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Аннотация. Актуальность разработки, внедрения и  использования мо-
дели цифровой системы скоринга клиентов для управления кредитными 
рисками сегодня не вызывает сомнения. Современные информационные 
технологии для реализации кредитного скоринга клиентов позволяют 
сконцентрировать на  себе большую часть технической работы по  сбо-
ру и  обработке исходных данных и  реализации алгоритмов машинного 
обучения. Объемы банковской информации о  клиентах в  ближайшие 
несколько лет будут возрастать, а  требования к  качеству и  скорости ее 
обработки ужесточаться.

В  этом исследовании проводится сравнительная оценка производи-
тельности ансамблевых алгоритмов, то  есть случайного леса, XGBoost, 
LightGBM, CatBoost и Stacking, с точки зрения площади под кривой (AUC), 
рейтинга Бриера (BS) и времени работы модели. Кроме того, анализ трёх 
популярных базовых классификаторов, то есть, дерево решений (DT), ло-
гистическая регрессия (LR) и  линейный дискриминантный анализ (LDA), 
которые считаются эталонами в кредитном скоринге.

Экспериментальные данные показывают, что ансамблевое обучение луч-
ше, чем базовые классификаторы. Кроме того, Stacking выделяется среди 
остальных моделей.

Ключевые слова: ансамблевые методы, стекинг, кредитный скоринг, клас-
сификация.

Введение

Качественный и  количественный рост рынка кре-
дитования и  банковского сектора ставит перед 
финансовыми институтами задачу улучшения ка-

чества обслуживания, скорости обработки кредитных за-
явок и снижения издержек. Ключевыми задачами являют-
ся разработка адекватных и современных инструментов 
оценки и управления рисками кредитных и финансовых 
организаций, а  также изучение закономерностей, кото-
рые характеризуют современные финансовые рынки.

В  настоящее время на  данных рынках высокий 
спрос, что порождает и высокую конкуренцию на рын-
ке кредитования. Банки и другие кредитные институты 
столкнулись с  проблемой обработки и  анализа боль-
ших объемов информации в сжатые сроки.

В  общем кредитный скоринг представляет собой 
технологию, которая позволяет банкам и  финансовым 
институтам решить вопрос о  предоставлении кредита 
клиенту с учетом его характеристик, таких как возраст, 
пол, образование, семейное положение, доход и др.

Со времени новаторской работы Бивера [1] и Альт-
мана [2] кредитный скоринг стал основным предметом 
исследований ученых и финансовых организаций. Впо-
следствии многие типы моделей кредитного скоринга 
были предложены и  разработаны с  использованием 
статистических методов, таких как линейный дискри-
минантный анализ (LDA) и  логистическая регрессия 
(LR) [3, 4, 5, 6]. Однако в современном мире объем дан-
ных стремительно растет, когда речь идет об огромных 
объемах данных, эластичность классических моделей 
статистического анализа низкая. В  результате некото-
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рые допущения в этих моделях не могут быть установ-
лены, что, в свою очередь, влияет на точность прогно-
зов. С прорывом технологий, таких как нейронные сети 
(NN) [7, 8], случайный лес (RF) [9] и Naïve Bayes (NB) [10] 
может дать такие  же или лучшие результаты по  срав-
нению со статистическими моделями. Однако LDA и LR 
по-прежнему имеют широкий спектр применения из-за 
их высокой точности и простоты интерпретации.

Машинное обучение относится к  категории искус-
ственного интеллекта и  является одним из  наиболее 
эффективных методов интеллектуального анализа дан-
ных, который может предоставить аналитикам более 
продуктивную информацию об  использовании боль-
ших данных [11]. Модели машинного обучения обычно 
подразделяются на  индивидуальное машинное обуче-
ние (NN и LR), ансамблевое обучение (бэггинг, бустинг 
и стекинг) и интегрированное ансамблевое машинное 
обучение (RS-бустинг и  мульти-бустинг) [12]. Подходы 
к  ансамблевому обучению считаются современным 
решением для многих задач машинного обучения [13]. 
После Чена и  Гестрина [14], предложенный XGBoost 
в  2016  году, ансамблевое обучение, то  есть XGBoost 
и LightGBM, стало выигрышной стратегией для широко-
го спектра задач. Соответственно, все больше и больше 
ученых вводят модели ансамблевого обучения для ре-
шения задач кредитной оценки [15, 16, 17, 18]. Ансам-
блевое обучение — это метод достижения отличных 
результатов путем создания и объединения нескольких 
базовых учащихся с  определенными стратегиями. Его 
можно использовать для решения задач классифика-
ции, задач регрессии, выбора признаков, обнаружения 
выбросов и т. д.

1. Выбор ансамблевых методов

Ансамблевые методы — это парадигма машинного 
обучения, в которой несколько моделей (часто называ-
емых слабыми учениками или базовыми моделями) об-
учаются для решения одной и той же проблемы и объе-
диняются для повышения производительности.

Основная гипотеза состоит в том, что, если правиль-
но объединить слабых учеников, то  получится более 
точные и/или надежные модели.

В  задачах классификации простейший пример ан-
самбля — комитет большинства:

В  отличие от  голосования большинством, Stacking 
также является методом стратегий интеграции, кото-
рый объединяет учащихся низкого уровня с  алгорит-
мом обучения высокого уровня (т. е. метаклассификато-

ром) [19]. Однако исследований по  Stacking в  области 
кредитного скоринга мало [20].

В теории машинного обучении — метод построения 
ансамбля моделей, в котором обучение базовых моде-
лей производится параллельно [21]. При этом каждая 
модель обучается на  отдельной выборке, сформиро-
ванной из  исходного набора данных с  помощью алго-
ритма бутстрэпа. Выход ансамбля определяется путем 
усреднения выходов базовых моделей.

Метод позволяет улучшить точность и устойчивость 
работы алгоритмов машинного обучения, уменьшить 
дисперсию ошибки и  уменьшить эффект переобуче-
ния. Хотя изначально метод был разработан для клас-
сификаторов на  основе деревьев решений, он может 
использоваться для любых видов моделей.

Метод был предложен Лео Брейманом в  1994  году 
для улучшения точности классификаторов на  основе 
деревьев решений.

Случайный лес — один из  примеров объединения 
классификаторов в ансамбль. Итоговый классификатор 
случайного леса, состоящего из N деревьев на основе 
обучающей выборки X:

Для задачи классификации выбирается решение 
по большинству результатов, выданных классификато-
рами. Таким образом, случайный лес — бэггинг над ре-
шающими деревьями, при обучении которых для каж-
дого разбиения признаки выбираются из  некоторого 
случайного подмножества признаков.

RF считается одним из лучших алгоритмов в настоя-
щее время, который не чувствителен к мультиколлине-
арности, а результаты относительно устойчивы к отсут-
ствующим и несбалансированным данным [22].

По  сравнению с  параллельным построением ба-
зовых учащихся в  Bagging, Boosting последовательно 
устанавливает набор базовых классификаторов, основ-
ная идея которых состоит в том, что, во-первых, на обу-
чающей выборке создается слабый классификатор.

В  соответствии с  результатом классификатора ка-
ждой выборке должен быть присвоен вес в обучающем 
наборе, и вес будет относительно небольшим, если вы-
борка классифицирована правильно; в противном слу-
чае ему будет присвоено относительно большое число. 
Затем, чтобы точно классифицировать выборки с боль-
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шим весом, весь вес каждой выборки рассматривается 
для построения второго слабого классификатора. По-
вторяя этот процесс, будет создано несколько слабых 
классификаторов, чтобы добиться лучших результатов 
классификации.

Параметры модели каждого слабого классифика-
тора получаются путем минимизации функции потерь 
предыдущей модели на обучающей выборке.

Окончательная модель, полученная с  помощью ал-
горитма Boosting, представляет собой линейную ком-
бинацию нескольких базовых классификаторов, взве-
шенных по их собственным результатам.

Технология eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) 
была предложена Ченом и Гестрином в 2016 году [14]. 
Она предлагает множество улучшений по  сравнению 
с  традиционными алгоритмами повышения градиента 
и признана усовершенствованной оценкой со сверхвы-
сокой производительностью как в классификации, так 
и в регрессии.

Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) — это 
структура градиентного бустинга, основанная на  ал-
горитме дерева решений, предложенном Microsoft 
Research [23]. LightGBM похож на XGBoost в том, что он 
аппроксимирует остаток (как первого, так и второго по-
рядка) с помощью разложения функции потерь Тейло-
ра и  вводит термин регуляризации, чтобы справиться 
со сложностью модели. В отличие от XGBoost, который 
использует предварительно отсортированную идею 
точного жадного алгоритма для поиска точек разделе-
ния, LightGBM может уменьшить использование памяти 
и повысить скорость обучения, используя алгоритм де-
рева решений на основе гистограммы.

CatBoost — это библиотека градиентного бустинга, 
созданная Яндексом [24]. Она использует небрежные 
деревья решений, чтобы вырастить сбалансированное 
дерево. Одни и  те  же функции используются для соз-
дания левых и  правых разделений на  каждом уровне 
дерева. По сравнению с классическими деревьями, не-
брежные деревья более эффективны при реализации 
на процессоре и просты в обучении.

Stacking — это одна из стратегий агрегирования для 
нескольких учащихся, которая объединяет несколько 
моделей в двухуровневую структуру. Процесс стекиро-
вания заключается в создании нескольких классифика-
торов на первом уровне в качестве учащегося базового 
уровня, затем выходные данные этого уровня прини-
маются как новые функции для повторного обучения 
нового мета-уровня. Опыт показал, что обучение на ме-
та-уровне сложными моделями может легко привести 

к проблеме переобучения. Поэтому во многих случаях 
во втором слое предпочтительны более простые моде-
ли, такие как линейная регрессия [25]. Примечательно, 
что учащиеся базового уровня не ограничиваются сла-
быми учащимися; по  сути, это обычно модели с  хоро-
шей производительностью, такие как RF, NN, SVM и т. д.

2. Практическое применение 
ансамблевых методов

Для анализа данных использована выборка по кре-
дитным договорам клиентов банка, включающая 
213  201 записей о  кредитных заявках, включающая 
положительные решения и  отказы в  предоставлении 
кредита. Общее количество признаков данных — 71. 
Данные представлены за  период с  января 2014  года 
по апрель 2020.

Набор данных разделен на две группы: обучающая 
выборка (80% выборки) и  тестовая выборка (20% вы-
борки), которые используются для обучения модели 
и  оценки производительности соответственно. Для 
обеспечения сопоставимости различных эксперимен-
тов обучающий набор и  набор для тестирования оди-
наковы для разных классификаторов.

Для построения модели скоринга полученные дан-
ные требуют первичной обработки, с целью формиро-
вания поля признаков модели.

Прежде чем приступать к построению моделей, не-
обходимо проанализировать исходные данные по кли-
ентам.

Алгоритмы машинного обучения не работают с вы-
борками, имеющими пропущенные значения. Поэтому 
возникает необходимость перейти к данным, не имею-
щим пропусков [26].

Наилучшим вариантом в случае наличия пропусков 
в небольшом количестве признаков является удаление 
таких признаков из выборки [27, 28]. Такой метод при-
меняется только в том случае, когда малая часть объек-
тов выборки имеет пропущенные значения.

Для формирования первичных гипотез была ото-
брана группа признаков, которые наилучшим образом 
поддаются интерпретации.

Признаки делятся на два типа: количественные и ка-
тегориальные.

Количественные признаки в статистике преоблада-
ют над другими видами признаков — они наиболее ин-
формативны [29].
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Многие классические методы машинного обуче-
ния предполагают, что все признаки . Однако 
в  некоторых задачах признаки могут принимать зна-
чения из  множеств, не  совпадающих с  множествами 
вещественных чисел. Так, например, признаки могут 
принимать значения из  конечного неупорядоченного 
множества, например: пол, семейное положение и т. п. 
Для таких признаков в настоящей работе будет исполь-
зоваться прием Dummy-кодирования [30].

Еще одним недостатком такого подхода является 
сильно увеличивающаяся размерность пространства 
объектов. Многие алгоритмы не  способны обрабаты-
вать полученные матрицы данных во многих реальных 
задачах. В связи с этим описание объектов приходится 
хранить в  разреженном формате и  использовать при-
способленные методы.

Преимущественно выбирались данные, которые мо-
гут являться количественными признаками, так как они 
поддаются большей интерпретации и легче в подготов-
ке данных.

Чтобы обеспечить полный контраст между моделя-
ми ансамблевого обучения и базовыми классификато-
рами, для сравнения рассматриваются 3 показателя: 
площадь под кривой (AUC) [31], коэффициент Gini (Gini) 
[32] и оценка Брайера (BS) [33].

Для оценки классификатора используются методы, 
основанные на  ранжировании элементов (элементы 
упорядочены по  убыванию и  прогнозируемая вероят-
ность (оценка) является положительной). Этот ранжи-
рованный список сравнивается с  истинным классом 
тестовых элементов и  демонстрируется графически 
с помощью ROC кривой.

На  производительность классификаторов напря-
мую влияют гиперпараметры. Классификаторы в  этом 
исследовании, такие как LR, DT, RF, XGBoost и LightGBM, 
имеют несколько гиперпараметров, которые необхо-
димо значительно изменить.

Пусть дано пространство гиперпараметров 
где λi — пространство i-го параметра. 

Входные данные D.

Необходимо найти:

Где L — функция потерь модели Mα, обученной при 
гиперепараметрах α на  Dtrain и  проведена валидация 
на Dvalid. В байесовской оптимизации используются ве-
роятностные критерии.

В  качестве основного инструмента использовался 
фреймворк для оптимизации гиперпараметров Optuna 
[34]. Optuna автоматически находит оптимальные значения 
гиперпараметров, используя различные семплеры, такие 
как поиск по сетке, случайные и байесовские алгоритмы.

В таблице 1 приведено пространство поиска для не-
которых моделей. Для остальных выбраны с стандарт-
ными гиперпараметрами.

Для Stacking после многократных экспериментов 
с  комбинациями выбраны три базовых алгоритма (RF, 
XGBoost, CatBoost). Поскольку простые линейные моде-
ли хорошо работают в классификаторе второго уровня 
[35]; поэтому мы выбрали классификатор второго уров-
ня LR.

3. Результаты работы алгоритмов

Цель этого исследования — провести сравни-
тельную оценку эффективности ансамблевого обуче-
ния, т. е. CatBoost, случайного леса, Stacking, XGBoost 
и  LightGBM, в  отличие от  пяти отдельных моделей, 
то  есть LDA, LR и  DT. Сравнение основано на  четырех 
аспектах, а  именно: Gini, площадь под кривой (AUC), 
оценка Бриера (BS) и время работы.

В  таблице 2 представлены результаты ансамбле-
вого обучения и  традиционных индивидуальных уча-

Таблица 1. Пространство поиска гиперпарамеров

Классификатор Пространство поиска

LR C ∈ (–10, 10)

DT max_depth ∈ (1, 10), min_samples_leaf ∈ (1,7)

RF n_estimators ∈ (100, 1000), max_features ∈ (2, 8)

XGBoost n_estimators ∈ (20, 500), gamma ∈ (0,1, 0,5), colsample_bytree ∈ (0,3, 1), max_depth ∈ (2, 8)

LightGBM n_estimators ∈ (20, 500), num_leaves ∈ (8, 128), colsample_bytree ∈ (0,3, 1), max_depth ∈ (2, 8)

CatBoost iterations ∈ (100, 1000)
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щихся (жирным шрифтом показаны лучшие результаты 
по разным показателям),

Согласно таблице, Stacking достигает наилучших ре-
зультатов по всем метрикам качества модели. В целом 
модели ансамблевого обучения превосходят традици-
онные модели.

В свете изложенных выше экспериментальных дан-
ных можно сделать следующие выводы:

1. 1) По  сравнению с  традиционными моделями, ан-
самблевое обучение принесло несколько улуч-
шений

2. 2) Таким образом, Stacking (RF+XGboost+CatBoost) 
является относительно лучшим выбором для 

кредитного скоринга, и это согласуется с преды-
дущими исследованиями.

3. 3) RF, XGBoost, LightGBM и  CatBoost должны быть 
идеальным выбором для финансовых учрежде-
ний с точки зрения кредитного скоринга и интер-
претации результатов.

Рис. 1 показывает кривую ROC каждой модели. Мож-
но видеть, что кривая ROC RF и Stacking лежат выше всех 
других кривых по всем пороговым значениям, она так-
же имеет выпуклую форму круга по сравнению с други-
ми кривыми, что подразумевает более низкую частоту 
ложноотрицательных и  ложноположительных ошибок. 
Это означает, что Stacking и RF является лучшим по всем 
значениям чувствительности и специфичности.

Таблица 2. Результаты обучения

Метрика
Ансамблевые алгоритмы

RF CatBoost XGBoost LigthGBM Stacking

AUC 0,869 0,847 0,850 0,854 0,871

Gini 0,738 0,695 0,700 0,708 0,742

BS 0,038 0,033 0,035 0,038 0,034

Time 02:39 00:08 00:14 00:02 04:12

Рис. 1. ROC-кривая по результатам работы каждой модели
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Заключение

Основная идея этой статьи — экспериментальное 
исследование о  предпочтительных моделях для про-
гнозирования кредитного риска. Выполняется сравни-
тельная оценка пяти ансамблевых алгоритмов, то есть 
RF, CatBoost, XGBoost, LightGBM и Stacking, и трёх тради-
ционных моделей, то есть LDA, LR, DT.

Все эксперименты были реализованы на реальном 
наборе кредитных данных, полученном от кредитной 
организации. Экспериментальные результаты пока-

зывают, что ансамблевое обучение дает явно более 
высокую производительность, чем отдельные моде-
ли. Кроме того, Stacking достигает лучших результа-
тов по трём критериям производительности, т. е. AUC, 
Gini, BS. По  времени работы модели лидером явля-
ется LigthGBM. Кроме того, в  работе учтены времен-
ные затраты. Время работы Stacking зависит от выбо-
ра базовых моделей. В  целом, RF, XGBoost, LightGBM 
и Stacking могут быть лучшим выбором для финансо-
вых учреждений в  период кредитного скоринга при 
ограничении определенного времени и  оборудова-
ния.
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