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В статье рассмотрены вопросы оценки кредитоспособности частных лиц с 

использованием кредитного скоринга. Данная система оценки является эффективных 
подходом к определению уровня риска по конкретному сегменту клиентов. Особенно это 
касается ситуации запуска кредитной организацией нового кредитного продукта. 
Основная идея, предложенная в статье, состоит в том, что новые скоринговые карты 
клиентов создаются на основании уже имеющихся карт путем математической обработки 
данных. Новизна метода заключается в том, что скоринг делается на основании 
выделенного подмножества данных клиентов, хранящихся в корпоративном хранилище. 
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Подход помогает принять решение о выдаче кредита и может быть рекомендован к 
использованию при кредитовании. 
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The article discusses the issues of assessing the creditworthiness of individuals using credit scoring. 

This rating system is an effective approach to determining the level of risk for a specific customer 
segment. This is especially true of the situation when a credit institution launches a new credit product. 
The main idea proposed in the article is that new customer scoring cards are created on the basis of 
existing cards by mathematical data processing. The novelty of the method lies in the fact that the 
scoring is done based on a dedicated subset of customer data stored in the corporate storage. The 
approach helps to make a decision on granting a loan and can be recommended for use in lending. 
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Введение 
На данный момент в России на рынке 

кредитования существует 870 кредитных 
организаций и 1969 НКО [9], каждая из которых 
заинтересована в расширении и продуктовой 
линейки и регионов присутствия. В данной 
статье рассмотрены наиболее эффективные 
подходы к определению уровня риска по 
конкретному сегменту клиентов, при условии, 
что данный сегмент является новым для 
данной компании.  

Многие финансовые компании развивают 
продуктовую линейку и стремятся выйти на 
новые для себя рынки, однако это невозможно 
без понимания, кому и с каким результатом 
будут происходить выдачи [14].  

При необходимости расширения бизнеса 
кредитные организации испытывают трудности 
с оценкой кредитных рисков на новых для себя 
клиентах. Это связано с тем, что у каждой 
кредитной организации есть своя 
специализация, свой профиль клиента, с 
которыми они предпочитают работать. 

Необходимо понять, как можно качественно 
определить вероятность дефолта клиента при 
выходе на новые рынки. Актуальность 
проблемы очень высокая, так как на рынке 
кредитования (особенно в среде 
микрофинансирования) высокая 
волатильность, и бизнесу необходимо искать 
новые рынки для продвижения своих услуг. 

Теоретическая часть 
Известно, что при оценке 

кредитоспособности частных лиц часто 
используют систему оценки рисков, 
называемую кредитным скорингом [4, 5, 6]. 
Данный подход основан на использовании 

численных статистических методов и 
рекомендуется к использованию при 
кредитовании на небольшие суммы. При этом 
математической обработке подвергаются 
данные, полученные путем заполнения 
некоторой анкеты. Полученные результаты 
позволяют принять решение об одобрении или 
отказе в выдаче кредита. 

Положим, есть некая кредитная 
организация, выдающая долгосрочные 
залоговые займы, которая выходит на рынок с 
новым продуктом – PDL (PayDayLoan – заём до 
заплаты) [2]. Данный вид кредита 
подразумевает краткосрочную ссуду до 30 000 
руб. на срок до 30 дней (очень актуальный 
кредитный продукт в настоящее время, что 
подтверждается недавним увеличением 
количества микрофинансовых организаций). 
Для нового продукта прежняя целевая 
аудитория, как правило, не подходит, и, 
следовательно, скоринговые карты, созданные 
ранее, также для нового продукта не подходят. 

Процесс должен начинаться проведением 
маркетинговых исследований для определения 
социально-демографических характеристик 
новой целевой аудитории (табл. 1), которая 
будет основным потребителем нового продукта. 
Затем необходимо изменить старую 
скоринговую карту так, чтобы оценивать риск 
клиента по новому продукту. 

Для того, чтобы построить скоринговую 
карту под новый продукт, необходимо оценить, 
кто является новой целевой аудиторией 
данного продукта. Иными словами, необходимо 
составить портрет клиента, который будет 
пользоваться новым типом займов. Причём 
сделать это с точки зрения скоринга – 
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необходимо найти ключевые отличия в 
параметрах анкеты клиента, которые участвуют 
в расчёте балла (балл рассчитывается по т.н. 
целевой переменной – показателю, 
определяющему платежеспособность клиента). 
Для этого понадобится собрать данные по всем 
клиентам, которые присутствуют в 
корпоративном хранилище и получить 
необходимые расчётные поля.  

Основная идея подхода, описанного в 
данной статье, состоит в том, что, используя 
методы машинного обучения, можно на 
основании данных одной скоринговой карты 
создать другую, для другого типа клиента и с 
другой целевой переменной. В этом и 
заключается основная новизна предложенного 
метода. Главное отличие от классического 
скоринга заключается в том, что из всех данных 
клиентов, хранящихся в корпоративном 
хранилище, выделяется некоторое 
подмножество и на его основании делается 
скоринг. 

Затем необходимо разбить на классы 
существующий портфель долгосрочных займов 
и выделить из него тот класс, который будет 
наиболее похож на новый портрет клиента. 
Мерой похожести являются евклидовы 
расстояния между центрами тяжести для 
каждого класса и эталонного нового клиента в 
пространстве признаков, образуемых 
анкетными данными (возраст, пол, социальное 
положение, доход и т.п.). Тот класс клиентов, 
который наиболее близок к эталонному 
клиенту, будет считаться наиболее 

подходящим под новый портрет клиента. После 
получения наиболее подходящего сегмента 
клиента необходимо получить информацию о 
том, как сейчас платит этот клиент и 
обработать его кредитную историю с целью 
получения новых входных признаков и целевых 
переменных. 

Текущий скоринг настроен на исторических 
данных для старой целевой аудитории, при 
этом за целевую переменную брался индикатор 
наличия просрочки 90+ на 6-й месяц 
обслуживания клиента. Это оптимальный 
маркер, т.к. он, во-первых, релевантно 
показывает платёжеспособность клиентов, а 
во-вторых, признан стандартами финансовой 
отчётности. 

Очевидно, что для нового продукта такой 
маркер не подходит, поэтому необходимо 
заменить целевую переменную по тем 
клиентам, которые будут получены по новым 
классам. Так как новый продукт подразумевает 
только один платёж, то имеет смысл брать 
такой показатель, как просрочка первого (а в 
нашем случае и единственного) платежа (по 
графику) на 30 дней.  

После того, как будут отобраны платёжные 
данные (входные признаки и целевая 
переменная) по новому типу клиента, по ним 
построить скоринговую карту для нового 
продукта.   

Маркетинговое исследование показало, что 
средний портрет клиента выглядит так, как 
показано в таблице 1. 

 
Таблица 1 

Показатели старой и новой целевых аудиторий 
Table 1. Indicators of old and new target audiences 

Показатель Старая целевая аудитория Новая целевая аудитория 

Средний возраст (лет) 33,4 27,2 

Наиболее популярный канал 
привлечения 

Звонок в КЦ по номеру из 
оффлайн-рекламы 

Контекстная реклама в 
соцсетях 

Наиболее популярное семейное 
положение 

Женат/замужем Холост/не замужем 

Наиболее популярное образование Высшее Среднее 

Наиболее распространённая категория 
наличия детей 

Есть дети Нет детей 

Доля городского населения 63,80% 89,60% 

 
Практическая часть 

В данном исследовании использовались, 
так называемые карты Кохонена [13]. Они были 
выбраны как один из самых хорошо 
реализованных на языке R алгоритмов 
кластеризации. Существенным преимуществом 
карт Кохонена по сравнению с другими 
алгоритмами кластеризации является 
возможность наглядной визуализации 
кластеров, что также повлияло на выбор 

алгоритма кластеризации. Ключевой 
особенностью карт Кохонена является 
способность спроецировать многомерные 
данные на двумерную плоскость. При этом 
входные векторы с близкими характеристиками 
на карте будут располагаться рядом. Таким 
образом, входные векторы со схожими 
характеристиками будут образовывать 
кластеры. Количество кластеров определяется 
автоматически в процессе обучения, что тоже 
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выгодно отличает карты Кохонена от других 
методов кластеризации.  

Ячейки, визуализирующие входные 
признаки, в картах Кохонена обычно 
раскрашиваются разными цветами или могут 
иметь градации серого цвета. Цвет каждой 
ячейки считается по каждому входному 
признаку отдельно. Весь диапазон изменения 
входного признака сопоставляется с 
диапазоном изменения цвета. Например, 
признак возраста человека может меняться в 
диапазоне от 1 до 120 лет. Градации же серого 
меняются в диапазоне от 0 до 255. Таким 
образом, значение 120 лет можно соотнести с 
диапазоном цвета [253, 255], 119 лет с 
диапазоном [250, 252] и т.д. Ту же самую 
процедуру повторяем с другим входным 
признаком, например, с доходом. Получаем для 
каждой ячейки уже другой цвет или градацию 
серого. После чего для каждой ячейки находим 
среднее значение цвета. 

Все вычисления производились на языке R 
версии 3.5.0.  

Результаты кластеризации представлены 
на рисунке 1.  

На данном рисунке видно, что необходимый 
сегмент клиентов выделяется в обособленную 
группу (справа внизу) и которую необходимо 
использовать для построения новой 
скоринговой карты.  

 
Рисунок 1. Результаты кластеризации с 

использованием карт Кохонена  
(кластеры клиентов) 

Figure 1. Results of clustering using Kohonen 
maps (customer clusters) 

 
Полученные данные новой целевой 

аудитории, а также переопределённая целевая 
переменная (с риска на 6-й месяц 
обслуживания на риск на 2-й месяц 
обслуживания) позволяют построить 
необходимую скоринговую модель под новый 

продукт. 
Характеристики сравниваемых скоринговых 

моделей представлены в таблице 2. 
Коэффициент Gini и статистика 

Колмогорова-Смирнова – это классические 
метрики качества скоринговой модели.  

Коэффициент Gini позволяет судить о 
дискриминирующей силе модели, тогда как 
статистика Колмогорова-Смирнова – 
максимальное «расстояние» между функциями 
распределения по баллу хороших и плохих.  Из 
таблицы 2 видно, что предлагаемая 
скоринговая модель по качеству не 
значительно уступает модели для первого 
продукта, а значит, также имеет высокую 
разделяющую силу.  

Результаты окончательного сравнения 
итоговых финансовых показателей 
анализируемых моделей приведены в 
таблице 3. 

Таблица 2 
Итоговые характеристики моделей 

Table 2. The final characteristics of the models 

Показатель 

Скоринговая 
модель  

для первого 
продукта 

Скоринговая 
модель  

для нового 
продукта 

Количество 
наблюдений 

17276 5784 

Коэффициент 
Gini 

0,51 0,48 

Статистика  
Колмогорова-
Смирнова 

49,2 42,1 

 
Таблица 3 

Итоговые финансовые показатели моделей 
Table 3. The final financial characteristics of 

the models 

Показатель 

Скоринговая 
модель для 

первого 
продукта 

Скоринговая 
модель для 

нового 
продукта 

Прогнозируемые 
конечные потери 
(% от суммы 
выдачи) 

16,2% 23,6% 

Доля клиентов, 
просрочивших 
первый платёж 
на 30 дней 

6,7% 12,3% 

 
Можно отметить, что приведенные 

показатели позволяют оценить финансовый 
итог выхода компании на новый рынок, а также 
построить финансовую модель для 
бюджетирования и прогнозирования 
необходимых финансовых показателей. 

Заключение 
В данной работе был предложен подход, 

позволяющий, применяя методы машинного 
обучения, использовать данные существующей 
скоринговой карты для создания другой карты. 
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При этом созданная карта будет предназначена 
для нового типа клиента (продукта) и будет 
отличаться целевой переменной. Цель 
достигается путем анализа данных клиентов, 
хранящихся в корпоративном хранилище и 
выделения из них класса, наиболее 
подходящего под новый портрет клиента. В 
этом случае также определяется индикатор 
(маркер) платежеспособности клиента. В 
качестве инструмента были использованы 
нейронные сети в форме карт Кохонена. При 
тестировании предложенный метод показал 
высокую эффективность. 
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