющемся имуществе, 
информация об имеющихся долгах и обязательствах, 
информация об инвалидности, запрашиваемая 
сумма и т.д.
Помимо данных из анкеты, если клиент уже брал 
кредит в прошлом или имеет кредит в настоящее 
время, в качестве признаков могут также выступать 
данные о кредитной истории, полученные из 
кредитного бюро посредством запроса. Возможно 
несколько вариантов представления информации 
о кредитной истории. В первом случае это может 
быть обобщенное решение: кредитная история — 
положительная либо отрицательная. Отрицательной 
историей обычно считается история при задержке 
платежей сроком на три и более месяца. В другом 
случае в качестве признаков могут использоваться 
данные, полученные из кредитного бюро�.
Следует отметить, что один и тот же набор 
признаков может быть дан как кредитоспособным, 
так и некредитоспособным клиентом, поэтому 
принципиально невозможно достигнуть абсолютно 
точной классификации.

� Положение Банка России от 26.03.2004 № 254-П «О порядке 
формирования кредитными организациями резервов на 
возможные потери по ссудам, по ссудной и приравненной к 
ней задолженности».
� URL: https://www.tcsbank.ru/tournament.

Согласно положению Банка России от 26.03.2004 
№ 254-П «О порядке формирования кредитными 
организациями резервов на возможные потери 
по ссудам, по ссудной и приравненной к ней 
задолженности» финансовое положение заемщика 
может быть оценено как хорошее, среднее или 
плохое. При этом нет четких определений данной 
градации. Среди исследовательских работ в качестве 
выходной информации в основном используются два 
класса кредитоспособности. Однако столь жесткое 
разделение может привести к потере клиентов, 
которым можно было бы предложить другие условия 
кредитования, например меньший срок, более 
высокий процент и т.п. Поэтому в данной статье 
в качестве выходной информации предлагается 
использовать не только класс кредитоспособности, 
но и апостериорное распределение. 
Апостериорное распределение указывает для 
каждого класса вероятность принадлежности 
клиента к этому классу. Например, в случае двух 
классов при распределениях 90%/10% и 55%/45% 
клиент будет кредитоспособен в обоих случаях, 
однако с очевидной разницей. 

Обзор методов и моделей для решения 
поставленной задачи
Для решения поставленной задачи применим ряд 
моделей классификации. 
Дискриминантный анализ  [6] — наиболее 
распространенный метод классификации при 
наличии обучающей выборки и заключается в 
использовании линейных скоринговых функций для 
определения вероятности принадлежности клиента 
к одному из k классов:

1 1 1
1 0 1 1

� � �
2 0 1 1

0 1 1

( ) ... ;

( ) ... ;

...
( ) ... ,

p p

p p

k k k
k p p

s x q q x q x

s x q q x q x

s x q q x q x

= + + +

= + + +

= + + +

где 1,..., px x  — набор признаков;

0 ,..., pq q — параметры регрессии; 
s(x) — «счет», который содержит достаточное 
количество информации для того, чтобы различать 
класс клиента. 
Выбирается тот класс, которому соответствует 
больший счет. В случае двух классов получается 
тот же результат, что и при линейной регрессии. 
При этом каждая переменная из класса должна быть 
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подчинена нормальному закону распределения. 
Логистическая  регрессия  [7 ] .  Д елает ся 
предположение о том, что вероятность наступления 
события y = 1 (клиент кредитоспособен) равна
Pr{ 1| } ( );y X f z= =

0 1 1 ... ,T
p pz Q X q q x q x= = + + +

где X — вектор-столбец независимых переменных 
1,..., px x ;

Q — вектор-столбец параметров регрессии 0 ,..., pq q ;
f(z) — логистическая функция: 

1( ) .
1 zf z

e−=
+

Поскольку Y принимает лишь значения 0 и 1, то 
вероятность второго возможного значения (клиент 
некредитоспособен) равна

Pr{ 0 | } 1 ( ) 1 ( ).Ty X f z f Q X= = − = −

Таким образом, логистическая регрессия заменяет 
вероятность наступления события логарифмом 
шансов:

0 1 1

Pr{ 1| } ( )log
Pr{ 0 | } 1 ( )

... ( ).p p

y X f z
y X f z

q q x q x s x

=
= =

= −
= + + + =

Для нахождения параметров 0 ,..., pq q  необходимо 
составить обучающую выборку, состоящую из 
множества пар ( , ),{ }1,...,i iX Y i n=  (обучающих 
примеров) .  Обычно использует ся  метод 
максимального правдоподобия, согласно которому 
выбираются параметры q, максимизирующие 
значение функции правдоподобия на обучающей 
выборке. Применяется метод градиентного спуска 
или метод Ньютона–Рафсона [8]. 
Для двух классов задача классификации решается 
следующим образом: новый клиент Wj является 
кредитоспособным (y = 1), если предсказанная 
моделью вероятность Pr{ 1| } 0,5jy Х= > , иначе 
клиент является некредитоспособным (y = 0). 
Граничное значение может быть отлично от 
0,5. Логистическая регрессия является также 
адекватным математическим инструментом для 
оценки переходных вероятностей состояний 
марковских цепей�.
Недостатком как дискриминантного анализа, так и 

� Клячкин В.Н., Донцова Ю.С. Сравнительный анализ точности 
нелинейных моделей при прогнозировании состояния системы 
на основе марковской цепи // Известия Самарского научного 
центра Российской академии наук. 2013. Т. 15. № 4. С. 924–
927.

логистической регрессии является чувствительность 
к корреляции между факторами, поэтому в моделях 
недопустимо наличие сильнокоррелированных 
зависимых переменных. Кроме того, оба подхода не 
могут использоваться для нелинейных процессов. 
К их преимуществам можно отнести возможность 
проведения исследования и взвешивания факторов, 
влияющих на результат. Более того, логистическая 
регрессия учитывает ограничения на значения 
вероятности, которые не могут выходить за рамки 
0 и 1.
Метод нейронных сетей.  Нейронные сети 
представляют собой систему соединенных и 
взаимодействующих между собой искусственных 
нейронов [9]. Каждый нейрон состоит из трех 
основных компонентов — синапсов (умножителей), 
сумматора, нелинейного преобразователя. С 
помощью синапсов происходят передача сигнала 
и умножение его на весовой коэффициент, 
который определяет силу связи. Сумматор 
складывает сигналы, поступающие от синапсов, а 
последний компонент производит преобразование 
просуммированного сигнала согласно некоторой 
функции активации нейрона.
Математическая модель нейрона имеет следующий 
вид:

1

p

r r
r

S q x b
=

= +∑ , ( )Y F S= ,

где S — результат суммирования;
qr — вес r-го синапса;
xr — входной сигнал;
b — значение смещения;
Y — выходной сигнал;
p — число входов нейрона;
F — функция активации.
С математической точки зрения обучение нейронных 
сетей — это многопараметрическая задача 
нелинейной оптимизации, которая заключается 
в нахождении коэффициентов связей между 
нейронами. В процессе обучения нейронная 
сеть способна выявлять сложные зависимости 
между входными данными и выходными, а также 
выполнять обобщение. Это значит, что в случае 
успешного обучения сеть сможет вернуть верный 
результат на основании как отсутствующих, так и 
неполных, а также частично искаженных данных. 
Нейронные сети чаще применяются для скоринга 
юридических лиц, чем для физических. Также 
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нейронные сети наилучшим образом проявили 
себя при выявлении мошенничества с кредитными 
карточками, поскольку они способны указывать на 
нестандартные ситуации [10].
К преимуществам нейронной сети, помимо 
возможности ее применения на неполных исходных 
данных, относятся способность устанавливать 
нелинейные связи между прогнозными и 
фактическими значениями процессов, а также 
возможность быстрой адаптации к изменяющимся 
внешним условиям. Главным недостатком сети 
является то, что веса связей, определенные в результате 
обучения, не имеют никакой интерпретации в 
терминах кредитного риска. Следовательно, 
практически невозможно объяснить предсказание, 
а также провести анализ чувствительности, чтобы 
выделить наиболее значимые параметры. При этом 
выбор количества входных факторов существенно 
влияет на время обучения.
Деревья принятия решений [11] последовательно 
разделяют клиентов на классы по одной из 
переменных так, чтобы эти классы максимально 
возможно отличались по величине кредитного риска. 
При этом на первом шаге разделение производится 
по самому значимому фактору. Далее процесс 
продолжается до того момента, пока оставшиеся 
классы не становятся настолько малы, что следующее 
разбиение не приведет к статистически значимому 
различию на уровне риска. Количество классов 
на каждом шаге процедуры построения дерева 
решений выбирается автоматически.
К преимуществам деревьев решений относятся 
быстрая обработка больших объемов данных, 
легкая интерпретируемость результатов, работа 
с пропущенными, числовыми и нечисловыми 
типами данных, а также отсутствие ограничений 
на  коррелируемо сть  между зависимыми 
переменными. К недостаткам метода можно отнести 
неоднозначность алгоритма построения структуры 
дерева, а также вопрос о том, когда стоит прекратить 
дальнейшее разделение на классы.
Метод опорных векторов [12]. Основная идея 
метода заключается в переводе исходных векторов 
в пространство более высокой размерности, а 
также в поиске оптимальной гиперплоскости, 
разделяющей классы клиентов наилучшим образом. 
На обучающей выборке {( , ), 1,..., }i iX Y i n=  метод 
опорных векторов строит классифицирующую 
функцию, которая имеет следующий вид:

( ) ( , ),F Х sign v X b= +

где ,  — скалярное произведение;
v  — нормальный вектор  к  разделяющей 
гиперплоскости;
X — вектор-столбец признаков;
b — вспомогательный параметр. 
П о с кол ь ку  р а с с тоя н и е  от  о п т и ма л ь н о й 
гиперпло ско сти до  класса  должно быть 
максимально, для нахождения v и b возникает задача 
оптимизации:



�

,
arg min ;

( , ) 1, 1,..., .
v b

i i

v

Y v X b i n




 + ≥ =

Данная задача решается, как правило, методом 
множителей Лагранжа [13].
Результат классификации новых клиентов 
находится следующим образом: при F(X)=1 
клиент считается кредитоспособным, при  
F(X) = 0 — некредитоспособным.
Преимущество метода заключается в том, 
что оптимизация зде сь  является  задачей 
квадратичного программирования в выпуклой 
области, которая всегда имеет единственное 
решение.  При этом ищется разделяющая 
полоса максимальной ширины, что позволяет в 
дальнейшем уверенно классифицировать новых 
клиентов. Недостатком можно назвать то, что 
метод чувствителен к шумам и стандартизации 
данных, а также отсутствует общий подход к 
автоматическому выбору ядра в случае линейной 
неразделимости классов. 
Наивный байесовский классификатор  [14] 
представляет собой граф, который можно условно 
разделить на две части. Первая часть представляет 
собой вершину класса кредитоспособности 
клиента K, а вторая часть — вершины независимых 
переменных pхх ,...,1 , к которым проведены стрелки 
из вершины класса. 
Обучение классификатора означает оценку условных 
вероятностей ( | )P X K , а классификация на k 
классов производится простым применением 
формулы Байеса:

1

1

( | )

( ) ( | )

( ) ( | )

p

r r
r
p

r r
k r

P K k Х х
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