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В выпускной квалификационной работе рассмотрена задача построения 

скоринговой карты определения риска невозврата кредита на основе 

построения линейной регрессионной модели и нейронной сети для 

определения скорингового балла каждого фактора модели.  

В ходе выполнения работы построена линейная многофакторная 

регрессионная модель  определения суммы выдаваемого кредита, построены 

кривые портрета заемщика для каждой имеющейся анкеты и проведен анализ 

возможных причин невозврата кредитных средств, определены факторы, 

вводимые в модель, которые были проверены на наличие 

мультиколлинеарности. 

Практическая значимость разработанной скоринговой карты состоит в 

использовании нейронных сетей для перевода коэффициентов регрессионной 

модели в скоринговые баллы, за счет чего была повышена точность 

определения риска невозврата кредитных средств по сравнению с 

классическими методам перевода.  



3 
 

 

ОГЛАВЛЕНИЕ 
ВВЕДЕНИЕ ....................................................................................................... 4 

1. АНАЛИЗ ТЕКУЩЕГО СОСТОЯНИЯ РЫНКА КРЕДИТНЫХ 

ПРОДУКТОВ .................................................................................................... 7 

2. СКОРИНГОВЫЕ СИСТЕМЫ И МЕТОДЫ ОЦЕНКИ 

КРЕДИТОСПОСОБНОСТИ ЗАЕМЩИКА ................................................... 11 

      2.1. Математические методы классификации заемщиков .......................... 14 

      2.2. Кредитный портрет заемщика .............................................................. 20 

 3. ПОСТРОЕНИЕ СКОРИНГОВОЙ КАРТЫ ............................................... 22 

      3.1. Описание входных данных ................................................................... 22 

      3.2. Анализ входных данных ....................................................................... 24 

      3.3. Анализ причин невозврата кредита ...................................................... 28 

      3.4. Анализ предикторов модели ................................................................. 32 

      3.5. Многофакторная регрессионная модель определения суммы кредита

 ............................................................................................................................. 35 

      3.6. Скоринговая карта определения группы риска заемщика .................. 38 

 ЗАКЛЮЧЕНИЕ .............................................................................................. 43 

 СПИСОК ЛИТЕРАТУРЫ ................... ОШИБКА! ЗАКЛАДКА НЕ ОПРЕДЕЛЕНА. 

    ПРИЛОЖЕНИЕ .............................................................................................. 44 

 

 



4 
 

ВВЕД ЕНИЕ  

В настоящее время кредит является основным источником 

удовлетворения огромного спроса потребителей на денежные ресурсы.  

Потребность в денежных ресурсах возрастает как у юридических, так и у 

физических лиц. Кредитование становится все более актуальным, притом не 

только для заемщиков, но и для самого банка.  

Между банками  в сфере кредитования конкуренция не просто растет, а в 

настоящее время просто обострилась. Банки борются за привлечение 

заемщиков.  Происходит снижение процентных ставок, сокращение времени 

на рассмотрение заявки о выдаче кредита физическому лицу, отмены 

поручительства при выдаче кредитов на малые суммы и т.д. За счет всех этих 

факторов риск невозврата кредита растет.  

В настоящее время широко распространено понятие кредитного риска, 

которое подразумевает не только полный невозврат по выданным заемщику 

кредитным средствам, но и просрочки платежей, риск ликвидности, деловой 

риск и т.д . Проблема совершенствования методического обеспечения 

управления кредитными рисками не перестает быть актуальной в текущих 

экономических условиях. 

Кредитный скоринг подразумевает начисление баллов или очков за 

каждый из факторов определенного заемщика. В качестве факторов могут 

выступать социальные и демографические характеристики заемщика, 

параметры запрашиваемого кредита и т.д., на основе которых принимается 

решение о выдаче или об отказе в выдаче кредитных средств [15].  

Существенными и определяющими конкурентное преимущество на 

рынке факторами являются низкие процентные ставки, короткие сроки 

принятия решения о предоставлении кредита, необременительная система 

гарантий. Решающий фактор для клиента – это быстрота получение кредита 

на любые нужды. Поэтому сроки рассмотрения заявки на получение кредита 
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играют не последнюю роль в конкурентоспособности банка, а значит и его 

прибыльности. Но сокращение сроков на рассмотрение кредитной заявки 

может привести к неверному решению о выдаче кредита физическому лицу, 

от чего будет возрастать риск невозврата кредита. 

В связи с вышесказанным, целью работы стала разработка 

скоринговой карты определения группы риска невозврата кредита, которая 

позволит провести оценку потенциального заемщика перед принятием 

решения о выдаче или отказе в кредитных средствах.  

Исходя из цели работы, поставлены следующие задачи: 

1) построить кривые кредитных портретов заемщиков;  

2) определить внешние факторы модели; 

3) построить линейную регрессионную модель определения суммы 

выдаваемого кредита; 

4) провести категоризацию внешних факторов модели; 

5)  построить и обучить нейронную сеть для перевода коэффициентов 

линейной регрессии в скоринговые баллы;  

6)  определить диапазоны групп риска невозврата кредитных средств.  

Объект исследования – кредитная политика банка. 

Предмет исследования – развитие скоринговых систем банков. 

Структура и объем работы  

В первой главе проанализирована текущая ситуации на рынке 

кредитных продуктов, выявлена актуальность поиска новых методических 

решений к определению риска невозврата кредита.  

Во второй главе рассмотрены основные математические методы 

применяемые при построении скоринговых карт и принятию решений о 

выдаче кредитных средств. Приведены основные понятия рассматриваемой 

предметной области. Подробно описано назначение кривых кредитного 

портрета заемщика. 

В третьей главе формализованы качественные факторы, проведена 

категоризация внешних факторов согласно снижению рисков невозврата 
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кредита, а не равных процентилей. Построены кредитных портреты 

заемщиков, на основе которых проведен анализ причин невозврата 

кредитных средств. Построена линейная регрессионная модель определения 

суммы выдаваемого кредита, на основе коэффициентов которой с помощью 

нейронной сети определены скоринговые баллы и диапазоны групп риска 

невозврата кредитных средств 

В заключении приведены основные результаты, полученные в ходе 

выполнения работы.  

В ПРИЛОЖЕНИИ представлена скоринговая карта. 
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1 .  АНАЛИЗ  ТЕКУЩ ЕГО  С ОС ТОЯ НИЯ  РЫ НК А  КРЕД ИТНЫХ  

ПРОД УК ТОВ  

По данным Росстата и Центробанка РФ в 2016 г.  в Уральском 

федеральном округе более 60% кредитов выдано крупным компаниям, доля 

розничных кредитов составляет 18%, доля ипотечных кредитов чуть менее 

15%. Подробная структура кредитных портфелей по федеральным округам 

представлена на рисунке 1.1. 

 

 

Рисунок 1.1 – Структура кредитных портфелей в федеральных округах в 

2016 г. 

В то же время наблюдается восходящий тренд в объемах выданных 

населению денежных средств. По сравнению с 2004 г. объем выданных 

кредидов увеличился в 16 раз, так же наблюдается увеличение объема 

депозитных средств, которые население и предприятия РФ размещают в 

банках.На сегодняшний день объем выданных кредитов незначительно, но 

превышает объем депозитных средств. Подробная схема представлена на 

рисунке 1.2. 
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Рисунок 1.2 – Депозиты и кредиты банков РФ 

Не смотря на повышение спроса на кредитные средства в Уральском 

Федеральном округе наблюдается снижение просроченной кредитной 

задолженности физических лиц [40]. Так, например, в 2014 году объем 

просроченной задолженности составлял 58%, что обуславливается 

финансовым кризисом, после чего с каждым годом происходит значительное 

снижение объема просроченной кредитной задолженности и к концу 2017 г. 

она составила 5,8%. Диаграмма объема просроченной задолженности 

физических лиц в Уральском федеральном округе представлена на рисунке 

1.3. Объемы просроченной задолженности за 2016 г.  по областям 

представлены на рисунке 1.4. 

 
Рисунок 1.3 – Объем просроченной задолженности физических лиц в 

Уральском федеральном округе, млрд. руб. 
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Рисунок 1.4 – Просроченная задолженность по розничным кредитам за 

2016 г.,% 

По Уральскому федеральному округу в 2016 г. средняя ставка по 

краткосрочным кредитам составила 17,5%, по долгосрочным 18,5%. Ниже 

средняя ставка по долгосрочным кредитам наблюдается только в Северо-

западном федеральном округе и Приволжском. Средняя ставка по 

краткосрочным кредитам является самой низкой по РФ. Подробная схема 

приведена на рисунке 1.5. 

 
Рисунок 1.5 – Диапазон средних ставок по рублевым кредитам населению в 

федеральных округах,% годовых 



10 
 

Таким образом, с каждым годом в условиях стабильной экономики 

возрастает спрос на кредитные продукты банков, что в свою очередь, 

приводит к повышению риска невозврата кредита и, как следтсвие, снижения 

финансовых доходов кредитных организаций. Задача поиска новых более 

точных средств определения платежеспособности аутентов и определения 

вероятности невозврата кредита все еще остается актуальной, не смотря на 

значительное снижение процента «невозвратных» кредитов.  

С ростом экономического состояния граждан, люди все чаще берут 

кредиты на потребительские, на приобретение автомобиля и квартиры, 

открывают кредитные карты и т.д. На сегодняшний день услуги 

кредитования становятся все более актуальны и все большее количество 

людей начинают их воспринимать не просто как средство достижения 

желаемого блага, но и как финансовый инструмент, позволяющий 

планировать и регулировать личные финансовые потоки. Объем рынка 

кредитования постоянно растет, причем довольно быстрыми темпами.  

По данным ЦБ о предоставленных кредитах за 2018 г. (таблица П.2) 

видно, что объем кредитных средств, предоставленных физическим лицам 

составляет чуть менее трети от всех выданных средств. [13]. 

Конкуренция среди банков на рынке кредитных продуктов заметно 

обострилась в последнее время, банки снижают процентные ставки, время 

рассмотрения кредита, упрощают систему подачи заявки на кредит с целью 

привлечения дополнительных клиентов и увеличения собственной доли на 

рынке кредитных услуг. 
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2 .  СКОРИНГ ОВЫ Е  С ИС ТЕМЫ  И  МЕТОДЫ  ОЦЕНК И  

КРЕД ИТОС ПОС ОБНОС ТИ  ЗАЕМ ЩИК А  

В мировой практике существует два основных метода оценки риска 

кредитования, которые могут применяться как отдельно, так и в сочетании 

друг с другом:  

1) субъективное заключение экспертов или кредитных инспекторов;  

2) автоматизированные модели определения риска невозврата кредита 

[13]. 

Базой для автоматизированных моделей определения риска невозврата 

кредита служат скоринговые системы.  

Скоринг представляет собой математическую или статистическую 

модель, с помощью которой на основе кредитной истории «прошлых» 

клиентов банк пытается определить, насколько велика вероятность, что 

конкретный потенциальный заемщик вернет кредит в срок [4]. 

В большинстве случаев скоринговые модели основываются на 

положительной кредитной истории заемщика, что подразумевает 

одновременное выполнение следующих условий: 

1) платежи по основному долгу и/или процентам за использование 

кредитом(ами) осуществляются Заемщиком своевременно и в полном 

объеме. При этом допускается наличие не более 3-х случаев просрочки, 

каждая из которых не более 5 календарных дней, в любом годовом интервале 

за анализируемый период времени; 

2) отсутствие негативной информации о Заемщике в базе данных по 

Заемщике в базе данных по Заемщикам – физическим лицам (в части 

предоставления Заемщиком поддельных документов и/или недостоверной 

информации, неисполненных обязательств по кредитным договорам, 

договорам поручительств, выданных Заемщиком в обеспечение исполнения 



12 
 

обязательств за третьих лиц, привлекших проведение Банком претензионно-

исковой работы и др.) [26]. 

В самом упрощенном виде скоринговая модель представляет собой 

взвешенную сумму определенных показателей (как качественных, так и 

количественных). В результате получается интегральный показатель (score); 

чем он выше, тем выше надежность клиента, и кредитор имеет возможность 

упорядочить своих клиентов по степени возрастания кредитоспособности. 

Сложность заключается в определении, какие характеристики следует 

включать в модель и какие весовые коэффициенты должны им 

соответствовать [13]. 

На сегодняшний день написано большое количество работ, 

посвященных определению риска невозврата кредита. Так в работах [1, 3, 7, 

14, 34, 35] говорится об анализе оценке риска невозврата кредита, а в работах 

[16, 22, 28] о возможных путях сокращения кредитного риска. Большое 

внимание ученых уделяется проблеме изменения параметров кредита для 

сокращения риска невозврата [6, 10, 23]. В работах [11, 12, 20, 25, 39] 

описывается применение различных математических инструментов при 

оценке риска невозврата кредитных средств, в частности нейронным сетям 

посвящены работы [8, 19]. Конечно, наиболее популярным инструментом 

оценки кредитоспособности заемщика остаются скоринговые модели [13, 18, 

21, 27, 29, 38].  

В соответствии со способом, при помощи которого получается оценка 

кредитоспособности заемщика, все методы кредитного скоринга могут быть 

разделены на два основных класса [2]:  

1) дедуктивные; 

2) эмпирические.  

Системы дедуктивного кредитного скоринга взвешивают различные, в 

разных моделях скоринга, атрибуты заемщика. «Взвешенные» значения 

атрибутов агрегируются (обычно складываются) в общую оценку 

кредитоспособности. И атрибуты, по которым оценивается 
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кредитоспособность заемщика, и их веса определяются исключительно 

опытом и текущими ощущениями конкретного лица, принимающего 

кредитное решение. Тем самым, дедуктивные системы оценки кредитного 

риска являются квазиобъективными. Примером дедуктивной скоринговой 

методики служит модель Дюрана [5]. 

Более зрелый подход к оценке риска приводит к системам 

эмпирического кредитного скоринга. 

Процедура кредитного скоринга состоит из двух основных этапов. 

1. На основе известной о заемщиках информации происходит 

определение входных параметров модели, ее вида, обучение модели. На 

выходе получаем набор некоторых параметров для дальнейшей обработки 

(рисунок  2.1). 

2.  Персональные данные потенциального заемщика проверяются с 

помощью полученной на 1 этапе модели и принимается решение о выдаче 

или об отказе (рисунок  2.2) [41].  

 
 Рисунок 2.1 – Первый этап процедуры кредитного скоринга 
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Рисунок 2.2 – Второй этап процедуры кредитного скоринга 

Набор характеристик и их относительный вес в объеме кредитного риска 

зависят от экономических условий жизни и национального менталитета, 

поэтому набор характеристик в разных странах будет различный [17].  

2.1. Математические методы классификации заемщиков  

Методы классификации заемщиков весьма разнообразны и включают в 

себя [15] 

1) статистические методы, основанные на дискриминантном анализе 

(линейная регрессия, логистическая регрессия);  

2) различные варианты линейного программирования;  

3) дерево классификации;  

4) нейронные сети.  

2.1.1. Регрессионные модели 

К классу регрессионных моделей относят как парную регрессию 

(линейную, нелинейную, сводящуюся к линейной и нелинейную, не 

сводящуюся к линейной), так и многофакторные регрессии (линейные и 

нелинейные). Отдельное место в регрессионном анализе занимает 

авторегрессия. 

Данные модели предназначены для исследования зависимостей между 

двумя и более переменными.  Во многих источниках классическая 

регрессионная модель выглядит как:  
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εβ += XY  (2.1) 

где 1×− nY вектор зависимых переменных, knX ×−  матрица независимых 

переменных, 1×− nε  вектор ошибок, 1×− kβ  вектор параметров. 

Регрессионные модели применяются тогда, когда есть ярко выраженная 

зависимость временного ряда от внешних факторов. Модель 

прогнозирования линейной регрессии описывается уравнением: 

ttXtZ εαα ++= )()( 10  (2.2) 

где )(tZ  – прогноз процесса Z в момент времени t,  

     )(tX  – значение внешнего фактора в момент времени t,  

     10,αα - коэффициенты регрессии,  

     tε - ошибка модели.  

Значения коэффициентов регрессии находятся с помощью метода 

максимального правдоподобия или метода наименьших квадратов. Оба 

метода широко описаны в литературе [31]. 

Зависимость не всегда является линейной, а может быть описана какой-

либо функцией.  

Многофакторная регрессия описывается уравнением: 

0( ) ( ) .i i tZ t X tα α ε= + +∑  (2.3) 

Как правило в регрессионных моделях скоринговых систем в правой 

части уравнения находится вероятность невозврата кредита, в то время как в 

правой части параметры могут принимать абсолютно любые значения. В 

особенности качественные характеристики клиента в значительнйо степени 

усложняют процедуру построения модели. 

Наибольшее распространение в моделях кредитного скоринга получила 

логарифмическая регрессия: 

Логарифмическая регрессия позволяет преодолеть этот недостаток: 

0ln( / (1 )) ( ) .i i tp p X tα α ε− = + +∑  (2.4) 
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Преимущество логарифмической регрессии еще и в том, что она может 

подразделять клиентов как на две группы (0 – плохой, 1 – хороший), так и на 

несколько групп (1, 2, 3, 4 группы риска).  

Обязательным условием применения регрессионных моделей в системах 

скоринга является то, что не должно быть мультиколлинеарности между 

внешними факторами модели [33]. 

2.1.2. Линейное программирование  

В общем случае цель состоит в определении наиболее эффективного 

метода такого распределения ресурсов по соответствующим переменным, 

которое оптимизирует некоторый результат функционирования системы 

После формализации задачи  и построения целевой функции с помощью 

симплекс-метода находится оптимальное решение и производится его оценка 

Решение задачи линейного программирования, как и любой иной 

математический инструмент, применяемый в теории принятия решений, 

является лишь одним из факторов, влияющих на конечное решение, 

принимаемое администрацией [31]. Задача линейного программирования 

принимает вид: 

0 1 1 2 2

11 1 12 2 13 3 1 1

21 1 22 2 23 3 2 2

1 1 2 2 3 3

min

....... ......... .............. ......... .....
.

n n

n n

n n

m m m mn n m

F c c x c x c x
a x a x a x a x b
a x a x a x a x b

a x a x a x a x b

= + + + + →

+ + + + ≤
 + + + + ≤


 + + + + ≤

L

L

L

L

 (2.5) 

Для скоринговой модели ix  – фактор клиента, влияющий на невозврат 

кредита; mb  – ограничения для групп клиентов; mna  – весовые коэффициенты 

невозврата кредита в каждой группе клиентов; nc  – весовые коэффициенты 

риска невозврата кредита для отдельного клиента. 

Модели линейного программирования нацелены на сведение ошибки к 

минимуму, поэтому задача точной классификации клиентов по уровням 

кредитного риска слабо реализуема, но с помощью линейного 
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программирвоание возможно решение задачи поиска весовых 

коэффициентов с минимизацией ошибки. 

2.1.3. Дерево классификации  

Представляют собой системы, которые разделяют клиентов на группы, 

внутри которых уровень риска одинаков и максимально отличается от уровня 

риска других групп. 

Метод предназначен для принятия решений о дальнейшем поведении 

системы, широко используемый в статистике и анализе данных для 

прогнозных моделей. Структура дерева представляет собой «листья» и 

«ветки». На ребрах («ветках») дерева решения записаны атрибуты, от 

которых зависит целевая функция, в «листьях» записаны значения целевой 

функции, а в остальных узлах – атрибуты, по которым различаются случаи 

[32]. Чтобы классифицировать новый случай, надо спуститься по дереву до 

листа и выдать соответствующее значение. Пример дерева решений 

представлен на рисунке 2.3. 

 
Рисунок 2.3 – Дерево принятия решений 

Если внешние факторы, влияющие на процесс Z(t), непрерывны, то 

используются регрессионные деревья; если факторы категориальные, то — 

классификационные деревья. В случае, если необходимо учитывать факторы 

обоих типов, то используются смешанные классификационно-регрессионные 

деревья.  
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2.1.4. Нейронные сети  

В настоящее время самой популярной среди структурных моделей 

является модель на основе искусственных нейронных сетей (artificial neural 

network, ANN). 

Математически нейрон представляет собой взвешенный сумматор, 

единственный выход которого определяется через его входы и матрицу весов 

следующим образом: 

0 0
1

( )

,
n

i i
i

y f u

u x xω ω
=

=

= +∑
 

(2.6) 

где ix  –сигналы на входах нейрона; 

iω  – веса входов; 

 u – индуцированное локальное поле; 

)(uf  – передаточная функция; 

0x  – дополнительный вход нейрона; 

0ω  – вес дополнительного входа. 

Возможные значения сигналов на входах нейрона считают заданными в 

интервале [0;1]. Они могут быть либо дискретными (0 или 1), либо 

аналоговыми. Дополнительный вход и соответствующий ему выход 

используются для инициализации нейрона. Под инициализацией 

подразумевается смещение активационной функции нейрона по 

горизонтальной оси, то есть формирование порога чувствительности 

нейрона. Кроме того, иногда к выходу нейрона специально добавляют некую 

случайную величину, называемую сдвигом. Сдвиг можно рассматривать как 

сигнал на дополнительном, всегда нагруженном, синапсе. 

Для прогнозирования временных рядов чаще всего используется сеть 

прямого распространения, где сигнал движется только в одном направлении: 

от входа к выходу. В литературе, в зависимости от способа связи нейронов, 

сети разделяют на три основных типа [36]: 

1) однослойные сети прямого распространения, 
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2) многослойные сети прямого распространения, 

3) рекуррентные сети. 

Многослойный перцептрон является подклассом сетей прямого 

распространения и представляет собой совокупность нескольких элементов 

(рисунок  2.4): 

1)  входной слой (множество входных узлов), 

2)  n скрытых слоев, 

3)  выходной слой. 

 
Рисунок 2.4 – Архитектура трехслойного перцептрона 

Выход с каждого нейрона сети обрабатывается нелинейной 

активационной функцией. Для применения обучающего алгоритма обратного 

распространения ошибки активационная функция должна быть непрерывной, 

дифференцируемой и монотонно неубывающей. Так же для более 

эффективных вычислений при обучении желательно чтобы производная 

активационной функции находилась легко. 

Функция активации бывают трех основных типов [36]: 

1) функция единичного скачка; 

2) кусочно-линейная функция; 

3) сигмоидальная функция. 

Нейронные сети используются главным образом при определении 

кредитоспособности юридических лиц, где анализируются выборки 

меньшего размера, чем в потребительском кредите. Но наиболее успешной 

областью их применения стало выявление мошенничества с кредитными 
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карточками благодаря их способности выявлять нестандартные ситуации 

[31]. 

Как правило, при построении скоринговых моделей вышеописанные 

математические методы комбинируются для достижения наиболее точного 

результата работы модели. 

2.2. Кредитный портрет заемщика 

Скоринговые модели являются весьма привлекательным инструментом 

оценки кредитного риска, они выступают в роли дополнительного 

инструмента принятия решения о выдаче кредитных средств к экспертным 

оценкам. На сегодняшний день неотъемлемой частью кредитного скоринга 

является построение кредитного портрета заемщика, который позволяет 

осуществить: 

1) определение среди всех заемщиков тех, которые с высокой 

вероятностью не вернут кредитные средства; 

2) определение основных параметров кредита (сумма, время погашения, 

процентная ставка и т.д.).  

Кредитный портрет заемщика – это кривая, показывающая зависимость 

суммы кредита от срока его погашения [24]. Она разделяет плоскость на 2 

области: неакцептируемым кредитам (над кривой) и акцептируемым (под 

кривой) (рисунок  2.5). Из рисунка 2.5 видно, что оптимальная сумма кредита 

S0 (или меньше) на срок t0.  

Для каждого заемщика возможно построение нескольких кредитных 

портретов в зависимости от параметров кредита: процентной ставки по 

кредиту, схемы выплаты процентов и основного долга. Система скоринга, 

построенная на основании анализа кредитного портрета заемщика, позволяет 

в явном виде учесть время, что существенно повышает точность оценки 

кредитоспособности заемщика при долгосрочном и среднесрочном 

кредитовании (авто и ипотечное кредитование). Явный учет времени также 
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важен при развитии таких кредитных продуктов банка, как кредитные карты, 

поскольку оценка требуется в динамике.  

 

 
Рисунок 2.5 – Иллюстрация кредитного портрета заемщика. 

Использование кредитного портрета заемщика для построения систем 

скоринга физических лиц в банке позволяет в рамках единого подхода 

работать с различными кредитными продуктами: от кредитов на неотложные 

нужды до потребительского кредитования, с характерным временным 

горизонтом до полугода – года и до ипотечных кредитов, с характерным 

временным горизонтом 10-20 лет [9].  
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3 .  ПОС ТРОЕНИЕ  С КОРИНГ ОВОЙ  К АРТЫ   

Математическая модель оценки платежеспособности заемщика и оценки 

риска невозврата кредита базируется на статистических данных о ранее 

выданных краткосрочных кредитах физическим лицам одного из 

крупнейших банков Челябинской области. Все данные структурированы в 

электронную базу данных. Получена система обработки данных о заемщике, 

основанная на знаниях и экспертных оценках области кредитования 

физических лиц, которая с помощью персонального компьютера позволяет 

решать задачу определения риска невозврата кредита и принятия решения о 

выдаче кредита конкретному физическому лицу. 

3.1. Описание входных данных  

Разработанная электронная анкета является гибридной, так как в ней 

сочетаются рассуждения на основе экспертных правил и опыта. Такой 

подход избавляет от недостатков, присущих каждому из них по отдельности 

и дает ряд преимуществ, таких как 

1) правила эксперта помогают решить проблему нерепрезентативности 

обучающего набора примеров; 

2) знания, полученные на основе опыта, дополняют и уточняют знания, 

полученные от эксперта, делают их более адекватными и точными. 

В базе данных хранится следующая статистическая информация о 

заемщиках: 

1) индентификатор; 

2) пол: м, ж; 

3) возраст; 

4) количество человек в семье; 

5) число иждивенцев (несовершеннолетних детей); 

6) семейное положение: холост/не замужем, женат/замужем, 

разведен(а), вдовец/вдова; 
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7) образование: высшее, неполное высшее, среднее специальное, 

неполное среднее специальное, среднее, неполное среднее, менее; 

8) проживание: город, окраины города, область, иное; 

9) наличие автомобиля: нет, российская, иномарка; 

10) наличие больше одной машины: нет, есть; 

11) количество недвижимого имущества и его вид (коттедж, квартира, 

дом, дача, гараж, участок/сад); 

12) отраслевая принадлежность: (электроэнергетическая; металлургия; 

нефтедобывающая, нефтеперерабатывающая, химическая и 

нефтехимическая; газовая, угольная; машиностроение и металлообработка; 

лесная, деревообрабатывающая и целлюлозно-бумажная; производство 

строительных материалов; стекольная и фарфорофаянсовая; легкая; пищевая; 

полиграфическая; строительство; сельское хозяйство; транспорт; связь; 

общественное питание; розничная торговля; оптовая торговля 

потребительскими товарами; оптовая торговля продукцией производственно-

технического назначения; жилищно-коммунальное, здравоохранение, 

социальное обеспечение; образование, наука, культура и искусство; услуги, 

отдых; финансы, кредит, страхование; управление, администрация, суды; на 

дому; иное (микробиологическая и другое). 

13) должность (директор, исполнительный директор, коммерческий 

директор; руководитель высшего звена, главный бухгалтер, заместитель 

директора; руководитель низшего звена, начальник цеха, главный редактор, 

главный врач, главный энергетик, главный специалист, заведующий отделом, 

командир отделения; полицейский, военнослужащий, охранник, сотрудник 

РОВД; мастер, водитель-экспедитор, товаровед, заведующий хозяйством, 

инспектор, старший, бригадир, машинист, ревизор, инструктор, повар, 

бухгалтер-кассир; рабочий, водитель, продавец, слесарь, кассир, 

электросварщик, оператор ЭВМ; строитель, маляр, прораб, отделочник; 

специалист, экономист, бухгалтер, инженер, программист, ведущий; врач, 

учитель, лаборант, библиотекарь, медсестра; научный сотрудник, ассистент; 
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лесхоз-лесничий, работник сельского хозяйства, фермер; парикмахер, 

массажист, тренер, няня, руководитель бальных танцев, воспитатель; судья, 

юрист, нотариус, адвокат; ИП; менеджер, страховой агент; пенсионер(ка);  

домохозяйка, временно неработающий, неработающий. 

14) срок работы на последнем месте; 

15) наличие дополнительного места работы / работающий пенсионер: 1 

– если да, 0 – если нет; 

16) супруг(а) работает 1 – если да, 0 – если нет; 

17) наличие положительной кредитной истории; 

18) сумма кредита; 

19) срок возврата в месяцах; 

20) цель кредита: потребительские нужды, приобретение автомобиля, 

приобретение недвижимости; 

21) источники погашения кредита: зарплата, доходы от ИП, зарплата + 

прочие выплаты, зарплата + реализация имущества, доходы от ИП + прочие 

выплаты, доходы от ИП + реализация имущества); 

22) обеспечение кредита: поручительство одно или нескольких 

физических лиц, поручительство юридического лица, залог автотранспорта, 

залог недвижимости, поручительство + залог автотранспорта, 

поручительство + залог недвижимости, залог автотранспорта + залог 

недвижимости, поручительство + залог автотранспорта + залог 

недвижимости. 

23) Сумма совокупного дохода семьи по справке 2НДФЛ. 

3.2. Анализ входных данных 

В качестве обучающего набора использовались кредитные истории 

клиентов банка. Всего было предоставлено 1265 примеров для формирования 

знаний экспертной системы, из которых 1163 клиента с низким риском 

(кредит и все платежи погашены в срок), 38 – со средним (кредит погашен в 

срок, некоторые платежи приходили с опозданием) и 64 – с высоким (кредит 
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не был погашен). Распределение по суммам запрашиваемого кредита и 

возрастным группам представлено в таблице 3.1. 

Таблица 3.1 –  Распределение заемщиков по сумме кредита и возрастным 

группам 

Возраст Сумма кредита, тыс. руб. 
10-100 101-500 501-1500 1501-4000 Итого 

18-25 215 104 4 0 323 
26-40 96 392 46 18 552 
41-65 24 306 23 7 360 
66-85 9 21 0 0 30 
Итого 344 823 73 25 1265 

Распределение по возрасту и группам риска представлено в таблице 3.2, 

а по сумме кредита и группам риска – в  таблице 3.3. 

Таблица 3.2 – Распределение заемщиков по возрасту и группам риска 

Возраст Группа риска 
Низкий Средний Высокий Итого 

18-25 272 17 34 323 
26-40 521 7 24 552 
41-65 345 9 6 360 
66-85 29 1 0 30 
Итого 1167 34 64 1265 

 

Таблица 3.3 – Распределение заемщиков по сумме кредита и группе 

риска 

Сумма кредита, 
тыс. руб. 

Группа риска 
Низкий Средний Высокий Итого 

10-100 295 21 28 344 
101-500 788 12 23 823 
501-1500 58 2 13 73 
1501-4000 22 3 0 25 
Итого 1163 38 64 1265 

 

Как видно из таблиц 3.1, 3.2, 3.3, люди в возрасте до 25 лет чаще берут 

кредиты на малые суммы до 100 тыс. руб., по данной же группе наиболее 

частый невозврат. В возрасте до 45 лет превалируют автокредиты на сумму 

до 500 тыс. руб., по ним доля невозврата ниже, но незначительно.  
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Мужчины чаще женщин попадают в группу высокого риска (60% к 

общему числу в группе высокого риска), но это так же обуславливается тем, 

что среди заемщиков 53% мужчин. Распределение представлено в 

таблице 3.4. 

Таблица 3.4 – Распределение заемщиков по половому признаку и группе 

риска 

Пол Группа риска 
Низкий Средний Высокий Итого 

Мужской 617 21 39 677 
Женский 546 17 25 588 
Итого 1163 38 64 1265 

Одинокие люди чаще не возвращают кредиты, а семьи, в которых более 

5 человек намного реже берут кредите, чем малочисленные. Распределение 

представлено в таблицах 3.5, 3.6 и 3.7. 

Таблица 3.5 – Распределение заемщиков по количеству человек в семье и 

группе риска 

Количество 
человек в семье 

Группа риска 
Низкий Средний Высокий Итого 

1 419 16 32 467 
2 465 13 17 495 
3-4 168 7 11 186 
5 и более 111 2 4 117 
Итого 1163 38 64 1265 

 

Таблица 3.6 – Распределение заемщиков по количеству иждивенцев в 

семье и группе риска 

Количество 
иждивенцев в семье 

Группа риска 
Низкий Средний Высокий Итого 

0 652 23 45 720 
1-2 312 10 12 334 
3-4 162 5 7 174 
5 и более 37 0 0 37 
Итого 1163 38 64 1265 
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Таблица 3.7 – Распределение заемщиков по семейному положению и 

группе риска 

Семейное положение Группа риска 
Низкий Средний Высокий Итого 

холост/не замужем 386 13 28 427 
женат/замужем 423 9 14 446 
разведен(а) 256 13 17 286 
вдовец/вдова 98 3 5 106 
Итого 1163 38 64 1265 

В группу с высоким риском невозврата чаще попадают леди со средним 

доходом в 31-50 тыс. руб., чем люди с высоким и низким доходом. Люди со 

средним специальным образованием чаще попадают в группу высокого риска 

невозврата кредита, чем люди с высшем образованием в процентном 

соотношении к объему каждой совокупности. Распределения представлены в 

таблицах 3.8 и 3.9 соответственно.  

Таблица 3.8 – Распределение заемщиков по уровню дохода и группе 

риска 

Доход, тыс. руб. Группа риска 
Низкий Средний Высокий Итого 

0-30 254 6 9 269 
31-50 412 24 36 472 
51-100 326 6 15 347 
101 и более 171 2 4 177 
Итого 1163 38 64 1265 

Таблица 3.9 – Распределение заемщиков по уровню образования и 

группе риска 

Образование Группа риска 
Низкий Средний Высокий Итого 

Высшее 579 7 25 611 
Неполное высшее 112 10 5 127 
Среднее специальное 269 7 21 297 
Неполное  
среднее специальное 12 6 3 21 

Среднее 126 7 9 142 
Неполное среднее 36 0 1 37 
Менее 29 1 0 30 
Итого 1163 38 64 1265 
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25% заемщиков от общего числа группы высокого риска имеют 

положительную кредитную историю (таблица 3.10). 

Таблица 3.10 – Распределение заемщиков по наличию положительной 

кредитной истории и группе риска 

Положительная 
кредитная история 

Группа риска 
Низкий Средний Высокий Итого 

Есть 879 21 16 916 
Нет 284 17 48 349 
Итого 1163 38 64 1265 

Чаще всего в группу высокого риска попадают кредиты сроком до 1 

года, взятые на потребительские нужды, в отличие от долгосрочных 

ипотечных кредитов. Распределения представлены в таблицах 3.11 и 3.12. 

Таблица 3.11 – Распределение заемщиков по сроку возврата кредита в 

месяцах и группе риска 

Срок возврата кредита, 
мес. 

Группа риска 
Низкий Средний Высокий Итого 

0-12 388 5 51 444 
13-36 202 21 11 234 
37-60 317 9 2 328 
61 и более 256 3 0 259 
Итого 1163 38 64 1265 

Таблица 3.12 – Распределение заемщиков по цели кредита и группе 

риска 

Цель кредита. Группа риска 
Низкий Средний Высокий Итого 

Потребительские нужды 751 22 46 819 
Приобретение автомобиля 345 7 13 265 
Приобретение недвижимости 67 9 5 181 
Итого 1163 38 64 1265 

3.3. Анализ причин невозврата кредита  

На основе обработанной статистической информации были построены 

базовые портреты клиентов каждой из групп рисков. 

1. Низкий: женатые/замужние люди или имеющие 1 иждивенца, с 

высшем или средним образованием, возрастом 26-40 лет, сумма кредита 101-
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500 тыс. руб. на приобретение автомобиля со сроком погашения 37-60 

месяцев и доходом заемщиков 51-100 тыс. руб., имеющие положительную 

кредитную историю. 

2. Средний: одинокие люди, с высшем образованием, возрастом 18-25 

лет, сумма кредита 10-100 тыс. руб. с целью потребительских нужд со 

сроком погашения 13-36 месяцев, доходом заемщиков 51-100 тыс. руб., без 

положительной кредитной истории. 

3. Высокий: одинокие люди, с средне специальным образованием, 

возрастом 18-25 лет, сумма кредита 10-100 тыс. руб. с целью 

потребительских нужд со сроком погашения 0-12 месяцев, доходом 

заемщиков 31-50 тыс. руб., без положительной кредитной истории. 

Для клиентов, попавших в группу высокого риска, были построены 

кривые, характеризующие кредитный портрет заемщика.  

Приведем пример. мужчина 33 года, женат, имеет одного ребенка, 

высшее образование, проживает в городе, имеет 1 автомобиль в семье (7 лет), 

½ доли квартиры в городе, работает в сфере транспорта в должности 

водителя-экспедитора в течение 3 лет, супруга – домохозяйка, имеет 

положительную кредитную историю по ранее выданным потребительским 

кредитам других банков, без обеспечения кредита с источником погашения – 

зарплата и официальным среднемесячным доходом в 37320 руб. Запрашивал 

кредит на сумму 350 тыс. руб. на 5 лет с целью приобретения автомобиля. 

Одобрена была сумма в 315 тыс. руб. Платежи по кредиту прекратились 

через 9 месяцев после его выдачи. Кривая кредитного портрета для 

вышеописанного заемщика представлена на рисунке 3.1. 
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Рисунок 3.1 – Пример кривой кредитного портрета заемщика 

Не смотря на то, что сумма запрашиваемого кредита была занижена 

банком, на рисунке видно, что сроком на 5 лет возможная сумма кредита 

составляла 350 тыс. руб., кредит не был выплачен и заемщик попал в зону 

высокого риска.  

Для каждого заемщика были построены кривые кредитного портрета, их 

анализ показал, что в 36% выданных кредитов из группы высокого риска 

присутствовала ошибка банка, когда был выдан кредит на сумму больше 

рекомендуемой, что, возможно, объясняется использованием других методик 

по построению кривой, в 30% было выявлено несоответствие уровня 

заявленного дохода другим параметрам (например, заявленный уровень 

дохода сильно завышен по сравнению со среднестатистическими 

показателями по указанной должности и отрасли), в 19% сумма выданного 

кредита была сильно приближена к максимально возможной, исходя из 

построенной кривой портрета заемщика, в 15% присутствовали 

необъясненные причины, как в вышеописанном примере. Сводные 

результаты представлены на рисунке 3.2. 
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Рисунок 3.2 – Процентное распределение причин невозврата кредита из 

высокой группы риска 

Для группы среднего риска имеет место просроченные выплаты по 

кредиту, но сам кредит был возвращен банку в полной мере. Для каждого 

заемщика данной группы так же были построены кривые кредитного 

портрета. Процентное распеределение представлено на рисунке 3.3. 

Помимо суммы выдаваемого кредита, немаловажными факторами, 

влияющими на вероятность невозврата, являются срок кредита и процентная 

ставка. Так, если клиент попадает в зону среднего риска, то целесообразно 

выдать ему кредит на меньшую сумму и под больший процент, чтобы 

покрыть возможные риски банка.  

 

 
Рисунок 3.3 – Процентное распределение причин невозврата кредита из 

средней группы риска 

На сегодняшний день для физических лиц, практически все кредитные 

продукты предоставляются с аннуитетными платежами, которые 
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представляют собой равные ежемесячные платежи в течение всего срока 

кредитования. Основную долю первых нескольких траншев составляют 

проценты по кредиту, таким образом, тело кредита погашается ближе к 

концу срока по кредиту. С помощью системы аннуитетных платежей банк 

первоначально возвращает проценты по кредиту, тем самым снижая свои 

риски(рисунок  3.4).  

 
Рисунок 3.4 – Аннуитетная система платежей по кредиту 

Дифференцированный платеж – это как правило равномерноубывающие 

платежи, где тело кредита разбито на равные доли в каждом транше, а 

проценты по кредиту с каждым платежом равномерно убывают 

(рисунок 3.5) [42]. 

 
Рисунок 3.5– Дифференцированная система платежей по кредиту 

Таким образом, первоначально выплачиваются проценты банку, а уже 

затем тело кредита, поэтому повышение процентной ставки в случае сделок с 

повышенным риском приведет к снижению возможных финансовых потерь 

банка. 

3.4. Анализ предикторов модели  

Так как в анкете-заявке на какой-либо кредитный продукт банка 

большая часть факторов является качественными, а не количественными, то 

необходимо определить каким образом они будут введены в модель.  



33 
 

Для учета качественных факторов в регрессионных моделях, они 

вводятся ка фиктивные переменные с бинарным набором значений (0 или 1) 

[37]: 

1

1,
0, .

фактор есть
z

фактора нет


= 


 (3.1) 

Все факторы анкеты были разбиты на следующие 3 группы. 

1. Количественные факторы: 

        1)   возраст; 

2) количество человек в семье; 

3) число иждивенцев (несовершеннолетних детей); 

4) возраст автомобиля, если нет автотранспорта, то 0; 

5) срок работы на последнем месте; 

6) сумма кредита; 

7) срок возврата в месяцах; 

8) сумма совокупного дохода семьи по справке 2НДФЛ. 

2. Качественные факторы с двумя градациями признака: 

    1)  пол: м, ж; 

2) наличие больше одной машины: нет, есть; 

3) наличие дополнительного места работы / работающий пенсионер: 

1 – если да, 0 – если нет; 

4) наличие положительной кредитной истории; 

5) количество недвижимого имущества 

4. Качественные факторы с более чем 2 градациями признака: 

        1) семейное положение: холост/не замужем, женат/замужем, 

разведен(а), вдовец/вдова; 

2) образование: высшее, неполное высшее, среднее специальное, 

неполное среднее специальное, среднее, неполное среднее, менее; 

3) проживание: город, окраины города, область, иное; 

4) наличие автомобиля: нет, российская, иномарка; 
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5) вид недвижимого имущества (коттедж, квартира, дом, дача, 

гараж, участок/сад); 

6) отраслевая принадлежность: (электроэнергетическая; 

металлургия; нефтедобывающая, нефтеперерабатывающая, химическая и 

нефтехимическая; газовая, угольная; машиностроение и металлообработка; 

лесная, деревообрабатывающая и целлюлозно-бумажная; производство 

строительных материалов; стекольная и фарфорофаянсовая; легкая; пищевая; 

полиграфическая; строительство; сельское хозяйство; транспорт; связь; 

общественное питание; розничная торговля; оптовая торговля 

потребительскими товарами; оптовая торговля продукцией производственно-

технического назначения; жилищно-коммунальное, здравоохранение, 

социальное обеспечение; образование, наука, культура и искусство; услуги, 

отдых; финансы, кредит, страхование; управление, администрация, суды; на 

дому; иное (микробиологическая и другое). 

7) должность: (директор, исполнительный директор, коммерческий 

директор; руководитель высшего звена, главный бухгалтер, заместитель 

директора; руководитель низшего звена, начальник цеха, главный редактор, 

главный врач, главный энергетик, главный специалист, заведующий отделом, 

командир отделения; полицейский, военнослужащий, охранник, сотрудник 

РОВД; мастер, водитель-экспедитор, товаровед, заведующий хозяйством, 

инспектор, старший, бригадир, машинист, ревизор, инструктор, повар, 

бухгалтер-кассир; рабочий, водитель, продавец, слесарь, кассир, 

электросварщик, оператор ЭВМ; строитель, маляр, прораб, отделочник; 

специалист, экономист, бухгалтер, инженер, программист, ведущий; врач, 

учитель, лаборант, библиотекарь, медсестра; научный сотрудник, ассистент; 

лесхоз-лесничий, работник сельского хозяйства, фермер; парикмахер, 

массажист, тренер, няня, руководитель бальных танцев, воспитатель; судья, 

юрист, нотариус, адвокат; ИП; менеджер, страховой агент; пенсионер(ка);  

домохозяйка, временно неработающий, неработающий; 

8) супруг(а) работает 1 – если да, 0 – если нет; 



35 
 

9) цель кредита: потребительские нужды, приобретение автомобиля, 

приобретение недвижимости; 

10) источники погашения кредита: зарплата, доходы от ИП, зарплата 

+ прочие выплаты, зарплата + реализация имущества, доходы от ИП + 

прочие выплаты, доходы от ИП + реализация имущества); 

11) обеспечение кредита: поручительство одно или нескольких 

физических лиц, поручительство юридического лица, залог автотранспорта, 

залог недвижимости, поручительство + залог автотранспорта, 

поручительство + залог недвижимости, залог автотранспорта + залог 

недвижимости, поручительство + залог автотранспорта + залог 

недвижимости. 

Для введения в модель качественного признака с более чем 2 

градациями вводятся дополнительные фиктивные переменные: 

   
1

1,
0, / ,

холост
z

женат замужем


= 
  

2

1, ( )
0, ( ),

разведен а
z

не разведен а


= 
     

3

1,
0, .

вдовец
z

не вдовец


= 


 

(3.2) 

В таблице П.3 описаны все переменные факторов, которые будут 

введены в модель. 

Перейдем к непосредственному построению моделей определения 

суммы выдаваемого кредита, рекомендуемой процентной ставки, срока 

погашения кредита и оценке их адекватности. 

3.5. Многофакторная регрессионная модель определения 

суммы кредита  

Перед построением многофакторной регрессионной модели, все 

введенные в модель факторы были проверены на мультиколлинеарность. 

Проверка наличия высокой взаимной коррелированности  объясняющих 

переменных (мультиколлинеарности) основывается на анализе матрицы 

парных корреляций между факторами [37]: 
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Для определения наличия мультиколлинеарности считается 

определитель матрицы парных корреляций, чем его значение ближе к нулю, 

тем выше парная зависимость между внешними факторами модели. В нашем 

случае определитель матрица парных корреляций равен 0,6899, что говорит 

об отсутствии мультиколлинеарности и необходимости удаления из модели 

каких-либо факторов. 

Так как в скоринговых моделях невозможно выделить какой-то 

конкретный внешний фактор и на его основе определить риск невозврата 

кредита, то целесообразно применение многофакторной регрессионной 

модели. Коэффициенты при факторах показывают, на сколько изменится 

прогнозируемая величина y за счет изменения конкретного фактора на 

единицу при фиксированном значении других факторов, причем оставшиеся 

факторы должны быть закреплены на среднем уровне. 
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3.4) 

Таким образом, при неизменном уровне других факторов, повышение 

числа иждивенцев и увеличение срока кредита снижает суммы выдаваемого 
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кредита. Не смотря на то, что холостые люди чаще попадают в группу 

высокого риска, все переменные, связанные с семейным положением также 

влияют отрицательно на выдаваемую сумму. 

Любая построенная модель в первую очередь должна быть проверена на 

статистическую значимость, а затем на адекватность. Параметрами 

адекватности математической модели являются: случайность остатков, 

распределение остатков по нормальному закону, среднее значение остатков 

равно нулю, остатки независимы между собой [30].  

Для проверки остатков на случайность используется критерий серий. 

Оба условия выполняются данного критерия выполняются, т.к. максимальная 

длина серии равна 54, а первое условие [ ] 7,64)1(lg3,3 =+n ; количество серий 

составило 856, а второе условие 228)196,11(
2
1

=



 −−+ nn . Таким образом, 

остатки модели являются случайными. 

Нормальность распределения остатков устанавливается согласно 

соотношениям выборочной характеристики ассиметрии и эксцесса. Для 

полученной модели остатки являются нормально распределенными, т.к. 

необходимые условия выполняются. 

Проверка равенства нулю среднего значения ряда остатков 0=e  

осуществляется с помощью критерия Стьюдента.  

Для полученной модели гипотеза о равенстве нулю остатков 

принимается, т.к. расчетное значение 03,1=pt  меньше табличного 96,1=критt . 

Отсутствие зависимости между остатками подтверждает нулевое 

значение критерия Фостера-Стюарта. 

Полученная модель является адекватной и статистически значимой 

согласно критерию Фишера и имеет коэффициент детерминации 0,82. 

Данные факты свидетельствуют о том, что модель с высокой степенью 

точности описывает исходные данные и может быть применена для 

определения выдаваемой суммы кредита. 
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3.6. Скоринговая карта определения группы риска заемщика  

Для построения скоринговой модели определения риска невозврата 

кредита из исходных данных по кредитным заявкам были сформированы 

обучающая и тестовая выборки. В тестовую выборку случайным образом 

были отобраны 253 заявки, что составило 20% от исходной генеральной 

совокупности, но таким образом, чтобы полученные тестовая и обучающая 

выборки были репрезентативными, т.е. выполнялось условие: 

(1 ) (1 ) ,w w w ww z P w z
n nγ γ
− −

− ≤ ≤ +  (3.5) 

где P – оцениваемая доля «плохих» заемщиков в генеральной совокупности, 

w – доля «плохих» заемщиков по тестовой выборке, n – объем изначальной 

исторической выборки, γz  – значение стандартного нормального закона 

распределения, определяемое в зависимости от выбранного уровня 

надежности γ. 
В классической теории построения скоринговых карт для определения 

риска невозврата кредита предлагается первоначально провести 

категоризацию количественных переменных, которая происходит 

следующим образом: количественная переменная разбивается на несколько 

групп. Затем в каждой группе считается доля просроченных кредитов к 

общему количеству кредитов. Для каждого полученного фактора 

рассчитывается вес WOE (Weight of Evidence). Показатели WOE для каждой 

категории рассчитываются по формуле: 
(1)

(2)ln ,i
i

i

dWOE
d

 
=  

 
 (3.6) 

где 
)1(

id  и 
)2(

id  – относительные частоты «плохих» и «хороших» кредитов 

соответственно в i-ой группе  категоризованной переменной; i=1, 2, … , k; k – 

число категорий переменной. Далее полученные показатели весов категорий 

анализируются, происходит объединение соседних категорий и расчет 
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показателей WOE повторяется. Вместо линейной регрессионной модели 

рекомендуется строить логистическую модель регрессии [29]. 

Формула расчета скорингового балла следующая:  

0( ) ,j i
b Aбалл WOE b R
n n

= − ⋅ + ⋅ +  (3.7) 

где  

       jWOE  – значение WOE для каждой j-ой категории сгруппированной 

переменной; 

n –  количество независимых переменных в уравнении регрессии;  

b0 –  константа;  

bi –  коэффициент регрессии для i-ой переменной;  

R – множитель;  

А – смещение. 

Множитель определяют по формуле  

)2ln(
DR =  (3.8) 

где D — количество баллов, удваивающее шансы.  

Смещение определяют по формуле: 

ln( ),A B R C= − ⋅  (3.9) 

где B — значение на шкале баллов, в которой соотношение шансов 

составляет С:1. 

В рамках данной работы предлагается другой метод перевода 

регрессионных коэффициентов в скоринговые баллы, а именно построение 

нейронной сети. 

Нейроны скрытых слоев позволяют обучать сеть более сложным 

задачам, благодаря последовательному извлечению наиболее важных 

признаков из входного вектора. Все слои в многослойном перцептроне 

имеют высокую степень связности, то есть каждый нейрон текущего слоя 

соединен с каждым нейроном следующего слоя [8]. Выход с каждого 

нейрона сети обрабатывается нелинейной активационной функцией. Для 
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применения обучающего алгоритма обратного распространения ошибки 

активационная функция должна быть непрерывной, дифференцируемой и 

монотонно неубывающей. Так же для более эффективных вычислений при 

обучении желательно чтобы производная активационной функции 

находилась легко. Чаще всего активационной функцией являются функции 

сигмоидальной формы [4]. Одна из таких функций - логистическая функция: 

1( ) ,
1 xf x

e α− ⋅=
+

 (3.10) 

где α  – коэффициент наклона сигмоидальной функции. Пусть имеется некая 

функция вычисления ошибки E. Градиент, по которому будет изменяться 

веса на выходном слоем, вычисляется по формуле 

0 ,N NW O Dη∆ = ⋅ ×  (3.11) 

где η   – коэффициент обжига (скорости обучения), NO  –  выход с последнего 

скрытого слоя, ND   –  ошибка выходного слоя, 

( , ) '( ),ND E y t f y= ⋅  (3.12) 

где y – выход нейронной сети, t – целевые выходные значения, f – 

активационная функция. 

Градиент, по которому будут изменяться веса на l скрытом слое, 

вычисляется по формуле 

1 ,l l lW O Dη −∆ = ⋅ ×  (3.13) 

где 1−lO  – выход с l-1 слоя, lD  – ошибка на l слое, 

1 1( ) '( ),l l l lD W D f O+ −= × ⋅  (3.14) 

где 1+lW  – веса на l+1 слое, lO  – выход с l слоя. 

Для создания обучающей выборки использовались данные о заемщиках. 

Обучающая выборка представляет собой N пар (вход, выход), где вход – 

вектор информации о заемщиках и коэффициенты линейной регрессионной 

модели, а выход – вектор начисленных скоринговых баллов и группы риска. 

Для перевода коэффициентов регрессионной модели в скоринговын 

баллы использовался трехслойный перцептрон, который содержит на 
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входном слое 94 нейрона, на скрытом слое 282 нейрона и 3 нейрона на 

выходном слое. 

Была построена трехслойная нейронная сеть прямого распространения с 

сигмоидальной функцией активации, найденной эмпирически: 

2

2tan ( ) 1.
1 xsig x

e−= −
+

 (3.15) 

Параметром оценки модели служила средняя абсолютная ошибка MAPE 

(Mean absolute percentage error): 

€1 ,i i

i

y yMAPE
n y

−
=  (3.16) 

где iy€ – теоретическое значение, iy  – практическое значение. 

Оценивался процент попадания заемщика в соответствующую группу 

риска. 

Так же для нахождения оптимальных параметров нейронной сети были 

проведены тесты с различным количеством нейронов на скрытом слое. 

Тестировались нейронные сети с 94, 188, 282, 376 нейронами на скрытом 

слое. Результаты представлены в таблице 3.14. 

Таблица 3.14 – Тестирование количества нейронов на скрытом слое 

Количество нейронов Ошибка,% 
94 5,84 
188 3,56 
282 2,89 
376 3,15 

Была выбрана сеть с 282 нейронами на скрытом слое. 

Исходя из результатов работы нейронной сети по переводу 

коэффициентов линейной регрессии в скоринговые баллы были рассчитаны 

пороговые баллы для каждой из групп риска и сами баллы для каждой из 

категорий внешнего фактора. Пример полученных баллов для фактора 

возраста приведен в таблице 3.15.  
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Таблица 3.15 – Интервалы коэффициентов скоринговой модели по 

группам риска 

Категория фактора возраста Скоринговый балл 
18-22 15 
23-27 18 
28-36 24 
37-45 31 
46-54 26 
55-65 21 
66-72 19 
Более 72 11 

Вся скоринговая карта с баллами представлена в ПРИЛОЖЕНИИ. 

Пороговые баллы по группам риска в таблице 3.16 

Таблица 3.16 – Пороговые баллы по группам риска 

Группа риска Пороговый 
балл 

Низкий 476-650 
Средний 319-475 
Высокий 150-318 

Таким образом, при анализе анкеты заемщика, согласно скоринговой 

карте, за каждый внешний фактор начисляются баллы, полученные с 

помощью категоризации факторов и нейронной сети. После суммирования 

данных можно говорить о риске невозврата кредита для конкретного 

заемщика.  
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ЗАК ЛЮЧ ЕНИЕ  

Внедрение скорингового решения позволяет делать следующее. 

1. Повышать доходность кредитных операций за счет снижения 

кредитных рисков. Оценивать риски дефолтов, просрочек, досрочного 

возврата и давать рекомендации по условиям кредита. 

2. Обоснованно выводить на рынок новые кредитные продукты, 

анализируя конъюнктуру рынка на основе накопленных банком данных. 

3. Снижать издержки банка на операциях по выдаче кредитов за счет 

автоматизации принятия решений, увеличить скорость принятия решений 

при массовом кредитовании. 

4. Централизованно контролировать принимаемые кредитные решения, 

управлять влиянием человеческого фактора на принятие решений. 

5. Управлять кредитным портфелем банка в соответствии с текущей 

кредитной политикой банка. Оценивать доходность/убыточность клиентов в 

портфеле, анализировать структуру портфеля. 

6. Выявлять и предотвращать попытки мошенничества при обращении 

за кредитами. 

В рамках работы были проанализированы 1265 анкет заемщиков, 

формализованы качественные факторы, проведена категоризация внешних 

факторов согласно снижению рисков невозврата кредита, а не равных 

процентилей. Построены кредитных портреты заемщиков, на основе которых 

проведен анализ причин невозврата кредитных средств. Построена линейная 

регрессионная модель определения суммы выдаваемого кредита, на основе 

коэффициентов которой с помощью нейронной сети определены 

скоринговые баллы и диапазоны групп риска невозврата кредитных средств. 

Построенная скоринговая карта рекомендуется к применению в 

операционной деятельности банка. 
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ПРИЛОЖЕНИЕ  
 

Таблица П.1 – Скоринговая карта  
Фактор Категории 

фактора 
Переменная в 
регрессионной 

модели 

Скоринговый 
балл 

возраст 18-22 1x  15 
23-27 18 
28-36 24 
37-45 31 
46-54 26 
55-65 21 
66-72 19 
Более 72 11 

количество человек в семье 1 2x  16 
2 26 
3-4 21 
5 и более 18 

число иждивенцев 
(несовершеннолетних детей) 

0 3x
 

34 
1-2 21 
3 и более 11 

срок работы на последнем 
месте 

0-2 4x  8 
3-5 15 
6-11 17 
12-20 16 
21-35 15 
36 и более 9 

сумма кредита 10-100 5x  7 
101-500 28 
501-1500 26 
1501-4000 24 

срок возврата в месяцах 0-12 6x  23 
13-36 29 
37-60 21 
61 и более 16 

сумма совокупного дохода 
семьи по справке 2НДФЛ 

0-30 7x  6 
31-50 10 
51-100 12 
101 и 
более 

20 
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Продолжение ПРИЛОЖЕНИЯ 
 

Продолжение таблицы П.1  
 

количество недвижимого 
имущества 

0 8x
 

0 
1 16 
2-3 34 
4 и более 40 

пол Мужской 1v  20 
Женский 22 

наличие больше одной 
машины 

Да 2v  16 
Нет 0 

наличие дополнительного 
места работы / работающий 
пенсионер 

Да 3v  23 
Нет 0 

наличие положительной 
кредитной истории 

Да 4v  54 
Нет 0 

супруг(а) работает  Да 5v
 

26 
Нет 0 

наличие работы Да 6v
 

45 
Нет 0 

холост/не замужем – 1a
 

0 
женат/замужем – 24 
разведен(а)  –

 
2a  12 

вдовец/вдова  –
 

3a  20 
Образование высшее –

 
1b  36 

Образование неполное 
высшее  

–
 

2b  13 

Образование среднее 
специальное  

–
 

3b  9 

Образование  неполное 
среднее специальное  

–
 

4b  3 

Образование  среднее –
 

5b  5 
Образование  неполное 
среднее 

–
 

6b  2 

Проживание  город   –
 

1с  16 
Проживание  окраины города   –

 
2с  14 

Проживание область  –
 

3с  9 
наличие автомобиля  
российская  

–
 

1d  24 
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Продолжение ПРИЛОЖЕНИЯ 
 

Продолжение таблицы П.1  
 

наличие автомобиля 
иномарка  

–
 

2d  29 

вид недвижимого имущества  
коттедж   

–
 

1e  41 

вид недвижимого имущества 
квартира   

–
 

2e  39 

вид недвижимого имущества 
дом   

–
 

3e  35 

вид недвижимого имущества 
дача   

–
 

4e  12 

вид недвижимого имущества  
гараж  

–
 

5e  5 

вид недвижимого имущества  
участок/сад  

–
 

6e  3 

отраслевая принадлежность 
электроэнергетическая 

–
 

1f  23 

отраслевая принадлежность  
металлургия 

–
 

2f  20 

отраслевая принадлежность  
нефтедобывающая, 
нефтеперерабатывающая, 
химическая и 
нефтехимическая 

–
 

3f  31 

отраслевая принадлежность  
газовая, угольная 

–
 

4f  24 

отраслевая принадлежность  
машиностроение и 
металлообработка 

–
 

5f  18 

отраслевая принадлежность  
лесная, 
деревообрабатывающая и 
целлюлозно-бумажная 

–
 

6f  19 

отраслевая принадлежность  
производство строительных 
материалов 

–
 

7f  21 

отраслевая принадлежность  
стекольная и 
фарфорофаянсовая 

–
 

8f  20 

отраслевая принадлежность  
легкая промышленность 

–
 

1f  26 
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отраслевая принадлежность 
пищевая 

–
 

9f  24 

отраслевая принадлежность  
полиграфическая 

–
 

10f  16 

отраслевая принадлежность  
строительство 

–
 

11f  19 

отраслевая принадлежность  
сельское хозяйство 

–
 

12f  17 

отраслевая принадлежность 
транспорт 

–
 

13f  18 

отраслевая принадлежность 
связь 

–
 

14f  20 

отраслевая принадлежность  
общественное питание 

–
 

15f  21 

отраслевая принадлежность  
розничная торговля 

–
 

16f  14 

отраслевая принадлежность 
оптовая торговля 
потребительскими товарами 

–
 

17f  19 

отраслевая принадлежность 
оптовая торговля продукцией 
производственно-
технического назначения 

–
 

18f  19 

отраслевая принадлежность 
финансы, кредит, 
страхование 

–
 

19f  17 

отраслевая принадлежность  
жилищно-коммунальное 

–
 

20f  19 

отраслевая принадлежность  
здравоохранение, социальное 
обеспечение 

–
 

21f  32 

отраслевая принадлежность  
образование, наука, культура 
и искусство 

–
 

22f  30 

отраслевая принадлежность 
услуги, отдых 

–
 

23f  24 

отраслевая принадлежность 
управление, администрация, 
суды 

–
 

24f  20 
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отраслевая принадлежность  
на дому 

–
 

25f  11 

Должность директор, 
исполнительный директор, 
коммерческий директор   

–
 

1g  32 

Должность руководитель 
высшего звена, главный 
бухгалтер, заместитель 
директора  

–
 

2g  30 

Должность руководитель 
низшего звена, начальник 
цеха, главный редактор, 
главный врач, главный 
энергетик, главный 
специалист, заведующий 
отделом, командир отделения  

–
 

3g  26 

Должность  полицейский, 
военнослужащий, охранник, 
сотрудник РОВД  

–
 

4g  30 

Должность  мастер, водитель-
экспедитор, товаровед, 
заведующий хозяйством, 
инспектор, старший, 
бригадир, машинист, ревизор, 
инструктор, повар, бухгалтер-
кассир  

–
 

5g  12 

Должность  рабочий, 
водитель, продавец, слесарь, 
кассир, электросварщик, 
оператор ЭВМ; строитель, 
маляр, прораб, отделочник; 
специалист, экономист, 
бухгалтер, инженер, 
программист, ведущий; врач, 
учитель, лаборант, 
библиотекарь, медсестра; 
научный сотрудник, 
ассистент; лесхоз-лесничий, 
работник сельского 
хозяйства, фермер  

–
 

6g  16 
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Должность  парикмахер, 
массажист, тренер, няня, 
руководитель бальных 
танцев, воспитатель  

–
 

7g  20 

Должность судья, юрист, 
нотариус, адвокат  

–
 

8g  24 

Должность  ИП  –
 

9g  20 
Должность менеджер, 
страховой агент  

–
 

10g  16 

Должность  пенсионер(ка)  –
 

11g  26 
цель кредита  
потребительские нужды  

–
 

1h  0 

цель кредита приобретение 
автомобиля 

–
 

2h  6 

ипотека –
 

2h
 

18 
источники погашения 
кредита  зарплата 

–
 

1j  9 

источники погашения 
кредита  доходы от ИП 

–
 

2j  7 

источники погашения 
кредита  зарплата + прочие 
выплаты 

–
 

3j  12 

источники погашения 
кредита  зарплата + 
реализация имущества 

–
 

4j  16 

источники погашения 
кредита доходы от ИП + 
прочие выплаты 

–
 

5j  11 

обеспечение кредита  
поручительство одно или 
нескольких физических лиц  

–
 

1k  6 

обеспечение кредита  
поручительство 
юридического лица   

–
 

2k  8 

обеспечение кредита  залог 
автотранспорта  

–
 

3k  6 

обеспечение кредита  залог 
недвижимости  

–
 

4k  12 
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обеспечение кредита  
поручительство + залог 
автотранспорта  

–
 

5k  10 

обеспечение кредита  
поручительство + залог 
недвижимости  

–
 

6k  16 

обеспечение кредита  залог 
автотранспорта + залог 
недвижимости  

–
 

7k  13 

обеспечение кредита  
поручительство + залог 
автотранспорта + залог 
недвижимости  

–
 

8k  18 
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 2018 год 
 1.01 1.02 1.03 1.04 1.05 1.06 1.07 1.08 1.09 1.10 1.11 1.12 

Кредиты, 
депозиты и 
прочие 
размещенные 
средства в 
рублях — всего 

42 928 749 42 773 331 42 777 890 42 146 267 43 218 566 42 842 842 43 378 565 43 839 940 44 589 984 45 253 376 46 648 240 47 812 696 

из них:    
физическим 
лицам 

12 065 458 12 156 755 12 271 922 12 469 064 12 697 540 12 953 749 13 197 822 13 466 674 13 791 355 14 078 096 14 320 488 14 639 324 

организациям 
(кроме органов 
государственной 
власти, местного 
самоуправления, 
государственных 
и внебюджетных 
фондов) — всего 

24 380 792 24 631 886 24 708 082 25 082 586 25 443 198 25 365 744 25 507 546 25 819 672 26 184 172 26 470 737 26 891 902 27 199 743 

из них по срокам 
погашения: 

 

до 30 дней 1 599 876 1 953 697 1 860 772 1 922 309 1 877 279 1 758 403 1 751 966 1 742 469 1 741 649 1 837 136 1 945 055 2 228 714 
от 31 до 90 дней 746 282 676 476 683 340 636 886 604 100 510 743 489 086 481 889 426 643 622 535 642 986 692 083 
от 91 до 180 
дней 

1 124 350 885 081 1 002 439 1 073 755 1 150 279 1 139 526 1 137 931 1 190 266 1 445 307 1 366 830 1 345 159 1 071 336 

от 181 дня до 1 
года 

3 151 193 3 151 601 3 125 935 3 194 074 3 346 488 3 339 077 3 151 448 3 209 934 3 092 850 3 073 102 3 173 721 3 286 801 

от 1 года до 3 
лет 

5 243 935 5 126 536 5 087 712 5 122 894 5 115 883 5 149 893 5 447 726 5 512 731 5 599 838 5 536 578 5 610 708 5 700 066 

свыше 3 лет 10 725 839 10 963 396 11 032 835 11 192 590 11 382 437 11 530 892 11 600 980 11 717 444 11 887 677 12 038 685 12 171 146 12 222 054 
кредитным 
организациям 

6 482 499 5 984 690 5 797 887 4 594 617 5 077 829 4 523 349 4 673 196 4 553 595 4 614 458 4 704 542 5 435 850 5 973 628 
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Таблица П.3 – Описание переменных, вводимых в модель 

Переменная Описание 
1x  Возраст 

2x  количество человек в семье 

3x  число иждивенцев (несовершеннолетних детей) 

4x  срок работы на последнем месте 

5x  сумма кредита 

6x  срок возврата в месяцах 

7x  сумма совокупного дохода семьи по справке 2НДФЛ 

8x
 

количество недвижимого имущества 

1v  пол: мужской – 1, женский – 0 

2v  наличие больше одной машины: 0 – нет, 1 – есть 

3v  наличие дополнительного места работы / работающий 
пенсионер: 1 – если да, 0 – если нет 

4v  наличие положительной кредитной истории: 1 – если да, 0 – 
если нет 

5v
 

супруг(а) работает 1 – если да, 0 – если нет; 

6v
 

наличие работы: 1 – если да, 0 – если нет; 

1a  семейное положение: 0 – холост/не замужем, 1 – 
женат/замужем 

2a  семейное положение: 1 – разведен(а), 0– не разведен(а) 

3a  семейное положение: 1 – вдовец/вдова, 0 – не вдовец/вдова 

1b  образование: 1 – высшее, 0 – не высшее 

2b  образование: 1 – неполное высшее, 0 – не неполное высшее  

3b  образование: 1 – среднее специальное, 0 – не среднее 
специальное  

4b  образование: 1 – неполное среднее специальное, 0 – не 
неполное среднее специальное  

5b  образование: 1 – среднее, 0 – не среднее 

6b  образование: 1 – неполное среднее, 0 – не неполное среднее 

1с  проживание: 1 – город, 0 – не город  

2с  проживание: 1 – окраины города, 0 – не окраины города  

3с  проживание: 1 –область, 0 – не область 

1d  наличие автомобиля: 1 – российская, 0 – не российская 

2d  наличие автомобиля: 1 – иномарка, 0 – не иномарка 
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1e  вид недвижимого имущества: 1 – коттедж, 0 – не коттедж  

2e  вид недвижимого имущества: 1 –квартира, 0 – не квартира  

3e  вид недвижимого имущества: 1 – дом, 0 – не дом  

4e  вид недвижимого имущества: 1 –дача, 0 – не дача  

5e  вид недвижимого имущества: 1 – гараж, 0 – не гараж  

6e  вид недвижимого имущества: 1 – участок/сад, 0 – не 
участок/сад  

1f  отраслевая принадлежность: 1 – электроэнергетическая, 0 – 
не электроэнергетическая 

2f  отраслевая принадлежность: 1 – металлургия, 0 – не 
металлургия 

3f  отраслевая принадлежность: 1 – нефтедобывающая, 
нефтеперерабатывающая, химическая и нефтехимическая, 0 
– не нефтедобывающая, нефтеперерабатывающая, 
химическая и нефтехимическая 

4f  отраслевая принадлежность: 1 – газовая, угольная, 0 – не 
газовая, угольная 

5f  отраслевая принадлежность: 1 – машиностроение и 
металлообработка, 0 – не машиностроение и 
металлообработка 

6f  отраслевая принадлежность: 1 – лесная, 
деревообрабатывающая и целлюлозно-бумажная, 0 – не 
лесная, деревообрабатывающая и целлюлозно-бумажная 

7f  отраслевая принадлежность: 1 – производство строительных 
материалов, 0 – не производство строительных материалов 

8f  отраслевая принадлежность: 1 – стекольная и 
фарфорофаянсовая, 0 – не стекольная и фарфорофаянсовая 

1f  отраслевая принадлежность: 1 – легкая промышленность, 0 
– не легкая промышленность 

9f  отраслевая принадлежность: 1 – пищевая, 0 – не пищевая 

10f  отраслевая принадлежность: 1 – полиграфическая, 0 – не 
полиграфическая 

11f  отраслевая принадлежность: 1 – строительство, 0 – не 
строительство 

12f  отраслевая принадлежность: 1 – сельское хозяйство, 0 – не 
сельское хозяйство 

13f  отраслевая принадлежность: 1 – транспорт, 0 – не транспорт 

14f  отраслевая принадлежность: 1 – связь, 0 – не связь 
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15f  отраслевая принадлежность: 1 – общественное питание, 0 – 
не общественное питание 

16f  отраслевая принадлежность: 1 – розничная торговля, 0 – не 
розничная торговля 

17f  отраслевая принадлежность: 1 – оптовая торговля 
потребительскими товарами, 0 – не оптовая торговля 
потребительскими товарами 

18f  отраслевая принадлежность: 1 – оптовая торговля 
продукцией производственно-технического назначения, 0 – 
не оптовая торговля продукцией производственно-
технического назначения 

19f  отраслевая принадлежность: 1 – финансы, кредит, 
страхование, 0 – не финансы, кредит, страхование 

20f  отраслевая принадлежность: 1 – жилищно-коммунальное, 0 
– не жилищно-коммунальное 

21f  отраслевая принадлежность: 1 – здравоохранение, 
социальное обеспечение, 0 – не здравоохранение, 
социальное обеспечение 

22f  отраслевая принадлежность: 1 – образование, наука, 
культура и искусство, 0 – не образование, наука, культура и 
искусство 

23f  отраслевая принадлежность: 1 – услуги, отдых, 0 – не 
услуги, отдых 

24f  отраслевая принадлежность: 1 – управление, 
администрация, суды, 0 – не управление, администрация, 
суды 

25f  отраслевая принадлежность: 1 – на дому, 0 – не на дому 

1g  должность: 1 – директор, исполнительный директор, 
коммерческий директор, 0 – другое  

2g  должность: 1 – руководитель высшего звена, главный 
бухгалтер, заместитель директора, 0 – другое 

3g  должность: 1 – руководитель низшего звена, начальник 
цеха, главный редактор, главный врач, главный энергетик, 
главный специалист, заведующий отделом, командир 
отделения, 0 – другое 

4g  должность: 1 – полицейский, военнослужащий, охранник, 
сотрудник РОВД, 0 – другое 
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5g  должность: 1 – мастер, водитель-экспедитор, товаровед, 
заведующий хозяйством, инспектор, старший, бригадир, 
машинист, ревизор, инструктор, повар, бухгалтер-кассир, 0 
– другое 

6g  должность: 1 – рабочий, водитель, продавец, слесарь, 
кассир, электросварщик, оператор ЭВМ; строитель, маляр, 
прораб, отделочник; специалист, экономист, бухгалтер, 
инженер, программист, ведущий; врач, учитель, лаборант, 
библиотекарь, медсестра; научный сотрудник, ассистент; 
лесхоз-лесничий, работник сельского хозяйства, фермер, 0 – 
другое 

7g  должность: 1 – парикмахер, массажист, тренер, няня, 
руководитель бальных танцев, воспитатель, 0 – другое 

8g  должность: 1 – судья, юрист, нотариус, адвокат, 0 – другое 

9g  должность: 1 – ИП, 0 – другое 

10g  должность: 1 – менеджер, страховой агент, 0 – другое 

11g  должность: 1 – пенсионер(ка) , 0 – другое 

1h  цель кредита: 1 – потребительские нужды, 0 – не 
потребительские нужды 

2h  цель кредита: 1 – приобретение автомобиля, 0 – не 
приобретение автомобиля 

1j  источники погашения кредита: 1 – зарплата, 0 – не зарплата 

2j  источники погашения кредита: 1 – доходы от ИП, 0 – не 
доходы от ИП 

3j  источники погашения кредита: 1 – зарплата + прочие 
выплаты, 0 – не зарплата + прочие выплаты 

4j  источники погашения кредита: 1 – зарплата + реализация 
имущества, 0 – не зарплата + реализация имущества 

5j  источники погашения кредита: 1 – доходы от ИП + прочие 
выплаты, 0 – не доходы от ИП + прочие выплаты 

1k  обеспечение кредита: 1 – поручительство одно или 
нескольких физических лиц, 0 – другое 

2k  обеспечение кредита: 1 – поручительство юридического 
лица, 0 – другое  

3k  обеспечение кредита: 1 – залог автотранспорта, 0 – другое 

4k  обеспечение кредита: 1 – залог недвижимости, 0 – другое 

5k  обеспечение кредита: 1 – поручительство + залог 
автотранспорта, 0 – другое 
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6k  обеспечение кредита: 1 – поручительство + залог 
недвижимости, 0 – другое 

7k  обеспечение кредита: 1 – залог автотранспорта + залог 
недвижимости, 0 – другое 

8k  обеспечение кредита: 1 – поручительство + залог 
автотранспорта + залог недвижимости, 0 – другое 

 




