
Финансовая аналитика:
проблемы и решения 8 (2016) 2–9

Financial Analytics:
Science and Experience

ISSN 2311-8768 (Online)
ISSN 2073-4484 (Print)

Мониторинг и прогнозирование банковских рисков

ОБНОВЛЕНИЕ МОДЕЛЕЙ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ КРЕДИТОСПОСОБНОСТИ КЛИЕНТОВ

Виктор Ростиславович КРАШЕНИННИКОВа,•, Юлия Сергеевна ШУНИНАb,
Владимир Николаевич КЛЯЧКИНс

а доктор технических наук, профессор, заведующий кафедрой прикладной математики и информатики, 
Ульяновский государственный технический университет, Ульяновск, Российская Федерация
kvrulstu@mail.ru

b аспирант кафедры прикладной математики и информатики, 
Ульяновский государственный технический университет, Ульяновск, Российская Федерация
ydoncova@yandex.ru

c доктор технических наук, профессор кафедры прикладной математики и информатики, 
Ульяновский государственный технический университет, Ульяновск, Российская Федерация
v_kl@mail.ru

● Ответственный автор

История статьи:
Принята 01.12.2015
Одобрена 01.02.2016

УДК 336.77
JEL: C02, C53, G21

Ключевые слова: 
кредитоспособность, модели 
прогнозирования, обновление 
моделей, машинное обучение, 
псевдоградиентный метод

Аннотация
Предмет. Оценка  кредитоспособности  клиентов  может  быть  проведена  с  использованием
методов машинного обучения.  Для учета новых клиентов,  данные о которых со временем
могут существенно меняться в зависимости от изменения социально-экономических условий,
условий кредитования, а также характеристик самих клиентов, актуальной задачей является
обновление моделей прогнозирования и их адаптация к новым данным для получения более
точных прогнозов и формирования обоснованного решения о выдаче кредита.
Цели. Создание  способа  обновления  моделей  прогнозирования  кредитоспособности
клиентов  для  адаптации  к  вновь  поступающим  данным  о  клиентах  и  обеспечения
достаточной точности прогнозирования.
Методология. Для построения моделей прогнозирования использовались методы машинного
обучения  с  агрегированием  различных  классификаторов  на  основе  нейронной  сети,
логистической  регрессии,  дискриминантного  анализа,  наивного  байесовского
классификатора,  метода  опорных  векторов  и  др.  На  примере  логистической  регрессии
предложена  процедура  корректировки  коэффициентов  модели  на  основе  адаптивного
псевдоградиентного метода с учетом данных о новых клиентах.
Результаты. На  основе  предложенной  процедуры  создан  способ  обновления  моделей
прогнозирования, эффективность которого подтверждена данными о российских заемщиках. 
Выводы. Использование  численного  метода  обновления  моделей  на  основе
псевдоградиентной  процедуры  обеспечивает  адаптацию  к  вновь  поступающим  данным  о
клиентах  и  способствует  отражению  изменений  реальной  ситуации  на  рынке  кредитных
услуг  в  применяемой  модели.  При  этом  повышается  результативность  прогнозирования
обновленной модели, что приводит к формированию более обоснованного решения о выдаче
кредита.

© Издательский дом ФИНАНСЫ и КРЕДИТ, 2015

Постановка задачи

С точки зрения  статистической  теории  принятия
решений  задачу  прогнозирования
кредитоспособности  клиентов  можно
рассматривать как задачу классификации клиентов
на классы кредитоспособности [1]. Пусть имеется
множество  заемщиков  банка,  которым выдали
кредит.  При  этом  r-й  заемщик  характеризуется
p-мерным  вектором  признаков  X r=( xr 1 , ... , xrp) .
Пусть  известен  также класс  кредитоспособности
Yr, которому принадлежит заемщик:

(1)

За  некредитоспособных,  как  правило,
принимаются  заемщики,  имеющие  хотя  бы одну
задолженность  протяженностью  90  дн.  Поэтому
принадлежность  заемщика  к  классу  становится
известной с некоторой задержкой по времени.

Примем данную выборку за обучающую, тогда на
ее  основе  требуется  построить  классификатор
(модель  прогнозирования),  с  помощью  которого
можно было бы с наибольшей точностью отнести
новых клиентов к одному из двух классов, имея в
качестве  входной  информации  только  наборы
признаков, описывающих новых клиентов. 

Классификатор  представляет  собой  некую
функцию,  которая  по  вектору  признаков X r

2 http://fin-izdat.ru/journal/fa/



Финансовая аналитика:
проблемы и решения 8 (2016) 2–9

Financial Analytics:
Science and Experience

определяет  один  из  классов  кредитоспособности
Yr:

f : Xr   →  Yr. (2)

Вектор  признаков  X r=( xr 1 , ... , xrp) ,  естественно,
не содержит полной информации о клиенте, а его
кредитоспособность зависит еще и от меняющейся
ситуации.  Клиенты  даже  с  одним  и  тем  же
вектором  параметров  могут  впоследствии
оказаться  и  кредитоспособными,  и
некредитоспособными.  Однако  классификация
новых клиентов должна быть сделана в момент их
поступления. Поэтому при классификации нового
клиента  в  качестве  выходной информации будем
использовать  не  класс  кредитоспособности,  а
оценку  P̂ (X r)  априорной  вероятности  P(Yr)
принадлежности  этого  клиента  к  классу
кредитоспособности.  Например,  в  случае  двух
классов при оценках P̂ (X r) = 0,95 и P̂ (X r) = 0,60
клиент может быть признан кредитоспособным, но
с очевидной разницей. В случае же  P̂ (X r) = 0,15
клиента  целесообразнее  считать
некредитоспособным.

По  прошествии  некоторого  времени  класс
кредитоспособности  r-го  клиента  прояснится,  то
есть  определится  его  апостериорная,  истинная
вероятность  принадлежности  к  классу
кредитоспособных:

Качество  работы  модели  будем  определять
дисперсией  ошибок εr=P (Y r)−P̂ (X r ) ,  то  есть
средним  квадратом  отклонений  истинной
вероятности  принадлежности  от  ее
прогнозируемого значения:

σ
2
=

1
l ∑r=1

l

(P (Y r)−P̂ (X r ))
2 , (4)

где l – количество клиентов. 

Проверка  целесообразности  обновления
моделей

Рассмотрим  имеющиеся  данные  по  российским
заемщикам  за  2008–2010 гг.1 Построим  отдельно
модели на данных 2008 г. и модели на данных за
2009 г.,  используя  следующие  базовые  методы

1 Данные предоставлены международной компанией по 
анализу и обработке данных «АлгоМост» в 2015 г. и находятся
в открытом доступе. URL: 
http://algomost.com/ru/tasks/uploadfiles/58/train_utf_noid.sas7bd
at

машинного обучения2 [2–9]: нейронную сеть НС,
логистическую  регрессию  ЛР,  за  оценки
параметров  которой  принимаются  значения,
полученные  на  основе  итерационного  метода
наименьших квадратов,  дискриминантный анализ
ДА,  наивный  байесовский  классификатор  НБК,
метод опорных векторов МОВ,  деревья решений
ДР и бэггинг деревьев решений БДР. 

Для  увеличения  точности  прогнозирования
кредитоспособности  клиентов  предлагаются
агрегированные  классификаторы  АК  [10],
интегрирующие  результаты  нескольких  моделей
по  среднему  значению,  медиане  и  голосованию.
Методом  полного  перебора  осуществляется
построение  всевозможных  наборов  из
перечисленных  моделей  и  выбор  наилучшего  из
них.

Модель  кредитоспособности  (то  есть  оценка
вероятности  кредитоспособности)  представляет
собой некоторую функцию  P̂ (X ,q ) , зависящую
от  признаков  X  клиента  и  вектора  параметров
модели q .

Оптимизация  модели заключается  в  подборе
оптимального  вектора  q ,  обеспечивающего
наивысшее качество модели, то есть минимальный
средний квадрат ошибок:

σ
2
=

1
l ∑r=1

l

(P (Y r)− P̂ (X r , q))2
=min.     (5)

Однако оптимизировать модель мы можем только
ретроспективно,  то  есть  по  уже  проверенным
клиентам.  Оценивать  же  кредитоспособность
приходится  у  новых  клиентов,  и  не  факт,  что
полученная  оптимальная  модель  для  старых
клиентов  будет  хороша  и  для  новых.  Модель
может устареть в связи с меняющейся обстановкой
в обществе. Проиллюстрируем это обстоятельство
на следующем примере.

Построим  оптимальные  модели  из  приведенного
выше набора отдельно на клиентах 2008 и 2009 гг.
Применим  же  эти  оптимизированные  модели  к
клиентам  2010 г.  (так  банк  мог  бы  работать  в
реальности). Результаты приведены в табл. 1.

Анализ  данных  табл.  1  свидетельствует,  что  все
модели  со  временем  устаревают:  модели  2008  г.
при применении их к клиентам 2010 г.  хуже,  чем
модели 2009 г. Можно предположить, что и модели
2009 г. будут старыми для клиентов 2010 г. Таким

2 Дубров А.М., Мхитарян В.С., Трошин Л.И. Многомерные 
статистические методы. М.: Финансы и статистика, 2003.
352 с.

http://fin-izdat.ru/journal/fa/ 3
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образом,  желательно  создать  способ  обновления
моделей  прогнозирования  для  адаптации  к
изменяющимся условиям, о которых можно судить
по вновь поступающим данным о клиентах.

Обзор 

В  настоящее  время  для  обновления  моделей
широко  распространено  применение  адаптивных
методов  прогнозирования  [11].  Эти  методы
основаны  на  корректировке  (адаптации)
параметров  моделей  во  времени  по  мере
поступления  новых  данных,  что  позволяет
учитывать  происходящие  изменения  условий,
подстраиваться  под  них,  осуществлять  более
точный  прогноз.  Представителями  этого  класса
моделей являются экспоненциальное сглаживание,
модель скользящего среднего, авторегрессии и др.3

[12–13].  При  этом  основной  информацией  для
прогноза  адаптивных  методов  являются
временные  ряды,  содержащие  различные
показатели  в  зависимости  от  области
исследования.  Оценка  параметров  адаптивных
моделей  основана  на  присваивании  различных
весов  в зависимости от того,  насколько сильным
признается  их  влияние  на  текущий уровень,  что
позволяет  учитывать  изменения  в  тенденции,  а
также  любые  колебания,  в  которых
прослеживается закономерность. Применительно к
области  кредитования  эти  модели  могут  найти
свое  применение  при  прогнозировании
количественных  показателей  заемщика  в  лице
организации, с тем чтобы наиболее точно оценить
его кредитоспособность [14].

При  прогнозировании  вероятности
принадлежности того или иного клиента к классу
кредитоспособности  в  качестве  основной
информации  используются  данные  о  старых
клиентах,  представленные  в  виде  набора
признаков  и  соответствующего  класса
кредитоспособности. Поэтому в качестве моделей
прогнозирования, как правило, выступают методы
классификации  [15],  и задача  заключается  в
обновлении  коэффициентов  моделей
классификации при поступлении новых данных.

Среди методов корректировки параметров моделей
можно  выделить  адаптивные  псевдоградиентные
методы,  которые  позволяют  находить
оптимальные  оценки  с  достаточно  быстрой
сходимостью  в  условиях  неполного  описания
исходных  данных,  а  также  требуют  меньше

3 Айвазян С.А., Мхитарян В.С. Прикладная статистика
и основы эконометрики. М.: ЮНИТИ, 1998. 1024 с.

вычислительных затрат по сравнению с  другими
методами [16, 17]. 

Псевдоградиентная  процедура  корректировки
коэффициентов модели

Оптимизация  модели  заключается  в  нахождении
вектора  ее  параметров  qn ,  минимизирующих
дисперсию  ошибок  (4),  или,  что  то  же  самое, 
сумму квадратов:

Ω(q)=∑
r=1

l

(P(Y r)− P̂ (X r , q))2 . (6)

Для  минимизации  равенства  (6)  можно было бы
применить градиентную процедуру:

, (7)

где  qn+1  – следующее  за  qn   приближение
оптимального вектора q ;

∇Ω(qn) – градиент функции Ω(qn) ;

υn – коэффициенты, влияющие на величину шага. 

Однако в  нашем случае  оценивания  вероятности
кредитоспособности  желательно  иметь
возможность  обновления  параметров  модели  по
мере  поступления  информации  о  клиентах,  что
обеспечило  бы  более  точное  прогнозирование.
Такой  способностью  обладают  рекуррентные
псевдоградиентные процедуры адаптации [18].

Для  рассматриваемой  задачи  суть
псевдоградиентной  процедуры  заключается  в
постоянной  корректировке  вектора  параметров
при  поступлении  информации  о  каждом  новом
клиенте.  Это  достигается  использованием  в
формуле  (7)  псевдоградиента  вместо  градиента.
Псевдоградиент функции  Ω(qn )  есть случайный
вектор, который в среднем составляет острый угол
с точным градиентом ∇Ω(qn ) . В качестве такого
вектора  можно  взять  градиент  отдельного
слагаемого 

ℑ(q)=(P(Y r)−P̂ (X r , qr))
2 (8)

из формулы (6), что дает процедуру 

. (9)

Здесь каждый шаг выполняется  при поступлении
информации  о  r-м  клиенте.  Корректировка
параметров модели достигается путем добавления
к  старому  вектору  параметров  qr  поправки,

4 http://fin-izdat.ru/journal/fa/
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получаемой  в  результате  умножения  числа  υn на
псевдоградиент ∇ ℑ(qк) .

Изменения  вектора  параметров  в  формуле  (9)
происходят так, чтобы улучшился прогноз именно
для  r-го клиента,  но это иногда  может ухудшить
прогноз  для  других  клиентов,  поэтому  значение
показателя  (6)  может  и  ухудшиться.  То  есть
процедура  (9)  иногда  выполняется  в  ложном
направлении.  Однако  в  среднем  шаги  этой
процедуры  направлены  в  сторону  уменьшения
общей  суммы  (6),  то  есть  оптимизации  модели.
При  этом очень  важно,  чтобы данная  процедура
была  способна  отслеживать  меняющуюся
ситуацию, так как текущий вектор  qr  постоянно
на  нее реагирует  через  последовательность
клиентов.  Достоинством  этой  процедуры  также
является ее вычислительная простота.

Естественно,  что  оценивание  вероятности
кредитоспособности  только  что  пришедшего
клиента  производится  по  модели  с  последним
вектором параметров из процедуры адаптации (9).

Рассмотрим  применение  псевдоградиентной
процедуры  обновления  коэффициентов  модели  к
одному из базовых классификаторов – модели ЛР.
Тогда  P̂ (X r , qr)  находится  по  следующей
формуле: 

P̂ (X r , qr)= f (z (qr)), z(qr )=qr 0+qr1 x r 1 +...+

+ qrp xrp , (10)

где f (z (qr))  – логистическая функция

 (11)

По определению

∇ ℑ(qr)=
d

d qr

(P (Y r)−P̂ (X r , qr))
2 ,  поэтому

преобразуем формулу (6):

где  λr =  2υn –  новый параметр  шага  процедуры.
Тогда  корректировка  коэффициентов  ЛР
выполняется по формуле

 (12)

Способ обновления моделей прогнозирования

Пусть новые клиенты поступают поочередно, а не
группами.  Тогда,  видимо,  целесообразно
обновлять  модель  по  мере  поступления
информации об этих клиентах,  считая начальной
некоторую  раннюю  модель  и  используя
псевдоградиентную  процедуру  обновления
параметров  модели,  например  коэффициентов
модели ЛР. 

Для  исследования  эффективности предложенного
способа  обновления  модели  прогнозирования
проведем следующий эксперимент.

За  начальный  вектор  параметров  ЛР  примем
оптимальный вектор этой модели, полученный на
данных за 2008 г. Для оценки кредитоспособности
каждого  вновь  приходящего  клиента  в   2009–
2010 гг.  применим  модель  ЛР  с  последним
вектором  ее  коэффициентов,  имеющимся  на
момент  прихода  этого  клиента.  Процедура  (12)
работает параллельно,  она производит очередные
итерации  корректировки  параметров  в  моменты
поступления  информации  об  истинной
платежеспособности  Yr  уже  кредитованных
клиентов,  то есть по мере поступления значений
P(Yr),  определяемых  по  формуле  (3).  Этим
достигается  максимально  быстрое  использование
информации  о  кредитоспособности  клиентов
банка.

Полученное  качество  прогнозирования  оценим
дисперсией ошибки (5) отдельно для клиентов за
2009 и 2010 гг. 

Дисперсия  ошибок  ЛР клиентов  за  2009 г. равна
0,193, за 2010 г. – 0,178.

Полученные результаты эксперимента показывают,
что  применение  процедуры  обновления  дает
существенный  положительный  эффект,  например
дисперсия ошибки обновляемой ЛР в 2010 г. равна
0,178, тогда как у необновляемой модели она равна
0,272, то есть в полтора раза больше. 

Таким  образом,  на  всех  имеющихся  данных  по
заемщикам  процедура  обновления  параметров
модели  существенно  улучшает  оценку
кредитоспособности.  Это  объясняется  тем,  что
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обновляемая  модель  всегда  находится  впереди
остальных  моделей  (базовых  классификаторов),
так как она постоянно учитывает данные о вновь
поступающих клиентах.

Выводы

В работе  предложен способ обновления  моделей
прогнозирования кредитоспособности клиентов с

помощью псевдоградиентной процедуры,  которая
корректирует параметры моделей на основе новых
данных  о  кредитоспособности  клиентов.  Тем
самым  обеспечивается  адаптация  к  меняющимся
условиям  кредитования  и  социально-
экономическим  показателям,  характеризующим
заемщиков,  что  повышает  точность
прогнозирования.

Таблица 1

Дисперсии ошибок моделей 2008 и 2009 гг. на клиентах 2010 г.

Год
Тип модели

НС ДА НБК МОВ ДР ЛР БДР АК
2008 0,328 0,496 0,461 0,492 0,394 0,489 0,36 0,251
2009 0,259 0,254 0,258 0,229 0,334 0,272 0,214 0,192
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Abstract
Importance Customer solvency can be assessed with machine learning methods. To keep record of
new customers, whose data may change over time significantly due to socio-economic conditions,
lending terms and their own characteristics, it is very relevant to update forecasting models and their
adaptation to new data, thus generating more accurate forecasts and more sound decisions on loans.
Objectives The research pursues creating a method to update customer solvency forecasting models
and adapt them in line with new data on customers, thus ensuring accurate and adequate forecasts.
Methods We used machine learning methods, which aggregate various classifiers on the basis of the
neural  network,  logistic  regression,  discriminate  analysis,  naïve  Bayes  classifier,  support  vector
method, etc. Illustrating logistic regression, we propose a procedure for adjusting coefficients on the
basis of the adaptive pseudogradient method in line with data on new customers.
Results Relying upon the proposed procedure, we created a method to update forecasting models,
with its efficiency proven with data on the Russian borrowers.
Conclusions and Relevance The use of a numerical technique for updating models, which is based
on the pseudogradient procedure, allows for adaptation to data on new customers and helps keep on
track of changes in the lending market, for purposes of the model in place. The updated model forms
more accurate forecasts, thus allowing to take more sound lending decisions.
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