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Идеи классификации популяции на группы в статистике были разработаны Фишером 
в 1936 г. на примере растений. В 1941 г. Дэвид Дюран впервые применил данную методику к 
классификации кредитов на «плохие» и «хорошие». Но широкое применение скоринга в об-
ласти кредитования началось примерно в начале 60-х годов с распространением кредитных 
карточек. 

Основная идея оценки риска банкротства распространилась посредством скоринг-
моделей на другие аспекты кредитного риск-менеджмента: 

 определение потенциальных (кредитоспособных) клиентов; 
 определение приемлемых клиентов на стадии подачи заявки на кредит; 
 определение возможного поведения текущих клиентов. 
Скоринг начинают применять во многих сферах как совершенно новый подход к ре-

шению различных задач. В маркетинге скоринг используется для прогнозирования поведе-
ния участников рынка или клиентов. Построение скоринговых моделей позволяет получить 
ответы на такие вопросы, как: ответит ли потенциальный клиент на рекламное предложение, 
уйдет ли он к конкуренту, расторгнет ли договор, будут ли сбои в поставке товаров. Отдель-
ное направление – использование скоринга в медицине в целях диагностики заболеваний по 
симптомам и результатам анализов. 

Скоринг – это процедура классификации объектов в соответствии с их измеренными 
характеристиками, при этом неизвестен параметр, по которому разделяются группы, но из-
вестны другие факторы, связанные с интересующим параметром [1]. Скоринг используется 
во многих прикладных областях, в том числе и в банковской сфере. Скоринговая модель в 
общем смысле представляет собой статистическую модель, оценивающую вероятность 
наступления определенного события. 

В упрощенном виде скоринговая модель представляет собой взвешенную сумму зна-
чений признаков, характеризующих потенциального заемщика. Интегральный показатель, 
получаемый на выходе модели, указывает степень риска, связанного с данным клиентом. Ес-
ли учесть, что значение интегрального показателя, равное единице, указывает на максималь-
ную надежность клиента, а нулевое значение – на некредитоспособность, то промежуточные 
значения позволяют сделать вывод о целесообразности выдачи кредита. 

Скоринг – одна из прикладных областей интеллектуального анализа данных. Для по-
лучения эффективного решения можно использовать такие методы и модели, как нейронных 
сети, деревья решений, байесовская классификация, регрессионный анализ и другие. 

Целью данной работы является построение скоринговой модели по данным банка АО 
«ОТП-Банк» [2]. В статье рассматривается один из этапов моделирования скоринговой моде-
ли, а именно определение конечных классов. 
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Подход к решению задачи оценки рисков. Проблема оценки кредитных рисков сво-
дится к решению задач классификации и регрессии. К задаче классификации относится 
определение принадлежности объекта одной из заранее заданных категории риска, а к задаче 
регрессии – численная оценка вероятности возникновения неблагоприятного события. Для 
решения каждой из этих задач существует соответствующий математический аппарат, воз-
можность применения которого зависит от данных, используемых для анализа.  

Методика анализа структурированных данных о клиентах для оценки рисков состоит 
последовательности действий, состоящих в выдвижении гипотезы, сборе и систематизации 
данных в табличном виде, подборе модели, объясняющей имеющиеся прецеденты, интер-
претации полученных результатов и применении полученной модели на новых данных для 
оценки риска. При этом следует учитывать, что необходима предварительная обработка дан-
ных с целью устранения пропусков и выбросов, объединения значений в интервалы и преоб-
разования данных таким образом, чтобы в дальнейшем наиболее точно интерпретировать 
результат. 

Подобный подход к анализу структурированных данных реализован в аналитической 
платформе Deductor [1]. Система обладает обширным функционалом и активно используется 
для создания решений в области анализа рисков. Платформа разработана таким образом, 
чтобы предоставить аналитику возможность сконцентрироваться на интеллектуальной рабо-
те и сделать процесс анализа данных полуавтоматическим. 

Основные этапы разработки скоринговой модели. Необходима предварительная 
обработка данных, которая заключается в получении данных, устранении выбросов и про-
пущенных значений. За предварительной обработкой следует моделирование скоринговой 
карты. 

Выделим основные этапы моделирования: 
 сэмплинг;  
 двумерный анализ (или: категоризация, оптимальное квантование);  
 расчет весов и баллов при необходимости;  
 оценка качества модели. 
В качестве источника данных для анализа выступает скоринговая анкета банка 

АО «ОТП-Банк» [2], который входит в число 50 крупнейших банков России. Цель анализа – 
предсказание отклика клиентов. Исходная выборка содержит записи о 15 223 клиентов, клас-
сифицированных на два класса: 1 – отклик был (1812 клиентов), 0 – отклика не было (13411 
клиентов). Ещё 14910 записей отложены в качестве тестовых. Записи (признаковые описа-
ния) клиентов состоят из 50 признаков, в состав которых входит, в частности, возраст, пол, 
социальный статус относительно работы, социальный статус относительно пенсии, количе-
ство детей, количество иждивенцев, образование, семейное положение, отрасль работы. 

Обработчик Конечные классы. Рассмотрим этап построения скоринговой модели, 
на котором необходимо уменьшить число значений исходного набора данных. Формирова-
ние конечных классов производится с целью предобработки выборок для повышения каче-
ства логистической регрессии [3]. С помощью обработчика Конечные классы [1] можно вы-
полнить данную задачу за счет объединения значений в пределах некоторого интервала с ис-
пользованием информации о бинарной выходной переменной. 

Данный обработчик предназначен для решения следующих задач: 
 снижение разнообразия значения признаков без ущерба для информативности данных; 
 снижение размерности данных за счет исключения признаков с низкой значимостью; 
 восстановление пропусков; 
 борьба с выбросами и экстремальными значениями; 
 упрощение описания исследуемых объектов. 
Две цели оптимального квантования:  
 стремление к простоте;  
 стремление минимизировать потерю информации.   
Ограничения для конечных классов:  
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 минимальное число наблюдений в конечном классе; 
 максимальное число конечных классов. 
 Процедура сокращения уникальных значений признака осуществляется следующим 

образом: 
1. Формируется исходное множество уникальных значений поля до обработки   

или начальные классы (fine classing); 
2. Происходит «сжатие» начальных классов в меньшее количество интервалов, 

называемых конечными классами (coarse classing). 
В обработчике заданы значения по умолчанию параметров Минимальная доля и Мак-

симальное количество, равные 5% и 6 соответственно. Пользователь может задать другие 
значения до выполнения расчетов данного обработчика либо в интерактивном режиме.  

Использование интерактивного режима позволяет редактировать количество конеч-
ных классов и их границы. После каждого изменения происходит автоматический перерасчет 
целевой функции, веса доказательства и информационного индекса (рис. 1). Рассмотрим 
процесс вычисления информационного индекса. 
 

 
Рис. 1. Визуализатор Конечные классы 

 
Для формирования конечных классов используется Wo -анализ (weight of evidence) 

или совокупность доказательства – статистический метод оценки влияния тех или иных фак-
торов на справедливость некоторой гипотезы. Используется гипотеза независимого поведе-
ния признаков, которая заключается в следующем: пропорция события и не-события в ана-
лизируемой подгруппе должна сохраняться такой же, как и для всей выборки в целом. 

 Диапазон изменений признака разбивается на несколько начальных классов, для 
каждого из которых вычисляется коэффициент по формуле: 

,ln
PP
NNWoE

i

i
i   

где i – индекс признака, для которого вычисляется показатель WoE ; Ni – число не-событий в 
i -й группе; N – общее число не-событий; Pi – число событий в i -й группе; P – общее число 
событий. 

Если значение категории совпадает с событием большее число раз, чем с не-
событием, то согласно формуле, под знаком логарифма будет значение меньше 1, что делает 
его отрицательным.  Значение 0WoE  указывает на большую вероятность появления собы-
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тия, а 0WoE  – не-события. Индекс WoE  есть количественная мера предиктивной силы от-
дельной категории внутри переменной. 

WoE  является промежуточным элементом для вычисления агрегированной величины, 
называемой информационным индексом IV  (Information Value): 
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Информационный индекс всегда является положительной величиной и отвечает за 
предсказательную способность всей переменной. 

Коэффициенты WoE  и вычисленные на их основе значения IV являются критерием 
для формирования конечных классов оптимальным образом: 

 максимизация значимость признака в бинарной классификационной модели; 
 максимизация равномерность заполнения интервалов, что обеспечивает наилучшую 

репрезентативность результатов; 
 сочетание данных вариантов. 
Логистическая регрессия. В целях обеспечения адаптивности модели оценки риска 

следует использовать алгоритм, предусматривающий возможность подстройки под вноси-
мые изменения. Рассмотрим логистическую регрессию, назначение которой состоит в анали-
зе связи между несколькими независимыми переменными и зависимой переменной. Можно 
рассматривать линейную модель для задач с бинарным результирующим полем (выдать кре-
дит либо отказать в выдаче кредита). На основе такого алгоритма строятся скоринговые кар-
ты, позволяющие подобрать оптимальный и экономически обоснованный порог отсечения.  

Логистическая кривая имеет вид 

,
1

1
ye

P 
  

где p  – вероятность того, что произойдет интересующее событие; y – стандартное уравнение 
регрессии: 
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1
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Преобразование 






 P
P

1
ln называется логистическим или логитом. Применение логит-

преобразования позволяет предсказывать непрерывную переменную со значениями на отрез-
ке [0; 1]. 

Вычисление требуемых коэффициентов, информационного индекса и значений целе-
вой функции без использования специального программного обеспечения представляет со-
бой трудоемкий процесс. Поскольку платформа Deductor позволяет осуществлять быстрый 
перерасчет всех необходимых значений, возможно выполнять анализ данных итерационно. 

После построения очередной скоринговой модели следует сравнить эффективность 
моделей. Результаты проверки на тестовых данных могут не совпадать с действительным ре-
зультатом, поэтому основной целью является проверка на реальных данных  

В результате анализа функциональных возможностей платформы Deductor и приме-
нении их в построении скоринговой модели можно сделать вывод, что грамотный выбор 
множества значений для входных переменных повышает качество и скорость построения 
модели. Отбор переменных для модели в ходе оценки индекса WoE  обеспечивает наиболь-
шую репрезентативность результатов, делает скоринговую модель устойчивой и также по-
вышает скорость ее построения. Все этапы моделирования можно выполнить без использо-
вания специальных программных средств, но использование Deductor позволяет аналитику 
сконцентрироваться на интеллектуальной работе и сделать процесс анализа данных полуав-
томатическим. Таким образом, возможно сократить время на создание и повысить качество 
скоринговой модели. 
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