
Лабораторная работа №4 - Модели прогнозирования 

!!! Финальное задание находится в конце документа. 

Упражнение по Keras API Projectț 
Данные 

Мы будем использовать подмножество набора данных LendingClub, полученного с Kaggle: 
https://www.kaggle.com/wordsforthewise/lending-club. 

ВНИМАНИЕ: Не загружайте полный архив по ссылке! Мы предоставляем специальную версию 
этого файла, в которой вам предстоит выполнить дополнительную обработку данных. Оригинальный 
файл не будет соответствовать инструкциям! 

LendingClub — американская платформа для однорангового кредитования (peer-to-peer lending), 
расположенная в Сан-Франциско, Калифорния. Это был первый сервис, который зарегистрировал свои 
предложения как ценные бумаги в Комиссии по ценным бумагам и биржам (SEC) и предоставил 
возможность вторичной торговли займами. LendingClub является крупнейшей в мире платформой 
однорангового кредитования. 

Наша цель 

Используя исторические данные о выданных кредитах и информации о том, вернул ли заемщик 
долг (или дефолтнулся), можем ли мы построить модель, которая предскажет вероятность возврата 
кредита? Это позволит нам в будущем оценивать новых клиентов и определять, насколько вероятно, 
что они погасят свой долг. 

Колонка "loan_status" содержит метки классов. 

Обзор данных 

На Kaggle представлено множество наборов данных LendingClub. Здесь представлена 
информация о данном конкретном наборе данных. 

 

https://www.kaggle.com/wordsforthewise/lending-club


 

 
 

Исходный код 

Примечание: Мы также предоставляем информацию о характеристиках данных в файле .csv 
для удобного просмотра в течение всего ноутбука. 

 
Загрузка данных и другие импорты 

 

 



Задачи проекта 

Выполните следующие задания! Имейте в виду, что обычно есть несколько способов выполнить 
задачу. Наслаждайтесь процессом! 

Раздел 1: Исследовательский анализ данных 

Общая цель: Понять, какие переменные важны, просмотреть сводную статистику и 
визуализировать данные. 

Задание: Поскольку мы будем пытаться предсказать loan_status, создайте countplot, как 
показано ниже. 

 
Задание: Создайте гистограмму для столбца loan_amnt.

 



Задание: Исследуйте корреляцию между непрерывными переменными. Рассчитайте 
корреляцию между всеми числовыми переменными, используя метод .corr().

 
Задание: Визуализируйте это с помощью тепловой карты. В зависимости от вашей версии 

matplotlib, возможно, потребуется вручную настроить отображение. 

● Информация о тепловых картах 
● Помощь по изменению размера: 

https://stackoverflow.com/questions/56942670/first-and-last-row-cut-in-half-of-heatmap-plot 

 

https://stackoverflow.com/questions/56942670/matplotlib-seaborn-first-and-last-row-cut-in-half-of-heatmap-plot


Задание: Вы могли заметить почти идеальную корреляцию с признаком "installment". Исследуйте 
этот признак подробнее. Выведите их описания и постройте диаграмму рассеяния. Логична ли эта 
взаимосвязь? Считаете ли вы, что здесь есть дублирование информации?

 
Задание: Создайте boxplot, показывающий взаимосвязь между loan_status и суммой займа.

 
Задание: Рассчитайте сводную статистику для суммы займа, сгруппированную по loan_status. 

Задание: Исследуйте столбцы Grade и SubGrade, которые LendingClub использует для оценки 
кредитов. Какие возможные уникальные значения существуют? 



 
Задание: Создайте countplot для Grade. Установите параметр hue равным loan_status.

 
Задание: Постройте countplot для SubGrade. Возможно, потребуется изменить размер графика. 

● Информация о countplot 
● Изменение порядка оси X 



 

Задание: Похоже, что SubGrade F и G редко выплачиваются. Изолируйте их и создайте countplot 
только для этих SubGrade. 

ЗАДАНИЕ: Создайте новый столбец с названием 'loan_repaid', который будет содержать 1, 
если статус кредита был "Fully Paid", и 0, если "Charged Off". 



ЗАДАНИЕ - ВЫЗОВ: (Обратите внимание, это сложно, но можно сделать в одной строке!) 
Создайте столбчатую диаграмму, показывающую корреляцию числовых признаков с новым столбцом 
loan_repaid. 

Раздел 2: Предобработка данных 

Цели раздела: Удалить или заполнить отсутствующие данные. Удалить ненужные или 
повторяющиеся признаки. Преобразовать категориальные строковые признаки в фиктивные 
переменные. 

Отсутствующие данные 

Давайте исследуем столбцы с отсутствующими данными. Мы используем различные факторы, 
чтобы решить, будут ли они полезны, и определить, следует ли их оставить, удалить или заполнить. 

ЗАДАНИЕ: Какова длина датафрейма?

 

ЗАДАНИЕ: Создайте Series, отображающий общее количество пропущенных значений в 
каждом столбце.

 



ЗАДАНИЕ: Преобразуйте этот Series в процентное отношение к общему DataFrame.

 

ЗАДАНИЕ: Давайте исследуем emp_title и emp_length, чтобы определить, можно ли их 
удалить. Выведите информацию о них, используя функцию feat_info() из начала этого ноутбука.

 

ЗАДАНИЕ: Сколько уникальных названий рабочих должностей существует?

 



ЗАДАНИЕ: В реальности слишком много уникальных названий должностей, чтобы пытаться 
преобразовать их в фиктивные переменные. Давайте удалим столбец emp_title.

 

ЗАДАНИЕ: Постройте график распределения (countplot) для столбца emp_length. 
Вызов: Отсортируйте значения в правильном порядке.

 

ЗАДАНИЕ: Постройте countplot с разделением по оттенку (hue) между статусами "Полностью 
погашен" (Fully Paid) и "Списан" (Charged Off). 

 



Сhallenge ЗАДАНИЕ: 

Этот график не дает нам полной информации о том, существует ли сильная связь между 
продолжительностью занятости (employment length) и статусом списания (charged off). 
Нам необходимо определить процент списанных кредитов в каждой категории, чтобы понять, какая 
доля людей в каждой категории занятости не выплатила заем. 

Существует множество способов создания этой Series. 
После ее создания попробуйте визуализировать ее с помощью bar plot (ссылка). 

Это может быть непросто, поэтому обратитесь к решениям, если застрянете на создании этой 
Series. 

 

ЗАДАНИЕ: Уровень списаний (charge off rates) практически одинаков во всех категориях 
продолжительности занятости. Удалите столбец emp_length. 



ЗАДАНИЕ: Проверьте DataFrame, чтобы увидеть, какие столбцы признаков (feature 
columns) все еще содержат пропущенные данные. 

ЗАДАЧА: Сравните столбцы title и purpose. Это дублирующаяся информация? 

ЗАДАЧА: Столбец title — это просто текстовая подкатегория/описание столбца purpose. 
Удалите title. 



 

ПРИМЕЧАНИЕ: Это одна из самых сложных частей проекта! Обратитесь к видео с решениями, 
если вам нужна помощь, или свободно заполняйте/удаляйте пропущенные значения в mort_acc на 
своё усмотрение! Здесь мы используем очень специфический подход. 

 
ЗАДАЧА: Узнайте, что представляет собой характеристика mort_acc. 

ЗАДАЧА: Создайте value_counts для столбца mort_acc. 

 
ЗАДАЧА: Существует множество способов обработки отсутствующих данных. Можно попытаться 

создать простую модель для их заполнения, например линейную модель, можно просто заполнить их на 
основе среднего значения других столбцов, а можно даже разбить столбцы на категории и затем задать 
NaN как отдельную категорию. Нет 100% правильного подхода! Давайте рассмотрим другие столбцы, 
чтобы определить, какой из них наиболее сильно коррелирует с mort_acc.

 

 



 
 
ЗАДАЧА: Похоже, что признак total_acc коррелирует с mort_acc, что логично! Давайте 

попробуем заполнить пропущенные значения с помощью метода fillna(). Мы сгруппируем 
DataFrame по total_acc и вычислим среднее значение mort_acc для каждого уникального 
total_acc. 

Заполним отсутствующие значения mort_acc на основе их total_acc значения. Если mort_acc 
отсутствует, то мы заполним это значение средним значением, соответствующим total_acc из ранее 
созданного нами Series. Это включает использование метода .apply() с двумя столбцами. Ознакомьтесь 
со ссылкой ниже для получения дополнительной информации или просмотрите обучающее 
видео/ноутбук. 
 Полезная ссылка: 
https://stackoverflow.com/questions/13331698/how-to-apply-a-function-to-two-columns-of-pandas-dataframe 

 

https://stackoverflow.com/questions/13331698/how-to-apply-a-function-to-two-columns-of-pandas-dataframe
https://stackoverflow.com/questions/13331698/how-to-apply-a-function-to-two-columns-of-pandas-dataframe


ЗАДАЧА: В столбцах revol_util и pub_rec_bankruptcies имеются пропущенные значения, но их 
доля составляет менее 0,5% от общего объема данных. Удалите строки с пропущенными значениями в 
этих столбцах с помощью dropna(). 

 
Категориальные переменные и фиктивные (dummy) переменные 

 Мы закончили работу с пропущенными данными! Теперь нам нужно обработать строковые 
значения в категориальных столбцах. 
 ЗАДАЧА: Выведите список всех столбцов, которые в настоящее время не являются числовыми. 
Полезная ссылка: 
https://stackoverflow.com/questions/22470690/get-list-of-pandas-dataframe-columns-based-on-data-type 

https://stackoverflow.com/questions/22470690/get-list-of-pandas-dataframe-columns-based-on-data-type
https://stackoverflow.com/questions/22470690/get-list-of-pandas-dataframe-columns-based-on-data-type


Преобразование переменной term 

ЗАДАЧА: Преобразуйте переменную term в целочисленный тип данных (36 или 60 месяцев) с 
помощью .apply() или .map(). 

 
Удаление переменной grade 
ЗАДАЧА: Переменная grade уже включена в sub_grade, поэтому просто удалите grade. 

ЗАДАЧА: Преобразуйте subgrade в фиктивные переменные и добавьте их в исходный 
DataFrame. Не забудьте удалить оригинальный столбец subgrade и установить drop_first=True в 
get_dummies(). 

 
Обработка переменных verification_status, application_type, initial_list_status, purpose 



ЗАДАЧА: Преобразуйте столбцы verification_status, application_type, initial_list_status, purpose в 
фиктивные переменные и добавьте их в исходный DataFrame. Установите drop_first=True и удалите 
исходные столбцы. 

Анализ переменной home_ownership 
ЗАДАЧА: Проверьте количество уникальных значений в home_ownership с помощью 

value_counts(). 

 
ЗАДАЧА: Преобразуйте home_ownership в фиктивные переменные, но сначала замените NONE 

и ANY на OTHER, чтобы осталось только 4 категории: MORTGAGE, RENT, OWN, OTHER. Затем 
добавьте их в исходный DataFrame, установив drop_first=True и удалив исходный столбец. 

address 
ЗАДАЧА: Давайте создадим новый столбец zip_code, который извлечет почтовый индекс из 

столбца address в наборе данных. 

 
ЗАДАЧА: Преобразуйте новый столбец zip_code в фиктивные (dummy) переменные с 

помощью pandas. Объедините результат с исходными данными и удалите оригинальные столбцы 
zip_code и address.

 

issue_d 

ЗАДАЧА: Это приведет к утечке данных, так как при обучении модели мы заранее не знаем, 
будет ли выдан займ. Теоретически, у нас не должно быть столбца issue_date, поэтому удалите этот 
признак. 



earliest_cr_line 
ЗАДАЧА: Этот признак представляет собой историческую метку времени. Извлеките год из этого 

признака, используя функцию .apply, затем преобразуйте его в числовой признак. Запишите новое 
значение в столбец earliest_cr_year. После этого удалите признак earliest_cr_line. 

 

Train Test Split 
ЗАДАЧА: Импортируйте train_test_split из sklearn. 

ЗАДАЧА: Удалите столбец load_status, который мы создали ранее, так как это дубликат столбца 
loan_repaid. Мы будем использовать loan_repaid, так как он уже представлен в виде 0 и 1.

 
ЗАДАЧА: Установите переменные X и y в .values признаков и меток. 

НЕОБЯЗАТЕЛЬНО 

Выборка данных для ускорения обучения 

НЕОБЯЗАТЕЛЬНО: Используйте .sample() для выбора подвыборки из 490K+ записей, чтобы 
сократить время обучения. 
 Настоятельно рекомендуется для компьютеров с малым объемом RAM или если вы не 
используете GPU.

 

ЗАДАНИЕ: Выполните разбиение данных на тренировочный и тестовый набор (train/test 
split) с test_size=0.2 и random_state=101. 



 
Нормализация данных 

ЗАДАНИЕ: Используйте MinMaxScaler для нормализации данных X_train и X_test. 
Помните, что мы не должны допускать утечки данных (data leakage) из тестового набора, поэтому 
подгонку (fit) выполняем только на X_train. 

Создание модели 
ЗАДАНИЕ: Запустите ячейку ниже, чтобы импортировать необходимые функции Keras. 

 

ЗАДАНИЕ: Постройте последовательную модель (Sequential), которая будет обучаться на 
данных. У вас есть неограниченные возможности, но вот предложенное решение: 
Модель с архитектурой 78 → 39 → 19 → 1 выходной нейрон. 

Дополнительно: Исследуйте добавление слоев Dropout: 

● Dropout layers 
● Wikipedia: Dropout (нейросети) https://en.wikipedia.org/wiki/Dilution_(neural_networks) 
● Подробное объяснение Dropout 

 

ЗАДАНИЕ: Обучите модель на тренировочных данных не менее 25 эпох. 

Также добавьте валидационные данные для последующей визуализации. 

https://en.wikipedia.org/wiki/Dropout_(neural_networks)


Дополнительно: можно задать batch_size=256. 

 
ЗАДАНИЕ (НЕОБЯЗАТЕЛЬНО): Сохраните вашу модель.

 

Раздел 3: Оценка производительности модели. 



ЗАДАНИЕ: Постройте график сравнения потерь на валидационных данных и потерь на обучающей 
выборке. 

 

 
ЗАДАНИЕ: Создайте предсказания для тестового набора X_test и отобразите отчет о 

классификации (classification report) и матрицу ошибок (confusion matrix) для X_test. 

ЗАДАНИЕ: Исходя из информации о клиенте ниже, вы бы выдали этому человеку кредит? 



 

 
ЗАДАНИЕ: Теперь проверьте, выплатил ли этот человек в итоге свой кредит? 

 
# ЗАДАНИЕ: Теперь выберите другой набор данных и выполните бинарную или 

многоклассовую классификацию с использованием искусственной нейронной сети. Следуйте 
основным шагам, описанным выше. 
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