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В работе приведены результаты международного соревнования по анализу данных в рамках 

конференции PAKDD-2007, подготовленных и предоставленных потребительской финансовой компани-

ей с целью поиска лучших решений проблемы перекрестной продажи. Кроме того, рассмотрены два дру-

гих соревнования на платформе Kaggle, которые также имеют финансовую интерпретацию. 

----------------------------------------------------------------------------------------------------------------------------  

Ключевые слова: ансамбль и элементарный классификатор; градиентные методы оптимиза-
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1. Введение 

Ансамбли (включая методы голосова-

ния и усреднения) – это алгоритмы обучения, 

которые основаны на множестве элементарных 

классификаторов (base-learners) [6]. Как прави-

ло, ансамбли элементарных решений вычисля-

ются по методу выборочного среднего. Хорошо 

известен тот факт, что ансамбли зачастую явля-

ются более точными, чем составляющие их эле-

ментарные классификаторы [3]. Например, ан-

самбль решающих деревьев, или так называе-

мый «случайный лес» (random forest)  [5], может 

быть использован в качестве иллюстрации эф-

фективного классификатора. Другой пример – 

бэггинг (bagging) [4] с использованием в каче-

стве элементарного классификатора метода 

опорных векторов (bagged support vector ma-

chines) – также очень важен, поскольку прямое 

применение этого метода ко всем данным не 

всегда является возможным. В случае примене-

ния метода опорных векторов мы заинтересова-

ны в ограничении объема выборки, который 

совпадает с размерностью соответствующей 

ядерной матрицы. Бэггинг является очень пер-

спективным методом, согласно которому каж-

дый элементарный классификатор, используе-

мый в ансамбле, основан на данных, которые 

были отобраны случайным образом из обучаю-

щей выборки без замещения.  

Наш подход представляет компромисс 

между двумя основными интересами. С одной 

стороны, нам хотелось бы иметь дело со сбалан-

сированными данными, с другой стороны, мы 

заинтересованы в использовании всей доступ-

ной информации. Соответственно мы принима-

ем во внимание большое число n относительно 

сбалансированных подмножеств, где каждое 

отдельное подмножество включает 2 части: 1) 

почти все «положительные» элементы (мень-

шинство) и 2) приблизительно такое же количе-

ство случайно отобранных «отрицательных» 

элементов. Метод сбалансированных случайных 

подмножеств является общим и может быть 

использован в сочетании с различными  элемен-

тарными классификаторами.  

В экспериментальной части статьи мы 

представили результаты, которые были получе-

ны на основе реальных данных, использованных 

в ходе международного соревнования по анали-

зу данных PAKDD-2007
1
. Отметим, что данные 

                                                 
1 http://lamda.nju.edu.cn/conf/pakdd07/dmc07/ 
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являются сильно несбалансированными со зна-

чительно меньшим числом положительных слу-

чаев (1.49%), которые имеют следующую прак-

тическую интерпретацию: потребитель взял 

ипотеку в данной компании в течение 12 меся-

цев после открытия кредитной карты. 

Регулируемая линейная регрессия (РЛР) 

представляет пример наиболее простой решаю-

щей функции [2]. В сочетании с квадратичной 

функцией потерь РЛР имеет существенное пре-

имущество: используя метод градиентного спус-

ка, мы можем оптимизировать размер шага. В 

результате процесс убывания целевой функции 

ускоряется. 

По определению, регрессионные коэф-

фициенты могут быть рассмотрены в качестве 

естественных показателей влияния соответству-

ющих признаков [1]. В нашем случае мы имеем n 

векторов регрессионных коэффициентов и мо-

жем использовать их для изучения устойчивости 

влияния соответствующих признаков. Удачный 

отбор признаков может значительно снизить 

уровень перетренировки [10]. Мы исключаем 

признаки с неустойчивыми коэффициентами, 

затем пересчитываем регрессионные коэффици-

енты. Отметим, что устойчивость (степень влия-

ния) коэффициентов может быть вычислена при 

помощи различных методов [9]. Например, мы 

можем применить t-критерий, который опреде-

лен как отношение среднего к стандартному от-

клонению (так называемый метод сред-

нее/дисперсия). Предлагаемый алгоритм является 

гибким в использовании. Мы не утверждаем, что 

алгоритм будет работать оптимально во всех 

возможных приложениях, поэтому возможность 

регулирования и подбора подходящих парамет-

ров может оказаться очень полезной. 

Начальные результаты, полученные при 

использовании РЛР в ходе соревнования 

PAKDD-2007, представлены в [13]. В следующей 

работе [14], используя бустинг алгоритм 

(LogitBoost) [8] в качестве элементарного клас-

сификатора, мы улучшили все известные нам 

результаты. В настоящей работе мы предлагаем 

применить принципы бустинга к формированию 

семейств однородных ансамблей элементарных 

классификаторов. Более сложные наблюдения 

(согласно тренировочной ошибке) имеют боль-

шую вероятность быть отобранными [7]. С дру-

гой стороны, представляется целесообразным 

использовать принципы полунаправляемого обу-

чения [11]. Согласно этим принципам, более про-

стые наблюдения из тестирующей базы данных 

могут быть отобраны в тренировочное подмно-

жество.  

Работа структурирована следующим 

образом: в разделе 2 описан метод сбалансиро-

ванных случайных подмножеств и метод сред-

нее/дисперсия; в разделе 3.1 представлены но-

вые методы; в разделе 4 поясняется экспери-

ментальный процесс и наиболее существенные 

детали, относящиеся к рассматриваемой про-

блеме; наконец, раздел 5 подводит итог данной 

работы. 

2. Техника моделирования 

Пусть X = (xt, yt) , t = 1, . . . , m, – выбор-

ка, основанная на результатах наблюдений, где 

xt обозначает ℓ-мерный вектор признаков, yt – 

целевая переменная: yt 
}1,1{

.  На практи-

ке значения целевой переменной  yt  могут быть 

не доступны, и задача состоит в их оценке при 

помощи вектора признаков.  

Рассмотрим простейший линейный 

классификатор 

,)(
0





l

j

tjjtt xwxuu          (1) 

где xt0 – постоянный член.  

Мы можем определить решающее пра-

вило как функцию классификатора (1) и пара-

метра сдвига : 
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В данной работе мы использовали AUC 

(area under receiver operating curve) в качестве 

критерия оценки, где AUC – площадь под ха-

рактеристической кривой (ROC). По определе-

нию, ROC-кривая показывает пропорцию верно 

классифицированных положительных наблюде-

ний (True Positive Rates) как функцию пропор-

ции неверно классифицированных положитель-

ных примеров (False Positive Rates).  

Согласно предложенному методу, мы 

принимаем во внимание большое число элемен-

тарных классификаторов, где каждый класси-

фикатор строится на основе относительно сба-

лансированного подмножества со всеми «поло-

жительными» и случайно отобранными (без 

замещения) «отрицательными» наблюдениями. 

Окончательная функция решения вычисляется 

как логистическое среднее элементарных  клас-

сификаторов. 

Определение. Обозначим упомянутые 

ранее случайно сформированные сбалансиро-

ванные подмножества как  RS(α, β, n), где α – 

число положительных случаев, β – число отри-

цательных случаев, n – общее число случайных 

множеств. 

Модель сбалансированных случайных 

подмножеств включает два очень важных регу-

лирующих параметра: 1) n и 2) 1



q  - 

пропорция положительных случаев, при этом 

значение n должно быть достаточно большим, а 

значение q не может быть слишком маленьким. 

Мы рассматриваем n подмножеств из базы дан-
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ных X, каждое из которых включает α положи-

тельных и β = k·α отрицательных наблюдений, 

где k ≥ 1, q = 1/k. Применяя метод градиентного 

спуска [12], мы можем вычислить матрицу ко-

эффициентов линейной регрессии: 

}.,,0,,,1,{ ljniwW ij  

 

 
Метод среднее/дисперсия: a – средние значения (μ); b – стандартные отклонения (s); c – отноше-

ния = |μ| / s (см. детальное описание в разделе 2) 

 

Метод среднее/дисперсия (рисунок) 

[12] был предложен в качестве критерия для 

отбора наиболее важных признаков с целью 

уменьшения эффекта переобучения. Используя 

следующие отношения, мы можем оценить со-

стоятельность влияния конкретных признаков: 

,,,1,
||

lj
s

r
j

j

j 


                        (2) 

где j  и js – среднее значение и 

среднеквадратическое отклонение, соответ-

ствующие j-му столбцу матрицы W. 

Низкий уровень отношения jr  означа-

ет, что влияние j-го признака неустойчиво. От-

бор признаков осуществляется согласно усло-

вию 

.0 jr  

 

Окончательная функция решения 
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вычислялась как логистическое среднее 

элементарных классификаторов 

,
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где коэффициенты регрессии w были 

пересчитаны после отбора признаков на основа-

нии критерия (2). 

Замечание. В разделе 4 продемонстри-

ровано, что эффективность классификатора мо-

жет быть существенно улучшена, если мы ис-

пользуем в уравнении (3) нелинейный элемен-

тарный классификатор. Наиболее популярным 

примером нелинейного классификатора могут 

служить решающие деревья. 

3. Алгоритмы поддержки (бустинг 

алгоритмы) 

Бустинг функционирует посредством 

последовательного применения классификаци-

онного алгоритма к обучающей выборке, в кото-

рой различные наблюдения имеют разные весо-

вые коэффициенты, контролирующие важность 

наблюдений. Представляется естественным по-

высить внимание к «сложным» наблюдениям из 

тренировочной базы данных. Окончательное ре-

шение вычисляется по принципу взвешенного 

большинства голосов, взятого от последователь-

ности элементарных классификаторов. Отметим, 

что для многих элементарных классификаторов 

такая несложная процедура существенно повы-

шает эффективность. 

3.1. Новые принципы «сложности» 

для бустинга и «простоты» для полунаправ-

ляемого обучения 

В наших предыдущих публикациях мы 

использовали последовательность сбалансиро-

ванных подмножеств, каждое из которых было 

отобрано независимо от предыдущих подмно-



Об однородных ансамблях при использовании метода… 

 

11 

 

жеств. Однако представляется логичным ис-

пользовать в задаче отбора принципы бустинга 

на основе последнего элементарного классифи-

катора. Так, мы предлагаем учитывать «слож-

ность» наблюдения при принятии решения от-

носительно включения этого наблюдения в тре-

нировочное подмножество. Согласно основным 

принципам бустинга, уровень «сложности» 

наблюдения увеличивает вероятность отбора 

этого наблюдения. 

3.1.1. Принципы бустинга в примене-

нии к формированию сбалансированных 

подмножеств 

Предположим, что 
)(

ts – прогноз, со-

ответствующий наблюдению t, α – индекс сба-

лансированного подмножества. Наблюдение t 

будет отобрано в следующее тренировочное 

подмножество α+1 при условии 

;1если,1  ty  

,2  иначе, 

где 

,2,,1),,(

)(

)(

321





isyw

ccc

tt

iiii
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,||),( sysyw                  (5) 

где ξ  и   – стандартные равномерные 

случайные величины,  

β>0 и ,3,,1,2,,1,0   jicij  – 

регулирующие параметры.  

 

В качестве примера мы можем выбрать 

β = 1,75. Рекомендуемые значения коэффициен-

тов c даны в табл. 1. 

 Таблица 1 

Рекомендуемые значения коэффициентов  3,,1,2,,1,0   jicij  

 

  

Таблица 2  

Некоторые новые (улучшенные) результаты, полученные при помощи функций ada и gbm 

(R); neural и kridge (CLOP, Matlab), (в столбце “RS” указано количество  

сбалансированных подмножеств) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

3.1.2. О принципе «простота» в отно-

шении тестовой базы данных 

Формулы (4) и (5) могут быть примене-

ны только в отношении тренировочных данных, 

когда целевая переменная известна. Однако мы 

имеем значительное количество данных для 

тестирования (значение целевой переменной 

неизвестно). Эти данные также могут быть ис-

пользованы в процессе машинного обучения, 

известного как полунаправляемое. Наблюдения 

из тестовой базы данных отбираются в соответ-

ствии с решающей функцией,  исходя из имею-

щейся информации о том, что «негативные» 

наблюдения составляют подавляющее боль-

шинство. Таким образом, более «простые» 

наблюдения (из тестовой базы данных) имеют 

большую вероятность для отбора в случайное 

подмножество. 

4. Результаты экспериментов 

Исходные данные по ипотеке состоят из 

двух частей: 1) обучающая база данных с 700 

положительными и 40000 отрицательными слу-

чаями/ наблюдениями; 2) тестовая база данных 

(целевая переменная отсутствует) с 8000 случа-

ями. Каждое наблюдение, которое соответству-

ет определенному клиенту, представляет собой 

вектор, состоящий из 40 непрерывных или кате-

гориальных объясняющих признаков.  

4.1. Подготовка данных 

Используя стандартный метод, мы при-

вели категориальные признаки к численному 

(двоичному) формату. Также мы нормализовали 

непрерывные признаки, для того чтобы их зна-

чения лежали в интервале [0,...,1]. В результате 

описанных преобразований мы подготовили 

базу данных, содержащую l=101 численных 

вторичных признаков. Затем мы применили 

фильтрацию согласно методу сред-

Модель AUC RS Параметры 

ada 0,7052 20 loss="l", iter=50,nu=0.25,type="discrete" 

gbm 0,7037 50 distribution="adaboost",n.trees=1000,shrinkage=0.015 

 - -  -  interaction.depth=14,n.minobsinnode=5 

neural 0,6874 200 chain({standardize , neural({'units=6','maxiter=200'})}) 

kridge 0,6867 200 kridge({'shrinkage=0.01', 'balance=1'}) 

 

 

0,75 0,35 0,15 

0,02 0,003 0,002 
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нее/дисперсия. Как следствие, число признаков было уменьшено со 101 до 44 (см. рисунок). 

 

Таблица 3  

Список 6 самых значимых признаков 

№ п/п Признак μ r 

1 Кол-во контактов по ипотеке за последние 6 месяцев 0.729 4 

2 Возраст -0.683 6.6 

3 Кол-во контактов по займам за последние 12 месяцев -0.516 4.8 

4 Кол-во контактов за последние 3 месяца 0.342 2.54 

5 Кол-во членов семьи -0.322 3.82 

6 Кол-во контактов за последний месяц 0.299 1.92 

 

4.2. Результаты  

Сорок семь участников из различных 

представительств, в том числе научных сооб-

ществ, университетов, производственных объ-

единений и консультационных компаний, пред-

ставили на рассмотрение решения с результата-

ми от 0.4778 до 0.701 в терминах AUC. Наш 

результат был 0.6888, что соответствует девято-

му месту в соревновании. 

Заметим, что тренировочное значение 

критерия AUC, которое соответствует финаль-

ному решению, было 0.7253. Расхождение меж-

ду тренировочным и тестовым результатами в 

случае модели с 44 признаками представляется 

довольно значительным. Начальное предполо-

жение относительно этого расхождения (после 

опубликования результатов) состояло в том, что 

это следствие перетренировки. Мы провели се-

рию экспериментов с дополнительно отобран-

ными признаками, однако это не привело ни к 

каким значительным улучшениям (см. табл. 4).  

Далее мы решили применить в качестве 

элементарного классификатора ada-функцию в 

R. Лучший результат эксперимента AUC = 

0.7023 был получен при использовании следу-

ющих параметров: loss = e, v = 0.3, type = gentle. 

 

Таблица 4  

Число использованных признаков  

Число признаков Тест AUC Элементарный классификатор 

44 0.7023 LogitBoost 

44 0.688 РЛР 

30 0.689 РЛР 

17 0.688 РЛР 

4 0.6558 РЛР 

* Некоторые интерпретации признаков (в случаях моделей с 4 и 17 признаками) могут быть найдены в 

табл. 3, 5 и 6. 

Таблица 5  

Четыре основных признака 

№ Признак µ s r 

1 N1 (см. табл. 1) 1.1454 0.1011 11.3294 

2 N3 -0.6015 0.0663 -9.0751 

3 N5 -0.1587 0.0778 -2.0395 

4 Возраст -0.6831 0.0806 -8.4794 

 

При проведении эксперимента мы ис-

пользовали 100 случайных сбалансированных 

подмножеств. Отметим, что мы не смогли 

улучшить результаты, используя большее коли-

чество случайных подмножеств. Интересен тот 

факт, что мы не вносили никаких изменений в 

технику первичной обработки данных, которая 

применялась ранее [13], и использовали те же 

данные при проведении экспериментов в насто-

ящей работе, а также в [14]. 

4.3. Обсуждение закономерностей, 

полезных для бизнеса, которые были выяв-

лены как следствие анализа данных 

Метод среднее/дисперсия предоставля-

ет отличные возможности для оценки важности 

объясняющих признаков. Мы можем принять во 

внимание 2 показателя: 1) среднее значение μ; 

2) t-статистику r, которые определены в форму-

ле (2). 

 

Таблица 6  



Об однородных ансамблях при использовании метода… 
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17 основных вторичных признаков, отобранных методом среднее/дисперсия 

№

№ 
Признак 

   

1 Семейное положение: женат (замужем) 0.0861 0.028 3.0723 

2 Семейное положение:  не женат (не замужем) 0.0419 0.0236 1.7786 

3 Семейное положение:  гражданский брак 0.09 0.0438 2.0572 

4 Семейное положение: вдовец (вдова) -0.2754 0.0766 3.594 

5 Код заема: ипотека 0.0609 0.0191 3.1838 

6 Код аренды: родители -0.1285 0.0341 3.7692 

7 Текущее жильё (в месяцах) -0.0449 0.0101 4.4555 

8 Текущая работа (в месяцах) -0.0288 0.0111 2.586 

9 Состав семьи (кол-во членов) -0.3298 0.0807 4.085 

10 Кол-во контактов за последний месяц 0.3245 0.183 1.7736 

11 Кол-во контактов за последние 3 месяца 0.1296 0.1338 0.9691 

12 Кол-во контактов по ипотеке за последние 6 месяцев 0.8696 0.1359 6.3982 

13 Кол-во контактов по займам за последние 12 месяцев -0.6672 0.0795 8.3905 

14 Место жительства клиента: = 2 -0.1704 0.05 3.4067 

15 Место жительства клиента: = 8 -0.1216 0.0397 3.063 

16 Сектор клиента: = 9 -0.0236 0.0317 0.7453 

17 Возраст -0.654 0.0962 6.8015 

 
В соответствии с табл. 3 и 6 мы делаем 

вывод, что более молодые люди (возраст: μ = -
0.654) с меньшим составом семьи (μ = -0.3298), 
которые интересовались ипотекой в течение по-
следних 6 месяцев, имеют большую вероятность 
подать заявление на ипотечный заем. 

С другой стороны, обращения в бюро от-
носительно займов представляют собой негатив-
ный фактор (μ = -0.672).  

Принимая во внимание общие демогра-
фические характеристики, например семейное 
положение, мы можем утверждать, что одинокие  
люди менее заинтересованы (μ = -0.2754) в ипо-
течном заеме. 

Кроме того, следует заметить, что посто-
янная работа (μ = -0.0288) или постоянное (дли-
тельное) местожительство (μ = -0.0449) могут 
быть рассмотрены как негативные факторы. По-
видимому, эти люди уже имеют один дом или 
более, поэтому с большим нежеланием будут 
осуществлять дальнейшие инвестиции. 

Замечание. Эксперименты с функцией 
“tree” в R подтвердили тот факт, что признак «кол-
во заявок по ипотеке за последние 6 месяцев» яв-
ляется самым важным. 

Мы полагаем, что при помощи нашей мо-
дели, разработанной в ходе соревнования, компа-
ния сможет существенно улучшить свою реклам-
ную программу. Например, представляется целе-
сообразной целевая кампания прямой рассылки 
писем с приглашениями относительно кредита тем 
клиентам, которых автоматическая система иден-
тифицировала как наиболее перспективных. В 
независимой тестовой базе данных с 8000 случаев, 
из которых 350 случаев положительные, мы мо-
жем отсортировать клиентов в убывающем поряд-
ке согласно решающей функции, которая соответ-
ствует AUC = 0.7023 (см. табл. 4). В результате мы 
выявили интересный факт: 50, 60 и 70% всех «по-

ложительных»  клиентов содержатся в областях из 
1770, 2519 и 3446 клиентов, находящихся в клас-
сификационном списке на верхних позициях (со-
гласно решающей функции).  

4.4. Дополнительные эксперименты: 

финансовое моделирование при использовании 

методов вычислительной статистики 
Используя вышеизложенный принцип 

сложность/простота (см. раздел 3.1) в популярном 
международном соревновании Credit на платфор-
ме Kaggle

2
, мы продемонстрировали девятый ре-

зультат из 970 активных участников. Кроме того, 
мы выиграли второй приз в аналогичном соревно-
вании Carvana (582 участника, также на платфор-
ме Kaggle). Отметим, что оба соревнования от-
носятся к области финансового моделирования. 

В случае соревнования Credit необхо-

димо было спрогнозировать платежеспособ-

ность клиента при предоставлении кредита на 

ближайшие два года на основе некоторых исто-

рических и демографических данных. В случае 

соревнования Carvana необходимо было оце-

нить качество автомобиля, продаваемого на 

вторичном рынке, при использовании  различ-

ных цен общего характера на аналогичные ав-

томобили. 
 

                                                 
2 http://www.kaggle.com 
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5. Заключительные замечания 

Предложенный метод основан на боль-

шом количестве сбалансированных случайных 

подмножеств и включает 2 основных этапа: 1) 

фильтрация признаков и 2) машинное обучение. 

В ходе соревнования PAKDD-2007 мы преодо-

лели оба этапа, используя линейную регрессию. 

Заметим, что предложенный метод является 

общим и может быть реализован на основе раз-

личных элементарных классификаторов [13]. В 

последующей работе [14] мы представили 

улучшенные результаты, которые были получе-

ны при использовании пакета ADA в R.  

В данной работе мы предложили и рас-

смотрели новые методы (см. раздел 3.1), кото-

рые могут быть использованы для отбора тре-

нировочных подмножеств и формирования спе-

циальных семейств однородных ансамблей эле-

ментарных классификаторов. Опираясь на ре-

зультаты, полученные при анализе данных 

PAKDD-2007 и двух других соревнований на 

платформе Kaggle, можем сделать вывод о пер-

спективности предложенных методов. 
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