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Стаття присвячена вирішенню актуального завдання підвищен‐
ня ефективності оцінювання кредитних ризиків позичальників‐
фізичних осіб шляхом пошуку оптимального поєднання резуль‐
татів  розрахунків  окремих  скорингових  моделей.  Наведено 
принципи  формування  ансамблів  моделей  і  проаналізовано  
існуючі  підходи  побудови  ансамблевих  структур.  У процесі  екс‐
периментального  дослідження  застосовано  одну  з  модифікацій 
алгоритму  бустінгу  та  реалізовано  авторський  алгоритм  побу‐
дови ансамблю моделей на основі спеціалізації експертів. У яко‐
сті окремих моделей‐експертів використовувались нейромережі 
радіально‐базисної  архітектури. В результаті  проведення порів‐
няльного  аналізу  ефективності  використаних  ансамблевих  тех‐
нологій визначено, що найадаптованішою для  задачі  оцінюван‐
ня  кредитного  ризику  є  запропонований  авторами  алгоритм 
побудови ансамблю на основі спеціалізації експертів. 
Ключові слова: кредитний ризик, скорингова модель, радіально
базисна нейронна мережа, ансамбль (комітет) моделей, бустінг. 
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Статья  посвящена  решению  актуальной  задачи  повышения  эффек‐
тивности оценки кредитных рисков заемщиков‐физических лиц пу‐
тем  поиска  оптимального  сочетания  результатов  расчетов  отдель‐
ных  скоринговых  моделей.  Приведены  принципы  формирования 
ансамблей  моделей  и  проанализированы  существующие  подходы 
построения  ансамблевых  структур. В процессе  экспериментального 
исследования применено одну из модификаций алгоритма бустинга 
и реализовано авторский алгоритм построения ансамбля моделей на 
основе  специализации  экспертов.  В  качестве  отдельных  моделей‐
экспертов  использовались  нейросети  радиально‐базисной  архитек‐
туры.  В  результате  проведения  сравнительного  анализа  эффектив‐
ности использованных ансамблевых технологий подтверждено, что 
наиболее адаптированным для задачи оценивания кредитного риска 
является  предложенный  авторами  алгоритм  построения  ансамбля 
на основе специализации экспертов. 
Ключевые  слова:  кредитный  риск,  скоринговая модель,  радиально
базисная нейронная сеть, ансамбль (комитет) моделей, бустинг. 
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The  article  is  devoted  to  solving  the  actual  problem  of  increasing  the 
efficiency of assessing the credit risks of individual borrowers by finding the 
optimal combination of the results of calculations of specific scoring models. 
The principles of the formation of an ensemble of models are given and the 
existing approaches to the construction of ensemble structures are analyzed. 
In  the  process  of  experimental  research  has  been  applied  one  of  the 
modifications  of  the  boosting  algorithm  and  implemented  the  author’s 
algorithm for constructing an ensemble of models based on the specialization 
of experts. The radial‐basis function neural networks were used as specific 
expert models. As a result of a comparative analysis of the efficiency of the 
used  ensemble  technologies  it  was  confirmed  that  the  algorithm  for 
constructing an ensemble based on the specialization of experts proposed by 
the authors is the most adapted for the task of assessing credit risk. 
Keywords:  credit  risk,  scoring  model,  radialbasis  function  (RBF) 
network, ensemble (committee) of models, boosting. 
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І. ВСТУП 

У процесі провадження банківської діяльності генеруються 
значні обсяги даних. Так, банки зберігають по кожному клієнту 
анкетні дані, кредитну історію, історію спілкування, фото- та ві-
деоматеріали тощо. Крім власної інформації банківські установи 
часто отримують дані від бюро кредитних історій, операторів 
мобільного зв’язку, проводять моніторинг інтернет-активності 
клієнтів. Накопичення настільки різноманітних даних неодмінно 
призводить до проблем, пов’язаних з Big Data, коли виникає пот-
реба врахування значної кількості суттєво неоднорідної інформа-
ції. Зокрема, при вирішенні одної з найактуальніших задач бан-
ківської діяльності – розробки системи скорингової оцінки 
кредитоспроможності позичальників – кількість характеристич-
них показників часто може сягати сотень і тисяч.  

Проте, класичні рекомендації до побудови математичних мо-
делей збігаються у висновку щодо доцільності застосування  
обмеженої кількості вхідних факторів. Дж. Міллер обґрунтовує 
оптимальну кількість входів моделей 7 ± 2 [1]. Так, якщо буду-
ється економетрична модель (а стандартом при побудові скорин-
гових моделей у банківській сфері є логістичні регресії), то пере-
вищення кількості вхідних факторів понад десять майже напевно 
призведе до прояву негативного явища мультиколінеарності. 
І хоча для нелінійних моделей (наприклад, нейронних мереж, які 
будуть використані у даній статті) це явище не несе прямих за-
гроз, зростання кількості пояснюючих показників зменшує вплив 
кожного з них окремо на значення результативної змінної. За 
приблизно однакових результатів моделювання (точності відтво-
рення вихідної статистики, прогнозування на незалежній тестовій 
вибірці та стійкості результатів прогнозування на різних вибір-
ках) необхідно для подальшого використання брати ту економі-
ко-математичну модель, яка має простішу структуру. 

Якщо ж виникає необхідність врахування значної кількості 
факторів, то доречно модель зробити ієрархічною і пояснюючі 
змінні розподілити за різними узагальнюючими групами показ-
ників або джерелами інформації. Узагальнення результатів роз-
рахунків отриманих моделей доцільно здійснити за допомогою 
ансамблевих технологій – одного з напрямків машинного на-
вчання, що є ефективним засобом дослідження Big Data [2]. За 
такого підходу кожна з моделей може бути налаштована на маси-
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вах однорідних даних і їх поєднання забезпечить коректне враху-
вання всієї необхідної інформації. 

Аналогічні міркування справедливі і стосовно обсягів спосте-
режень у початковій сукупності даних. Так, складно розрахову-
вати на ефективне налаштування однієї моделі на навчальній ви-
бірці, що складається із сотень тисяч записів. Така модель не 
зможе відслідковувати усі наявні закономірності, оскільки вибір-
ка міститиме інформацію, яка напевно буде поєднувати протиле-
жні тенденції. У результаті цього зростатиме похибка агрегуван-
ня, адже розрахунок такої моделі буде надто усередненим. Для 
уникнення подібних пасток моделювання доцільно розбити поча-
тковий масив даних на підвибірки, які утворюватимуться з прик-
ладів із однотипними тенденціями поведінки. Для кожної такої 
вибірки будується окрема модель, узагальнення розрахунків яких 
реалізується шляхом використання ансамблів. На доцільності 
створення ансамблів наголошує і С. Терехов [3], який теоретично 
обґрунтовує та експериментально демонструє вищу точність ви-
рішення задач класифікації на великих обсягах даних при 
об’єднанні розрахунків кількох моделей, побудованих для окре-
мих сегментів даних, порівняно із застосуванням одного глоба-
льного класифікатора. 

Метою роботи є вирішення актуального завдання підвищення 
ефективності оцінювання кредитних ризиків позичальників-
фізичних осіб за рахунок пошуку механізму оптимального поєд-
нання результатів розрахунків окремих скорингових моделей.  

Досягнення цієї мети зумовлює необхідність вирішення таких 
завдань дослідження: 

- проведення критичного аналізу основних підходів до оці-
нювання кредитоспроможності позичальників банків, виявлення 
їх недоліків і переваг; 

- збір та аналіз інформаційної бази для розробки математич-
них моделей оцінки кредитного ризику позичальників банку; 

- побудова математичних моделей оцінки кредитного ризику 
позичальників, 

- дослідження різних підходів до формування ансамблів мо-
делей та обґрунтування вибору раціональної ансамблевої струк-
тури для оцінювання кредитоспроможності позичальників; 

- здійснення порівняльного аналізу результатів класифікації 
на основі застосування різних варіантів ансамблевих структур 
моделей. 



Побудова ансамблів…  Г. І. Великоіваненко, С. С. Савіна Д. В. Колечко, В. П. Бень 

39 

ІІ. ОГЛЯД ЛІТЕРАТУРИ 

Історично першим дослідженням, присвяченим розробці ан-
самблів моделей, вважається праця Р. Шапайра 1990 року [4]. У 
цій статті викладено ідею бустінгу – алгоритму, що дає змогу  
підвищити точність класифікації однієї моделі. Подальші розроб-
ки в цьому напрямі Й. Фрюнда та Р. Шапайра 1997 року [5] при-
вели до винаходу більш ефективної реалізації даного алгоритму, 
який отримав назву AdaBoost. 

Надалі дослідження з розвитку ансамблевих технологій про-
водились у напрямках пошуку можливостей підвищення ефектив-
ності ансамблю. Зокрема, досліджувалась доцільність викорис-
тання окремих видів моделей, наприклад, різних типів нейрон-
мереж. Розглядались різноманітні методи узагальнення резуль-
татів розрахунків моделей з метою мінімізації похибки роботи 
ансамблю на навчальних і тестових даних. Один із найпопуляр-
ніших на сьогодні алгоритмів побудови ансамблю моделей, що 
застосовується для розв’язання задач класифікації, запропонова-
но Л. Брейманом [6]. Однак, у подібних дослідженнях розгляда-
ються загальні випадки вирішення задач моделювання (безвіднос-
но моделей кредитного скорингу), тому вони мають більш 
теоретичне спрямування з огляду на мету нашого дослідження. 

Лише останнім часом ансамблі моделей почали використову-
ватись для проведення скорингових оцінок, через що кількість 
публікацій за даною тематикою досить обмежена. Зокрема, у 
праці І. Кузнєцова та В. Кірєєва [7] описано процедуру розробки 
ансамблю для розв’язання задачі поведінкового скорингу фізич-
них осіб, наведено основні аспекти, що впливають на підвищення 
точності ансамблевих структур, та розглянуто реалізацію одного 
з них, а саме – метод узагальнення результатів розрахунків окре-
мих моделей комітету. Відкритими для подальших досліджень 
залишаються інші питання конструювання ансамблевих архітек-
тур, зокрема формування навчальних вибірок для побудови усіх 
моделей ансамблю. 

ІІІ. ОБҐРУНТУВАННЯ ДОЦІЛЬНОСТІ ФОРМУВАННЯ 
АНСАМБЛІВ МОДЕЛЕЙ 

При застосуванні ансамблів моделей одночасно з основною за-
дачею розв’язується кілька простіших задач. Це обумовлюється 
тим, що досліджуваний повний масив інформації поділяється на се-
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гменти, для кожного з яких розробляється окрема модель, а резуль-
тати розрахунків моделей об’єднуються визначеним способом. 

Однак не очевидним є факт, що результат об’єднання кількох 
класифікаторів дасть кращу якість, ніж окрема модель. Для дос-
лідження даного питання розглянемо описаний С. Тереховим 
спрощений випадок роботи комітету з трьох моделей (які далі на-
зиватимемо експертами), що розв’язують задачу бінарної класи-
фікації [3]. Позначимо ймовірності коректної класифікації (точ-
ність класифікації) кожним із них через , , . Ймовірності є 
незалежними. Нехай результат роботи комітету буде визначатись 
простим голосуванням, тобто певний приклад буде віднесено до 
того класу, який встановлено трьома чи двома експертами. Ймо-
вірність правильної класифікації комітетом позначимо . 

У результаті роботи такого комітету можливі такі варіанти: всі 
три експерти провели класифікацію коректно, один з трьох по-
милився, помилились два з трьох та помилились всі три експерти. 

Правильне рішення буде прийняте комітетом у двох перших 
варіантах. Деталізуючи їх отримаємо чотири можливі ситуації 
для правильного рішення: 

– усі три експерти не помилились – імовірність ситуації 
·   ·   , 

– помилився перший експерт, два інші провели класифікацію 
коректно – ймовірність ситуації 1 ·   ·   , 

– помилився другий експерт, два інші провели класифікацію 
правильно – ймовірність ситуації · 1   ·   , 

– помилився третій експерт, два інші правильно провели кла-
сифікацію – ймовірність ситуації ·   · 1 . 

Ймовірність правильної класифікації комітетом буде склада-
тись із сум імовірностей чотирьох описаних ситуацій:  

·   ·   1 ·   ·    

· 1   ·     · · 1 . (1) 

Якщо зафіксувати на певному рівні одну з імовірностей, на-
приклад , то функція (1) перетворюється у функцію 
двох змінних. Змінюючи значення константи, можна наочно  
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відобразити поведінку функції , досліджуючи таким чином ре-
зультат роботи комітету моделей за різних значень якості класи-
фікації окремими експертами. 

На рис. 1 зображено вигляд поверхні, що відповідає виду функ-
ції  для випадку, коли 0,3, а 0 , 0,3. За таких 
умов всі три експерти характеризуються низькою точністю кла-
сифікації, яка є гіршою, ніж можна було б отримати в результаті 
випадкового вибору (наприклад, при підкиданні монети).  

 0,2 
 0,16 
 0,12 
 0,08 
 0,04 

 

Рис. 1. Вигляд поверхні  при 0 , 0,3; 0,3 

На рис. 1 на поверхні виділено зони поступового зростання 
значення величини , починаючи від 0 до максимального зна-
чення 0,216. Таке максимальне значення функції відповідає ймо-
вірності правильної класифікації комітетом моделей, коли зна-
чення ймовірностей усіх трьох експертів окремо дорівнюють 0,3 



НЕЙРО‐НЕЧІТКІ ТЕХНОЛОГІЇ МОДЕЛЮВАННЯ В ЕКОНОМІЦІ  2018, № 7 

42 

(але, як бачимо, загальна точність є нижчою, ніж у кожного 
окремого експерта).  

Дослідимо залежність імовірності правильної класифікації 
комітетом від точності класифікації двох моделей на повній 
множині значень імовірностей від 0 до 1 при фіксованій низькій 
точності третьої моделі на рівні 0,3. Так, у табл. 1 наведено зна-
чення, що приймає функція  у точках з дискретними координа-
тами при зміні  і    від 0 до 1 з кроком 0,1 при 0,3.  

 
Таблиця 1 

ЗНАЧЕННЯ ЙМОВІРНОСТІ КОРЕКТНОЇ КЛАСИФІКАЦІЇ КОМІТЕТОМ  
МОДЕЛЕЙ ДЛЯ ВИПАДКУ ФІКСОВАНОЇ ЙМОВІРНОСТІ КОРЕКТНОЇ  

КЛАСИФІКАЦІЇ ОДНОГО З ЕКСПЕРТІВ 0,3 

 Імовірність коректної класифікації другого експерта, р2 

Ім
ов
ір
ні
ст
ь 
ко
ре
кт
но
ї к
ла
си
фі
ка
ці
ї  

пе
рш

ог
о 
ек
сп
ер
та

, р
1 

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1,0 

0 0 0,03 0,06 0,09 0,12 0,15 0,18 0,21 0,24 0,27 0,30 

0,1 0,03 0,06 0,10 0,13 0,17 0,20 0,23 0,27 0,30 0,34 0,37 

0,2 0,06 0,10 0,14 0,17 0,21 0,25 0,29 0,33 0,36 0,40 0,44 

0,3 0,09 0,13 0,17 0,22 0,26 0,30 0,34 0,38 0,43 0,47 0,51 

0,4 0,12 0,17 0,21 0,26 0,30 0,35 0,40 0,44 0,49 0,53 0,58 

0,5 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40 0,45 0,50 0,55 0,60 0,65 

0,6 0,18 0,23 0,29 0,34 0,40 0,45 0,50 0,56 0,61 0,67 0,72 

0,7 0,21 0,27 0,33 0,38 0,44 0,50 0,56 0,62 0,67 0,73 0,79 

0,8 0,24 0,30 0,36 0,43 0,49 0,55 0,61 0,67 0,74 0,80 0,86 

0,9 0,27 0,34 0,40 0,47 0,53 0,60 0,67 0,73 0,80 0,86 0,93 

1,0 0,30 0,37 0,44 0,51 0,58 0,65 0,72 0,79 0,86 0,93 1,00 
 
За вказаних умов поверхня функції  є опуклою вгору, що 

можна бачити за лініями переходу кольорів на рис. 1, а також за 
розрахунками, наведеними в табл. 1. Найбільших значень повер-
хня набуває вздовж лінії , але при цьому значення функції 

. Отже, комітет у цьому випадку дає нижчу точність 



Побудова ансамблів…  Г. І. Великоіваненко, С. С. Савіна Д. В. Колечко, В. П. Бень 

43 

оцінювання, ніж окремий експерт, що можна бачити за даними 
табл. 1. Така ситуація завжди характерна для роботи комітету, в 
якому хоча б одна з моделей має низьку точність класифікації. 
Перевищення точності оцінювання понад  0,5 такий комітет 
досягає лише за умови, що ймовірність коректної класифікації 
двома експертами з комітету буде не менше 0,6 (коли точність 
оцінювання третім експертом становить 0,3). А таку точність 
класифікації, яку має перший експерт, наприклад, на рівні 0,7, 
комітет моделей може продемонструвати лише при точності дру-
гого експерта 0,9. 

На рис. 2 і 3 наведено випадки, коли ймовірність правильної 
класифікації третім експертом є вищою ( 0,5  і  0,7, відпо-
відно).  

 

 0,45 
 0,35 
 0,25 
 0,15 
 0,05 

 

Рис. 2. Вигляд поверхні  при 0 , 0,5; 0,5 
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На рис. 2 0,5 при 0 , 0,5. Вздовж лінії  
   при 0,5 значення функції  є однаковими, 

як можемо бачити з даних, наведених  у табл. 2. Крім того, рівні 
поверхні функції  зростають лінійно, що можна бачити за гра-
дієнтом переходу кольорів на рис. 2, тобто вона являє собою рів-
ну площину. У даному випадку комітет лише не погіршує роботи 
окремих експертів. 

 
Таблиця 2 

ЗНАЧЕННЯ ЙМОВІРНОСТІ КОРЕКТНОЇ КЛАСИФІКАЦІЇ КОМІТЕТОМ  
МОДЕЛЕЙ ДЛЯ ВИПАДКУ ЙМОВІРНОСТІ КОРЕКТНОЇ КЛАСИФІКАЦІЇ  

ТРЕТЬОГО ЕКСПЕРТА 0 

 Імовірність коректної класифікації другого експерта, р2 

Ім
ов
ір
ні
ст
ь 
ко
ре
кт
но
ї к
ла
си
фі
ка
ці
ї  

пе
рш

ог
о 
ек
сп
ер
та

, р
1 

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1,0 

0 0 0,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40 0,45 0,50 

0,1 0,05 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40 0,45 0,50 0,55 

0,2 0,10 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40 0,45 0,50 0,55 0,60 

0,3 0,15 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40 0,45 0,50 0,55 0,60 0,65 

0,4 0,20 0,25 0,30 0,35 0,40 0,45 0,50 0,55 0,60 0,65 0,70 

0,5 0,25 0,30 0,35 0,40 0,45 0,50 0,55 0,60 0,65 0,70 0,75 

0,6 0,30 0,35 0,40 0,45 0,50 0,55 0,60 0,65 0,70 0,75 0,80 

0,7 0,35 0,40 0,45 0,50 0,55 0,60 0,65 0,70 0,75 0,80 0,85 

0,8 0,40 0,45 0,50 0,55 0,60 0,65 0,70 0,75 0,80 0,85 0,90 

0,9 0,45 0,50 0,55 0,60 0,65 0,70 0,75 0,80 0,85 0,90 0,95 

1,0 0,50 0,55 0,60 0,65 0,70 0,75 0,80 0,85 0,90 0,95 1,00 

 
Рис. 3, де 0,7 при 0,5 , 1, відображає випадок,  

коли поверхня  є увігнутою. У даному випадку при   
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маємо . Отже, точність такого комітету дає результат 
кращий, ніж його окремі моделі. 

 
 

 0,95 
 0,9 
 0,85 
 0,8 
 0,75 
 0,7 
 0,65 

 

Рис. 3. Вигляд поверхні  при 0,5 , 1; 0,7 

Рис. 2 та 3 ілюструють головну умову доцільності створення 
комітету моделей: якщо точність хоч одного окремого експерта є 
нижчою за 0,5, то комітет за його участі стає менш ефективним у 
порівнянні з окремими моделями. Підвищення точності оціню-
вання комітетом моделей слід очікувати лише у випадку, коли 
ймовірність правильної класифікації є вищою за 0,5 для всіх екс-
пертів комітету [3]. 

Логіка представлених у тривимірному просторі поверхонь 
(рис. 1–3) може бути відображена в одному рисунку на площині 
(рис. 4). 
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Крива на рис. 4 відображає ймовірність точної класифікації 
всім комітетом. За горизонтальною віссю відкладається точність 
класифікації одним експертом (для спрощення приймається, що у 
всіх експертів однакова ймовірність p вгадування класу кредиту 
позичальників). Як бачимо на рис. 4, при значеннях імовірності 
p < 0,5 точність комітету нижче бісектриси (тобто менше, ніж  
точність окремого експерта). У точці 0,5 крива лінія перетинає 
бісектрису, що вказує на рівність ймовірності точної класифікації 
комітетом і всіх трьох експертів. Далі крива проходить над бісек-
трисою – комітет демонструє вищу точність класифікації, ніж 
окремий експерт. 

 

 

Рис. 4. Вигляд залежності ймовірності точної класифікації комітетом  
моделей   від точної класифікації окремим експертом p  

(побудовано з використанням [3]) 
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У праці [3, с. 15-16] зазначається, що логічним розвитком ідеї 
створення комітетів для підвищення точності класифікації є фор-
мування комітетів із комітетів, однак це не приводить до суттєво-
го зростання точності таких систем. Комітети лише адаптуються 
до інформаційного шуму в даних навчальної вибірки, однак точ-
ність на нових прикладах спадає (проявляється ефект пере-
навчання). С. Тєрєхов у цій праці визначає дві умови зростання  
точності класифікації ансамблем моделей [3, с. 16]:  

– необхідно підвищити точність класифікації кожної окремої 
моделі ансамблю,  

– потрібно досягти статистичної незалежності похибок моде-
лей ансамблю.  

ІV. ОСНОВНІ ВИДИ АНСАМБЛІВ 

На сьогодні розроблено та описано значну кількість різнома-
нітних видів ансамблів [3–10], які різняться за алгоритмами по-
будови. Деякі з них, наприклад бустінг, мають кілька модифіка-
цій процесу побудови ансамблів і вже перетворились у окремі 
сімейства алгоритмів. Основні технології формування ансамблів і 
їх характеристики наведено в табл. 3. 

Як бачимо за даними цієї таблиці, взагалі виділяють дві кате-
горії ансамблів: зі статичною та динамічною інтеграцією моде-
лей. При статичній інтеграції дані прикладу, для якого прово-
диться класифікація, не впливають на процедуру об’єднання 
результатів розрахунків моделей ансамблю. А при динамічній ін-
теграції процедура об’єднання результатів кожен раз коригується 
для проведення класифікації кожного конкретного прикладу. 
Крім того, алгоритми побудови ансамблів розрізняють також за 
способами формування навчальних вибірок для окремих моделей 
і схемою узагальнення результатів їх роботи. 

Технології, розроблені для категорії статичних ансамблів, 
доцільно використовувати при дослідженні однорідних даних. 
До цих технологій відносяться усереднення, стекінг, бустінг, 
беггінг. 
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Технологія усереднення результатів роботи моделей ансамблю 
є найпростішою. Вона передбачає, що всі моделі було побудовано 
на одній навчальній вибірці, а результат роботи комітету визнача-
ється простим голосуванням, тобто більшістю голосів.  

Розташування алгоритму стекінгу в табл. 3 слід вважати дещо 
умовним, оскільки Н. Паклін і В. Орєшков [8] зазначають, що за-
гальна концепція використання даного методу відсутня, а його 
головна ідея знаходить свою реалізацію в різноманітних варіан-
тах. Сутність даного алгоритму полягає в такому:  

1) для комбінування в ансамбль застосовуються моделі не  
одного, а різних типів – наприклад, нейромережа, дерево рішень і 
логістична регресія; 

2) замість алгоритму голосування вводиться концепція мета-
навчання.  

На вхід деякої метамоделі, яку називають моделлю першого 
рівня, подаються результати класифікації кожним експертом, які 
відносять до нульового рівня. Далі результати розрахунків моделі 
першого рівня передаються на модель другого рівня і так далі, 
доки не буде досягнуто певної умови зупинки процесу. 

Найбільш розвиненими та поширеними алгоритмами форму-
вання комітетів моделей є бустінг і беггінг.  

За алгоритмом бустінгу моделі ансамблю будуються послідо-
вно таким чином, щоб кожна наступна модель проводила класи-
фікацію тих прикладів, які не були коректно ідентифікованими 
моделями на попередніх кроках. 

На відміну від бустінгу, за алгоритмом беггінгу моделі буду-
ються паралельно та незалежно одна від одної [8]. Так, на даних 
вихідного масиву шляхом випадкового відбору формується кіль-
ка вибірок. Вони матимуть той самий розмір, що і початковий 
масив, однак за рахунок випадкового відбору набір прикладів у 
кожній вибірці буде різним – один і той самий приклад може по-
трапляти в одну вибірку як кілька разів, так і жодного разу. Далі 
для кожної вибірки будується окрема модель-експерт. Результати 
розрахунків узагальнюються голосуванням. 

Для масивів неоднорідних даних окремі їх підмножини можуть 
краще описуватись різними моделями, тобто побудову моделей-
експертів слід здійснювати не для всієї вибірки в цілому, а для 
окремих її частин. У таких випадках мова йде про спеціалізацію 
експертів. Для врахування спеціалізації при формуванні ансамблів 
використовуються технології динамічної інтеграції моделей. 
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Алгоритм побудови ансамблю для неоднорідних даних про-
понується у праці [3, с. 33]. За цим алгоритмом необхідно прове-
сти кластеризацію даних із застосуванням карт Кохонена і для 
кожного кластера обрати той набір моделей, який демонстрував 
для нього найвищу ефективність. Тоді для класифікації нового 
прикладу потрібно буде визначити найближчий кластер і засто-
сувати відповідні моделі. 

Авторами цієї статті було проведено дослідження [11, 12] з ви-
користанням ансамблю моделей для оцінки кредитоспроможності 
позичальників-фізичних осіб, який побудовано за алгоритмом усе-
реднення результатів моделей. Для розрахунків використовувалась 
база даних з 2175 спостережень, яка містить широкий набір харак-
теристичних показників позичальників комерційного банку та відо-
мостей про виконання ними зобов’язань за отриманими кредитами.  

З метою відбору найбільш значущих чинників для оцінювання 
кредитоспроможності позичальників було використано підхід, що 
заснований на поєднанні роботи ймовірнісної нейромережі та ге-
нетичного алгоритму. Також було застосовано два більш спроще-
них підходи на основі покрокового включення та покрокового вик-
лючення чинників з моделі. Узагальнення результатів моделюван-
ня за трьома підходами дозволило виділити з множини початкових 
пояснюючих чинників шість кількісних (вік, стаж на останньому 
місці роботи, загальний стаж, наявність депозитів, наявність випла-
чених у минулому кредитів і кількість дітей у сім’ї) та два якісних 
(рівень освіти та статус працюючого), які було обрано як вхідні 
змінні моделей оцінювання кредитоспроможності позичальників. 

На основі цих факторів у праці [12] було сформовано  
ансамбль з трьох нейромереж: дві мережі з радіально-базисною 
архітектурою (82 та 124 нейрони на прихованому шарі) та три-
шаровий персептрон з 6 нейронами проміжного шару. Всі моделі 
мали єдину навчальну вибірку, їх навчання проходило незалеж-
но, загальний розрахунок здійснювався за принципом простого 
голосування. Межі зміни точності класифікації отриманим анса-
мблем і його окремими моделями в залежності від умов навчання 
наведено в табл. 4. 

Як бачимо з даних, наведених у табл. 4, точність класифікації 
комітетом моделей не перевищує точності найефективніших за 
даних умов моделей. Однак зміна умов експерименту приводить 
до більших коливань в ефективності окремих моделей, ніж сфор-
мованого з них комітету. 
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Таблиця 4 
МЕЖІ ЗМІНИ ТОЧНОСТІ КЛАСИФІКАЦІЇ АНСАМБЛЕМ  

І ЙОГО ОКРЕМИМИ МОДЕЛЯМИ ЗАЛЕЖНО ВІД УМОВ НАВЧАННЯ, % 

Вид класифікатора 
Відсоток правильно класифікованих спостережень 

у навчальній вибірці у тестовій вибірці 

Ансамбль моделей 60,7–68,5 47,5–52,3 

Окремі нейромережі 55,4–71,9 43,7–55,2 
 
Зазначимо, що невисокі показники точності класифікації обу-

мовлюються специфікою застосованого у дослідженні пакету 
STATISTIСA, в якому границя поділу між класами встановлена на 
рівні 0,5 (вищі значення розрахунку моделі інтерпретуються як 
такі, що належать до класу «1», а нижчі значення – до «0»).  
Однак, проведені нами численні експериментальні розрахунки із 
різними типами моделей свідчать, що границя раціонального по-
ділу між класами (коли альфа- і бета-помилки моделювання бли-
зькі між собою та загальна точність класифікації набуває макси-
мального значення) є дещо вищою – у середньому на рівні 0,56. 
Тобто, у разі оптимізації рівня поділу класів ці самі моделі де-
монстрували б вищі показники ефективності. Однак, у даному 
дослідженні не було завдання максимального підвищення точності 
класифікації окремими моделями – необхідно дослідити можли-
вість збільшення ефективності моделювання за рахунок поєднан-
ня моделей в ансамблі. І, враховуючи, що зміщення границі поді-
лу між класами має систематичний характер, то висновки, 
отримані для таких комітетів, будуть релевантними і при їх утво-
ренні з моделей із оптимізованими рівнями поділу класів. 

Зауважимо, що база даних, використана у попередніх дослі-
дженнях, і сформований у праці [11] набір показників застосову-
ватиметься і в цій роботі з метою забезпечення порівнянності ре-
зультатів моделювання та розвитком авторського підходу до 
створення ансамблів скорингових моделей оцінювання кредит-
них ризиків позичальників-фізичних осіб. 

V. ЗАСТОСУВАННЯ АЛГОРИТМУ БУСТІНГУ 

Як зазначалось вище, однією з умов підвищення ефективності 
роботи комітету є незалежність похибок його окремих моделей. 
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Для забезпечення виконання цієї умови розроблено алгоритм бу-
стінгу (підсилення). В його основі лежить ідея послідовного на-
вчання експертів, кожен з яких не зможе повторити помилки по-
переднього, оскільки буде навчатись на іншому масиві даних. 
Однаковим для всіх експертів є лише обсяг навчальної вибірки.  

Для реалізації бустінгу використовувалась схема алгоритму, 
запропонована у праці В. Царєгородцева [13]. Процедура засто-
сування бустінгу полягає в послідовному навчанні обраної базо-
вої моделі з метою підвищення її якості. Базовою називається 
модель певної конфігурації, що реалізується у трьох варіантах, 
які відрізняються між собою за рахунок оптимізації на різних на-
вчальних вибірках. Отримані варіанти базової моделі називають-
ся експертами. Процедура формування навчальних вибірок і на-
вчання експертів проходять послідовно.  

Позначимо розмірність загального масиву початкових даних 
M. Для першого експерта з масиву даних M обирається випадко-
вим чином вибірка розмірності N. На отриманих даних прово-
диться навчання базової моделі, яка і є втіленням першого експер-
та. За прикладами, які не потрапили до першої навчальної 
вибірки, здійснюється розрахунок імовірності дефолту першим 
експертом, за результатами якої формується навчальна вибірка 
для другого експерта. Ця вибірка також матиме розмірність N і 
складатиметься наполовину з елементів, які були правильно кла-
сифіковані першим експертом, а на другу половину – з елементів, 
які були класифіковані першим експертом некоректно. 

Після навчання другого експерта дані, які не використовува-
лись для формування двох перших навчальних вибірок, викорис-
товуються для формування третьої навчальної вибірки. Це здійс-
нюється таким чином. Перші два експерти проводять класицікацію 
нових прикладів і до третьої навчальної вибірки включають ті N 
прикладів, за якими два перші експерти дають протилежні резуль-
тати класифікації. Як можемо бачити з описаної процедури, алго-
ритм бустінгу, викладений у праці [3], полягає у «послідовній  
фільтрації прикладів попередніми класифікаторами таким чином, 
що задача для кожного наступного класифікатора стає складні-
шою». Після навчання третього експерта комітет можна викорис-
товувати для проведення класифікації нових прикладів, узагаль-
нюючи результати всіх експертів простим голосуванням. 

З огляду на описану вище процедуру формування навчальних 
вибірок їх обсяг N не може встановлюватись за класичними підхо-
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дами поділу даних для навчання та тестування моделей. Напри-
клад, неможливо під навчальну вибірку виділити 70 % від загаль-
ного масиву даних, залишивши 30 % для тестування, оскільки піс-
ля навчання кожного експерта його навчальна вибірка взагалі 
вилучається з дослідження. Крім того, слід враховувати необхід-
ність отримати потрібну кількість даних з розбіжностями в класи-
фікації першими двома експертами для формування навчальної 
вибірки третього експерта. Оскільки всі експерти представлені мо-
делями одного типу, то, як правило, розбіжностей у класифікації 
на невеликих масивах даних є небагато. Тому обсяг навчальної ви-
бірки для невеликих масивів початкових даних у кожному окре-
мому випадку встановлюється емпірично. 

У нашому дослідженні повна база даних складалась із 2075 
спостережень. Для вибору максимально можливого обсягу на-
вчальної вибірки було проведено ряд експериментальних розра-
хунків. Реалізація алгоритму здійснювалась для навчальних вибі-
рок у чотирьох варіантах: 100, 300, 400 і 500 спостережень. В 
останньому випадку (500 кредитів у навчальній вибірці) було ви-
черпано всі значення з розбіжностями в класифікації перших 
двох експертів, тобто збільшити навчальну вибірку понад 500 
спостережень було неможливо. Отже, для наявного початкового 
масиву даних навчальна вибірка може містити не більше 24 %.  

Деталізовану схему алгоритму бустінгу для досліджуваних 
даних проілюстровано на рис. 5. 

За базову модель для всіх варіантів розрахунків було обрано 
багатошарову нейромережу, оскільки в попередніх дослідженнях 
моделі такої архітектури демонстрували вищі показники ефектив-
ності на наявних даних. Питання вибору типу та конфігурації 
нейромережі для кожного варіанту навчальної вибірки вирішува-
лось у результаті проведення експериментальних розрахунків. 
Розглядалось кілька варіантів конфігурацій нейромереж, які де-
монстрували найвищі показники точності класифікації. Перевага 
надавалась моделі, яка мала меншу кількість нейронів на прихо-
ваному шарі та показувала вищу точність класифікації на тесто-
вому масиві даних. Було виявлено, що при невеликих розмірах 
навчальних вибірок доцільно використовувати радіально-базисні 
мережі з меншою кількістю нейронів проміжного шару. В табл. 5 
наведено показники ефективності трьох конфігурацій нейроме-
реж, які продемонстрували найвищу точність класифікації для 
навчальної вибірки з 500 спостережень. 
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Таблиця 5 
РОЗРАХУНКИ ЕФЕКТИВНОСТІ НЕЙРОМЕРЕЖ ПРИ ВИБОРІ ПАРАМЕТРІВ  

БАЗОВОЇ МОДЕЛІ ДЛЯ НАВЧАЛЬНОЇ ВИБІРКИ 500 СПОСТЕРЕЖЕНЬ 

Архітектура мережі, 
 кількість входів, кількість  
нейронів проміжного шару 

В
ід
со
то
к 
пр
ав
ил
ьн
о 

кл
ас
иф

ік
ов
ан
их

 с
по
ст
е-

ре
ж
ен
ь 
у 
на
вч
ал
ьн
ій

 
ви
бі
рц
і, 

%
 

В
ід
со
то
к 
пр
ав
ил
ьн
о 

кл
ас
иф

ік
ов
ан
их

 с
по
ст
е-

ре
ж
ен
ь 
у 
те
ст
ов
ій

 в
и-

бі
рц
і, 

%
 

Узагальнені дані  
по всьому масиву  

(без поділу на  
навчальну та тестову 

вибірки) 

П
ра
ви
ль
но

 к
ла
си
фі
ко

-
ва
ни
х,

 %
 

Клас Всього 

Радіально-базисна, 6, 33 75,6 52,8 
0 1131 55,1 

1 1044 61,3 

Радіально-базисна, 6, 50 77,4 51,4 
0 1131 54,5 

1 1044 60,5 

Радіально-базисна, 6, 76 79,2 52,0 
0 1131 55,3 

1 1044 61,5 
 
На основі даних, наведених у табл. 5, можна зробити висно-

вок, що обраний обсяг навчальної вибірки не надає можливості 
якісного навчання моделі. Про це свідчить значна розбіжність 
між показниками точності класифікації для навчальної (понад 
75 %) та тестової (не перевищує 53 %) вибірок. Тобто модель, на-
лаштована на невеликій навчальній вибірці, не узагальнює в дос-
татній мірі закономірності поведінки позичальників для ефектив-
ного моделювання усього різноманіття варіантів із тестової 
вибірки. Для підвищення точності класифікації доцільно було б 
збільшити обсяг навчальної вибірки. Однак, як уже наголошува-
лось, у цьому дослідженні такої можливості не було через незна-
чний обсяг наявних даних. 

На основі даних, викладених у табл. 5, базовою моделлю для 
навчальної вибірки з 500 спостережень було обрано радіально-
базисну нейромережу з 33 нейронами проміжного шару. Така 
мережа є кращою за показниками ефективності на тестовий ви-
бірці та за узагальненими даними по всьому масиву наявних 
прикладів. 
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Аналогічним чином було обрано конфігурацію мереж, які ре-
алізують першого експерта, для трьох інших варіантів навчаль-
них вибірок. Параметри обраних нейромереж і показники їх ефек-
тивності наведено в табл. 6. 

 
Таблиця 6 

ПАРАМЕТРИ НЕЙРОМЕРЕЖ ТА ПОКАЗНИКИ ЕФЕКТИВНОСТІ  
БАЗОВИХ МОДЕЛЕЙ ПЕРШОГО ЕКСПЕРТА  

ДЛЯ ТРЬОХ ВАРІАНТІВ НАВЧАЛЬНОЇ ВИБІРКИ 

Обсяг  
навчальної 
вибірки 

Архітектура мережі,  
кількість входів, кількість 
нейронів проміжного шару 

Відсоток правильно 
класифікованих  
спостережень у  

навчальній вибірці, %

Відсоток правильно 
класифікованих  
спостережень у  

тестовій вибірці, % 

100 Радіально-базисна, 6, 25 69,0 51,5 

300 Радіально-базисна, 6, 35 82,7 52,8 

400 Радіально-базисна, 6, 38 76,8 53,9 

500 Радіально-базисна, 6, 33 75,6 52,8 
 
Аналіз даних, наведених у табл. 6, вказує на значну розбіж-

ність між показниками правильно класифікованих спостережень 
на навчальній і тестовій вибірці. Збільшення обсягу навчальної 
вибірки від 100 до 500 прикладів майже не вплинуло на ефектив-
ність класифікації на тестових даних. У даному випадку всі варі-
анти формування навчальної вибірки не дають змоги здійснити 
побудову ефективної базової моделі. 

Подальша процедура реалізації алгоритму бустінгу викорис-
товує обрані базові моделі на нових навчальних вибірках для  
формування двох наступних експертів ансамблю. Зміни ефектив-
ності нових експертів для кожного варіанту базової моделі, що 
відповідають різним обсягам навчальної вибірки, наведено в 
табл. 7. 

Завдання класифікації для наступних двох експертів є склад-
нішим, ніж для першого. Тому всі базові моделі демонструють 
зниження точності класифікації на навчальній вибірці, як можемо 
бачити в табл. 7. Проте на тестових даних спостерігається зрос-
тання ефективності моделювання. Отже, в процесі реалізації ал-
горитму бустінгу навчальна вибірка стає різноманітнішою та на-
буває прикладів з відмінними між собою характеристиками 
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(у тому числі такими, що погано ідентифікувались попередніми 
експертами), що приводить до ефективнішого узагальнення влас-
тивостей і покращення здатності експертів розрізняти класи на 
нових даних. 

 
Таблиця 7 

ЗМІНИ ЕФЕКТИВНОСТІ БАЗОВИХ МОДЕЛЕЙ ДЛЯ ДРУГОГО  
ТА ТРЕТЬОГО ЕКСПЕРТІВ ПРИ ТРЬОХ ВАРІАНТАХ НАВЧАЛЬНОЇ ВИБІРКИ 

Архітектура  
мережі, кількість  
входів, кількість 

нейронів  
проміжного  

шару 

О
бс
яг

 н
ав
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ль
но
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иб
ір
ки

 

Другий експерт Третій експерт 
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ід
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, %
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, %
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ід
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а-

си
фі
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сп
ос
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ре
ж
ен
ь 

у 
те
ст
ов
ій

 в
иб
ір
ці

, %
 

О
бс
яг

 т
ес
то
ви
х 
ви
бі
ро
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Радіально-
базисна, 6, 25 100 62,0 55,5 1975 62,0 56,6 1875 

Радіально-
базисна, 6, 35 300 61,7 54,4 1575 58,3 57,2 1275 

Радіально-
базисна, 6, 38 400 57,3 55,5 1375 56,5 58,9 975 

Радіально-
базисна, 6, 33 500 62,0 55,1 1175 55,8 58,8 675 

 
Алгоритм бустінгу було винайдено для можливостей підси-

лення слабких моделей. Отже, показником ефективності застосу-
вання даного алгоритму є порівняння точності класифікації трьох 
експертів (базової моделі, побудованої на трьох різних вибірках) 
та комітету, сформованого на їх основі. Оскільки всі приклади, 
що входили до навчальних вибірок, вилучались із подальших до-
сліджень, то порівняння ефективності усіх експертів та комітету 
здійснювалось лише на даних останньої тестової вибірки для 
своєї базової моделі. Відповідні розрахунки показників ефектив-
ності у розрізі класів надійних і ненадійних позичальників наве-
дено в табл. 8. 
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Як можна бачити з табл. 8, майже у всіх випадках експерти піс-
ля перенавчання на нових вибірках підвищують точність класифі-
кації. Виключення складає лише третій експерт за базовою модел-
лю із навчальною вибіркою з 500 спостережень. Таку невідпо-
відність можна пояснити ще суттєвішим зміщенням границі 
раціонального поділу між класами від встановленого у пакеті 
STATISTIСA рівня 0,5, що можна бачити за значно збільшеної різ-
ниці між альфа- та бета-помилками моделювання, яка, в свою чер-
гу, впливає на зниження загальної точності класифікації. Крім того, 
на відміну від попередніх випадків, при формуванні навчальної ви-
бірки для цього експерта було включено всі приклади із розбіжнос-
тями в моделюванні ненадійних позичальників першими двома  
експертами. Відповідно, у тестовій вибірці для перевірки адекват-
ності четвертого комітету моделей не залишається прикладів нена-
дійних позичальників для здійснення розрахунків за третім експер-
том. Через це висока ефективність ідентифікації цією моделлю 
ненадійних клієнтів не враховується при їх розпізнаванні коміте-
том (саме тому в табл. 8 точність класифікації ненадійних пози-
чальників комітетом за четвертою базовою моделлю знаходиться 
посередині між першими двома експертами), що дещо знижує за-
гальний показник ефективності цього комітету. Однак, навіть не-
зважаючи на це, всі чотири варіанти утворених комітетів демон-
струють підсилення ефективності базових моделей – точність 
класифікації комітетом або перевищує кожного з експертів за від-
повідною базовою моделлю, або є близькою до найкращої з них. 

Різновиди алгоритмів бустінгу (наприклад, адаптивного бус-
тінгу AdaBoost) надають можливість створювати ефективніші 
комітети моделей. В AdaBoost використовується спеціальна про-
цедура збільшення в навчальних вибірках кількості прикладів, на 
яких були допущені помилки попередніми експертами. Також 
при узагальненні результатів за цим алгоритмі враховуються від-
носні ваги експертів комітету, які визначаються залежно від їх 
помилок (вага зменшується при збільшенні похибки класифіка-
ції). Для такого варіанту алгоритму Р. Шапайра [14] доведено, що 
похибка комітету буде зменшуватись експоненційно, якщо похи-
бки окремих експертів менші 0,5.  
VI. АНСАМБЛЬ НА ОСНОВІ СПЕЦІАЛІЗАЦІЇ ЕКСПЕРТІВ 

При моделюванні кредитних ризиків важливо враховувати 
суттєву неоднорідність досліджуваних даних. Так, клієнти креди-
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тних установ мають значні відмінності за показниками, які вико-
ристовуються для оцінювання кредитоспроможності. Наприклад, 
вікова категорія позичальників може змінюватись в межах від 20 
до 60 і більше років, рівень освіти – від середньої до наявності 
двох чи більше вищих освіт тощо. І різні категорії позичальників 
характеризуються різним рівнем кредитного ризику. Тому виді-
лення з усього наявного масиву даних більш однорідної вибірки, 
наприклад із позичальників лише з вищою освітою, дасть змогу 
досліджувати таку їх групу, яка характеризується більш-менш 
подібними соціально-економічними умовами існування, що до-
зволить ефективніше виявляти закономірності поведінки пози-
чальників. 

Для обробки таких даних доцільно застосовувати підходи до 
утворення ансамблів, що враховують спеціалізацію експертів. Такі 
ансамблі відносяться до категорії динамічного об’єднання моде-
лей. У С. Тєрєхова [3] було описано одну з ідей створення ансамб-
лю даної категорії, яка базується на застосуванні карт Кохонена. 
Такий підхід вимагає додаткових досліджень щодо вибору пара-
метрів карти, які впливатимуть на результат кластеризації. Універ-
сальних рекомендацій з даного питання немає, тож розмір карт 
самоорганізації визначається індивідуально для кожної задачі, що 
обґрунтовано у праці А. Матвійчука [15]. Крім того, поділ масиву 
даних на кластери призведе до ще більшого зменшення обсягів на-
вчальних вибірок, що дасть негативний вплив на результати кла-
сифікації та може зменшити ефективність моделювання (у випад-
ку невеликої початкової вибірки даних).  

Однак реалізація ідеї спеціалізації експертів комітету є дуже 
привабливою для розв’язання задачі моделювання кредитних ри-
зиків, тому для її втілення було вирішено випробувати підхід, за 
яким поділ наявних даних на окремі групи не буде базуватись на 
процедурі кластеризації.  

Пропонується такий алгоритм формування ансамблю моде-
лей. З масиву початкових даних виділяється К якісних показни-
ків, які будуть використані при оцінюванні кредитоспромож-
ності позичальників. Для кожного якісного показника визна-
чається кількість його категорій , 1, , за якими із загаль-
ного масиву спостережень виділяються підгрупи, які склада-
тимуть навчальні вибірки для відповідних моделей-експертів 
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, 1, , 1, . Подібне формування вибірок для оптимізації 
окремих моделей робить можливою реалізацію ідеї спеціалізації 
експертів. За потреби, кожен експерт може бути представлений 
моделями різних типів – логістичні регресії, нейромережі, дере-
ва рішень тощо. 

Загальний результат роботи комітету можна визначати трьома 
способами: простим чи зваженим голосуванням або за допомо-
гою метамоделі. Для випадку простого голосування використо-
вуються рейтинги моделей-експертів , 1,   , 1, . Ці 
рейтинги встановлюються на основі рівня значущості (зокрема, 
для логістичних регресій) або за рівнем точності класифікації, що 
демонструє модель на тестових даних (для випадку застосування 
нейромереж). 

Для аналізу кредитоспроможності нового потенційного кліє-
нта обирається група експертів M, які можуть бути задіяні для 
його класифікації (для застосування яких за цим позичальником 
є всі необхідні дані та навчальні вибірки яких формувались на 
значеннях якісних показників, відповідних даному клієнту). 
Отже, оцінювання кредитного ризику цього позичальника здійс-
нюється комітетом, утвореним з моделей . Для проведен-
ня розрахунків моделі впорядковуються за їх рейтингами . 
Аналіз позичальника починається з моделей, які мають найви-
щий рейтинг. Коли більше половини задіяних експертів віднес-
ли аналізованого позичальника до одного класу, процес оціню-
вання кредитоспроможності припиняється. Якщо виникає 
ситуація, коли кількість експертів є парною і голоси розділя-
ються порівну, то процедуру узагальнення результатів слід за-
мінити на зважене голосування. 

У випадку зваженого голосування для кожного експерта фік-
сується відсоток правильно класифікованих на тестовій вибірці 
прикладів , 1,   , 1, . При обробці даних потенційного 
клієнта визначається група відповідних йому експертів M. На  
основі значень  обчислюються коефіцієнти компетентності для 
обраних експертів : 
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∑ . 

Загальний результат розрахунків ансамблю є сумою добутків 
виходів окремих моделей на їх коефіцієнти компетентності.  
Основою для визначення коефіцієнтів компетентності експерта 
може також слугувати будь-який інший показник точності моде-
лі, наприклад коефіцієнт Джині. 

Третім способом узагальнення результатів роботи комітету є 
використання мета моделі – моделі верхнього рівня, входами якої 
будуть розрахунки окремих експертів. 

Схематично зображення описаного вище алгоритму побудови 
ансамблю моделей наведено на рис. 6. 

Так, в авторському дослідженні [11] для оцінювання рівня 
кредитоспроможності фізичної особи запропоновану методику 
побудови ансамблю реалізовано для випадку використання logit-
моделей. Враховано вплив таких якісних показників, як рівень 
освіти та статус працюючого. За кожним з цих показників із по-
чаткового масиву даних утворюється по кілька підгруп. Наприк-
лад, показник «рівень освіти» поділяється на два підрівні: «наяв-
ність однієї чи більше вищих освіт» і «наявність середньої та 
середньої спеціальної освіти». З усього масиву даних обираються 
лише ті записи, які відповідають позичальникам із певним підрів-
нем даного якісного показника, утворюючи таким чином два 
окремі масиви більш однорідних даних. Аналогічна процедура 
здійснюється за іншим показником (статусом працюючого). До-
датково було здійснено поділ початкової вибірки на три підгрупи 
за такою важливою з точки зору оцінки кредитоспроможності фі-
зичних осіб характеристикою, що визначає наявність утриманців. 
Сформовані таким чином масиви даних реалізують ідею спеціа-
лізації експертів.  

За запропонованим підходом початковий масив розбивається 
на підгрупи, які перетинаються між собою. У такому вигляді  
формування масивів даних для навчання окремих моделей-
експертів схоже на відповідну процедуру за технологією беггін-
гу. Однак за алгоритмом беггінгу вибірки утворюються випадко-
вим чином, а в запропонованому варіанті формування вибірок є 
логічно обумовленим і приводить до отримання більш однорід-
них масивів даних. 
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Очевидно, що можна будувати моделі, використовуючи будь-
яку потрібну кількість якісних показників. Узагальнення резуль-
татів розрахунків усіх моделей доцільно здійснювати шляхом 
простого або зваженого голосування. Ваги для моделей відпові-
датимуть рівню точності класифікації експерта (чим він є вищим, 
тим більшою є його вага).  

Сформована таким чином технологія побудови ансамблю най-
кращим чином пристосована саме для специфіки задачі оцінювання 
кредитоспроможності позичальників – фізичних осіб. Вона поєднує 
в собі й ідею спеціалізації експертів, і логічний спосіб формування 
масивів даних для навчальних вибірок, і класичний спосіб поєднан-
ня результатів розрахунків окремих моделей ансамблю.  

Варто зазначити, що за реалізації описаного підходу також не 
вдається уникнути складностей, пов’язаних із зазначеною вище 
проблемою недостатньо великого обсягу наявних даних. Крім  
того, утворені підгрупи мають значні розбіжності в обсягах: най-
менша містить 145 спостережень, найбільша – 1547. До того ж, за 
кожною з них потрібно утворити навчальну та тестову вибірки. 
Зауважимо, що при визначенні розміру навчальної вибірки недо-
цільно орієнтуватись на найменший масив даних, оскільки тоді 
втрачається можливість кращого налаштування інших моделей 
на більших вибірках. Таким чином виникає проблема неможли-
вості формування навчальних вибірок однакового розміру. А отже, 
не вдасться повністю коректно застосувати запропоновану схему 
алгоритму побудови ансамблю моделей. 

Враховуючи особливості розподілу позичальників між класа-
ми та підгрупами в досліджуваній базі даних, у кожній підгрупі 
виділялось близько 80 % записів для навчальної вибірки та 20 % – 
для тестової. Для вибору експертів за кожною підгрупою розгля-
дались три кращі мережі за показниками точності класифікації на 
навчальній і тестовій вибірках, а також по узагальненим даним. 
Результати проведених обчислень наведено в табл. 9. Найефек-
тивніші моделі за кожною підгрупою тут виділені напівжирним 
шрифтом. 

Аналіз даних, наведених у табл. 9, підтверджує отримані вище 
висновки, що ефективнішу класифікацію за представленими да-
ними здійснюють мережі з радіально-базисною архітектурою, і 
лише в окремих випадках кращий результат демонструє триша-
ровий персептрон (він виявився ефективнішим для масивів мен-
шої розмірності).  
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Таблиця 9 
ПОКАЗНИКИ ЕФЕКТИВНОСТІ НЕЙРОМЕРЕЖ РІЗНОЇ АРХІТЕКТУРИ  

ДЛЯ ВИБОРУ ОКРЕМИХ МОДЕЛЕЙ-ЕКСПЕРТІВ  
ПРИ ФОРМУВАННІ АНСАМБЛЮ 

Архітектура мережі, кількість 
входів, кількість нейронів  

проміжного шару 
В
ід
со
то
к 
пр
ав
ил
ьн
о 

кл
ас
иф

ік
ов
ан
их

 с
по

-
ст
ер
еж

ен
ь 
у 
на
вч
ал
ь-

ні
й 
ви
бі
рц
і, 

%
 

В
ід
со
то
к 
пр
ав
ил
ьн
о 

кл
ас
иф

ік
ов
ан
их

 с
по

-
ст
ер
еж

ен
ь 
у 
те
ст
ов
ій

 
ви
бі
рц
і, 

%
 

Узагальнені дані 
по всьому масиву 

(без поділу на  
навчальну та  

тестову вибірки) 

П
ра
ви
ль
но

 к
ла
си
фі

-
ко
ва
ни
х,

 %
 

Клас Всього 

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 

Радіально-базисна, 6, 9 59 53 
0 439 56,04 

1 297 55,89 

Радіально-базисна, 6, 4 57 53 
0 439 55,35 

1 297 55,22 
Підгрупа позичальників із «наявністю середньої  

та спеціальної середньої освіти», відібраних за показником «рівень освіти» 

Тришаровий персептрон, 
6, 7 62 61 

0 692 63,15 

1 747 60,1 

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

1 747 60,37 

Радіально-базисна, 6, 30 65 58 
0 692 63 
1 747 59,97 

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

Радіально-базисна, 6, 3 60 56 
0 76 60,53 

1 69 55,07 

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

1 69 56,52 



Побудова ансамблів…  Г. І. Великоіваненко, С. С. Савіна Д. В. Колечко, В. П. Бень 

67 

Продовження табл. 9 

Архітектура мережі, кількість 
входів, кількість нейронів  

проміжного шару 
В
ід
со
то
к 
пр
ав
ил
ьн
о 

кл
ас
иф

ік
ов
ан
их

 с
по

-
ст
ер
еж

ен
ь 
у 
на
вч
ал
ь-

ні
й 
ви
бі
рц
і, 

%
 

В
ід
со
то
к 
пр
ав
ил
ьн
о 

кл
ас
иф

ік
ов
ан
их

 с
по

-
ст
ер
еж

ен
ь 
у 
те
ст
ов
ій

 
ви
бі
рц
і, 

%
 

Узагальнені дані 
по всьому масиву 

(без поділу на  
навчальну та  

тестову вибірки) 

П
ра
ви
ль
но

 к
ла
си
фі

-
ко
ва
ни
х,

 %
 

Клас Всього 

Радіально-базисна, 6, 4 58 58 
0 76 60,53 

1 69 55,07 

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

Радіально-базисна, 6, 4 60 58 
0 809 58,47 

1 738 60,43 

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

1 738 60,98 

Радіально-базисна, 6, 8 60 59 
0 809 58,96 

1 738 60,98 

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

Тришаровий персептрон, 
6, 9 64 50 

0 246 56,5 

1 237 57,8 

Радіально-базисна, 6, 7 61 53 
0 246 57,8 

1 237 57,32 

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, 11 60 59 
0 491 59,06 

1 489 60,33 
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Закінчення табл. 9 

Архітектура мережі, кількість 
входів, кількість нейронів  

проміжного шару 
В
ід
со
то
к 
пр
ав
ил
ьн
о 

кл
ас
иф

ік
ов
ан
их

 с
по

-
ст
ер
еж

ен
ь 
у 
на
вч
ал
ь-

ні
й 
ви
бі
рц
і, 

%
 

В
ід
со
то
к 
пр
ав
ил
ьн
о 

кл
ас
иф

ік
ов
ан
их

 с
по

-
ст
ер
еж

ен
ь 
у 
те
ст
ов
ій

 
ви
бі
рц
і, 

%
 

Узагальнені дані 
по всьому масиву 

(без поділу на  
навчальну та  

тестову вибірки) 

П
ра
ви
ль
но

 к
ла
си
фі

-
ко
ва
ни
х,

 %
 

Клас Всього 

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

1 489 61,55 

Радіально-базисна, 6, 23 63 58 
0 491 60,29 

1 489 61,55 
Підгрупа даних «одна особа»,  

відібраних за показником «наявність утриманців» 

Тришаровий персептрон, 
3, 8 56 58 

0 435 57,01 

1 355 57,46 

Радіально-базисна, 5, 2 57 55 
0 435 56,32 

1 355 56,06 

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, 3 49 54 
0 205 54,15 

1 200 49 

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

1 200 60,5 

Радіально-базисна, 5, 8 67 60 
0 205 66,83 

1 200 59,5 
 
Результати розрахунків усіх моделей ансамблю узагальнюва-

лись простим голосуванням. Висновок про точність класифікації, 
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що проведена ансамблем моделей за запропонованою техноло-
гією, можна зробити на основі перевірки за усім початковим ма-
сивом даних, проводячи порівняння отриманого результату з ре-
зультатами розрахунків інших комітетів або окремих нейро-
мереж. 

За всім масивом даних комітетом було правильно класифіко-
вано 63,5 % надійних позичальників та 60 % дефолтних. Відпо-
відні показники для ансамблю моделей, сформованих за алгорит-
мом бустінгу, складали 58,7 % правильно класифікованих 
надійних позичальників і 56 % – дефолтних. Як можна бачити, 
для досліджуваних даних кращі результати демонструє ансамбль, 
який враховує спеціалізацію експертів. 

Метою створення алгоритму бустінгу було підвищення точ-
ності класифікації у великих масивах інформації, яких при про-
веденні дослідження у нас в наявності не було. Також цей алго-
ритм не враховує особливостей даних, на яких проводяться 
розрахунки. Оскільки задача класифікації позичальників банку 
значною мірою пов’язана зі специфікою початкових даних, на-
приклад, наявністю значної кількості якісних показників, то від 
коректного врахування особливостей даних залежить і точність 
класифікації. Отже, при розв’язанні поставленої задачі доцільно 
застосовувати такий підхід для формування ансамблю, в якому 
враховується спеціалізація окремих моделей-експертів. Крім то-
го, запропонований підхід може бути застосований для випад-
ків, коли початковий масив даних має невелику розмірність і бі-
льшість алгоритмів формування ансамблів не дають задовільних 
результатів. Такі задачі виникатимуть, зокрема, при досліджен-
нях нових банківських продуктів, які ще не мають широкого 
розповсюдження, а, отже, обсяги статистичної інформації за 
ними недостатні для застосування класичних технологій форму-
вання ансамблів.  

Оскільки реалізований алгоритм побудови ансамблю було та-
кож застосовано для випадку використання в якості експертів 
logit-моделей, то проведемо порівняння ефективності обох цих 
комітетів. Однак безпосередньо використовувати для порівняння 
розрахунки, описані в праці [11], неможливо, оскільки побудова 
logit-регресій здійснювалась на всіх даних підгрупи і не містила 
поділу на навчальну та тестову вибірки. Для коректнішого порів-
няння ефективності комітетів, утворених з logit-моделей і нейро-
мереж, по кожній підгрупі проведено розрахунки параметрів 
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logit-регресій на основі лише тієї частини даних, яка була вико-
ристана в якості навчальних вибірок для нейронних мереж. У ре-
зультаті отримано вісім логістичних регресій, показники точності 
яких наведено в табл. 10. 

 
Таблиця 10 

ПОКАЗНИКИ ТОЧНОСТІ LOGIT-РЕГРЕСІЙ 

Показник,  
що використовувався  
для формування  
підгрупи даних 

Навчальна вибірка Тестова вибірка 

Значення 
2χ  

Відсоток 
правильно 
класифіко-
ваних зна-
чень «0» 

Відсоток 
правильно 
класифіко-
ваних зна-
чень «1» 

Відсоток 
правильно 
класифіко-
ваних зна-
чень «0» 

Відсоток 
правильно 
класифіко-
ваних зна-
чень «1» 

Рівень освіти –  
«наявність одної чи  
більше вищих освіт» 

60,8 66,3 31 67 47,561 

Рівень освіти –  
«наявність середньої 
та спеціальної се-
редньої освіти» 

59,6 66,8 62 48 98,497 

Статус працівника – 
«власна справа» 60,0 58,2 45 48 16,164 

Статус працівника – 
«найманий праців-
ник» 

62,5 67,0 45 56 124,110 

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 
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Аналіз даних, наведених у табл. 10, свідчить, що всі моделі, 
крім побудованої на даних по статусу працівника «власна спра-
ва», є статистично значущими на навчальних вибірках (масив на-
вчальних даних для вказаної моделі є найменшим у дослідженні 
та складає лише 110 прикладів). Точність класифікації на навча-
льних вибірках для всіх моделей майже однакова із дещо вищою 
ефективністю визначення ненадійних позичальників. На тестових 
вибірках у більшості моделей спостерігається значне зниження 
точності класифікації. Отримані результати свідчать про недоці-
льність застосування logit-регресій для розв’язання задачі класи-
фікації за відсутності достатньої кількості навчальних даних. 
Узагальнений результат розрахунків цих моделей за описаним 
вище алгоритмом побудови ансамблю продемонстрував точність 
передбачення надійних позичальників на рівні 56,6 %, а дефолт-
них – 61,8 %. 

Підсумовуючи результати експериментальних розрахунків 
можна зробити висновок, що комітети моделей, які були утворені 
на основі всього масиву даних (без поділу на підгрупи) або ж на 
основі використання logit-регресій, недоцільно використовувати 
для розв’язання поставленої задачі оцінювання кредитних ризи-
ків позичальників-фізичних осіб. Комітет моделей, сформований 
на повному масиві даних, в окремих випадках демонструє точ-
ність оцінювання менше 50 %. Так само неприйнятні показники 
точності класифікації мають окремі моделі logit-регресій, які 
входять у комітет.  

Таким чином, за умов неоднорідності в масиві початкових да-
них доречно використовувати лише два комітети: отриманий за 
алгоритмом бустінгу та комітет нейромереж з урахуванням спе-
ціалізації моделей-експертів.  

Як наголошувалось вище, ефективнішими є комітети, при 
формуванні яких враховано дві умови – в їх основу покладено 
моделі, які мають вищі показники ефективності (у даній роботі 
продемонстровано відповідність зазначеній умові процедури 
пошуку та відбору кращих моделей при формуванні всіх описа-
них видів комітетів), а також забезпечується незалежність похи-
бок окремих моделей ансамблю. У праці [3] зазначається, що 
для перевірки статистичної незалежності розподілу похибок 
окремих моделей комітету можна скористатись спрощеним під-
ходом аналізу попарних кореляцій похибок усіх пар моделей. З 
цією метою розглянемо кореляційні матриці похибок моделю-
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вання, які утворені двома зазначеними видами комітетів моде-
лей. Для аналізу кореляційної матриці при застосуванні алгори-
тму бустінгу обрано найкращий варіант ансамблю (навчальна 
вибірка 500 значень). У цьому випадку кореляційна матриця має 
вигляд: 

1 0,88 0,64
0,88 1 0,65
0,64 0,65 1

. 

Досить тісний зв’язок спостерігається між похибками першого 
та другого експертів, менш тісний – для інших пар.  

Кореляційна матриця похибок для ансамблю на основі спеціа-
лізації експертів відображає всі пари зв’язків восьми експертів і 
має вигляд: 

⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟
⎟

⎠

⎞

⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜
⎜

⎝

⎛

−
−

−
−

=

10004,000009,015,022,025,034,009,0
0004,010003,021,042,039,054,036,0

00009,00003,0108,014,008,011,016,0
15,021,008,01001,00002,028,007,0
22,042,014,0001,010003,036,024,0
25,039,008,00002,00003,0144,028,0
34,054,011,028,036,044,01002,0
09,036,016,007,024,028,0002,01

ExpertR
. 

Найвище значення коефіцієнту кореляції у матриці для восьми 
експертів сягає 0,54, що є нижчим, ніж найменше значення коре-
ляції похибок окремих моделей у комітеті, сформованим за алго-
ритмом бустінгу. Причому, більшість показників кореляції похи-
бок моделей в ансамблі на основі спеціалізації експертів 
знаходяться у межах від 0 до 0,2. Таким чином, на основі прове-
деного порівняльного аналізу можна зробити висновок щодо не-
залежності похибок окремих моделей ансамблю, сформованого 
за алгоритмом врахування спеціалізації експертів, що свідчить 
про його вищу ефективність за алгоритм бустінгу [3]. 

Розглянемо результати класифікації, які отримані двома за-
значеними ансамблями моделей. Показники їх ефективності на-
ведено в табл. 11. 
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Таблиця 11 
ПОКАЗНИКИ ТОЧНОСТІ КЛАСИФІКАЦІЇ АНСАМБЛЯМИ МОДЕЛЕЙ,  

СФОРМОВАНИМИ ЗА РІЗНИМИ АЛГОРИТМАМИ 

Види ансамблів 
Відсоток правильно 
класифікованих  
значень «0» 

Відсоток правильно 
класифікованих  
значень «1» 

Ансамбль, сформований із ураху-
ванням спеціалізації моделей-
експертів 

63,5 60,0 

Ансамбль, сформований з нейро-
мереж за алгоритмом бустінгу 
(кращий результат з чотирьох ан-
самблів) 

51,9 70,4 

 
Як бачимо за даними табл. 11, запропонована процедура фор-

мування ансамблю моделей на основі спеціалізації експертів де-
монструє рівномірнішу ефективність моделювання в розрізі кла-
сів і вищу загальну точність класифікації – 61,8 % (тоді як 
кращий результат класифікації за обома класами на основі алго-
ритму бустінгу становив 59,4 %).  

VIІ. ВИСНОВКИ 

Узагальнюючи отримані результати можна зробити такі вис-
новки. Найпростішим для реалізації при розробці системи скори-
нгової оцінки позичальників банку є тип ансамблю, робота якого 
полягає в усередненні результатів розрахунків моделей-експер-
тів. Однак проведене експериментальне дослідження показало, 
що застосування такого типу ансамблю не дало змоги підвищити 
ефективність класифікації позичальників – точність ансамблю 
майже співпадає з точністю кращої з його моделей. Перевагою 
такого виду ансамблю є підвищення стійкості результату його 
розрахунків.  

Зростання точності класифікації понад точність окремої моде-
лі забезпечує реалізація алгоритму бустінгу. Проте підвищення 
ефективності моделі є недостатньо високим. Крім того, цей алго-
ритм рекомендується застосовувати для випадку однорідних по-
чаткових даних. 

Найбільш адаптованим для проведення скорингової оцінки 
позичальників-фізичних осіб можна вважати запропонований ав-
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торами алгоритм побудови ансамблю на основі спеціалізації екс-
пертів. Процедура формування навчальних вибірок для експертів 
ансамблю забезпечує побудову моделей на однорідних масивах 
даних, згрупованих за значеннями якісних характеристик пози-
чальників. При цьому окремі експерти комітету можуть бути ре-
алізовані на основі різних типів моделей (логістичні регресії, 
нейромережі, дерева рішень тощо). В алгоритмі враховується 
компетентність експертів за рахунок введення вагових коефіцієн-
тів при узагальненні результатів.  

Серед переваг авторського підходу є і те, що більшість відо-
мих ансамблевих технологій вимагають значних обсягів та одно-
рідності початкових даних. Запропонований підхід до утворення 
ансамблю моделей на основі спеціалізації експертів враховує не-
однорідність початкових даних і може бути використаний і для 
невеликої початкової сукупності спостережень. Такі задачі вини-
катимуть, наприклад, при дослідженнях нових банківських про-
дуктів, які ще не мають широкого поширення, а, отже, обсяги 
статистичної інформації за ними недостатні для застосування 
класичних технологій формування ансамблів.  

Проведені в дослідженні експериментальні розрахунки підт-
вердили переваги запропонованого авторами алгоритму побудо-
ви ансамблю на основі спеціалізації експертів при розв’язанні за-
дач оцінювання кредитного ризику. 
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