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Вступ

Банки - важлив� гравц� св�тової економ�ки.

Маркетингова д�яльн�сть банк�в спрямована на утримання наявних кл�єнт�в та
залучення нових.

Для оптим�зац�ї маркетингових витрат банки можуть використовувати анал�тику
даних та �нструменти машинного навчання для прогнозування повед�нки кл�єнт�в.

Модел� ансамблю - потужний �нструмент у машинному навчанн�, який дозволяє
поєднувати прогнози к�лькох моделей для отримання б�льш точних � стаб�льних
прогноз�в



Моделі ансамблю

Заснований на ансамбл�
дерев р�шень, де кожне
дерево будується на
випадков�й п�дмножин�
навчальних даних та
випадкових п�дмножинах
характеристик

Використовує дерева
р�шень як базов� модел�.
Цей алгоритм будує
посл�довн�сть дерев,
кожне з яких виправляє
помилки попереднього
дерева. Головна �дея
полягає в тому, щоб на
кожному кроц� навчання
алгоритм використовував
град�єнт втрат для
навчання нової модел�.

Основна �дея XGBoost полягає
в тому, щоб посл�довно
додавати до модел� нов� дерева
р�шень, як� виправляють
помилки, зроблен�
попередн�ми деревами. Кожне
нове дерево намагається
зменшити помилки, як�
залишилися п�сля попередн�х
дерев, � додається до модел� з
вагою, яка динам�чно залежить
в�д ефективност� модел�.

Random Forest Gradient Boosting Extreme Gradient Boosting



Схема роботи град�єнтного бустингу

Основн� етапи град�єнтного бустингу:

1. Побудова першої модел�

2. Розрахунок помилок першої модел�

3. Побудова другої модел�, яка виправляє
помилки першої модел�

4. Розрахунок помилок другої модел�

5. Побудова третьої модел�, яка виправляє
помилки другої модел�

6. Такий процес повторюється доти, поки не
буде досягнуто потр�бної точност�



Дані
Дан� стосуються прямої маркетингової кампан�ї (телефонних дзв�нк�в)
португальського банку. Центр обслуговування кл�єнт�в банку телефонує кл�єнтам для
реклами свого строкового депозитного продукту. Вони збирають основну
�нформац�ю про кл�єнт�в та їхн� р�шення: чи п�дписалися на строковий депозит (так
чи н�). Мета класиф�кац�ї - передбачити їхн� р�шення п�сля дзв�нк�в.

Наб�р даних м�стить 41188 рядк�в � 21 стовпець, з яких 10 числових � 11
категор�альних.

П�дготовка даних до моделювання:
Очистка нев�домих � порожн�х значень
Балансування виб�рки методом under-sampling 
Рекурсивне усунення ознак для визначення оптимальної к�лькост� фактор�в для
побудови модел�



Результат використання методу підбору ознак

Коеф�ц�єнт Accuracy Коеф�ц�єнт KappaКоеф�ц�єнт Accuracy



Результат використання методу підбору ознак

Важлив�сть ознак



Результати
У Таблиц�  видно, що за
показником збалансованої
точност� найкращою
виявилась модель Random
Forest з тюн�нгом
параметр�в. Вс� �нш� методи
досить близьк� до неї та все
ж не кращ�. Зважаючи на це
увагу, дал� проводиться
обрахунок економ�чного
ефекту на витрати банк�в на
маркетингову д�яльн�сть в�д
використання моделей.

Сп�вставлення результат�в моделювання



Економічний ефект



Витрати

На граф�ку добре видно, що
витрати на маркетингову
д�яльн�сть при в�дсутност�
використання допом�жних
моделей значною м�рою

переважають т�, що включали в
себе використання моделей



Коефіцієнти економічного
ефекту

2.5
No model RF simpl RF

4.3122 4.3104

4.3523
GB XGB

4.5790



Висновки

Найб�льшу ефективн�сть для виконання маркетингової кампан�ї та оптим�зац�ї
витрат надає використання модел� Extreme Gradient Boosting з тюн�нгом

параметр�в – 4,5790. За використання ц�єї модел� також спостер�гається найб�льший
чистий дох�д – 276300 умовних одиниць. Але у будь-якому випадку, варто

зазначити, що ефективн�сть маркетингової кампан�ї при використанн� моделей
фактично в 2 рази б�льша н�ж за їх в�дсутност�.
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