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Интеллектуальный анализ данных с каждым годом становится все более акту-
альным направлением исследования во всех сферах жизни людей: банковский, страховой, го-
сударственный сектора и др. Кредитные институты столкнулись с необходимостью обра-
батывать большие объемы данных с возрастающей скоростью. Используемые в кредитова-
нии модели, такие как скоринг, стали комбинироваться с методами машинного обучения 
или интеллектуального анализа данных. В статье рассмотрено понятие кредитного ско-
ринга. Кредитный скоринг позволяет упростить работу кредитных специалистов в банков-
ской сфере и сделать оценку кредитных рисков менее затратной. Кредитный скоринг подра-
зумевает применение алгоритмов, полученных с использованием математических и стати-
стических методов, для деления потенциальных кредитных операций на непересекающиеся 
группы риска. В статье описаны преимущества и ограничения различных моделей и алго-
ритмов, используемых в кредитном скоринге, а также перспективы дальнейшего развития 
данного способа оценки кредитных рисков. Выбор и построение модели, внедрение кредитно-
го скоринга и его применение - сложная и трудоемкая задача. В кредитном скоринге алго-
ритмы машинного обучения являются неотъемлемой частью и помогают избежать лиш-
них рисков и издержек, за счёт работы алгоритмов, которые помогают сотрудникам банка 
принимать правильные решения касаемо вопросов предоставления кредитов. 

Ключевые слова: интеллектуальный анализ данных, банковская сфера, большие данные, ма-
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Intelligent data analysis is becoming more and more relevant research area every year in 
all spheres of people's life: banking, insurance, public sector and others. Credit institutions are faced 
with the need to process large amounts of data with increasing speed. The models used in cre- diting, 
such as scoring, began to be combined with methods of machine learning or data mining. This article 
discusses the concept of credit scoring. Credit scoring allows to simplify the work of credit specialists 
in the banking sphere and make the assessment of credit risks less costly. Credit scoring implies the 
application of algorithms obtained using mathematical and statistical methods to divide potential cred-
it operations into non-overlapping risk groups. The article describes the advantages and limitations of 
various models and algorithms used in credit scoring, as well as the prospects for further development 
of this method of credit risk assessment. Selection and construction of a model, implementation of 
credit scoring and its application is a complex and labor-intensive task. In credit scoring machine 
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learning algorithms are an indispensable part of credit scoring and help to avoid unnecessary risks 
and costs, due to the work of algorithms that help bank employees to make the right decisions regard-
ing the issues of granting loans. 

Keywords: data mining, banking, big data, machine learning, modeling, credit scoring 

ВВЕДЕНИЕ 

В настоящее время все большей популярно-
стью пользуются технологии интеллектуального 
анализа данных. Растет объем данных, а вместе с 
ним и потребность в его анализе, сборе и обработке. 
Классические методы хороши только на кратковре-
менный прогноз и небольшое количество данных. 
Методы машинного обучения и анализа данных, на-
против, могут иметь применение в самых разных 
сферах деятельности человека: банковская, страхо-
вая, медицина, государственная и муниципальная 
деятельность, энергетика, и т.д. [1-4]. 

Внедрение интеллектуального анализа дан-
ных осуществляется благодаря наличию разных 
инструментов, помогающих реализации разнооб-
разных методов технологии. Эксперты считают, 
что в ближайшее десятилетие технология Data 
Mining и интеллектуальный анализ данных станут 
одними из самых перспективных направлений раз-
работки программных компонентов. Издание MIT 
Technology Review считает, что при должном раз-
витии эта технология изменит мир. 

Современные технологии BigData способ-
ны обрабатывать поступающую информацию и 
автоматически находить паттерны, характерные 
для фрагментов неоднородных многомерных дан-
ных. При этом, главное отличие заключается в ав-
томатизации процесса формулировки гипотез и 
выявления необычных шаблонов. Данный процесс 
переложен с человека на компьютер [5, 6].  

Интеллектуальный анализ данных – это ме-
тод поддержки и принятия решений, который ос-
нован на анализе зависимостей конкретных пара-
метров внутри набора данных. 

АВТОРСКОЕ ИССЛЕДОВАНИЕ 

Актуальность темы исследования связана с 

текущими тенденциями развития банковской сфе-

ры. Гонка технологий между банковскими органи-

зациями, внедрение инновационных методов в дея-

тельность позволяет банкам расти и развиваться, 

находить новые сферы влияния, обеспечивать по-

стоянный клиентопоток, а также грамотно регули-

ровать финансовую деятельность организации. 

Банки испытывают потребность во внедрении в 

деятельность своих структур интеллектуального 

анализа данных. Это эффективный инструмент, 

который помогает предсказать развитие событий, а 

на этой основе распределить ресурсы [1,7,8,20].  

Теоретическую и методологическую осно-

ву исследования составили труды российских и 

зарубежных ученых по вопросам экономики, приме-

нения математического моделирования в банковской 

сфере, экономического прогнозирования Афанасьев 

Э.В., Ярощенко В.Н., А.М. Тавасиев, Биктимиров, 

М. Р., Бодров, А. А., Бююль А., Дуброва Т.А., Ендо-

вицкий Д.А., Бочарова И.В., Мэйз Э.  

Кредитные отношения –  это неотъемлемая 

часть современной экономики любой страны. Этот 

инструмент позволяет физическим и юридическим 

лицам иметь большие возможности для поддержа-

ния и улучшения условий развития бизнеса, жи-

лищных и хозяйственно-бытовых нужд. Данный 

продукт позволяет рассчитывать дополнительные 

возможности вложения. 

Среди банковских рисков кредитный риск 

является наиболее трудным в управлении риском. 

Неверная оценка платежеспособности заемщика 

или неточно установленный банком допустимый 

уровень толерантности к риску кредитного порт-

феля может привести к значительным потерям. 

Формирование систем оценки рисков кредитора-

ми позволит им значительно повысить качество 

кредитного портфеля. При помощи механизмов 

оценки и регулирования риска кредитного порт-

феля можно вовремя переформировать его струк-

туру. Банк может накапливать статистические 

данные показателей заемщиков за длительный 

период времени. На основе этих данных можно 

выделять группы клиентов, строить математиче-

ские модели для определения вероятности креди-

тоспособности потенциальных заемщиков. При-

менение кредитно-скоринговых систем значи-

тельно ускоряет процесс удовлетворения либо от-

клонения кредитных заявок клиентов [4, 9,10].  

Впервые скоринг как метод оценки заем-

щика был предложен американским экономистом 

Д. Дюраном в 40-е гг. ХХ в. Кредитный скоринг - 

это процесс оценки кредитного риска заемщика, на 

основе математических моделей и статистического 

анализа ряда факторов, таких как история кредит-

ных платежей, уровень дохода, занятость, наличие 

долгов, погашаемых кредитов, возраст, семейное 

положение и другие. Это позволяет банкам и кре-

диторам быстро и эффективно определить способ-

ность заемщика выплатить кредит вовремя и при-

нять решение по выдаче кредита и на каких усло-

виях. Кредитный скоринг также может быть ис-
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пользован для управления риском портфолио кре-

дитов, а также для принятия решений по автомати-

зированным системам кредитования [9, 11, 12].  

Самый главный риск банка в случае выдачи 

кредита – дефолт заемщика, то есть невозврат сум-

мы кредита (полностью или частично), несоблюде-

ние сроков платежей, в общем, нарушение условий 

договора. 

Для обработки и недопуска таких ситуаций, 

банки активно развивают IT-направление в своих 

компаниях, а также разрабатывают собственные 

или используют готовые системы кредитного ско-

ринга для поддержания уровня конкурентоспособ-

ности и привлечения потенциальных клиентов. 

Говоря о кредитном скоринге, зачастую 

имеют в виду именно анализ кредитоспособности 

физических лиц, но существуют системы для про-

верки юридических лиц. 

Процесс оценивания кредитных рисков 

может быть разделен на 4 основные категории: 

1) Оценка кредитоспособности заемщиков для 

выдачи кредитов. 

2) Оценка динамики состояния кредитного 

счета заемщика и кредитного портфеля в целом. 

3) Определение приоритетных дел и направ-

лений работы с проблемными заемщиками, монито-

ринг задолженности и выбор оптимального коллек-

торского воздействия. 

4) Выявление мошеннических схем заемщика. 

Сущность кредитного скоринга заключа-

ется в определении совокупного кредитного балла 

заемщика в результате его оценки по ряду крите-

риев, а в его основе лежит математический аппа-

рат. Процесс скоринга состоит в применении ма-

тематических и статистических алгоритмов, с тем, 

чтобы разделить потенциальные операции креди-

тования на дефолтную и недефолтную группы. Де-

фолтная группа представляет собой больший риск 

возникновения нарушения обязательств заемщи-

ком. Для их предотвращения необходимо выявлять 

факторы риска, их значимость и взаимозависи-

мость. Созданные модели выявляют данные зави-

симости и обучаются на схожих примерах. 

Основным преимуществом кредитного 

скоринга является способность установить коли-

чественно измеримую степень риска. Это способ-

ствует: снижению издержек за счет автоматизации 

принятия решения о выдаче кредита; сокращению 

времени обработки заявлений и принятия решения 

о выдаче или отказе в кредите; снижению влияния 

человеческого фактора при принятии кредитного 

решения [9]. 

При расчете кредитного скора учитываются 

следующие факторы: демографические данные 

(возраст, семейное положение, и т.д.), наличие ра-

боты (тип занятости, престиж), информация из Бю-

ро кредитных историй, данные о финансовом бла-

гополучии клиента. Впрочем, не всегда использо-

вание этих данных разрешено на законодательном 

уровне. Например, в США существует Федераль-

ный Закон «Об отчете по кредитным операциям» и 

Закон «О равных кредитных возможностях», со-

гласно которым запрещено учитывать семейное 

положение, расу, религиозные убеждения и пол в 

качестве признаков при создании модели кредит-

ного скоринга и принятии решения о выдаче кре-

дитов в целом. Но для грамотной оценки необхо-

димо также учитывать валютные риски выдачи 

кредита (валютные ссуды считаются более риско-

ванными) [9]. Кредитные бюро также являются 

одним из самых важных звеньев в расчете кредит-

ного потенциала клиента. Они предоставляют ин-

формацию относительно существующих и потен-

циальных заемщиках, обеспечивая эффективный 

скоринг и улучшая уровень безопасности финансо-

вых отношений. Существование данных организа-

ций помогает не только банкам, но и клиентам, 

ведь при наличии хорошей кредитной истории 

банк в состоянии предложить более низкий про-

цент кредита, а также в меньшей мере компенсиро-

вать риски невозврата кредита за счет добропоря-

дочных клиентов. 

Основные методы, которые применяются 

при построении модели кредитного скоринга: тра-

диционные (линейный дискриминантный анализ и 

линейная регрессия) и современные (применение 

методов машинного обучения в логистической и 

пробит-регрессии, нейронные сети) [6, 10, 13, 14]. 

Современная экономика требует от банков-

ской системы быстрого и эффективного анализа 

данных, в том числе и в процессе выдачи кредитов. 

Цифровизация основных направлений работы бан-

ковского сектора активно обсуждаются в работах 

ученых [15;16]. В связи с этим, использование ме-

тодов машинного обучения в кредитном скоринге 

является одним из наиболее актуальных направле-

ний в банковской сфере. Актуальность выбранной 

темы обусловлена перебором большой базы дан-

ных и параметров, на основании которых произво-

дится оценка заемщика. Мы проанализировали на-

бор данных о заемщиках, на основании которых 

будет определено, стоит ли оформлять кредит в 

конкретном случае [5]. 

Машинное обучение - это подход к анализу 

данных, основанный на использовании алгоритмов 

и статистических моделей. Основные методы ма-

шинного обучения включают в себя: а) обучение с 

учителем - это метод, в котором система обучается 
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на основе имеющихся данных и меток, которые 

указывают на правильный ответ; б) обучение без 

учителя - это метод, в котором система обучается 

на основе имеющихся данных, но без меток, и само-

стоятельно ищет закономерности в данных; в) обу-

чение с подкреплением - это метод, в котором сис-

тема обучается, играя в игру, и получая подкрепле-

ние за правильные действия. Машинное обучение 

нашло широкое применение в банковской сфере, в 

том числе и кредитном скоринге. Методы машинно-

го обучения широко применяются в банковской сфе-

ре для решения различных задач, они включают:  

- кредитный скоринг - используется для оцен-

ки кредитоспособности заемщиков на основе ана-

лиза их данных. 

- беттинг-рейтинг - используется для прогно-

зирования вероятности дефолта заемщика на ос-

нове исторических данных и анализа кредитного 

портфеля. 

- анти-мошеннический мониторинг – исполь-

зуется для выявления и предотвращения финансо-

вых мошенничеств с помощью анализа транзакций 

и автоматического обнаружения аномалий. 

- персонализация услуг - используется для 

анализа данных клиентов (например, их истории 

покупок) с целью предоставления персонализиро-

ванных продуктов и услуг. 

- прогнозирование и управление рисками - ис-

пользуется для прогнозирования рисков и управле-

ния портфелем инвестиций на основе анализа фи-

нансовых данных и рыночных тенденций. 

- оптимизация процессов - используется для 

автоматизации и оптимизации бизнес-процессов, 

таких как управление запасами или принятие ре-

шений по кредитованию. 

Использование методов машинного обуче-

ния позволяет банкам повысить эффективность сво-

их бизнес-процессов, повысить точность и скорость 

принятия решений, а также улучшить взаимодейст-

вие с клиентами. Основной принцип технологии 

кредитного скоринга с машинным обучением заклю-

чается в использовании алгоритмов машинного обу-

чения для анализа большого объема данных, связан-

ных с заемщиками. Оценка кредитоспособности за-

емщика происходит на основе анализа исторических 

данных, таких как данные о доходах, кредитной ис-

тории, возрасте и других факторах. Системы машин-

ного обучения используют эти данные для создания 

математической модели, которая позволяет оценить 

кредитоспособность заемщика и прогнозировать ве-

роятность возврата кредита. 

Основные этапы технологии кредитного 

скоринга [11]: 

1 этап - сбор и анализ информации о заем-

щике: общая информация о заемщике, данные о его 

доходах и расходах, кредитная история, наличие 

задолженности и т.д.;  

2 этап - выделение основных факторов рис-

ка: на основании анализа информации о заемщике, 

определяются главные факторы, которые могут 

повлиять на его способность вернуть кредит, на-

пример, существующие задолженности, уровень 

доходов и т.д.; 

3 этап - разработка системы оценки кредит-

ного риска: на основании данных анализа и выде-

ленных факторов риска разрабатывается система 

оценки кредитного риска; 

4 этап - определение кредитного скора: на 

основании полученной системы оценки риска, за-

емщик получает кредитный скор, который опреде-

ляет его способность вернуть кредит; 

5 этап - принятие решения о выдаче кредита: 

на основании данных о кредитном скоре и других 

факторов риска, кредиторы принимают решение о 

выдаче кредита и установлении процентной ставки. 

В исследовании в качестве объекта иссле-

дования выступает АО «Альфа Банк». Построим 

модель кредитного скоринга для АО «Альфа Банк» 

с использованием открытого набора данных [SF-

DST] Credit Scoring на платформе Kaggle.  

Платформа  Kaggle - это система организа-

ции конкурсов по исследованию данных, а также 

социальная сеть специалистов по обработке дан-

ных и машинному обучению. Среда организована 

как публичная веб-платформа, на которой пользо-

ватели и организации могут публиковать наборы 

данных, исследовать и создавать модели, взаимо-

действовать с другими специалистами по данным 

и инженерами по машинному обучению, организо-

вывать конкурсы по исследованию данных и уча-

ствовать в них. В системе размещены наборы от-

крытых данных, предоставляются облачные инст-

рументы для обработки данных и машинного обу-

чения. Также реализованы обучающие ресурсы, 

имеется раздел для размещения вакансий работо-

дателями, где тоже возможна организация конкур-

сов для отбора наилучших кандидатов. 
При получении набора данных необходимо 

его изучить, а также подключить необходимые 
библиотеки для последующей обработки. Далее 
необходимо загрузить и изучить датасет и его 
представление в рабочей области.  Набор данных 
для модели выбран совместно с менеджерами бан-
ка, он включает следующие показатели: client_id - 
идентификатор клиента, education - уровень обра-
зования, sex - пол заемщика, age - возраст заемщи-
ка, car - флаг наличия автомобиля, car_type - флаг

https://ru.wikipedia.org/wiki/Социальная_сеть
https://ru.wikipedia.org/wiki/Машинное_обучение
https://ru.wikipedia.org/wiki/Наука_о_данных
https://ru.wikipedia.org/wiki/Машинное_обучение
https://ru.wikipedia.org/wiki/Открытые_данные
https://ru.wikipedia.org/wiki/Открытые_данные
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 автомобиля иномарки, decline_app_cnt - количе-
ство отказанных прошлых заявок, good_work - флаг 
наличия “хорошей” работы, bki_request_cnt - коли-
чество запросов в БКИ, home_address - категори-
затор домашнего адреса, work_address - категори-
затор рабочего адреса, income - доход заемщика, 
foreign_ passport - наличие загранпаспорта, sna - 
связь заемщика с клиентами банка, first_time - дав-
ность наличия информации о заемщике, score_bki - 
скоринговый балл по данным из БКИ, region_rating 
- рейтинг региона, app_date - дата подачи заявки, 
default - флаг дефолта по кредиту (рис. 1).  

Для корректной обработки нам необходи-
мо объединить обучающую и тестовую выборку, а 
также создать поле sample, где пометим значени-
ем 1 обучающую выборку и значением 0 – тесто-
вую. Создадим простой входной отчет фрейма 
данных. Для этого используем метод Profile Report, 
которая отобразит статистические данные для ка-
ждого столбца, выделит гистограммы, описатель-
ную статистику, корреляции, анализ текста для 
нахождения типов данных. 

Проведем первичный анализ данных, он 
показал следующее: 110148 строк, из них 73799 

строк для обучения и 36349 строк тестового набо-
ра; отсутствуют дублирующиеся строки; поле 
Education имеет пропуски; 3 поля Boolean, 10 ка-
тегориальных и 7 числовых переменных; отсутст-
вие корреляции с целевой переменной; найдена 
значимая корреляция между доходом заёмщика и 
рейтингом региона. 

Далее была проведена предобработка дан-

ных. Обработаны пустые значения ординарного 

признака Education. Пустых значений 478. Это 

0,43% от общего количества строк. Заполним 

пропуски самым часто встречающимся значением 

‘SCH’. Разделим признаки по категориям – би-

нарные (пол, машина, тип машины, наличие за-

гранпаспорта, отметка о хорошей работе), катего-

риальные (образование, рейтинг региона, домаш-

ний адрес, рабочий адрес, дата подачи заявки, 

связь заемщика с клиентами банка, давность на-

личия информации о заемщике), числовые (воз-

раст, доход, скор БКИ, количество запросов БКИ) 

[4]. Далее проведем оценку корреляции, значи-

мость непрерывных признаков, а также проведем 

оценку категориальных признаков (рис. 2).  

 

Рис. 1. Количественные показатели набора данных 

Fig. 1. Quantitative indicators of the data set 

 

Рис. 2. Корреляция параметров набора 

Fig. 2. Correlation of set parameters
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После проведения первичного анализа не-

обходимо подготовить данные к машинному обу-

чению. Для этого необходимо преобразовать кате-

гориальные признаки, выполнить стандартизацию 

численных переменных, разделить на тестовую и 

обучающую выборку и произвести поиск опти-

мальной модели. Построим модель логистической 

регрессии на исходных данных без дополнитель-

ных обработок. Accuracy score данной модели со-

ставляет 0,8736. Но при последующей визуализа-

ции confusion matrix стало известно, что наша мо-

дель хоть и имеет достаточно высокую точность, 

но выдает кредиты практически во всех случаях, 

когда клиент не способен его вернуть.  

Для нормализации модели проведем про-

цедуру undersampling чтобы нормализовать клас-

сы в наборе train. Теперь, когда настроены пара-

метры модели логистической регрессии, для уве-

личения точности обработки данных попробуем 

более сложную модель. Применим модель гради-

ентного бустинга и посмотрим на реакцию датасе-

та (рис. 3). 

 

 
Рис.3. Модель градиентного бустинга 

Fig.3. Gradient boosting model 

 

Данная модель показала оптимальное соот-

ношение верно вычисленных ответов. Показатель 

roc-auc данной модели равен 0.74614, это значит, 

что наша модель достаточно точна для поддержки 

принятия решений менеджера банка. Именно она 

будет использована в качестве итоговой модели 

для работы с данными кредитного скоринга. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

С учетом быстрого развития технологий 

машинного обучения и анализа данных, можно 

ожидать, что кредитный скоринг с использовани-

ем машинного обучения будет продолжать разви-

ваться и усовершенствоваться в будущем. В бли-

жайшее время можно ожидать появления новых 

методов машинного обучения, которые позволят 

банкам создавать более точные и эффективные 

модели кредитного скоринга [17-19]. 

Кроме того, можно предположить, что ис-

пользование машинного обучения в кредитном 

скоринге будет распространяться не только на 

банковскую сферу, но и на другие отрасли. На-

пример, модели машинного обучения могут быть 

применены для оценки рисков страхования или 

для анализа кредитоспособности клиентов в дру-

гих сферах экономики. Использование методов 

машинного обучения в кредитном скоринге по-

зволяет банкам значительно повысить эффектив-

ность процесса выдачи кредитов и уменьшить 

риски, связанные с невозвратом кредитов. Однако, 

внедрение систем машинного обучения требует 

серьезных усилий и инвестиций в обучение моде-

лей и разработку инфраструктуры. Поэтому, бан-

ки должны внимательно оценивать все преимуще-

ства и недостатки использования машинного обу-

чения в кредитном скоринге, прежде чем прини-

мать решение о внедрении таких систем. В свете 

последних технологических достижений в облас-

ти машинного обучения, все больше банков ста-

новятся заинтересованы в применении этой тех-

нологии в кредитном скоринге. Одним из наибо-

лее перспективных направлений является исполь-

зование алгоритмов глубокого обучения, которые 

позволяют обрабатывать и анализировать слож-

ные данные, такие как изображения и звук. 

Кроме того, использование методов ма-

шинного обучения в кредитном скоринге может 

быть полезно для выявления мошеннических 

схем. Модели машинного обучения могут анали-

зировать данные о поведении заемщиков и выяв-
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лять аномалии, которые могут свидетельствовать 

о мошенничестве. 

Недавно были разработаны новые методы 

машинного обучения, которые позволяют созда-

вать персонализированные модели кредитного 

скоринга. Это означает, что модели машинного 

обучения могут быть настроены на конкретного 

заемщика, учитывая его индивидуальные характе-

ристики и поведение. 

Несмотря на все преимущества, связанные 

с использованием машинного обучения в кредит-

ном скоринге, существуют также и риски. Одним 

из главных рисков является возможность ошибок 

модели, которые могут привести к неверным ре-

шениям в процессе выдачи кредитов. Поэтому, 

банки должны тщательно анализировать данные и 

проводить регулярную проверку моделей машин-

ного обучения, чтобы убедиться в их точности и 

надежности. 
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