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Бень В. п. Формування ансамблю моделей на основі спеціалізації експертів для класифікації позичальників – 

фізичних осіб
Метою статті є дослідження ефективності застосування ансамблевих технологій для розв’язання задачі класифікації позичальників – фізичних 
осіб за рівнем кредитного ризику. Проаналізовано особливості інформаційного забезпечення процесу розв’язання задачі класифікації позичальни-
ків – фізичних осіб. Обґрунтовано необхідність застосування ансамблей моделей як одного із сучасних напрямків обробки великих масивів даних. 
Наведено авторський варіант алгоритму створення ансамблю на основі спеціалізації окремих моделей-експертів. Запропонований підхід реалі-
зовано у двох варіантах за типами моделей, що використовуються як експерти. За першим варіантом ансамбль складається з logit-регресій,  
у другому варіанті – з нейромереж. Аналіз отриманих розрахунків свідчить, що описана ансамблева структура дає змогу підвищити точність 
оцінювання кредитних ризиків позичальників, причому як окремі моделі-експерти доцільно використовувати нейромережі. 
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Бень В. П. Формирование ансамбля моделей на основе специализации 

экспертов для классификации заемщиков – физических лиц
Целью статьи является исследование эффективности применения 
ансамблевых технологий для решения задачи классификации заемщи-
ков – физических лиц относительно уровня кредитного риска. Проа-
нализированы особенности информационного обеспечения процесса 
решения задачи классификации заемщиков – физических лиц. Обосно-
вана необходимость применения ансамблей моделей как одного из 
современных направлений обработки больших массивов данных. При-
веден авторский вариант алгоритма создания ансамбля на основе 
специализации отдельных моделей-экспертов. Предложенный подход 
реализован в двух вариантах по типам моделей, использующихся в 
качестве экспертов. В первом варианте ансамбль состоит из logit-
регрессий, во втором варианте – из нейросетей. Анализ полученных 
результатов свидетельствует, что описанная ансамблевая струк-
тура дает возможность повысить точность оценки кредитных ри-
сков заемщиков, причем в качестве отдельных моделей-экспертов 
целесообразно использовать нейросети.
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The article is aimed at researching the efficiency of the use of assembly tech-
nologies to solve the task of classifying borrowers – natural entities in rela-
tion to the level of credit risk. Features of information support of the process 
of solving the task of classifying borrowers – natural entities were analyzed. 
The necessity of application of model assemblies as one of contemporary di-
rections of processing of big data has been substantiated. The author’s own 
variant of algorithm of creation of an assembly on the basis of specialization 
of separate models-experts has been provided. The proposed approach is im-
plemented in two versions according to the types of models used as experts. 
In the first variant the assembly consists of logit-regressions, in the second 
variant – of neural networks. An analysis of the obtained results has proved 
that the described assembly structure gives an opportunity to increase the 
accuracy of assessment of the credit risks of borrowers, and it is expedient to 
use neural networks as separate models-experts.
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Ідея створення ансамблів (комітетів) моделей 
пов’язана з проблемою розв’язування задач, що 
вимагають використання значних масивів даних. 

У сучасній аналітиці проблеми збереження та оброб-

ки надвеликих обсягів інформації узагальнюються 
терміном BigData. У більшості публікацій, присвяче-
них BigData, прийнято визначати основні характери-
стики такого типу даних принципом «трьохV»: volume 
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(обсяг), velocity (швидкість надходження) та variety 
(різноманітність) [1]. Перша характеристика стосу-
ється фізичних обсягів інформації, друга розуміється 
у двох сенсах: як швидкість постійного надходження 
нової інформації та як необхідність швидкої її об-
робки. Третя характеристика вказує не необхідність 
одночасної обробки суттєво різнорідної інформації, 
яка складається зі структурованих, слабо структуро-
ваних або взагалі неструктурованих даних. 

Діяльність банківських установ має чітку клі-
єнтоорієнтовану спрямованість. Банки зберігають по 
кожному клієнту анкетні дані, кредитну історію, істо-
рію спілкування з клієнтами, внутрішню інформацію 
тощо. Крім власної інформації, банківські установи 
можуть звертатися до зовнішніх бюро кредитних іс-
торій, операторів мобільного зв’язку, проводити мо-
ніторинг інтернет-активності клієнтів. Накопичення 
такої кількості різноманітної інформації неодмінно 
призводить до проблем, пов’язаних з BigData. Таку 
інформацію зазвичай дуже складно ефективно об-
робити за допомогою однієї моделі. У тих випадках, 
коли одна модель дає високий рівень якості (прогно-
зу чи класифікації), мова йде про сильну модель. Під 
силою моделі розуміють її точність чи ефективність 
[2]. У більшості випадків спроби описати складні 
взаємозв’язки у масивах BigData різнорідної інформа-
ції за допомогою єдиної моделі не дають прийнятного 
рівня якості результатів. Тоді доводиться звертатися 
до використання так званих слабких моделей. Одним 
із підходів підвищення ефективності (підсилення) мо-
делей у такій ситуації є утворення ансамблів моделей.

У задачах класифікації на основі великих масивів 
даних доцільно застосовувати ансамблі моде-
лей, оскільки таким чином можна одночасно з 

однією глобальною задачею розв’язати кілька більш 
простих. Досліджувана проблема або поетапно, або 
одразу поділяється на сегменти, для кожного з яких 
розробляється окрема модель, а результати розра-
хунків моделей об’єднуються певним способом.

Підходи до створення та застосування ансамб-
левих структур почали розвиватися в кінці минулого 
століття з роботи Р. Шепайра [3], де було вперше за-
пропоновано ідею бустінгу (підсилення). Успішність 
подальших модифікацій початкової ідеї бустінгу та 
створення нових алгоритмів роботи комітетів моде-
лей дали поштовх до використання ансамблів у різ-
них сферах досліджень. Однак лише останнім часом 
комітети моделей почали використовувати також і 
для розв’язання задачі класифікації позичальників 
банку. Тому кількість публікацій за даною темою до-
сить обмежена. 

Цікавою є робота [4], в якій описано процедуру 
розробки ансамблю для розв’язання задачі проведен-
ня поведінкового скорингу. У роботі наведено основні 
аспекти, що впливають на підвищення точності ро-
боти ансамблевих структур, і розглянуто реалізацію 

одного з них, а саме – метод узагальнення результатів 
окремих моделей ансамблю. Отже, залишаються від-
критими для дослідження інші питання, зокрема під-
готовка даних, що будуть навчальними масивами для 
окремих моделей ансамблю.

На сьогодні розроблено та описано значну 
кількість різноманітних видів ансамблів, які 
різняться за алгоритмами реалізації [5–7]. 

Деякі з них, наприклад бустінг, мають кілька моди-
фікацій процесу побудови ансамблів та вже перетво-
рилися в окремі сімейства алгоритмів. Основні тех-
нології формування ансамблів та їх характеристики 
наведено в табл. 1.

Як можна бачити з табл. 1, загалом виділяють 
дві категорії ансамблів: зі статичною та динамічною 
інтеграцією моделей. При статичній інтеграції дані 
прикладу, для якого проводиться класифікація, не 
впливають на процедуру об’єднання результатів роз-
рахунків моделей ансамблю. А при динамічній інте-
грації процедура об’єднання результатів кожен раз 
коригується для проведення класифікації кожного 
конкретного прикладу. Крім того, алгоритми побудо-
ви ансамблів розрізняють також за способами фор-
мування навчальних вибірок для окремих моделей та 
різними схемами, що використовуються у процедурі 
узагальнення результатів їх роботи.

Технології, розроблені для категорії статичних 
ансамблів, доцільно використовувати при досліджен-
ні однорідних даних. До цих технологій належать усе-
реднення, стекінг, бустінг, беггінг.

Технологія усереднення результатів роботи мо-
делей ансамблю є найпростішою. Вона передбачає, 
що всі моделі було побудовано на одній навчальній 
вибірці, а результат роботи комітету визначається 
простим голосуванням, тобто більшістю голосів. 

Розташування алгоритму стекінгу в табл. 1 слід 
вважати дещо умовним, оскільки в [7] зазначається, 
що загальна концепція використання даного методу 
відсутня, а його головна ідея знаходить свою реаліза-
цію в різноманітних варіантах. Сутність даного алго-
ритму полягає в такому: 

1) для комбінування в ансамбль застосовуються 
моделі не одного, а різних типів – наприклад, нейро-
мережа, дерево рішень та логістична регресія;

2) замість алгоритму голосування вводиться 
концепція метанавчання. На вхід деякої метамоделі, 
яку називають моделлю першого рівня, подаються 
результати класифікації кожним експертом, які від-
носять до нульового рівня.

Далі результати розрахунків моделі першого рів-
ня передаються на модель другого рівня і так далі, доки 
не буде досягнуто певної умови зупинки процесу.

Для масивів неоднорідних даних окремі їх під-
множини можуть краще описуватись різними моде-
лями, тобто побудову моделей-експертів слід здій-
снювати не для всієї вибірки в цілому, а для окремих 
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її частин. У таких випадках мова йде про спеціаліза-
цію експертів. Для врахування спеціалізації при фор-
муванні ансамблів використовуються технології ди-
намічної інтеграції моделей.

При розв’язанні задачі класифікації позичаль-
ників – фізичних осіб важливо враховувати 
суттєву неоднорідність досліджуваних даних. 

Так, клієнти кредитних установ мають значні відмін-
ності за показниками, які використовуються для оці-
нювання кредитоспроможності. Наприклад, вікова ка-
тегорія позичальників може змінюватися в межах від 
20 до 60 і більше років, рівень освіти – від середньої до 
наявності двох чи більше вищих освіт і т. п. І різні кате-
горії позичальників характеризуються різним рівнем 
кредитного ризику. Тому виділення з усього наявного 
масиву даних більш однорідної вибірки, наприклад із 
позичальників лише з вищою освітою, дасть змогу до-
сліджувати таку їх групу, яка характеризується більш-
менш подібними соціально-економічними умовами 
існування, що дозволить ефективніше виявляти зако-
номірності поведінки позичальників.

Для обробки таких даних доцільно застосову-
вати підходи до утворення ансамблів, що враховують 
спеціалізацію експертів.

Так, у нашому дослідженні [8] для оцінювання 
рівня кредитоспроможності фізичної особи запро-
поновано методику побудови ансамблю, що враховує 
вплив таких якісних показників, як рівень освіти та 
статус працюючого. За кожним з цих показників із 
початкового масиву даних утворюється по декілька 
підгруп. Наприклад, показник «рівень освіти» поді-
ляється на два підрівні: «наявність однієї чи більше 
вищих освіт» та «наявність середньої та середньої 
спеціальної освіти». З усього масиву даних обира-
ються лише ті записи, які відповідають позичальни-
кам із певним підрівнем даного якісного показника, 
утворюючи таким чином два окремі масиви більш од-
норідних даних. Аналогічна процедура здійснюється 
за іншим показником (статусом працюючого). Додат-
ково було здійснено поділ початкової вибірки на три 
підгрупи за такою важливою з точки зору оцінки кре-
дитоспроможності фізичних осіб характеристикою, 
як наявність утриманців. Для сформованих таким 
чином масивів даних стає можливою реалізація ідеї 
спеціалізації експертів. 

За запропонованим підходом початковий масив 
розбивається на підгрупи, які перетинаються між со-
бою. У такому вигляді формування масивів даних для 
навчання окремих моделей-експертів схоже на відпо-
відну процедуру за технологією беггінгу. Однак за ал-
горитмом беггінгу вибірки утворюються випадковим 
чином, а в запропонованому варіанті формування 
вибірок є логічно обумовленим і приводить до отри-
мання більш однорідних масивів даних.

Очевидно, що можна будувати моделі, вико-
ристовуючи будь-яку потрібну кількість якісних по-

казників. Узагальнення результатів розрахунків усіх 
моделей доцільно здійснювати шляхом простого або 
зваженого голосування. Ваги для моделей відповіда-
тимуть рівню точності класифікації експерта (чим він 
є вищим, тим більшою є його вага). 

Сформована таким чином технологія побудови 
ансамблю, на нашу думку, найкращим чином присто-
сована саме для специфіки задачі оцінювання креди-
тоспроможності позичальників – фізичних осіб. Вона 
поєднує в собі й ідею спеціалізації експертів, і логіч-
ний спосіб формування масивів даних для навчаль-
них вибірок, і класичний спосіб поєднання результа-
тів розрахунків окремих моделей ансамблю. 

У даній роботі наведено результати досліджень 
за даним підходом у двох варіантах. За першим як 
окремі моделі-експерти застосовуються нейромере-
жі, а за другим – використано logit-моделі.

База даних містить інформацію за шістьма ха-
рактеристиками позичальників (вік, стаж на остан-
ньому місці роботи, загальний стаж, кількість де-
позитів, наявність виплачених у минулому кредитів 
і кількість дітей у сім’ї) та нараховує 2175 спостере-
жень. Для проведення обчислень використано пакет 
STATISTICA.

Враховуючи особливості розподілу позичальни-
ків між класами та підгрупами в досліджуваній 
базі даних, у кожній підгрупі виділялося близь-

ко 80% записів для навчальної вибірки та 20% – для 
тестової. Для вибору експертів за кожною підгрупою 
розглядалися три кращі мережі за показниками точ-
ності класифікації на навчальній та тестовій вибірках, 
а також по узагальнених даних. Результати проведе-
них обчислень наведено в табл. 2.

Аналіз даних табл. 2 вказує, що більш ефективну 
класифікацію за представленими даними здійснюють 
мережі з радіально-базисною архітектурою, і лише в 
одному випадку кращий результат демонструє три-
шаровий персептрон (він виявився ефективнішим 
для масивів меншої розмірності). 

Результати розрахунків усіх моделей ансамблю 
узагальнювалися простим голосуванням. Висновок 
про точність класифікації, що проведена ансамблем 
моделей за запропонованою технологією, можна зро-
бити на основі перевірки за усім початковим масивом 
даних, проводячи порівняння отриманого результату 
з результатами розрахунків інших комітетів або окре-
мих нейромереж.

За всім масивом даних комітетом було правиль-
но класифіковано 63,5% надійних позичальників та 
60% дефолтних. 

Реалізований алгоритм побудови ансамблю 
було також застосовано для випадку використання 
як експертів logit-моделей. По кожній підгрупі даних 
проведено розрахунки параметрів logit-регресій на 
основі лише тієї частини даних, яка була використана 
як навчальні вибірки для нейронних мереж. У резуль-
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таблиця 2

показники ефективності нейромереж різної архітектури для вибору окремих моделей-експертів  
при формуванні ансамблю

Архітектура мережі, 
кількість входів, кількість 

нейронів проміжного шару

Відсоток 
правильно 

класифікованих 
спостережень 
у навчальній 

вибірці, %

Відсоток 
правильно 

класифікованих 
спостережень 

у тестовій 
вибірці, %

Узагальнені дані по 
всьому масиву (без 

поділу на навчальну 
та тестову вибірки)

правильно 
класифікованих, 

%
Клас Усього

Підгрупа позичальників із «наявністю однієї чи більше вищих освіт», відібраних за показником «рівень освіти»

Тришаровий персептрон, 6, 6 64 58
0 439 61,73

1 297 60,27

Підгрупа позичальників із «наявністю середньої та спеціальної середньої освіти», відібраних за показником  
«рівень освіти»

Радіально-базисна, 6, 7 62 61
0 692 63,29

1 747 60,37

Підгрупа позичальників із «власною справою», відібраних за показником «статус працівника»

Радіально-базисна, 6, 6 63 58
0 76 64,47

1 69 56,52

Підгрупа «найманих працівників», відібраних за показником «статус працівника»

Радіально-базисна, 6, 16 61 59
0 809 58,96

1 738 60,98

Підгрупа позичальників із «іншим статусом», відібраних за показником «статус працівника»

Радіально-базисна, 6, 3 60 56
0 246 58,65

1 237 54,88

Підгрупа даних «відсутні», відібраних за показником «наявність утриманців»

Радіально-базисна, 5, 15 63 59
0 491 60,29

1 489 61,55

Підгрупа даних «одна особа», відібраних за показником «наявність утриманців»

Радіально-базисна, 5, 5 59 58
0 435 57,93

1 355 58,59

Підгрупа даних «дві та більше особи», відібраних за показником «наявність утриманців»

Радіально-базисна, 5, 6 68 61
0 205 68,29

1 200 60,5

таті отримано вісім логістичних регресій, показники 
точності яких наведено в табл. 3.

Аналіз даних табл. 3 свідчить, що всі моделі, крім 
побудованої на даних по статусу працівника «власна 
справа», є статистично значущими на навчальних ви-
бірках (масив навчальних даних для вказаної моделі 
є найменшим у дослідженні та складає лише 110 при-
кладів). Точність класифікації на навчальних вибір-
ках для всіх моделей майже однакова із дещо вищою 
ефективністю визначення ненадійних позичальни-
ків. На тестових вибірках у більшості моделей спо-
стерігається значне зниження точності класифіка-
ції. Отримані результати свідчать про недоцільність 
застосування logit-регресій для розв’язання задачі 
класифікації за відсутності достатньої кількості на-
вчальних даних. Узагальнений результат розрахунків 
цих моделей за описаним вище алгоритмом побудо-

ви ансамблю продемонстрував точність передбачен-
ня надійних позичальників на рівні 56,6%, а дефолт-
них – 61,8%.

ВИСНОВКИ
Популярні сьогодні алгоритми бустінгу та бег-

гінгу доцільно застосовувати для однорідних маси-
вів початкових даних. Тоді як при класифікації по-
зичальників – фізичних осіб початкові дані є суттєво 
неоднорідними. Для таких масивів кращі результати 
дають ансамблі зі спеціалізацією експертів. Підсумо-
вуючи результати експериментальних розрахунків, 
можна зробити висновок, що комітет моделей, який 
був утворений на основі використання logit-регресій, 
недоцільно використовувати для розв’язання по-
ставленої задачі класифікації позичальників – фі-
зичних осіб за рівнем кредитного ризику. Вищу точ-
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таблиця 3

показники точності logit-регресій

показник,  
що використо-

вувався для фор-
мування підгрупи 

даних

Навчальна вибірка  тестова вибірка

Значення χ2
Відсоток 

правильно 
класифікованих 

значень «0»

Відсоток 
правильно 

класифікованих 
значень «1»

Відсоток 
правильно 

класифікованих 
значень «0»

Відсоток 
правильно 

класифікованих 
значень «1»

Рівень освіти – 
«наявність одної чи 
більше вищих освіт»

60,8 66,3 31 67 47,561

Рівень освіти – 
«наявність середньої 
та спеціальної 
середньої освіти»

59,6 66,8 62 48 98,497

Статус працівника – 
«власна справа» 60 58,2 45 48 16,164

Статус працівника – 
«найманий 
працівник»

62,5 67,0 45 56 124,11

Статус працівника – 
«інший статус» 56,3 62,6 56 65 29,389

Наявність утриман-
ців – «відсутні» 58,8 66,5 52 30 67,646

Наявність утриман-
ців – «одна особа» 58,5 62,0 40 30 37,573

Наявність утриман-
ців – «дві та більше 
особи»

59,4 69,4 11 78 36,753

ність класифікації дає комітет моделей, отриманий 
на основі нейромереж. Запропонований підхід, крім 
розв’язування задачі класифікації позичальників – 
фізичних осіб, також може бути застосований для 
випадків, коли початковий масив даних має невелику 
розмірність і більшість алгоритмів формування ан-
самблів не даватимуть задовільних результатів. Такі 
задачі виникатимуть, зокрема, при дослідженнях но-
вих банківських продуктів, які ще не мають широкого 
розповсюдження, а, отже, обсяги статистичної інфор-
мації за ними недостатні для застосування класичних 
технологій формування ансамблів.                 
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