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ОЦЕНКИ ЗАЕМЩИКОВ-ФИЗИЧЕСКИХ ЛИЦ 

APPLICATION OF BOOSTING ALGORITHM IN CREATING 

ANSEMBLE MODELS FOR MEASURE SCORING OF BORROWERS-

INDIVIDUALS 

 

Анотація. Стаття присвячена застосуванню алгоритму бустінгу на 

основі використання нейромереж для розв’язання задачі скорингової оцінки 

позичальників банку. 
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Аннотация. Статья посвящена применению алгоритма бустинга на 

основе использования нейросетей при решении задачи скоринговой оценки 

заемщиков банка. 
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Summary. The article is devoted to the application of the bootstrap 

algorithm based on the use of neural networks in solving the problem of scoring 

the borrowers of the bank. 

Key words: scoring, boosting, neural networks. 

 

Постановка проблеми. Оцінка надійності позичальника банку є 

однією з важливих задач банківських установ. Недосконалі механізми 

оцінки кредитоспроможності здатні призвести до суттєво негативних 

наслідків. В найгіршому випадку – до банкрутства банківської установи. В 

інших, менш катастрофічних випадках, наслідком може бути таке негативне 

явище, як порушення ліквідності банку. 

Найчастіше, для оцінки кредитоспроможності позичальників, банки 

застосовують скорингові моделі. Скоринговою моделлю називають 

математичну або статистичну модель, яка, на основі наявної інформації про 

попередній кредитний досвід позичальників банку, дає змогу оцінити 

кредитоспроможність потенційного клієнта [1]. При розробці скорингової 

оцінки застосовується широкий клас математичних моделей. Одним з видів 

моделей, що дають високу якість результатів є нейромережі. Однак, при 

розрахунках скорингової оцінки, в якості вхідних даних доцільно 

використовувати інформацію, що може бути представлена як кількісними, 

так і якісними показниками. До останніх відносяться анкетні дані 

позичальника, інформація від операторів мобільного зв’язку, відомості про 

активність потенційного клієнта у соціальних мережах тощо. Обробка такої 

специфічної інформації є складною проблемою. Тому не завжди вдається на 

її основі отримати достатній рівень точності класифікації позичальників. 

Саме з метою пошуку шляхів підвищення ефективності моделей пов’язана 

ідея створення ансамблів (комітетів) моделей.  
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Створення ансамблю покликано за допомогою кількох моделей, 

кожна з яких окремо має досить низьку точність оцінювання, утворити таку 

процедуру проведення класифікації, що дасть можливість отримати більш 

високий рівень загальної точності класифікації ансамблем моделей [2]. 

Аналіз останніх досліджень і публікацій. Теоретико-методологічна 

база для аналізу та дослідження загальних питань кредитного ризику та 

зокрема розробки скорингових моделей розвинута вітчизняними вченими 

Вітлінським В.В., Камінським А.Б., Кишакевичем Б.Ю., Пернарівським 

О.В., Писанцем К.К. Сучасний математичний інструментарій – методи 

нечіткої логіки та нейронних мереж в управлінні діяльності комерційного 

банку застосовано та розвинуто в роботі Великоіваненко Г.І., Трокоз Л.О. 

[3]. Однак потреби врахування специфіки інформаційного забезпечення 

процесу оцінювання кредитоспроможніості клієнтів банку вимагають 

подальших досліджень. Одним з підходів в даному напрямку є 

використання ансамблів моделей. 

Підходи до створення та застосування ансамблевих структур почали 

розвиватись у кінці минулого століття з роботи Р. Шепайре [4] де було 

вперше запропоновано ідею бустінгу. Успішність подальших модифікацій 

початкової ідеї бустінгу та створення нових алгоритмів роботи комітетів 

моделей дали поштовх до використання ансамблів у різних сферах 

досліджень. Однак, лише останнім часом комітети моделей почали 

використовувати також і для розв’язання задачі кредитного скорингу. Тому 

кількість публікацій за даною темою досить обмежена. В роботі [5] 

розглянуто застосування алгоритму бустінгу для проведення кредитного 

скорингу на основі дерев рішень. Використання дерев рішень є одним з 

найбільш простих методів при розробці скорингових моделей, тому 

недоцільно обмежуватись лише результатами таких досліджень. Цікавою є 

робота [6], в якій описано процедуру розробки ансамбля для розв’язання 

задачі проведення поведінкового скорингу. В роботі наведено основні 
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аспекти, що впливають на підвищення точності роботи ансамблевих 

структур та розглянуто реалізацію одного з таких аспектів, а саме – метод 

узагальнення результатів окремих моделей ансамблю. Отже залишаються 

відкритими для дослідження інші питання. Наприклад, проблеми вибору 

окремих моделей, які складатимуть комітет. 

Постановка завдання. Метою роботи є дослідження процесу 

застосування базового варіанту алгоритму бустінгу на основі використання 

нейромереж в якості окремих моделей ансамблю при розв’язанні задачі 

скорингової оцінки позичальників-фізичних осіб.  

Виклад основного матеріалу. На сьогодні розроблено та описано 

значну кількість різноманітних видів ансамблів, які різняться за 

алгоритмами побудови. В процесі удосконалення таких алгоритмів деякі з 

них, наприклад бустінг, мають кілька модифікацій та вже перетворились у 

окремі сімейства алгоритмів.  

За алгоритмом бустінгу (підсилення) моделі ансамблю будуються 

послідовно таким чином, щоб кожна наступна модель проводила 

класифікацію тих прикладів, які не змогли класифікувати моделі на 

попередніх кроках. Для цього спеціальною процедурою проводиться 

формування навчальних вибірок. Експерти комітету навчаються послідовно 

на різних масивах початкових даних. Однаковим для всіх експертів є лише 

обсяг навчальної вибірки. Таким чином, кожен з експертів не може 

повторити помилки попереднього, що забезпечує незалежність похибок 

окремих моделей комітету. А це, в свою чергу, є однією з умов підвищення 

ефективності роботи комітету [2]. 

Статистичною базою дослідження є дані з кредитних заявок 

позичальників-фізичних осіб комерційного банку та відомостей щодо 

виконання ними зобов’язань за отриманими кредитами. Представлена 

інформація містить дані за 6 чинниками та нараховує 2175 спостережень. 
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Досліджувався базовий варіант алгоритму бустінгу [2]. Всі наявні дані 

було розділено на дві частини – навчальну та тестову вибірки. Навчальна 

вибірка складається з 600 значень, решта 1575 використовуються як тестова 

вибірка. Незначний розмір навчальної вибірки обумовлений недостатньо 

великим обсягом наявного масиву даних, щоб забезпечити паритет надійних 

та дефолтних позичальників. Зауважимо, що у літературі [2, 7] вказується на 

необхідність значного обсягу даних для застосування даного алгоритму. 

Деталізовану схему алгоритму бустінгу для досліджуваних даних 

проілюстровано на рис. 1.  

На першому кроці навчається перший експерт комітету, для якого 

обсяг навчальної вибірки сформований із 600 спостережень. За 

результатами класифікації першим експертом формується навчальна 

вибірка для другого експерта. Вона повинна мати той самий обсяг, що і 

початкова вибірка, та містити рівно половину її прикладів, всі з яких були 

точно класифіковані першим експертом. Тобто, в даному випадку слід 

обрати по 150 надійних (0) та дефолтних (1) позичальників. Інші 300 

прикладів для навчальної вибірки другого експерта випадковим чином 

обираються з тестового масиву. Залишок елементів з тестового масиву 

першого експерта стає тестовим масивом для другого експерта (в нашому 

дослідженні тестова вибірка для другого експерта складатиметься з 1275 

значень). 

За результатами обчислень, проведених першим та другим 

експертами, формується навчальна вибірка для третього експерта. Вона має 

містити також 600 прикладів, до яких із застосованих раніше мають увійти 

лише ті, за якими результати класифікації першим та другим експертами 

відрізняються. В начальній вибірці таких розбіжностей серед надійних 

позичальників виявлено 75, а з-поміж дефолтних – 115. Отже, для 

забезпечення потрібного обсягу навчальної вибірки для третього експерта 

необхідно взяти із тестової вибірки другого експерта ще 225 прикладів 
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надійних позичальників (які характеризуються нульовими значеннями) та 

185 – дефолтних (що представлені одиницями). Залишок тестової вибірки 

другого експерта, який склав 865 елементів, стає тестовою вибіркою для 

третього експерта. 

 

        1 експерт                                2 експерт                                   3 експерт 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рис. 1. Схема алгоритму бустінгу для навчальної вибірки з 600 значень 

Джерело: розробка автора 

 

Першим експертом перш за все було взято нейромережу радіально-

базисної архітектури з 124 нейронами проміжного шару. Така мережа в 

проведеному раніше дослідженні [8] демонструвала найкращий результат 

для незначних обсягів навчальної вибірки. З метою обґрунтованого вибору 
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першого експерта разом з цією моделлю було розглянуто ще дві 

нейромережі з високою точністю класифікації (див. табл. 1). 

Таблиця 1 

Розрахунки ефективності нейромереж для вибору параметрів моделі-

першого експерта за алгоритмом бустінгу  
 

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 Всього 

Тришаровий 

персептрон, 6, 6 
75,5 52,5 

0 1131 56,5 

1 1044 61,3 

Радіально-

базисна, 6, 124 
81,7 53 

0 1131 58,4 

1 1044 63,3 

Радіально-

базисна, 6, 187 
84,3 50 

0 1131 57,7 

1 1044 62,5 

Джерело: розробка автора 

 

На основі даних табл. 1 можна зробити висновок, що обраний обсяг 

навчальної вибірки не надає можливості якісного навчання моделі. Про це 

свідчить значна розбіжність між показниками точності класифікації для 

навчальної (близько 80 %) та тестової (не перевищує 53 %) вибірок. Тобто 

модель, налаштована на невеликій навчальній вибірці, не буде достатньо 

гнучкою для ефективного моделювання усього різноманіття варіантів із 

тестової вибірки. Для підвищення точності класифікації можна збільшити 

обсяг навчальної вибірки, однак в даному дослідженні такої можливості не 

було через незначний обсяг наявних даних. 

Відповідно до табл. 1, найефективнішою моделлю можна вважати 

нейромережу з радіально-базисною архітектурою та 124 нейронами 

проміжного шару як за показниками класифікації окремо для навчальної та 

тестової вибірок, так і за узагальненими даними по всьому масиву значень. 

При виборі другого та третього експертів проводились аналогічні 

попередньому випадку експериментальні розрахунки. 
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У якості другої моделі-експерта було обрано нейромережу з 

радіально-базисною архітектурою та 13 нейронами проміжного шару. Вона 

має вищі показники точності класифікації порівняно з іншими моделями як 

у розрізі навчальної та тестової вибірок, так і за узагальненими даними. В 

якості третього експерта було обрано нейромережу з радіально-базисною 

архітектурою та 28 нейронами проміжного шару.  

Загальний результат роботи комітету моделей визначається простим 

голосуванням: приклад відноситься до того класу, до якого його віднесено 

трьома чи двома експертами. На всьому масиві даних ( з 1465 значень) 

правильно класифікованих комітетом надійних позичальників, що 

представлені нулями, виявилось 58,68 %, дефолтних (одиниць) – 56 %.  

Для можливості співставлення ефективності роботи комітету з 

окремими його моделями в табл. 2 наведено показники точності 

класифікації першого, другого та третього експертів окремо та спільно для 

масиву даних із 1465 значень. 

Таблиця 2 

Показники ефективності класифікації окремими експертами та 

комітетом, сформованим за алгоритмом бустінгу 
 

Архітектура мережі, 

кількість входів, 

кількість нейронів 

проміжного шару 

Узагальнені дані по всьому масиву (без 

поділу на навчальну та тестову вибірки) 
Правильно 

класифікованих, 

% Клас Всього 

Радіально-базисна, 6, 

124 

0 756 49 

1 709 61,6 

Радіально-базисна, 6, 

13 

0 756 53,6 

1 709 52,8 

Радіально-базисна, 6, 

28 

0 756 55 

1 709 55 

Комітет моделей 
0 756 58,6 

1 709 56 

Джерело: розробка автора 
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Дані табл. 2 підтверджують, що точність класифікації комітетом є 

вищою за окремі його моделі. Однак, все одно відсоток правильно 

класифікованих комітетом прикладів є досить невисоким. 

На нашу думку, головною проблемою в даному випадку є 

неефективність використання комітетів моделей для вибірок малого обсягу. 

Як зазначається в [2, 7], призначення комітетів моделей – обробка даних, що 

нараховують 100 тисяч і більше записів. У даному випадку малий обсяг 

навчальної вибірки не дає достатніх можливостей для ефективного 

навчання навіть першого експерта. А при подальшій послідовній зміні 

навчальної вибірки з неї взагалі вилучаються певні її значущі частини, що 

призводить до її виродження. Це є відомим недоліком даного методу [7]. 

Крім того, в дослідженні було реалізовано найпростіший варіант з усіх 

модифікацій сімейства алгоритмів бустінгу. 

Висновки з даного дослідження і перспективи подальших розвідок 

у даному напрямі. На сьогоднішній день, для проведення скорингової 

оцінки позичальників банку, слід враховувати великі обсяги різнорідної 

інформації. Таке завдання вимагає пошуку нових методів та підходів щодо 

обробки масивів даних з особливою специфікою. Одним з напрямків 

розв’язання цієї проблеми є застосування ансамблевих структур. В якості 

окремих моделей ансамблю можна використовувати різні види 

математичних моделей. Процес відбору окремих моделей до комітету 

вимагає проведення ряду експериментальних розрахунків, оскільки вибір 

окремих експертів значною мірою впливатиме на ефективність його роботи. 

Результати розрахунків підтверджують, що реалізація алгоритму бустінгу 

дозволяє підвищити точність класифікації позичальників банку. Однак для 

коректного застосування алгоритму бустінгу слід використовувати 

початкові данні більшої розмірності.  
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Отримані результати досліджень можуть бути основою для реалізації 

інших модифікацій алгоритму бустінгу або інших алгоритмів при створенні 

анасамблів моделей. 
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