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Кез келген өңірде, кез келген жағдайда жолды білмеу үлкен қиындықтарға әкелуі 

мүмкін. Ал ол жағдай қауіп төндіретін болса, адам өмірі қыл үстінде тұрады. Сондықтан 

осындай қосымшаларды жасауға үлкен назар аударылғаны маңызды, өйткені бұл тек пайдалы 

құрал ғана емес, адам өмірін сақтап қалуға үлкен көмегін тигізетін жәрдемші. Адам өміріне 

маңызды өнім шығару кез келген салада басты қағида, маңызды орынды алатын ой, 

сондықтан, осындай идеяларға көңіл бөлінсе, еліміздің болашағы жарқын болмақ. ГАЖ 

қосымшаларын талдай отырып, туристерге арналған ГАЖ қосымшасы әзірленді. 
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Аннотация. Данное исследование посвящено применению методов машинного 

обучения в кредитном скоринге с целью разработки эффективных моделей прогнозирования. 

Акцент делается на точности предсказания вероятности дефолта и высокой 

интерпретируемости моделей для обоснованного принятия банковских решений. 

Исследование основано на анализе данных из набора Home Credit с Kaggle.com и проведении 

экспериментов над различными моделями классификации, такими как lgb.LGBMClassifier, 

LogisticRegression, и LinearDiscriminantAnalysis. Результаты исследования могут быть 

полезны как для финансовых учреждений, так и для области управления рисками и 

персональных финансов. 

Ключевые слова: Нейронная сеть, машинное обучение, data science, анализ данных, 

математическая модель. 

Введение. В современном мире финансовых отношений кредитный скоринг стал 

ключевым инструментом для оценки кредитоспособности заемщиков. С целью минимизации 

рисков и обеспечения финансовой устойчивости банковской системы, анализ данных стал 
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неотъемлемой частью процесса выдачи кредитов. В этом контексте внимание исследователей 

все более фокусируется на создании эффективных моделей прогнозирования, способных 

точно выявлять потенциальные случаи дефолта [1]. 

Данный исследовательский вопрос не только актуален для банков и кредитных 

организаций, но и имеет широкие практические применения, например, в области управления 

рисками и принятия решений в сфере персональных финансов [2]. Обзор предыдущих 

исследований в области кредитного скоринга позволяет выявить существующие методы и 

проблемы, что служит фундаментом для предложения новых подходов и улучшений. 

Таким образом, исследование призвано внести вклад в область кредитного скоринга, 

предоставив новые перспективы на основе современных методов машинного обучения и 

данных, доступных в сфере финансов [3]. В следующих разделах статьи подробно рассмотрим 

используемый набор данных, методологию проведения исследования, а также результаты и 

обсуждение, направленные на достижение поставленных целей [4]. 

1. Данные. Для построения моделей было взять набор данных Home Credit с 

kaggle.com. В наборе данных есть колонка TARGET [5]. Это целевая переменная (1 - клиент с 

трудностями с оплатой: у него/нее была просрочка платежа, 0 - все остальные случаи). 

2. Модели и методы. В ходе исследовательской работы, было решено провести 

эксперименты над 6 моделями классификации. 

lgb.LGBMClassifier - это классификатор градиентного бустинга, реализованный в 

библиотеке LightGBM. LightGBM (Light Gradient Boosting Machine) - это быстрый и 

эффективный алгоритм градиентного бустинга, предназначенный для обработки больших 

объемов данных и использования распределенных вычислений [6]. 

 LogisticRegression - это классификатор логистической регрессии в библиотеке scikit- 

learn. Логистическая регрессия - это метод бинарной классификации, который предсказывает 

вероятность принадлежности объекта к одному из двух классов. Он использует логистическую 

функцию для преобразования взвешенной суммы признаков в вероятность [7]. 

LinearDiscriminantAnalysis - это метод линейного дискриминантного анализа (LDA) в 

библиотеке scikit-learn. LDA - это метод, используемый в статистике и машинном обучении 

для поиска комбинаций признаков, которые лучше всего разделяют два или более класса [8]. 

Decision Tree Classifier - это классификатор дерева решений в библиотеке scikit-learn. 

Дерево решений - это алгоритм машинного обучения, который принимает решения на основе 

серии вопросов о признаках данных. Он разбивает данные на подгруппы, пока не достигнет 

условия останова или достигнет максимальной глубины [9]. 

Gradient Boosting Classifier - это классификатор, реализующий метод градиентного 

бустинга для задачи классификации в библиотеке scikit-learn. Градиентный бустинг - это 

метод ансамблевого обучения, который строит ансамбль слабых моделей (обычно деревьев 

решений) и комбинирует их для получения более точной и устойчивой модели. 

XGBClassifier - это классификатор градиентного бустинга, реализованный в 

библиотеке XGBoost (Extreme Gradient Boosting). XGBoost представляет собой 

высокоэффективный и мощный алгоритм градиентного бустинга, который применяется для 

задач классификации и регрессии [10]. 

3. Метрики. Для оценки качества моделей в задачах классификации используются 

различные метрики. В данной работе, будут использованы одни из наиболее 

распространенных метрик классификации: 

1. Accuracy (Точность): Показывает долю правильных предсказаний по 

отношению к общему количеству наблюдений. 

2. Precision (Точность): Показывает долю правильно предсказанных 

положительных классов относительно всех предсказанных положительных классов. 

3. Recall (Полнота): Показывает долю правильно предсказанных положительных 

классов относительно всех истинных положительных классов. 

4. F1 Score: Сбалансированная метрика, объединяющая Precision и Recall. F1 Score 

близок к 1, если и Precision, и Recall высоки. 
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5. ROC-AUC (Receiver Operating Characteristic - Area Under the Curve): Метрика, 

измеряющая площадь под кривой ROC. Оценивает способность модели различать между 

классами. 

6. Specificity (Специфичность): Показывает долю правильно предсказанных 

отрицательных классов относительно всех истинных отрицательных классов. 

TN (True Negative), TP (True Positive), FN (False Negative), и FP (False Positive) - это 

четыре элемента матрицы ошибок (confusion matrix), которая используется для оценки 

производительности модели классификации. Давайте рассмотрим каждый из них: 

1. TN (True Negative): Количество отрицательных примеров, которые модель 

правильно классифицировала как отрицательные. 

2. TP (True Positive): Количество положительных примеров, которые модель 

правильно классифицировала как положительные. 

3. FN (False Negative): Количество положительных примеров, которые модель 

неправильно классифицировала как отрицательные. 

4. FP   (False Positive): Количество отрицательных примеров, которые 

модель неправильно классифицировала как положительные. 

 4. Эксперименты и сравнение моделей. Так как задача заключается в бинарной 

классификации (две категории), то округление предсказанных вероятностей (y_pred) обычно 

является распространенной практикой. 

Округление обычно выполняется с использованием порога 0,5: вероятности, равные 

или превышающие 0,5, округляются до 1 (положительный класс), а вероятности ниже 0,5 

округляются до 0 (отрицательный класс). 

Таким образом, возвращая вероятности принадлежности к классам для каждого 

объекта. Предсказанные метки классов для каждого объекта округляются до 0 либо 1. 

Таблица №1. Метрики на обучающей выборке (Train). 

 
 

Таблица №2. Метрики на тестовой выборке (Test). 

 
Как видно по таблицам 1-2, в основном были правильно предсказаны отрицательные 

классы. Это заметно по Specificity. 

Но здесь нужно настроить порог решения в соответствии с требованиями или найти 

компромисс между ложноположительными и ложноотрицательными результатами. Поэтому, 

было решено экспериментировать с различными значениями порога и наблюдать, как это 

влияет на метрики, такие как precision, recall и F1 score. 

 

Таблица №3. Эксперименты на обучающей выборке (Train). 
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Таблица №4. Эксперименты на тестевой выборке (Test). 

  
 

Результаты. На таблицах 1 и 3, метрики модели Decision Tree Classifier на 

тренировочных и на тестовых данных, остались без изменений. Это связано с тем, что дерево 

не возвращает предсказания в виде вероятности, а возвращает его целым числом. 

По таблице 1-2: Accuracy в моделях высок на начальных таблицах с порогом равным 

0.5, так как в исследуемых данных значительно превышается количество одного класса, над 

другим. Модели предсказывают хорошо данные плохих клиентов, но плохо предсказывают 

хороших. Поэтому следует ориентироваться на остальные метрики. 

По таблице 3-4: Основные метрики значительно увеличились у всех моделей, кроме 

решающего дерева, что говорит о положительном влиянии правильного подбора порогового 

значения. 

Вывод. В процессе исследования были рассмотрены 6 различных моделей 

классификации на данных кредитного скоринга. Каждая из моделей предоставила свои 

уникальные результаты и показатели. Анализ производительности моделей осуществлялся с 

учетом различных метрик, таких как точность, полнота, F1-мера, а также кривые ROC-AUC. 

Основываясь на проведенных экспериментах, было выявлено, что XGBClassifier, 

например, показала наилучшие результаты с точки зрения roc_auc, Precision, F1 score и 

Specificity. 

Также было выявлено, улучшение предсказательной способности моделей с 

различными значениями порога при округлении вероятности принадлежности к классам для 

каждого объекта. Это влияет на метрики, такие как roc_auc, precision, recall, Specificity и F1 

score. Поэтому рекомендуется найти компромисс между ложноположительными и 

ложноотрицательными результатами. 
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