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Сравнительный анализ библиотек Pandas  
и Dask: обработка данных из базы данных ООН

МАТЕМАТИЧЕСКИЕ, СТАТИСТИЧЕСКИЕ  
И ИНСТРУМЕНТАЛЬНЫЕ МЕТОДЫ В ЭКОНОМИКЕ

Горбас Данила Андреевич
магистр, РЭУ им. Плеханова
E-mail: qorbas9@gmail.com

Булгаков Андрей Леонидович
к. э. н., доцент  
МГУ имени М. В. Ломоносова;
Доцент РЭУ им. Г. В. Плеханова
Профессор Московского института  
современного академического образования
E-mail: z3900207@mail.ru

Милютин Максим Александрович
Студент, экономический факультет  
МГУ имени М. В. Ломоносова
E-mail: maks.milyutin2005@yandex.ru

Современный анализ данных требует эффективных ин-
струментов для обработки объемных и разнообразных 
датасетов. В данной статье проводится сравнительный 
анализ производительности двух ведущих библиотек 
для анализа данных в языке программирования Python: 
Pandas и Dask. Используя данные из базы данных ООН, 
мы рассмотрим процесс подготовки и обработки данных 
в обеих библиотеках, а также проведем сравнение вре-
мени выполнения операций и использования памяти. 
Результаты исследования предоставят практическое ру-
ководство для выбора наилучшего инструмента в зави-
симости от конкретных задач анализа данных.
Ключевые слова: Python, Pandas, Dask, анализ данных, 
производительность, база данных ООН, временные 
замеры, многозадачность, параллельные вычисления.

Введение

В эру современных технологий и объемных 
данных эффективное управление информа-
цией становится ключевым фактором для 
успешных научных и бизнес- проектов. Огром-
ные массивы данных, генерируемые различ-
ными источниками, требуют высокопроизво-
дительных инструментов анализа, способных 
обеспечивать быстрый и точный вывод ин-
формации. В контексте языка программиро-
вания Python, Pandas и Dask являются двумя 
из самых популярных библиотек для обработ-
ки данных, предоставляя удобные средства 
для анализа и манипулирования информаци-
ей.

Цель данной статьи заключается в прове-
дении сравнительного анализа производи-
тельности Pandas и Dask на примере данных 
из базы данных ООН.

Обзор библиотек

В современной области анализа данных 
Pandas и Dask являются фундаментальными 
инструментами для обработки и манипули-
рования данными в языке программирова-
ния Python. Обе библиотеки предоставляют 
удобные высокоуровневые структуры данных 
и мощные операции для анализа, фильтрации, 
агрегации и визуализации информации. Од-
нако у них есть ряд отличий, которые следует 
учитывать при выборе подходящего инстру-
мента для конкретной задачи.
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Pandas

Pandas является широко используемой би-
блиотекой для анализа данных и манипуля-
ций с ними. Она предоставляет две основ-
ные структуры данных: Series и DataFrame. 
DataFrame —  это таблица с данными, ана-
логичная SQL-таблице или электронной та-
блице Excel. Pandas обладает множеством 
функций для работы с временными рядами, 
обработки пропущенных значений, группи-
ровки данных, и многое другое. Важно отме-
тить, что Pandas работает в основном в па-
мяти, и большие датасеты могут потреблять 
значительное количество оперативной па-
мяти.

Ключевые аспекты:
Структуры данных: Предоставляет удоб-

ные высокоуровневые структуры данных — 
Series и DataFrame

Функциональность: Обширные средства 
для анализа, фильтрации, группировки, агрега-
ции данных.

Применение: Отлично подходит для неболь-
ших и средних датасетов, где данные помеща-
ются в оперативной памяти.

Мощь: Оптимизирован для производитель-
ных операций с данными в памяти

Dask

Dask, с другой стороны, разрабатывался 
с учетом масштабируемости и параллель-
ных вычислений. Dask предоставляет Dask 
DataFrame, которая по сути является рас-
пределенным DataFrame, способным обра-
батывать данные, которые не помещаются 
в оперативной памяти одного компьютера. 
Dask автоматически разбивает данные на 
блоки и выполняет операции параллель-
но, что делает его идеальным для обработ-
ки больших датасетов и распределенных 
вычислений. Однако, стоимость данной 
масштабируемости заключается в том, что 
Dask может быть несколько менее произ-
водительным для небольших датасетов 
в сравнении с Pandas.

Ключевые аспекты:
Масштабируемость: Разработан для эф-

фективной работы с большими датасетами, 
распределенными вычислениями и парал-
лельной обработкой.

Dask DataFrame: Предоставляет аналогич-
ный Pandas API, но способен обрабатывать 
данные, не помещающиеся в оперативной па-
мяти одного компьютера.

Вычислительная мощь: Позволяет эффек-
тивно работать с данными, которые могут 
быть разделены на блоки для параллельного 
выполнения операций.

Применение: Рекомендуется для обработ-
ки больших датасетов и задач, требующих 
масштабируемости.

Сферы применения:
Pandas отлично подходит для анализа 

и обработки относительно небольших датасе-
тов, где все данные могут поместиться в опе-
ративной памяти. Dask рекомендуется для 
работы с крупными датасетами, где требует-
ся масштабируемость, и данные могут быть 
разделены на блоки для параллельной обра-
ботки.

Оба инструмента имеют свои преимуще-
ства и ограничения, и выбор между ними 
зависит от конкретных требований задачи 
и объема данных, с которыми приходится ра-
ботать. В данной статье мы рассмотрим, как 
Pandas и Dask проявляют себя в обработке 
данных из базы данных ООН, а также про-
ведем сравнительный анализ их производи-
тельности.

Настройка среды

Прежде чем приступить к сравнительному 
анализу Pandas и Dask, необходимо настроить 
среду разработки, установив необходимые би-
блиотеки и импортировав их в рабочее окру-
жение. Для этого потребуется выполнить сле-
дующие шаги:

!pip install pandas dask requests 
scikit- learn memory- profiler
%load_ext memory_profiler
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Импорт данных

В процессе сравнительного анализа Pandas 
и Dask мы использовали данные, предостав-
ленные сайтом ООН. Данные, полученные 
в формате CSV, станут основой для нашего ис-
следования.

На веб-ресурсе ООН (http://data.un.org/) 
представлены данные, доступные для скачи-
вания в двух основных форматах: PDF и CSV. 
В PDF-формате данные структурированы в виде 
таблиц, разбитых по страницам. Эти таблицы 

представляют собой удобный способ визуаль-
ного представления информации. С другой 
стороны, CSV-формат содержит данные в виде 
текстовых файлов, где каждая строка, за ис-
ключением первой, представляет собой за-
пись, а значения разделены запятыми.

Население, Площадь и Плотность населения:

Ссылка на датасет: Population, Surface Area, 
and Density

https://www.google.com/url?q=http%3A%2F%2Fdata.un.org%2F
https://www.google.com/url?q=https%3A%2F%2Fdata.un.org%2F_Docs%2FSYB%2FCSV%2FSYB66_1_202310_Population%2C%2520Surface%2520Area%2520and%2520Density.csv
https://www.google.com/url?q=https%3A%2F%2Fdata.un.org%2F_Docs%2FSYB%2FCSV%2FSYB66_1_202310_Population%2C%2520Surface%2520Area%2520and%2520Density.csv
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Количество наблюдений: По годам и странам
Этот датасет предоставляет информацию 

о населении, площади и плотности населения 
для различных стран. Данные включают ин-
формацию за разные годы, что позволяет про-
вести анализ динамики изменений населения 
и его распределения по территории.
url_population=»http://data.
un.org/_Docs/SYB/CSV/SYB65_1_202209_
Population,%20Surface%20Area%20
and%20Density.csv»

ВВП и ВВП на душу населения

Ссылка на датасет: GDP and GDP Per Capita
Количество наблюдений: По годам и стра-

нам
Этот датасет содержит информацию о ВВП 

(валовом внутреннем продукте) и ВВП на душу 
населения для различных стран. Анализ этих 
данных позволяет оценить экономическое 
развитие стран и сравнивать их уровень бла-
госостояния.
url_gdp=»https://daеta.un.org/_Docs/
SYB/CSV/SYB65_230_202209_GDP%20
and%20GDP%20Per%20Capita.csv»

Продолжительность жизни

Ссылка на датасет: Health, Nutrition, and 
Population Statistics

Количество наблюдений: По годам и стра-
нам

Датасет предоставляет информацию о про-
должительности жизни в различных странах. 
Эти данные важны для оценки здоровья нации 
и эффективности системы здравоохранения.
url_life_expectancy=»https://data.
un.org/_Docs/SYB/CSV/
SYB65_246_202209_Population%20
Growth,%20Fertility%20and%20
Mortality%20Indicators.csv»

Трудовая сила и Безработица

Ссылка на датасет: Labour Force and 

Unemployment
Количество наблюдений: По годам и стра-

нам
Датасет предоставляет информацию о тру-

довой силе и уровне безработицы в различных 
странах. Анализ этих данных помогает понять 
динамику занятости и проблемы на рынке труда.
url_unemployment=»https://data.
un.org/_Docs/SYB/CSV/
SYB65_329_202209_Labour%20Force%20
and%20Unemployment.csv»

Образование

Ссылка на датасет: Education
Количество наблюдений: По годам и стра-

нам
Данные о образовании включают инфор-

мацию о уровне грамотности, уровне образо-
вания населения и другие показатели. Анализ 
этих данных позволяет оценить образователь-
ный уровень нации и его влияние на различ-
ные аспекты жизни.
url_education=»https://data.un.org/_
Docs/SYB/CSV/SYB65_309_202209_
Education.csv»

Создание новой логической структуры 
данных в Pandas

Для проведения сравнительного анализа 
между библиотеками Pandas и Dask необходи-
мо создать новую логическую структуру дан-
ных на основе имеющихся датасетов. В дан-
ном разделе мы определим основные этапы 
создания этой структуры и рассмотрим, как 
каждая библиотека обрабатывает этот про-
цесс.

Настройка датасета Население, Площадь 
и Плотность населения

dataPopulation = pd.read_
csv(url_population, header = 1, 
thousands=’,’)

https://www.google.com/url?q=https%3A%2F%2Fdata.un.org%2F_Docs%2FSYB%2FCSV%2FSYB66_230_202310_GDP%2520and%2520GDP%2520Per%2520Capita.csv
https://www.google.com/url?q=https%3A%2F%2Fdata.un.org%2F_Docs%2FSYB%2FCSV%2FSYB66_246_202310_Population%2520Growth%2C%2520Fertility%2520and%2520Mortality%2520Indicators.csv
https://www.google.com/url?q=https%3A%2F%2Fdata.un.org%2F_Docs%2FSYB%2FCSV%2FSYB66_246_202310_Population%2520Growth%2C%2520Fertility%2520and%2520Mortality%2520Indicators.csv
https://www.google.com/url?q=https%3A%2F%2Fdata.un.org%2F_Docs%2FSYB%2FCSV%2FSYB66_329_202310_Labour%2520Force%2520and%2520Unemployment.csv
https://www.google.com/url?q=https%3A%2F%2Fdata.un.org%2F_Docs%2FSYB%2FCSV%2FSYB66_329_202310_Labour%2520Force%2520and%2520Unemployment.csv
https://www.google.com/url?q=https%3A%2F%2Fdata.un.org%2F_Docs%2FSYB%2FCSV%2FSYB66_309_202310_Education.csv
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dataPopulationProcessing = dataPo
pulation[dataPopulation[«Series»] 
== «Population mid-year estimates 
(millions)»]
dataPopulationProcessing = data
PopulationProcessing[dataPopul
ationProcessing[«Series»].str.
contains(«(millions)», flags=re.I)]

dataPopulationProcessing = data
PopulationProcessing[[«Region/
Country/Area», «Unnamed: 1», «Year», 
«Value»]]
dataPopulationProcessing.columns 
= [‘Id’, ‘Region’, ‘Year’, 
‘Population’]

<ipython- input‑8–4709c36db3c7>:4: 
UserWarning: This pattern 
is interpreted as a regular 
expression, and has match groups. 
To actually get the groups, use 
str.extract.
dataPopulationProcessing = da
taPopulationProcessing[dataPo
pulationProcessing[«Series»].
str.contains(«(millions)», 
flags=re.I)]

Итоговый набор данных выглядит следую-
щим образом:

Настройка датасета ВВП и ВВП на душу населения

dataGDP = pd.read_csv(url_gdp, 
header = 1, thousands=’,’)

dataGDPProcessing = 
dataGDP[dataGDP[«Series»] == «GDP 
in current prices (millions of US 
dollars)»]
dataGDPProcessing = dataGDPProcessi
ng[dataGDPProcessing[«Series»].str.
contains(«(millions)», flags=re.I)]

dataGDPProcessing = 
dataGDPProcessing[[«Region/Country/
Area», «Unnamed: 1», «Year», 
«Value»]]
dataGDPProcessing.columns = [‘Id’, 
‘Region’, ‘Year’, ‘GDP’]

<ipython- input‑10‑df359d8ab845>:4: 
UserWarning: This pattern is 
interpreted as a regular expression, 
and has match groups. To actually 
get the groups, use str.extract.
dataGDPProcessing = dataGDPProcessi
ng[dataGDPProcessing[«Series»].str.
contains(«(millions)», flags=re.I)]

Итоговый набор данных выглядит следую-
щим образом:
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Настройка датасета Продолжительность жизни

dataLifeExpectancy = pd.read_csv(url_life_
expectancy, header = 1, thousands=’,’)

dataLifeExpectancyProcessing = dataL
ifeExpectancy[dataLifeExpectancy[«Se
ries»] == «Life expectancy at birth 
for both sexes (years)»]
dataLifeExpectancyProcessing = data
LifeExpectancyProcessing[dataLifeE
xpectancyProcessing[«Series»].str.
contains(«(years)», flags=re.I)]

dataLifeExpectancyProcessing = dataLife
ExpectancyProcessing[[«Region/Country/
Area», «Unnamed: 1», «Year», «Value»]]
dataLifeExpectancyProcessing.columns = 
[‘Id’, ‘Region’, ‘Year’, ‘LifeExpectancy’]

<ipython- input‑12‑b8771551c000>:4: 
UserWarning: This pattern is interpreted as 
a regular expression, and has match groups. 
To actually get the groups, use str.extract.
dataLifeExpectancyProcessing = dataLifeEx
pectancyProcessing[dataLifeExpectancyProc
essing[«Series»].str.contains(«(years)», 
flags=re.I)]

Итоговый набор данных выглядит следую-
щим образом:
dataLifeExpectancyProcessing

Настройка датасета Трудовая сила 
и Безработица

dataUnemployment = pd.read_
csv(url_unemployment, header = 1, 
thousands=’,’)

# Создаем DataFrame для мужчин
dataUnemploymentProcessing = 
dataUnemployment[[«Region/Country/
Area», «Unnamed: 1», «Year»,»Series», 
«Value»]]
dataUnemploymentProcessing.
columns = [‘Id’, ‘Region’, ‘Year’, 
‘Series’,’Value’]
# Создаем DataFrame для мужчин
df_male = dataUnemploymentProcessin
g[dataUnemploymentProcessing[‘Seri
es’].str.contains(‘Male’)]
df_male = df_male.groupby([‘Id’, 
‘Region’, ‘Year’]).agg({
‘Value’: [(‘Unemployment rate’, 
‘sum’),
(‘Labour force participation’, 
‘sum’)]
}).reset_index()

# Создаем DataFrame для женщин
df_female = dataUnemploymentProcessi
ng[dataUnemploymentProcessing[‘Seri
es’].str.contains(‘Female’)]
df_female = df_female.groupby([‘Id’, 
‘Region’, ‘Year’]).agg({
‘Value’: [(‘Unemployment rate’, 
‘sum’),
(‘Labour force participation’, 
‘sum’)]
}).reset_index()

# Объединяем данные
dataUnemploymentProcessing = 
pd.merge(df_male, df_female, 
on=[‘Id’, ‘Region’, ‘Year’])

# Переименовываем столбцы и объеди-
няем суммарные значения
dataUnemploymentProcessing.
columns = [‘Id’, ‘Region’, ‘Year’, 
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‘Unemployment rate (Male)’, ‘Labour 
force participation (Male)’, 
‘Unemployment rate (Female)’, ‘Labour 
force participation (Female)’]
dataUnemploymentProcessing[‘Unemplo
yment rate’] = dataUnemploymentProc
essing[‘Unemployment rate (Male)’] + 
dataUnemploymentProcessing[‘Unemploy
ment rate (Female)’]
dataUnemploymentProcessing[‘Labo
ur force participation’] = dataUne
mploymentProcessing[‘Labour force 
participation (Male)’] + dataUne
mploymentProcessing[‘Labour force 
participation (Female)’]

# Удаляем ненужные столбцы
dataUnemploymentProcessing = 
dataUnemploymentProcessing.

drop([‘Unemployment rate (Male)’, 
‘Unemployment rate (Female)’, 
‘Labour force participation (Male)’, 
‘Labour force participation 
(Female)’], axis=1)

<ipython- input‑14‑b370c877cbcf>:21: 
PerformanceWarning: dropping on 
a non-lexsorted multi- index without 
a level parameter may impact 
performance.
dataUnemploymentProcessing = 
pd.merge(df_male, df_female, 
on=[‘Id’, ‘Region’, ‘Year’])

Итоговый набор данных выглядит следую-
щим образом:
dataUnemploymentProcessing

Настройка датасета Образование

dataEducation = pd.read_csv(url_
education, header = 1, thousands=’,’)

# Создаем DataFrame для мужчин
dataEducationProcessing = 

dataEducation[[«Region/Country/Area», 
«Unnamed: 1», «Year»,»Series», «Value»]]
dataEducationProcessing.columns = 
[‘Id’, ‘Region’, ‘Year’, ‘Series’,’Value’]

# Создаем DataFrame для мужчин
df_male = dataEducationProcessing[da
taEducationProcessing[‘Series’].str.
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contains(‘male’)]
df_male = df_male.groupby([‘Id’, ‘Region’, 
‘Year’]).agg({
‘Value’: [(‘Gross enrollment ratio — 
Primary’, ‘sum’),
(‘Gross enrollment ratio —  Secondary’, ‘sum’)]
}).reset_index()

# Создаем DataFrame для женщин
df_female = dataEducationProcessing[d
ataEducationProcessing[‘Series’].str.
contains(‘female’)]
df_female = df_female.groupby([‘Id’, 
‘Region’, ‘Year’]).agg({
‘Value’: [(‘Gross enrollment ratio — 
Primary’, ‘sum’),
(‘Gross enrollment ratio —  Secondary’, 
‘sum’)]
}).reset_index()

# Объединяем данные
dataEducationProcessing = 
pd.merge(df_male, df_female, 
on=[‘Id’, ‘Region’, ‘Year’])

# Переименовываем столбцы и объеди-
няем суммарные значения
dataEducationProcessing.columns = 
[‘Id’, ‘Region’, ‘Year’, ‘Gross 
enrollment ratio —  Primary (Male)’, 
‘Gross enrollment ratio —  Secondary 
(Male)’, ‘Gross enrollment ratio — 
Primary (Female)’, ‘Gross enrollment 

ratio —  Secondary (Female)’]
dataEducationProcessing[‘Gross 
enrollment ratio —  Primary’] = 
dataEducationProcessing[‘Gross 
enrollment ratio —  Primary (Male)’] 
+ dataEducationProcessing[‘Gross 
enrollment ratio —  Primary (Female)’]
dataEducationProcessing[‘Gross 
enrollment ratio —  Secondary’] = 
dataEducationProcessing[‘Gross 
enrollment ratio —  Secondary (Male)’] 
+ dataEducationProcessing[‘Gross 
enrollment ratio —  Secondary (Female)’]

# Удаляем ненужные столбцы
dataEducationProcessing = 
dataEducationProcessing.drop([‘Gross 
enrollment ratio —  Primary (Male)’, 
‘Gross enrollment ratio —  Secondary 
(Male)’, ‘Gross enrollment ratio — 
Primary (Female)’, ‘Gross enrollment 
ratio —  Secondary (Female)’], axis=1)
<ipython- input‑16‑c6382672a38a>:21: 
PerformanceWarning: dropping on a non-
lexsorted multi- index without a level 
parameter may impact performance.
dataEducationProcessing = 
pd.merge(df_male, df_female, 
on=[‘Id’, ‘Region’, ‘Year’])

Итоговый набор данных выглядит следую-
щим образом:
dataEducationProcessing



Экспериментальная экономика и финансы  №3  2023

11

Обьединение полученных наборов данных 
Pandas

Поскольку данные имеют разнородный харак-
тер, их необходимо привести к общему виду. 
В следующей функции происходит объедине-
ние общих столбцов из обработанных датасе-
тов.
#Объединение таблиц

#Объединение строк с образованием 
в столбцы по стране и году
dfs = [dataPopulationProcessing.set_

index([‘Id’,’Region’, ‘Year’]),
dataGDPProcessing.set_
index([‘Id’,’Region’, ‘Year’]),
dataLifeExpectancyProcessing.set_
index([‘Id’,’Region’, ‘Year’]),
dataUnemploymentProcessing.set_
index([‘Id’,’Region’, ‘Year’]),
dataEducationProcessing.set_
index([‘Id’,’Region’, ‘Year’])]

logicData = pd.concat(dfs, axis=1).
reset_index()
logicData

Для создания модели машинного обу-
чения важно избавиться от неопределен-
ных значений в данных. Метод dropna() 
используется для удаления строк, содер-
жащих пустые значения (NaN), обеспечи-
вая чистоту данных перед дальнейшим 
анализом.
logicData = logicData.dropna()

#Проверка нулевых значений
logicData.isnull().sum()
Id 0
Region 0
Year 0
Population 0

GDP 0
LifeExpectancy 0
Unemployment rate 0
Labour force participation 0
Gross enrollment ratio —  Primary 0
Gross enrollment ratio —  Secondary 0
dtype: int64

Получен логический формат данных, в ко-
торый собраны разнородные статистические 
данные. Его можно представить в виде табли-
цы:
logicData
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Создание новой логической структуры 
данных в Dask

Для сравнения сложности использования вы-
полним аналогичные действия с помощью 
библиотеки Dask. Будут использовать теже 
наборы данных, которые были использованы 
с библиотекой Pandas, а также аналогичные 
преобразования и обработки.

Настройка Dask DataFrame для датасета 
Население, Площадь и Плотность 
населения

# Настройка Dask DataFrame для дата-
сета Население, Площадь и Плотность 
населения
dataPopulation = dd.read_csv(url_
population, header=1, thousands=’,’, 
dtype={‘Footnotes’: ‘object’})

dataPopulationProcessing = dataPo
pulation[dataPopulation[«Series»] 
== «Population mid-year estimates 
(millions)»]
dataPopulationProcessing = data
PopulationProcessing[dataPopul
ationProcessing[«Series»].str.

contains(«(millions)», case=False, 
flags=re.I)]

dataPopulationProcessing = data
PopulationProcessing[[«Region/
Country/Area», «Unnamed: 1», «Year», 
«Value»]]
dataPopulationProcessing.columns 
= [‘Id’, ‘Region’, ‘Year’, 
‘Population’]

# Вывод информации о данных
dataPopulationProcessing.compute().
head()
/usr/local/lib/python3.10/dist-

packages/dask/dataframe/accessor.

py:96: UserWarning: This pattern is 

interpreted as a regular expression, 

and has match groups. To actually get 

the groups, use str.extract.

out = getattr(getattr(obj, accessor, 

obj), attr)(*args, **kwargs)

/usr/local/lib/python3.10/dist-

packages/dask/dataframe/accessor.

py:96: UserWarning: This pattern is 

interpreted as a regular expression, 

and has match groups. To actually get 

the groups, use str.extract.

out = getattr(getattr(obj, accessor, 

obj), attr)(*args, **kwargs)
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Настройка Dask DataFrame для датасета 
GDP

# Настройка Dask DataFrame для дата-
сета GDP
dataGDP = dd.read_csv(url_
gdp, header=1, thousands=’,’, 
dtype={‘Footnotes’: ‘object’,
‘Value’: ‘float64’})

dataGDPProcessing = 
dataGDP[dataGDP[«Series»] == «GDP 
in current prices (millions of US 
dollars)»]
dataGDPProcessing = dataGDPProcessi
ng[dataGDPProcessing[«Series»].str.
contains(«(millions)», case=False, 
flags=re.I)]

dataGDPProcessing = 
dataGDPProcessing[[«Region/Country/
Area», «Unnamed: 1», «Year», 
«Value»]]
dataGDPProcessing.columns = [‘Id’, 
‘Region’, ‘Year’, ‘GDP’]

# Вывод информации о данных
dataGDPProcessing.compute().head()
/usr/local/lib/python3.10/dist-
packages/dask/dataframe/accessor.
py:96: UserWarning: This pattern is 
interpreted as a regular expression, 
and has match groups. To actually 
get the groups, use str.extract.
out = getattr(getattr(obj, accessor, 
obj), attr)(*args, **kwargs)
/usr/local/lib/python3.10/dist-
packages/dask/dataframe/accessor.

py:96: UserWarning: This pattern is 
interpreted as a regular expression, 
and has match groups. To actually 
get the groups, use str.extract.
out = getattr(getattr(obj, accessor, 
obj), attr)(*args, **kwargs)

Настройка Dask DataFrame для датасета 
о продолжительности жизни

# Настройка Dask DataFrame для дата-
сета о продолжительности жизни
dataLifeExpectancy = dd.read_
csv(url_life_expectancy, header=1, 
thousands=’,’, dtype={‘Footnotes’: 
‘object’})

dataLifeExpectancyProcessing = dataL
ifeExpectancy[dataLifeExpectancy[«Se
ries»] == «Life expectancy at birth 
for both sexes (years)»]
dataLifeExpectancyProcessing = da
taLifeExpectancyProcessing[dataLi
feExpectancyProcessing[«Series»].
str.contains(«(years)», case=False, 
flags=re.I)]

dataLifeExpectancyProcessing = data
LifeExpectancyProcessing[[«Region/
Country/Area», «Unnamed: 1», «Year», 
«Value»]]
dataLifeExpectancyProcessing.
columns = [‘Id’, ‘Region’, ‘Year’, 
‘LifeExpectancy’]

# Вывод информации о данных
dataLifeExpectancyProcessing.
compute().head()
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/usr/local/lib/python3.10/dist-
packages/dask/dataframe/accessor.
py:96: UserWarning: This pattern is 
interpreted as a regular expression, 
and has match groups. To actually 
get the groups, use str.extract.
out = getattr(getattr(obj, accessor, 
obj), attr)(*args, **kwargs)
/usr/local/lib/python3.10/dist-
packages/dask/dataframe/accessor.
py:96: UserWarning: This pattern is 
interpreted as a regular expression, 
and has match groups. To actually 
get the groups, use str.extract.
out = getattr(getattr(obj, accessor, 
obj), attr)(*args, **kwargs)

Настройка Dask DataFrame для датасета по 
безработице

# Настройка Dask DataFrame для дата-
сета по безработице
dataUnemployment = dd.read_csv(url_
unemployment, header=1, thousands=’,’)

# Создаем Dask DataFrame для мужчин
df_male = dataUnemployment[[«Region/
Country/Area», «Unnamed: 1», «Year», 
«Series», «Value»]]
df_male.columns = [‘Id’, ‘Region’, 
‘Year’, ‘Series’, ‘Value’]
df_male = df_male[df_male[‘Series’].
str.contains(‘Male’)]
df_male = df_male.groupby([‘Id’, 
‘Region’, ‘Year’]).agg({
‘Value’: ‘sum’
}).reset_index()

# Создаем Dask DataFrame для женщин

df_female = 
dataUnemployment[[«Region/Country/
Area», «Unnamed: 1», «Year», 
«Series», «Value»]]
df_female.columns = [‘Id’, ‘Region’, 
‘Year’, ‘Series’, ‘Value’]
df_female = df_female[df_
female[‘Series’].str.
contains(‘Female’)]
df_female = df_female.groupby([‘Id’, 
‘Region’, ‘Year’]).agg({
‘Value’: ‘sum’
}).reset_index()

# Объединяем данные
dataUnemploymentProcessing = 
dd.merge(df_male, df_female, 
on=[‘Id’, ‘Region’, ‘Year’])

# Переименовываем столбцы и объеди-
няем суммарные значения
dataUnemploymentProcessing.
columns = [‘Id’, ‘Region’, ‘Year’, 
‘Unemployment rate’, ‘Labour force 
participation’]

# Вывод информации о данных
dataUnemploymentProcessing.
compute().head()

Настройка Dask DataFrame для датасета по 
образованию

# Настройка Dask DataFrame для дата-
сета по образованию
dataEducation = dd.read_csv(url_
education, header=1, thousands=’,’)
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# Создаем Dask DataFrame для мужчин
df_male = dataEducation[[«Region/
Country/Area», «Unnamed: 1», «Year», 
«Series», «Value»]]
df_male.columns = [‘Id’, ‘Region’, 
‘Year’, ‘Series’, ‘Value’]
df_male = df_male[df_male[‘Series’].
str.contains(‘male’)]
df_male = df_male.groupby([‘Id’, 
‘Region’, ‘Year’]).agg({
‘Value’: ‘sum’
}).reset_index()

# Создаем Dask DataFrame для женщин
df_female = dataEducation[[«Region/
Country/Area», «Unnamed: 1», «Year», 
«Series», «Value»]]
df_female.columns = [‘Id’, ‘Region’, 
‘Year’, ‘Series’, ‘Value’]
df_female = df_female[df_
female[‘Series’].str.contains(‘female’)]
df_female = df_female.groupby([‘Id’, 
‘Region’, ‘Year’]).agg({
‘Value’: ‘sum’
}).reset_index()

# Объединяем данные
dataEducationProcessing = 
dd.merge(df_male, df_female, 
on=[‘Id’, ‘Region’, ‘Year’])

# Переименовываем столбцы и объеди-
няем суммарные значения
dataEducationProcessing.columns = 
[‘Id’, ‘Region’, ‘Year’, ‘Gross 
enrollment ratio —  Primary’, ‘Gross 
enrollment ratio —  Secondary’]

# Вывод информации о данных
dataEducationProcessing.compute().head()

Обьединение полученных наборов данных 
Dask

Как и в примере с Pandas финальными 
шагами будет обьединения и очитска дан-
ных.
# Используем merge для объедине-
ния Dask DataFrames по столбцам Id, 
Region и Year
logicData = dd.merge(dataPopulati
onProcessing, dataGDPProcessing, 
on=[‘Id’, ‘Region’, ‘Year’])
logicData = dd.merge(logicData, 
dataLifeExpectancyProcessing, 
on=[‘Id’, ‘Region’, ‘Year’])
logicData = dd.merge(logicData, 
dataUnemploymentProcessing, 
on=[‘Id’, ‘Region’, ‘Year’])
logicData = dd.merge(logicData, 
dataEducationProcessing, on=[‘Id’, 
‘Region’, ‘Year’])

# Вывод информации о данных
logicData.compute().head()
/usr/local/lib/python3.10/dist-
packages/dask/dataframe/accessor.
py:96: UserWarning: This pattern is 
interpreted as a regular expression, 
and has match groups. To actually 
get the groups, use str.extract.
out = getattr(getattr(obj, accessor, 
obj), attr)(*args, **kwargs)
/usr/local/lib/python3.10/dist-
packages/dask/dataframe/accessor.
py:96: UserWarning: This pattern is 
interpreted as a regular expression, 
and has match groups. To actually 
get the groups, use str.extract.
out = getattr(getattr(obj, accessor, 
obj), attr)(*args, **kwargs)
/usr/local/lib/python3.10/dist-
packages/dask/dataframe/accessor.
py:96: UserWarning: This pattern is 
interpreted as a regular expression, 
and has match groups. To actually 
get the groups, use str.extract.
out = getattr(getattr(obj, accessor, 
obj), attr)(*args, **kwargs)
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# Убираем строки с отсутствующими 
значениями
logicData = logicData.dropna()

# Проверяем нулевые значения
null_counts = logicData.isnull().
sum()

# Выводим информацию о нулевых зна-
чениях
null_counts.compute()
/usr/local/lib/python3.10/dist-
packages/dask/dataframe/accessor.
py:96: UserWarning: This pattern is 
interpreted as a regular expression, 
and has match groups. To actually 
get the groups, use str.extract.
out = getattr(getattr(obj, accessor, 
obj), attr)(*args, **kwargs)
/usr/local/lib/python3.10/dist-
packages/dask/dataframe/accessor.
py:96: UserWarning: This pattern is 
interpreted as a regular expression, 
and has match groups. To actually 
get the groups, use str.extract.
out = getattr(getattr(obj, accessor, 
obj), attr)(*args, **kwargs)
/usr/local/lib/python3.10/dist-
packages/dask/dataframe/accessor.
py:96: UserWarning: This pattern is 
interpreted as a regular expression, 
and has match groups. To actually 
get the groups, use str.extract.
out = getattr(getattr(obj, accessor, 
obj), attr)(*args, **kwargs)
Id 0
Region 0

Year 0
Population 0
GDP 0
LifeExpectancy 0
Unemployment rate 0
Labour force participation 0
Gross enrollment ratio —  Primary 0
Gross enrollment ratio —  Secondary 0
dtype: int64

Обе библиотеки Pandas и Dask предостав-
ляют эффективные средства для создания но-
вых логических структур данных из исходных 
датасетов. Они оба поддерживают основные 
операции фильтрации, выбора и переименова-
ния столбцов, что делает процесс подготовки 
данных к анализу более удобным. Обратим 
внимание, что Dask требует строгой типизации 
данных при выполнении операций, в то время 
как Pandas более гибок в этом отношении.

Обе библиотеки предоставляют инструмен-
ты для объединения наборов данных, но под-
ходы могут различаться. В Pandas мы исполь-
зуем merge, в то время как в Dask приходится 
обходить ограничение на мультииндексы с по-
мощью повторных операций merge. Pandas по-
зволяет более гибко управлять процессом 
объединения, но Dask может оказаться более 
ограниченным в этом аспекте.

Важно отметить, что при использовании 
Dask мы сталкиваемся с некоторыми ограни-
чениями, такими как отсутствие поддержки 
мультииндексов и более строгие требования 
к типизации данных. Тем не менее, Dask пред-
лагает параллельные вычисления и масшта-
бируемость, что может быть ключевым факто-
ром при обработке больших объемов данных.

Основные Преимущества Dask по 
Сравнению с Pandas

1. Параллельные Вычисления: Dask предо-
ставляет механизмы для выполнения 
операций над данными параллельно, что 
позволяет эффективно обрабатывать боль-
шие объемы данных. В отличие от Pandas, 
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который ограничен однопоточными опера-
циями, Dask может использовать множе-
ство ядер и даже кластеры для ускорения 
вычислений.

2. Масштабируемость: Dask спроектирован 
для работы с данными, не умещающимися 
в оперативной памяти одной машины. Это 
позволяет обрабатывать и анализировать 
гораздо большие датасеты, чем это может 
сделать Pandas. Dask может эффективно 
масштабироваться на кластерах, обеспечи-
вая обработку данных в распределенных 
вычислительных средах.

3. Отложенные Вычисления: Dask использу-
ет ленивые вычисления, что позволяет от-
кладывать выполнение операций до необ-
ходимости. Это улучшает эффективность 
использования ресурсов, поскольку вычис-
ления производятся только при необходи-
мости. В Pandas все операции выполняются 
сразу, что может привести к неэффективно-
му использованию памяти.

4. Поддержка Больших Данных: Dask предо-
ставляет возможность работать с данными, 
которые не помещаются в оперативной па-
мяти, благодаря чему вы можете обрабаты-
вать даже терабайты данных. Это особенно 
важно при работе с базой данных ООН, ко-
торая содержит обширные объемы инфор-
мации.

5. Многозадачность: Dask позволяет вы-
полнять несколько задач одновременно, 
что улучшает производительность в слу-
чае больших и сложных наборов данных. 
Pandas, в свою очередь, выполняет опера-
ции последовательно, что может замедлить 
обработку данных.

6. Совместимость с Pandas: Dask разработан 
с учетом совместимости с Pandas, что по-
зволяет легко переключаться между ними. 
Это позволяет использовать Pandas для 
быстрой предобработки или анализа части 
данных, а затем переключиться на Dask для 

работы с полным объемом данных.
Итак, Dask предоставляет мощные инстру-

менты для обработки больших данных, что де-
лает его предпочтительным выбором при ра-
боте с базой данных ООН, где объемы данных 
могут быть огромными.

Сравнение производительности Pandas 
и Dask в аспектах времени выполнения 
и затрат памяти

Для детального сравнения производительно-
сти библиотек Pandas и Dask в рамках задач 
обработки и анализа данных, проведем изме-
рение времени выполнения и объема затра-
ченной памяти на примере ранее представ-
ленного кода. Оценивать будем три ключевых 
аспекта:

7. Время выполнения операций: Мы измерим 
время, затраченное на выполнение ана-
литических операций с использованием 
Pandas и Dask. Это позволит оценить эф-
фективность каждой библиотеки в различ-
ных сценариях обработки данных.

8. Использование ресурсов памяти: Мы проа-
нализируем объем памяти, который каждая 
библиотека потребляет в процессе выпол-
нения операций. Это важный критерий, 
особенно при работе с большими наборами 
данных.
Процесс сравнения будет структурирован, 

чтобы предоставить понятное представление 
о производительности каждой библиотеки 
в различных аспектах работы с данными.
import io

from IPython.display import clear_out-

put

from contextlib import redirect_stdout

# Загрузка и предобработка данных с 

использованием Pandas

def pandas_processing():

    # Настройка датасета Население, 

Площадь и Плотность населения

    dataPopulation = pd.read_csv(url_
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population, header = 1, thousands=’,’)

    dataPopulationProcessing = data-

Population[dataPopulation[“Series”] == 

“Population mid-year estimates (mil-

lions)”]

    dataPopulationProcessing = data-

PopulationProcessing[dataPopulation-

Processing[“Series”].str.contains(“(-

millions)”, flags=re.I)]

    dataPopulationProcessing = data-

PopulationProcessing[[“Region/Country/

Area”, “Unnamed: 1”, “Year”, “Value”]]

    dataPopulationProcessing.columns = 

[‘Id’, ‘Region’, ‘Year’, ‘Population’]

    # Настройка датасета ВВП и ВВП на 

душу населения

    dataGDP = pd.read_csv(url_gdp, 

header = 1, thousands=’,’)

    dataGDPProcessing = dataGDP[-

dataGDP[“Series”] == “GDP in current 

prices (millions of US dollars)”]

    dataGDPProcessing = dataGDPPro-

cessing[dataGDPProcessing[“Series”].

str.contains(“(millions)”, 

flags=re.I)]

    dataGDPProcessing = dataGDPPro-

cessing[[“Region/Country/Area”, “Un-

named: 1”, “Year”, “Value”]]

    dataGDPProcessing.columns = [‘Id’, 

‘Region’, ‘Year’, ‘GDP’]

    # Настройка датасета 

Продолжительность жизни

    dataLifeExpectancy = pd.read_

csv(url_life_expectancy, header = 1, 

thousands=’,’)

    dataLifeExpectancyProcessing = 

dataLifeExpectancy[dataLifeExpectan-

cy[“Series”] == “Life expectancy at 

birth for both sexes (years)”]

    dataLifeExpectancyProcessing = 

dataLifeExpectancyProcessing[dataLi-

feExpectancyProcessing[“Series”].str.

contains(“(years)”, flags=re.I)]

    dataLifeExpectancyProcessing = da-

taLifeExpectancyProcessing[[“Region/

Country/Area”, “Unnamed: 1”, “Year”, 

“Value”]]

    dataLifeExpectancyProcessing.col-

umns = [‘Id’, ‘Region’, ‘Year’, ‘Life-

Expectancy’]

    dataUnemployment = pd.read_

csv(url_unemployment, header = 1, 

thousands=’,’)

    # Настройка датасета Трудовая сила 

и Безработица

    dataUnemploymentProcessing = 

dataUnemployment[[“Region/Country/

Area”, “Unnamed: 1”, “Year”,”Series”, 

“Value”]]

    dataUnemploymentProcessing.col-

umns = [‘Id’, ‘Region’, ‘Year’, ‘Se-

ries’,’Value’]

    df_male = dataUnemploymentProcess-

ing[dataUnemploymentProcessing[‘Se-

ries’].str.contains(‘Male’)]

    df_male = df_male.groupby([‘Id’, 

‘Region’, ‘Year’]).agg({

        ‘Value’: [(‘Unemployment 

rate’, ‘sum’),

                  (‘Labour force par-

ticipation’, ‘sum’)]

    }).reset_index()

    df_female = dataUnemployment-

Processing[dataUnemploymentProcess-

ing[‘Series’].str.contains(‘Female’)]

    df_female = df_female.group-

by([‘Id’, ‘Region’, ‘Year’]).agg({

        ‘Value’: [(‘Unemployment 

rate’, ‘sum’),

                  (‘Labour force par-

ticipation’, ‘sum’)]

    }).reset_index()

    dataUnemploymentProcessing = 

pd.merge(df_male, df_female, on=[‘Id’, 
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‘Region’, ‘Year’])

    dataUnemploymentProcessing.columns 

= [‘Id’, ‘Region’, ‘Year’, ‘Unemploy-

ment rate (Male)’, ‘Labour force par-

ticipation (Male)’, ‘Unemployment rate 

(Female)’, ‘Labour force participation 

(Female)’]

    dataUnemploymentProcessing[‘Unem-

ployment rate’] = dataUnemploymentPro-

cessing[‘Unemployment rate (Male)’] + 

dataUnemploymentProcessing[‘Unemploy-

ment rate (Female)’]

    dataUnemploymentProcessing[‘Labour 

force participation’] = dataUnemploy-

mentProcessing[‘Labour force partic-

ipation (Male)’] + dataUnemployment-

Processing[‘Labour force participation 

(Female)’]

    dataUnemploymentProcessing = 

dataUnemploymentProcessing.drop([‘Un-

employment rate (Male)’, ‘Unemployment 

rate (Female)’, ‘Labour force partici-

pation (Male)’, ‘Labour force partici-

pation (Female)’], axis=1)

    # Настройка датасета Образование

    dataEducation = pd.read_csv(url_

education, header = 1, thousands=’,’)

    dataEducationProcessing = dataEd-

ucation[[“Region/Country/Area”, “Un-

named: 1”, “Year”,”Series”, “Value”]]

    dataEducationProcessing.col-

umns = [‘Id’, ‘Region’, ‘Year’, ‘Se-

ries’,’Value’]

    df_male = dataEducationProcess-

ing[dataEducationProcessing[‘Series’].

str.contains(‘male’)]

    df_male = df_male.groupby([‘Id’, 

‘Region’, ‘Year’]).agg({

        ‘Value’: [(‘Gross enrollment 

ratio - Primary’, ‘sum’),

                  (‘Gross enrollment 

ratio - Secondary’, ‘sum’)]

    }).reset_index()

    df_female = dataEducationProcess-

ing[dataEducationProcessing[‘Series’].

str.contains(‘female’)]

    df_female = df_female.group-

by([‘Id’, ‘Region’, ‘Year’]).agg({

        ‘Value’: [(‘Gross enrollment 

ratio - Primary’, ‘sum’),

                  (‘Gross enrollment 

ratio - Secondary’, ‘sum’)]

    }).reset_index()

    dataEducationProcessing = 

pd.merge(df_male, df_female, on=[‘Id’, 

‘Region’, ‘Year’])

    dataEducationProcessing.columns = 

[‘Id’, ‘Region’, ‘Year’, ‘Gross en-

rollment ratio - Primary (Male)’, 

‘Gross enrollment ratio - Secondary 

(Male)’, ‘Gross enrollment ratio - 

Primary (Female)’, ‘Gross enrollment 

ratio - Secondary (Female)’]

    dataEducationProcessing[‘Gross 

enrollment ratio - Primary’] = dataEd-

ucationProcessing[‘Gross enrollment 

ratio - Primary (Male)’] + dataEduca-

tionProcessing[‘Gross enrollment ratio 

- Primary (Female)’]

    dataEducationProcessing[‘Gross en-

rollment ratio - Secondary’] = dataEd-

ucationProcessing[‘Gross enrollment 

ratio - Secondary (Male)’] + dataEd-

ucationProcessing[‘Gross enrollment 

ratio - Secondary (Female)’]

    dataEducationProcessing = dataEdu-

cationProcessing.drop([‘Gross enroll-

ment ratio - Primary (Male)’, ‘Gross 

enrollment ratio - Secondary (Male)’, 

‘Gross enrollment ratio - Primary (Fe-

male)’, ‘Gross enrollment ratio - Sec-

ondary (Female)’], axis=1)

# Загрузка и предобработка данных с 

использованием Dask

def dask_processing():

  # Настройка Dask DataFrame для да-

тасета Население, Площадь и Плотность 
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населения

  dataPopulation = dd.read_csv(url_

population, header=1, thousands=’,’, 

dtype={‘Footnotes’: ‘object’})

  dataPopulationProcessing = dataPop-

ulation[dataPopulation[“Series”] == 

“Population mid-year estimates (mil-

lions)”]

  dataPopulationProcessing = dataPop-

ulationProcessing[dataPopulationPro-

cessing[“Series”].str.contains(“(mil-

lions)”, case=False, flags=re.I)]

  dataPopulationProcessing = dataPop-

ulationProcessing[[“Region/Country/

Area”, “Unnamed: 1”, “Year”, “Value”]]

  dataPopulationProcessing.columns = 

[‘Id’, ‘Region’, ‘Year’, ‘Population’]

  # Настройка Dask DataFrame для дата-

сета GDP

  dataGDP = dd.read_csv(url_gdp, 

header=1, thousands=’,’, dtype={‘Foot-

notes’: ‘object’,

        ‘Value’: ‘float64’})

  dataGDPProcessing = dataGDP[dataGD-

P[“Series”] == “GDP in current prices 

(millions of US dollars)”]

  dataGDPProcessing = dataGDPProcess-

ing[dataGDPProcessing[“Series”].str.

contains(“(millions)”, case=False, 

flags=re.I)]

  dataGDPProcessing = dataGDPProcess-

ing[[“Region/Country/Area”, “Unnamed: 

1”, “Year”, “Value”]]

  dataGDPProcessing.columns = [‘Id’, 

‘Region’, ‘Year’, ‘GDP’]

  # Настройка Dask DataFrame для дата-

сета о продолжительности жизни

  dataLifeExpectancy = dd.read_

csv(url_life_expectancy, header=1, 

thousands=’,’, dtype={‘Footnotes’: 

‘object’})

  dataLifeExpectancyProcessing = da-

taLifeExpectancy[dataLifeExpectan-

cy[“Series”] == “Life expectancy at 

birth for both sexes (years)”]

  dataLifeExpectancyProcessing = da-

taLifeExpectancyProcessing[dataLi-

feExpectancyProcessing[“Series”].

str.contains(“(years)”, case=False, 

flags=re.I)]

  dataLifeExpectancyProcessing = da-

taLifeExpectancyProcessing[[“Region/

Country/Area”, “Unnamed: 1”, “Year”, 

“Value”]]

  dataLifeExpectancyProcessing.columns 

= [‘Id’, ‘Region’, ‘Year’, ‘LifeExpec-

tancy’]

  # Настройка Dask DataFrame для дата-

сета по безработице

  dataUnemployment = dd.read_csv(url_

unemployment, header=1, thousands=’,’)

  # Создаем Dask DataFrame для мужчин

  df_male = dataUnemployment[[“Region/

Country/Area”, “Unnamed: 1”, “Year”, 

“Series”, “Value”]]

  df_male.columns = [‘Id’, ‘Region’, 

‘Year’, ‘Series’, ‘Value’]

  df_male = df_male[df_male[‘Series’].

str.contains(‘Male’)]

  df_male = df_male.groupby([‘Id’, 

‘Region’, ‘Year’]).agg({

      ‘Value’: ‘sum’

  }).reset_index()

  # Создаем Dask DataFrame для женщин

  df_female = dataUnemployment[[“Re-

gion/Country/Area”, “Unnamed: 1”, 

“Year”, “Series”, “Value”]]

  df_female.columns = [‘Id’, ‘Region’, 

‘Year’, ‘Series’, ‘Value’]

  df_female = df_female[df_female[‘Se-

ries’].str.contains(‘Female’)]

  df_female = df_female.groupby([‘Id’, 

‘Region’, ‘Year’]).agg({

      ‘Value’: ‘sum’

  }).reset_index()
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  # Объединяем данные

  dataUnemploymentProcessing = 

dd.merge(df_male, df_female, on=[‘Id’, 

‘Region’, ‘Year’])

  # Переименовываем столбцы и объеди-

няем суммарные значения

  dataUnemploymentProcessing.columns = 

[‘Id’, ‘Region’, ‘Year’, ‘Unemployment 

rate’, ‘Labour force participation’]

  # Настройка Dask DataFrame для дата-

сета по образованию

  dataEducation = dd.read_csv(url_

education, header=1, thousands=’,’)

  # Создаем Dask DataFrame для мужчин

  df_male = dataEducation[[“Region/

Country/Area”, “Unnamed: 1”, “Year”, 

“Series”, “Value”]]

  df_male.columns = [‘Id’, ‘Region’, 

‘Year’, ‘Series’, ‘Value’]

  df_male = df_male[df_male[‘Series’].

str.contains(‘male’)]

  df_male = df_male.groupby([‘Id’, 

‘Region’, ‘Year’]).agg({

      ‘Value’: ‘sum’

  }).reset_index()

  # Создаем Dask DataFrame для женщин

  df_female = dataEducation[[“Region/

Country/Area”, “Unnamed: 1”, “Year”, 

“Series”, “Value”]]

  df_female.columns = [‘Id’, ‘Region’, 

‘Year’, ‘Series’, ‘Value’]

  df_female = df_female[df_female[‘Se-

ries’].str.contains(‘female’)]

  df_female = df_female.groupby([‘Id’, 

‘Region’, ‘Year’]).agg({

      ‘Value’: ‘sum’

  }).reset_index()

  # Объединяем данные

  dataEducationProcessing = 

dd.merge(df_male, df_female, on=[‘Id’, 

‘Region’, ‘Year’])

  # Переименовываем столбцы и объеди-

няем суммарные значения

  dataEducationProcessing.columns = 

[‘Id’, ‘Region’, ‘Year’, ‘Gross en-

rollment ratio - Primary’, ‘Gross en-

rollment ratio - Secondary’]

  # Используем merge для объединения 

Dask DataFrames по столбцам Id, Region 

и Year

  logicData = dd.merge(dataPopulat

ionProcessing, dataGDPProcessing, 

on=[‘Id’, ‘Region’, ‘Year’])

  logicData = dd.merge(logicData, da-

taLifeExpectancyProcessing, on=[‘Id’, 

‘Region’, ‘Year’])

  logicData = dd.merge(logicData, 

dataUnemploymentProcessing, on=[‘Id’, 

‘Region’, ‘Year’])

  logicData = dd.merge(logicData, da-

taEducationProcessing, on=[‘Id’, ‘Re-

gion’, ‘Year’])

  # Убираем строки с отсутствующими 

значениями

  logicData = logicData.dropna()

  # Проверяем нулевые значения

  null_counts = logicData.isnull().

sum()

# Подсчет времени выполнения для 

Pandas

# Создание переменной для сохранения 

вывода

result_timeit = io.StringIO()

# Использование redirect_stdout для 

перенаправления вывода в переменную

with redirect_stdout(result_timeit):

    %timeit -r 1 -n 1 result = pandas_

processing()

# Получение результата из переменной

pandas_time = result_timeit.getvalue()

pandas_time = pandas_time[:pandas_

time.find(“s”)]



Экспериментальная экономика и финансы  №3  2023

22

# Подсчет времени выполнения для Dask

# Создание переменной для сохранения 

вывода

result_timeit = io.StringIO()

# Использование redirect_stdout для 

перенаправления вывода в переменную

with redirect_stdout(result_timeit):

    %timeit -r 1 -n 1 result = dask_

processing()

# Получение результата из переменной

dask_time = result_timeit.getvalue()

dask_time = dask_time[:dask_time.find-

(“s”)]

pattern = r”peak memory: (\d+\.\d+) 

MiB”

# Подсчет затрат памяти для Pandas

# Создание переменной для сохранения 

вывода

result_timeit = io.StringIO()

# Использование redirect_stdout для 

перенаправления вывода в переменную

with redirect_stdout(result_timeit):

    %memit result = pandas_process�-

ing()

# Получение результата из переменной

pandas_memory = result_timeit.getval-

ue()

pandas_memory = re.search(pattern, 

pandas_memory).group(1)

# Подсчет затрат памяти для Dask

# Создание переменной для сохранения 

вывода

result_timeit = io.StringIO()

# Использование redirect_stdout для 

перенаправления вывода в переменную

with redirect_stdout(result_timeit):

    %memit result = dask_processing()

# Получение результата из переменной

dask_memory = result_timeit.getvalue()

dask_memory = re.search(pattern, dask_

memory).group(1)

def convert_to_seconds(input_string):

    pattern = r”(\d+)min (\d+)”

    match = re.search(pattern, input_

string)

    if match:

        # Извлекаем минуты и секунды 

из найденного соответствия

        minutes = float(match.

group(1))

        seconds = float(match.

group(2))

        # Конвертируем в секунды

        total_seconds = minutes * 60 + 

seconds

        return total_seconds

    else:

        # Если строка не соответствует 

формату, вернем исходную строку

        return float(input_string)

clear_output()

pandas_time = convert_to_seconds(pan-

das_time)

dask_time = convert_to_seconds(dask_

time)

pandas_memory = float(pandas_memory)

dask_memory = float(dask_memory)

print(f”Время выполнения с Pandas: 

{pandas_time} секунд”)

print(f»Время выполнения с Dask: 

{dask_time} секунд»)

print(f»Разница во времени выполнения 

Pandas с Dask: {(dask_time / pandas_

time) * 100} %»)

print(f”Затраты памяти с Pandas: {pan-

das_memory} MiB”)

print(f”Время выполнения с Dask: 

{dask_memory} MiB”)

print(f”Разница во времени выполнения 

Pandas с Dask: {(dask_memory / pandas_

memory) * 100} %”)



Экспериментальная экономика и финансы  №3  2023

23

Время выполнения с Pandas: 16.5 секунд
Время выполнения с Dask: 15.2 секунд
Разница во времени выполнения Pandas 
с Dask: 92.12121212121211 %
Затраты памяти с Pandas: 265.22 MiB
Время выполнения с Dask: 258.58 MiB
Разница во времени выполнения Pandas 
с Dask: 97.49641806801898 %

﻿На основе предоставленных метрик мы мо-
жем сделать следующие выводы:

Время выполнения:

С Dask мы наблюдаем улучшение производи-
тельности по сравнению с Pandas. Время вы-
полнения с Dask оказалось немного меньше 
(15.2 секунд против 16.5 секунд), что указыва-
ет на эффективность распределенных вычис-
лений в Dask.

Затраты памяти:

Dask использовал чуть меньше памяти (258.58 
MiB против 265.22 MiB) по сравнению с Pandas. 
Это может быть связано с тем, что Dask рабо-
тает с данными в виде частей (partitions), что 
позволяет более эффективно использовать 
ресурсы.

Dask предоставляет эффективные инстру-
менты для обработки данных, особенно в слу-
чае больших объемов данных. Хотя разница 
во времени выполнения и затратах памяти 
не слишком велики в данном примере, в ре-
альных сценариях работы с большими данны-
ми эти преимущества Dask могут проявиться 
более ярко, делая его более предпочтитель-
ным выбором для подобных задач.

Заключение

В ходе сравнительного анализа библиотек 
Pandas и Dask для обработки данных были 
выявлены несколько ключевых аспектов. 
В начале работы с данными на сайте ООН мы 

столкнулись с различными форматами дан-
ных, такими как PDF и CSV. Pandas оказался 
удобным инструментом для работы с этими 
данными, позволяя легко читать и предобра-
батывать информацию из CSV-файлов, а также 
справляться с таблицами в PDF-формате.

При создании новой логической структуры 
данных и их объединении мы использовали 
Pandas и Dask. Pandas проявил себя как эф-
фективный инструмент с четким и удобным 
синтаксисом, но его ограничения становятся 
более заметными при работе с большими объ-
емами данных. В то время как Dask, с более 
гибким и распределенным подходом, позволя-
ет справляться с задачами обработки данных 
в распределенных вычислительных средах, 
однако его требования к типизации данных 
могут потребовать дополнительного внима-
ния при подготовке данных.

При сравнении производительности Pandas 
и Dask на наших конкретных данных мы обна-
ружили, что Dask предоставляет небольшое 
улучшение по времени выполнения по сравне-
нию с Pandas. Одновременно разница в затра-
тах памяти оказалась минимальной, что ука-
зывает на хорошую оптимизацию Dask в этом 
аспекте. Важно отметить, что эти результаты 
зависят от конкретной задачи и характеристик 
данных. Выбор между Pandas и Dask следует 
осуществлять с учетом требований проекта 
и возможной выгоды от распределенных вы-
числений в Dask.

Таким образом, обе библиотеки предостав-
ляют мощные инструменты для обработки 
данных, каждая со своими преимуществами 
и ограничениями. Понимание особенностей 
каждой библиотеки поможет выбрать наилуч-
ший инструмент в зависимости от конкретной 
задачи и контекста использования.
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Comparative Analysis of Pandas and Dask 
Libraries: Processing Data from the UN Database

Gorbas D. A., Bulgakov A. L., Milyutin M. A.
Lomonosov Moscow State University; Plekhanov Russian 
University of Economics,
Moscow Institute of Modern Academic Education

Modern data analysis requires efficient tools to handle large 
and diverse datasets. This article compares the performance 
of two leading Python data analysis libraries: Pandas and 
Dask. Using data from the UN database, we will look at the 
data preparation and processing process in both libraries, 
as well as compare the execution time and memory usage. 
The results of the study will provide practical guidance for 
choosing the best tool depending on specific data analysis 
tasks.
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Активное развитие цифровых финансовых технологий 
стало трендом последних лет. 2022 год стал периодом 
размещения дебютных выпусков цифровых финансовых 
активов (ЦФА) в России, общий объем которых составил 
порядка 2 млрд руб. Это подтверждает успех реализуе-
мой стратегии по сближению регуляторов ЦФА и тра-
диционных финансовых инструментов. В дальнейшем 
данный алгоритм взаимодействия призван повлиять на 
перспективную продуктовую конъюнктуру рынка и его 
риск-портфель. Инвестировать в цифровые финансовые 
активы в условиях современной геополитической и эко-
номической обстановки крайне рискованно, в первую 
очередь сама площадка лишена жесткого регламента. 
Это касается ограничений, влияющих на совместимость 
технологий различных операторов. Но даже с учетом 
имеющихся проблем рынок ЦФА обладает хорошими 
долгосрочными перспективами, особенно в сфере авто-
матизируемых и контролируемых операций на основе 
смарт- контрактов. В статье затронута тема токенизации 
горнодобывающих предприятий России.

Ключевые слова: цифровые финансовые активы, ЦФА, 
инвестиции, источники финансирования, промышлен-
ные предприятия.

Введение

Постиндустриальная экономика XXI столе-
тия обладает инновационным характером, 
данная особенность —  больше не одно из 
конкурентных преимуществ, а обязательное 
условие финансовой независимости и ста-
бильности [1, с. 15]. Высокотехнологичный 
промышленный сектор является флагманом 
национальной экономики, поэтому вопросы 
использования всего арсенала существую-
щих финансовых инструментов сохраняет 
свою актуальность.

«Источники финансирования промышлен-
ных предприятий должны отвечать следую-
щим требованиям:

— привлечение денежных средств должно 
осуществляться на длительный срок или бес-
срочно;

— согласие инвесторов или кредиторов на 
высокий риск вложения средств, т. к. иннова-
ционная деятельность не всегда заканчивает-
ся внедрением технологии или запуском про-
изводства нового продукта» [2].

Расширение ассортимента финансо-
вых инструментов позволяет предприяти-
ям промышленного сектора осуществлять 
инновационное развитие. Исследование 
вопросов инновационной активности 
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промышленных предприятий позволило 
М. В. Власову выделить следующие сдер-
живающие факторы:

•	 дефицит собственных финансовых ре-
сурсов;

•	 высокий уровень рисков;
•	 повышенные транзакционные издержки;
•	 недостаток привлекаемого заемного 

капитала;
•	 недостаточный управленческий опыт 

[3, с. 1432].
«В зарубежном научном сообществе 

подобные вопросы исследовались Н. Ру-
бини и К. Сала-и- Мартином, С. Кидуэллом, 
Р. Л. Петерсоном, У. Блэкуэллом и другими. 
Общим выводом обзора западных научных 
достижений по рассматриваемому вопросу 
является доказанная взаимосвязь между 
развитием финансового рынка и инвестици-
онной (в том числе и инновационной) актив-
ностью хозяйствующих субъектов —  част-
ных компаний» [2]. Цифровые финансовые 

активы (ЦФА) являются эффективными ин-
струментами, обеспечивающими управле-
ние сферы управления инновациями в про-
мышленности.

Общие понятия о ЦФА и их влиянии на 
развитие промышленных предприятий

Промышленным предприятиям в совре-
менных реалиях крайне важно приобрести 
новые и удержать существующие конку-
рентные преимущества. Это не только обе-
спечит степень их рыночной устойчивости, 
но и повысит привлекательность в глазах 
потенциальных инвесторов. Актуальность 
темы применения ЦФА в деятельности про-
мышленных предприятий обусловлена до-
статочно быстрым распространением данно-
го финансового инструмента на внутреннем 
рынке РФ.

Таблица 1.  Технологии и инструменты финансирования инноваций [2].

Технологии и инструменты финансирования инноваций

Традиционные технологии Современные технологии Новые технологии

Собственные источники: прибыль, 
фонды предприятия. Целевое бюд-
жетное финансирование. Акции, 
долгосрочные облигации, инвести-
ционный кредит.

Венчурное инвестирование, специализи-
рованные инвестиционные фонды; Пер-
вичное публичное размещение ценных 
бумаг (IPO).

Цифровые ценные бумаги, 
краудфандинг.

Как видно из приведенного рисунка, при-
сутствует следующая классификация техноло-
ги и инструментов финансирования инноваци-
онной деятельности:

— традиционные технологии (использова-
ние собственного капитала, целевых бюджет-
ных ассигнований, ценных бумаг, инвестици-
онных кредитов);

— современные технологии (привлечение 
средств специализированных инвестиционных 
фондов, венчурных финансовых инструментов, 
первичное публичное размещение ценных бу-
маг предприятия на финансовом рынке);

— новые технологии, объединяющие циф-
ровые ценные бумаги и краудфандинг.

Инвестиции в промышленность благопри-
ятно сказываются на национальном развитии 
экономики, ведь внедрение новых техноло-
гий позволяет с одной стороны снизить се-
бестоимость выпускаемой продукции, с дру-
гой —  способствует развитию IT-индустрии. 
Доступность современных финансовых ин-
струментов для промышленных предприятий 
позволит наращивать объемы производства, 
обеспечивая тем самым стабильное получе-
ние прибыли.
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ЦФА относятся к категории ценных бу-
маг, наравне с «традиционными» подлежат 
выпуску, размещению и обращению. Од-
нако, у цифровых инструментов есть ряд 
особенностей, которые и обуславливают 
перспективность новых технологий управ-
ления инновационной деятельностью. 
Ключевое отличие ЦФА от традиционных 
ценных бумаг (акций, облигаций и т. д.) — 
выпуск, размещение и обращение первых 
не предусматривает наличия дополнитель-
ных субъектов в виде профессиональных 
участников рынка. Кроме того, отличается 
и порядок учета прав на цифровые акти-
вы. Регистрировать выпуск ЦФА в России 
может лишь оператор информационной 
системы. Стоит отметить, что централиза-
ция всех процессов, связанных с эмиссией, 
обращением и размещением ЦФА —  фак-
тор сокращения транзакционных издержек 
промышленных предприятий и периода ин-
вестирования.

Внедрение ЦФА в промышленность 
Российской Федерации

В течение 2022 г. был проведен первый де-
бютный выпуск ЦФА на российском финан-
совом рынке. К концу этого периода сум-
марный объем размещений исчислялся 
2 млрд руб., сформирован он был 19 выпу-
сками. Законодательное регулирование сде-
лок базировалось на положениях принятого 
в 2020 г. Федерального закона № 259-ФЗ. 
Данный нормативно- правовой акт опреде-
ляет базовые правила выпуска цифровых 
активов, их торговли и перечень требований, 
предъявляемых к инфраструктурным участ-
никам. Первыми платформами, включенны-
ми Банком РФ в реестр операторов информа-
ционных систем, стали:

— ООО «Лайтхаус»;
— ПАО «Сбербанк»;
— ООО «Атомайз»;
— АО «Альфа- Банк» [5].
К началу 2023 года в Реестр было включе-

но 10 финансово- кредитных и иных организа-

ций, которые обладают правами операторов. 
«В отсутствие зарегистрированных операто-
ров обмена, которые должны обеспечивать 
вторичную торговлю ЦФА, пока осуществля-
ются только первичные адресные размеще-
ния или предложения по публичной оферте 
всем зарегистрированным участникам плат-
форм, число которых на текущий момент 
невелико» [6].

Для привлечения финансовых ресурсов 
компании ищут новые варианты. И одним из 
них является инструмент, сочетающий в себе 
традиционный и альтернативный источни-
ки инвестирования производства. Речь идет 
о роялти, потоковом и (или) частном долге. 
Особенно актуален актив для предприятий, 
осуществляющих добычу полезных ископа-
емых. Под роялти понимается «право на по-
лучение платежа, основанного на проценте от 
добычи полезных ископаемых или на выруч-
ке, или прибыли от продажи этих полезных 
ископаемых на руднике» [7]. В роялти обычно 
входит аванс, полученный горнодобываю-
щей компанией от инвестора (держателя ро-
ялти) в обмен на обязательство получателя 
выплатить оговоренный в договоре процент 
с будущих доходов. Перспективные выпла-
ты всегда привязаны к чистой прибыли ме-
таллургического или иного промышленного 
предприятия.

Привлекательность роялти для получателя 
этого цифрового актива заключается в том, 
что на разных этапах жизненного цикла при 
осуществлении текущей деятельности пред-
приятие получает предварительное финанси-
рование и не использует заемные источники 
капитала (см. рис. 1).

Инновационная оболочка финансирова-
ния предприятия с помощью токенов, уже 
многократно опробованная в европейских 
странах, может использоваться в практи-
ке российских компаний. Привлеченный 
с помощью роялти капитал позволяет 
произвести потенциальную диверсифика-
цию источников финансирования промыш-
ленных предприятий в целом и компаний 
из сферы добычи полезных ископаемых, 
в частности.
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Рис. 1.  Токенизация активов горнодобывающей и металлургической промышленности [7]

В заключение стоит остановиться на во-
просе дополнительного риска, связанного 
с использованием инвестором платформы 
ЦФА. Федеральный закон № 259-ФЗ устанав-
ливает «следующие требования к операторам 
информационных систем для включения их 
в Реестр:

— стоимость чистых активов и капиталов — 
свыше 50 млн.руб.;

— созданная внутренняя служба контроля 
и управления рисками;

— у руководителей организации уровень 
квалификации и деловой репутации соответ-
ствует установленным законодательством РФ 
требованиям» [4].

При кажущемся невысоком пороге входа 
на рынок законом не определены требования, 
которые позволят детализировать гарантии 
маловероятности дефолта, операционных 
сбоев и т. д. Дело в том, что инвестор в совре-
менных условиях сталкивается с высокими 
операционными рисками вследствие дефолта 
оператора информационной системы. В этом 
случае сущетсвует риск «исчезновения» всех 
выпущенных ЦФА. В случае, если одна из плат-
форм «падает», законодатели не прописали 
алгоритм переноса цифровых активов на дру-
гую. Отсутствует регламент и на перенос ЦФА 

с платформы оператора на внешний носитель. 
Эти вопросы требуют дополнительного ре-
гулирования по мере дальнейшего развития 
рынка цифровых активов в России.

Выводы

Современные промышленные предприятия 
функционируют в эпоху масштабной эконо-
мической цифровизации. Внедрять иннова-
ции сегодня необходимо, помимо обретения 
дополнительного конкурентного преимуще-
ства субъект хозяйствования повышает соб-
ственную экономическую безопасность. Чем 
шире масштабы новаторских проектов, тем 
больших финансов они требуют. Рост потреб-
ности в дополнительном финансировании об-
уславливает актуальность использования для 
привлечения финансирования различных фи-
нансовых инструментов: акций, долгосрочных 
облигаций, долгосрочных кредитов банков, 
прямых и венчурных инвестиций. Наряду с пе-
речисленными традиционными финансовыми 
инструментами промышленность может эф-
фективно финансироваться с привлечением 
новых технологий —  ЦФА и краудфандинга.

Важнейшие плюсы использования ЦФА 
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промышленными предприятиями: снижение 
операционных издержек и рисков, сокращение 
сроков привлечения финансовых ресурсов. 
Как вариант дополнительного инвестирова-
ния в горнодобывающую и металлургическую 
промышленность в статье приведен алгоритм 
использования токенов. Использование циф-
ровых финансовых активов для привлечения 
финансирования компаниям позволит ком-
паниям получить предварительное авансиро-
вание и не обращаться за кредитами в банк. 
В 2022 г. суммарный об\ем выпуска ЦФА со-
ставил около 2 млрд руб, что показывает до-
статочно серьезную роль ЦФА в настоящее 
время в сфере привлечения финансирования 
в компанию, что определяет высокие перспек-
тивы развития данного сектора.
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The active development of digital financial technologies 
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placement of debut issues of digital financial assets (DFA) 
in Russia, the total volume of which amounted to about 2 
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strict regulations. This concerns restrictions affecting the 
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enterprises in Russia.
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Развитие такой области финтеха как децентрализован-
ные финансы (DeFi) происходит весьма интенсивно, 
и данная экосистема бросает вызов традиционному 
финансово- банковскому сектору. Основой DeFi является 
блокчейн технологии. Потребителю предлагается широ-
кий выбор финансовых услуг на базе DeFi: займы, инве-
стиции, кредитование, финансирование торговли и де-
нежные расчеты по сделке. Отличительной чертой всех 
децентрализованных продуктов является отсутствие 
посредника в лице банка или иного финансового учреж-
дения. За последние 3–4 года DeFi привлекает внимание 
многих экспертов, ведь к 2021 г. суммарный объем сде-
лок, проходящих через протоколы DeFi достиг 100 млрд 
долларов. Пользователи заинтересованы в таких сдел-
ках, а транзакции, проводимые в рамках DeFi, позицио-
нируются как максимально прозрачные и надежные. 
Децентрализованный доступ к финансовым услугам без 
участия посредников позволяет существенно снизить 
затраты на проведение финансовых операций, что яв-
ляется дополнительным плюсом внедряемых платформ 
DeFi.

Ключевые слова: децентрализованные финансы, блок-
чейн, DeFi, цифровые валюты центральных банков 
(CBDC).

Введение

Традиционные финансовые институты функ-
ционируют много столетий и ключевая их осо-
бенность —  присутствие посредника в виде 
банков. Суть функционирования всей банков-
ской системы строится на аккумулировании 
свободных средств вкладчиков на депозитах 
и сберегательных счетах с последующим пре-
доставлением кредитов лицам, нуждающимся 
в свободном капитале. Разница в процентах 
между процентной ставкой по вкладам и про-
центом, который банк получает по кредиту, об-
разует прибыль финансово- кредитных учреж-
дений. Но риски существуют в любых сферах, 
и банк может в любой момент обанкротиться, 
приводя к финансовой несостоятельности сво-
их вкладчиков. В попытках создания более со-
вершенного финансового института законода-
тели разных стран пытались сузить диапазон 
оказываемых банковских услуг с одновремен-
ным увеличением надежности и безопасности 
активов.

Под воздействием специфического регу-
лирования финансовых операций появились 
новые типы инструментов и новые типы фи-
нансовых посредников, например, глобаль-
ные инвестиционные фонды Люксембурга 
появились как попытка избежать серьезно-
го банковского регулирования в США и в Ве-
ликобритании; американские депозитарные 
расписки (American depository receipts (ADR)) 
появились как попытка обхода американско-
го законодательства, которое запрещает раз-
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мещать на американских биржах акции ино-
странных компаний. ADR представляют собой 
американские депозитарные (банковские) 
расписки, дающие право на определенное 
количество иностранных акций. Глобальные 
депозитарные расписки (GDR) появились для 
размещения иностранных акций на англий-
ских и гонконгских биржевых площадках. Но-
вые компании из области финтеха постепенно 
вытесняют традиционные финансовые инсти-
туты с рынка, необходимость в наличных де-
нежных средствах и пластиковых картах 
снижается в связи с более активным распро-
странением DeFi [1] и появлением цифровых 
валют центральных банков (CBDC). Децентра-
лизованные финансы DeFi стали наиболее яр-
ким примером новых технологий.

DeFi: диапазон возможностей и обзор 
рисков

Эксперты считают децентрализованные фи-
нансы (Decentralized finance —  DeFi) новым 
направлением развития инфраструктуры фи-
нансового рынка. Новые технологии, представ-
ленные DeFi, обеспечивают уже большинство 
аналогов классических финансовых операций, 

которые совершают традиционные финансо-
вые институты, в том числе хранение вкладов 
под процент, предоставление кредитов, стра-
хование, финансирование торговли, платежи 
и расчеты между физическими и юридически-
ми лицами, в том числе из разных стран.

При этом перечень сервисов и услуг DeFi 
постоянно расширяется, появляются новые 
финансовые продукты, которые конкурируют 
с классическими банковскими операциями. 
Потребители финансовых услуг, в первую оче-
редь, заинтересованы в надежности и стабиль-
ности финансовых институтов и организаций, 
поэтому высокорисковая, на первых порах, 
индустрия DeFi интенсивно перестраивается, 
предлагая потребителю аналоги классиче-
ских финансовых услуг, в том числе депозитов 
и облигаций с фиксированными процентными 
ставками.

Во многом появление новых альтернатив-
ных финансовых инструментов связано с «ро-
стом государственного долга развитых стран, 
ускорением мировых финансовых кризисов 
и мировой инфляцией, а также пользователь-
ским поиском источников альтернативной до-
ходности» [2]. Финансовая децентрализация 
обладает рядом потенциальных возможно-
стей, которые представлены в таблице 1.

Таблица 1.  Потенциальные возможности децентрализации финансовых операций

Фактор Достоинства децентрализованных финансовых операций

Сфера инноваций Инновационная среда для новых видов финансовых услуг

Испытательный полигон для тестирования классических финансовых 
услуг в цифровой форме

Источник операционной эффектив-
ности

Снижение трансакционных издержек

Повышение прозрачности финансовых сделок

Автоматизация транзакций и рост скорости совершения сделок

Снижение риска ликвидности посредника

Возможности для развития эконо-
мики

Доступность для широкого круга лиц, в том числе в тех ситуациях, когда 
доступ к классическим банковским продуктам затруднен

Развитие конкуренции среди финансовых организаций из разных стран
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DeFi представляет собой потенциал для 
инноваций. Новый инструмент финтеха вы-
ступает испытательным полигоном для тра-
диционного финансового рынка. DeFi также 
обеспечивают рост операционной эффектив-
ности финансового бизнеса [3] в связи с сокра-
щением издержек на проведение платежей 
и совершение иных финансовых операций, 
рост автоматизации проведения транзакций, 
увеличение скорости проведения финансо-
вых операций, повышение прозрачности сде-
лок.

Смарт-контракты позволяют повысить 
скорость совершения финансовых опера-
ций, снижают транзакционные издержки 
на совершение сделки, так как практически 
минимизируют необходимость «человече-
ского» вмешательства в процесс заключе-
ния и исполнения финансовой сделки. Ис-
пользование смарт- контрктов позволяет 
автоматизировать процессы, что приводит 
к снижению затрат времени на оформление 
сделки и отслеживания по сделке платежа, 
что приводит к снижению риска неиспол-
нения сделки. Так как DeFi позволяют отка-
заться от использования централизованных 
доверенных посредников, и благодаря ав-
томатизации приложений, DeFi повышают 
итоговую скорость проведения сделки от 
момента ее заключения до окончательного 
ее исполнения.

Децентрализованные финансы позволяют 
обеспечить обезличивание финансовых опе-
раций. С одной стороны операции благодаря 
DeFi осуществляются достаточно прозрачно, 
с другой стороны, можно гарантировать высо-
кую степень анонимности операций при сохра-
нении их относительной прозрачности. Меха-
низм проведения транзакции с использования 
инструментов DeFi обеспечивает, что: «данные 
о протоколе и совершаемых внутри него пла-
тежах доступны для публичного анализа, но 
лишь на псевдонимной основе» [1]. Не требует-
ся вмешательство человека в реализацию ме-
ханизма «smart- контракт —  smart- контракт». 
Это обеспечивает технологическое проведе-
ние любых транзакций.

«Запуск операций происходит на базе ка-
налов данных, которые предоставляют внеш-
ние узлы (оракулы) или протокол. Очевидный 
плюс DeFi —  пользователи самостоятельно 
хранят свои активы, что минимизирует риски 
утраты их посредниками в случае финансово-
го кризиса, операционных сбоев или дефол-
та» [1]. Дополнительно в силу того, что единая 
точка отказа или воздействия отсутствует при 
децентрализации, уровень технологической 
устойчивости всей системы перед киберриска-
ми потенциально повышается, что повышает 
привлекательность децентрализованных фи-
нансов и приводит к росту операций с крипто-
активами (см. рис. 1).

Рис. 1. Динамика оценки капитализации рынка криптоактивов и общей стоимости в DeFi (ETH) [3, с. 7].
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Третьим пунктом в линейке потенциальных 
возможностей DeFi стоит доступность для об-
щества, проявляющаяся в получении доступа 
к финансовым услугам из любого уголка мира, 
независимо от статуса (компания или частное 
лицо) и географического местоположения. Од-
нако, стоит заметить, что пользователь должен 
обладать не только точкой входа в интернет, 
он априори обязан обладать определенными 
компетенциями в сфере DeFi. Иначе говоря, он 
должен иметь достаточный уровень финансо-
вой грамотности и ментальную потребность 
(готовность) в использовании данного рода 
инструментов.

Несмотря на позиционирование DeFi как 
способа получения финансовых услуг всеми 
слоями населения, включая не охваченных 
банковским обслуживанием, на практике дан-
ные финансовые технологии получили распро-
странение пока только в странах с высоким 
уровнем доходов граждан. Для пользователей 
финансовых услуг из этих стран проблема фи-
нансовой доступности не стоит столь остро, 
как для стран с более низким охватом финан-
совых институтов.

Благодаря созданию возможностей для ис-
пользования самых разных продуктов обеспе-
чивается внешняя конкуренция децентрали-
зованных и традиционных финансовых услуг. 
Например, существует возможность исполь-
зования крупных децентрализованных бирж 
(decentralized exchange —  DEX) для конверта-
ции средств в стейблкоины, обеспеченные 
долларами и предназначенными для транс-
граничных денежных транзакций или финан-
сирования протоколов DeFi-кредитования.

Децентрализованные биржи (decentralized 
exchange —  DEX) отличаются от традицион-
ных площадок с организованными торга-
ми и централизованных бирж (centralized 
exchange —  CEX) тем, что хранение активов, 
клиринг и сопоставление заявок осуществля-
ются по алгоритму, заложенному в коде smart-
контракта. Происходящие в режиме реально-
го времени и без привлечения посредников 
операции гарантируют пользователям DEX 
частичное снижение издержек и рисков. Тот 
факт, что такой тип финансовых услуг востре-
бован, подтверждается неуклонным ростом 
объемов торгов на DEX год от года (см. рис. 2).

Рис. 2. Объемы торговли на крупнейших децентрализованных биржах (DEX) [3, с. 24].

Усиление конкуренции между рынком тра-
диционных и децентрализованных финансо-
вых услуг обусловлено постоянным наращи-
ванием сетевых эффектов и, как следствие, 

перетоком клиентов из первого во второй сег-
мент. Помимо внешней конкуренции, в сфере 
децентрализованных финансов присутствует 
внутрисетевая конкуренция. Она усиливается 
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из-за децентрализованного формата и боль-
шого рассредоточения поставщиков услуг. 
Последнее обстоятельство и обеспечивает 
разнообразие при одновременном снижении 
уровня концентрации данных поставщиков.

Рассматривая риски, связанные с DeFi, 
можно отметить несколько достаточно важ-
ных аспектов:

•	 отсутствие классических механизмов 
надзора и регулирования, что увели-
чивает риск мошеннических операций 
и создания специальных мошенниче-
ских компаний;

•	 недостаточно проработанные на за-
конодательном уровне требования 
к системам управления рисками, что 
увеличивает риск банкротства таких ор-
ганизаций;

•	 отсутствие обеспечения необходимо-
го риск-контроля со стороны текущих 
функций саморегулирования;

•	 при росте автоматизированных продук-
тов DeFi может значительно усилиться 
полицикличность;

•	 за счет потенциальной корреляции 
между интенсивно растущими крипто-
активами и децентрализованными фи-
нансами может повыситься уровень 
левериджа;

•	 неконтролируемый переток участников 
из сегмента традиционных финансовых 
услуг в нерегулируемый DeFi сегмент 
может спровоцировать «эффект доми-
но» для многих крупных международ-
ных инвесторов, когда банкротство од-
ного крупного финансового института 
может повлечь за собой цепочку бан-
кротств следующих финансовых инсти-
тутов [4].

Если потребители потеряют часть активов 
в результате негативного опыта в проектах 
с децентрализованными финансами, уровень 
их доверия к цифровым финансовым инстру-
ментам может заметно снизиться. Поэтому 
полный переход на альтернативную и нерегу-
лируемую платежную инфраструктуру в среде 
DeFi сегодняшний день представляется крайне 
рискованным шагом.

Будущее DeFi, или какие изменения 
в банковской сфере скоро станут 
реальностью

Несмотря на имеющиеся риски, децентра-
лизованные финансы способны произвести 
в банковском секторе настоящую революцию. 
В частности, речь идет о трансформации форм 
и направлений использования привычных че-
ловечеству финансовых услуг. Большинство 
экспертов развитие DeFi в перспективе связы-
вают со следующими тенденциями:

•	 дальнейшее расширение сектора DeFi. 
Общая стоимость платформ с децентра-
лизованными финансами составляет 
уже более 100 млрд долларов и за счет 
интеграции с традиционным финансо-
вым сектором рост будет продолжаться 
[5];

•	 ожидание в ближайшем будущем со-
вместимости платформ DeFi между со-
бой, а также с общемировыми банков-
скими системами;

•	 работа разработчиков над улучшением 
пользовательского интерфейса и упро-
щения финансовых инструментов сде-
лают DeFi доступными более широкому 
кругу пользователей цифровыми фи-
нансовыми услугами;

•	 необходимость более тщательного за-
конодательного регулирования, скорее 
всего, привлечет внимание регулирую-
щих органов и мировым юрисдикциям 
придется вводить дополнительные пра-
вила и разумные ограничения и уста-
навливать зону ответственности;

•	 на рынке скоро появятся новые при-
ложения DeFi, которые будут представ-
лять собой конкуренцию классическим 
финансовым операциям через банки 
и другие финансовые посредники как 
в сфере хранения денег, в сфере перево-
дов денег за рубеж и в сфере децентра-
лизованного страхования. В ближай-
шей перспективе на платформах DeFi 
будут внедрены инновационные техно-
логии, которые лягут в основу приложе-
ний и вариантов использования (NFT);
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•	 ожидается интеграция платформ DeFi 
с другими передовыми технологиями 
вроде искусственного интеллекта и ин-
тернета вещей (IoT).

Если рассматривать вопрос влияния де-
централизованных финансов на банковский 
сектор, то здесь стоит отметить несколько 
ключевых направлений:
1) устранение посредников. Благодаря сниже-

нию транзакционных издержек на платфор-
мах DeFi растет не только эффективность 
совершаемых операций, но и пропадает 
потребность в банках и иных финансово-
кредитных учреждениях;

2) малообеспеченные и небанковские пользо-
ватели получают доступ к таким финансо-
вым услугам, которые им в традиционном 
финансовом сегменте недоступны;

3) прозрачность переводов повышает доверие 
пользователей, однако, случаи банкротств 
финансовых компаний, оказывающих услу-
ги в секторе DeFi, уже происходили, поэтому 
утверждать, что прозрачность равна безо-
пасности тоже нельзя;

4) за счет высокой степени программируемо-
сти платформы DeFi могут перенастраи-
ваться, что повышает адаптивность данных 
инструментов в сфере финансовых услуг;

5) глобальный охват открывает доступ к де-
централизованным финансам людям из 
разных стран, единственным условием по-
лучения услуг становится наличие точки 
подключения к интернету.
Расширение экосистемы DeFi гарантирует 

высокий потенциал и способность преобразова-
ния всего банковского сектора услуг. Несмотря 
на то, что система DeFi находится в начале раз-
вития, финансовые институты и частные инве-
сторы уже инвестировали в нее огромные сред-
ства, что говорит о высоких перспективах роста.

Выводы:

Децентрализованные финансы способны 
преобразовать финансовый сектор, который 
многие столетия обеспечивал пользователей 
разнообразными услугами и продуктами. DeFi 

обладают глобальным охватом, за счет отсут-
ствия посредников обеспечивают прозрач-
ность транзакций. Для масштабируемости 
цифрового сегмента финансов необходимо 
сохранение пользовательского доверия и ин-
тереса, обеспечение функциональной совме-
стимости платформ и введение разумного 
алгоритма правового регулирования. Стоит 
отметить, что банковская сфера не перестанет 
существовать в один момент, для нее появле-
ние альтернативной экосистемы должно стать 
вызовом, стимулом к развитию и толчком 
к поиску вариантов интеграции с инновацион-
ными технологиями.
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Decentralized Finance and Changes in the 
Banking System

Dmitrieva L. V., Aleshina A. V.
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The development of such a fintech area as decentralized 
finance (DeFi) is very intensive, and this ecosystem 
challenges the traditional financial and banking sector. DeFi 
is based on blockchain technology. The consumer is offered 
a wide range of financial services based on DeFi: loans, 
investments, lending, trade financing and cash settlements 
for transactions. A distinctive feature of all decentralized 
products is the absence of an intermediary in the person of 
a bank or other financial institution. Over the past 3–4 years, 
DeFi has attracted the attention of many experts, because by 
2021 the total volume of transactions through DeFi protocols 
reached $100 billion. Users are interested in such transactions, 
and transactions carried out within DeFi are positioned as 
the most transparent and reliable. Decentralized access to 
financial services without the participation of intermediaries 
can significantly reduce the cost of financial transactions, 
which is an additional advantage of the implemented DeFi 
platforms.

Keywords: decentralized finance, blockchain, DeFi, central 
bank digital currencies (CBDC).
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В статье рассматривается процесс анализа данных 
и подготовки к моделированию для прогнозирования 
кредитоспособности клиентов банковских учреждений. 
Представлен обзор современных подходов к обработ-
ке данных, включая выявление и устранение аномалий, 
балансировку классов и визуализацию ключевых харак-
теристик. Проведен подробный анализ набора данных, 
включая исследование категориальных и числовых при-
знаков, а также их влияние на вероятность получения 
кредита. Описаны основные этапы подготовки данных 
для машинного обучения, такие как очистка, трансфор-
мация и создание новых признаков. В работе подчерки-
вается важность качественной предобработки данных 
для повышения точности прогнозов и эффективности 
построения моделей. Результаты исследования состав-
ляют основу для последующего применения алгоритмов 
машинного обучения и анализа их производительности 
в задачах кредитования.

Ключевые слова: скоринговые системы кредитования, 
анализ данных, кредитование.

﻿  Введение

Современные финансовые институты сталки-
ваются с необходимостью принятия быстрых 
и обоснованных решений в условиях жесткой 
конкуренции и нестабильности рынка. Одним 
из ключевых аспектов их деятельности яв-
ляется эффективное управление процессом 
кредитования, что позволяет минимизиро-
вать риски и максимизировать доходность. 
Согласно последним исследованиям Миши-
ной М. Ю., Зверева А. В. (2021) [4] и Далинге-
ра К. Е., Айграшевой А. А. (2021) [1], ипотечное 
кредитование продолжает играть ключевую 
роль в развитии банковского сектора. В этой 
связи особую актуальность приобретает ис-
пользование методов анализа данных и ма-
шинного обучения для прогнозирования пове-
дения клиентов.

Особое значение в процессе кредитова-
ния имеют индивидуальные характеристики 
клиентов, такие как их финансовое положе-
ние, поведенческие факторы и предыдущий 
опыт взаимодействия с банком. Например, 
длительность последнего контакта, количе-
ство предыдущих запросов и остаток на сче-
те могут служить важными индикаторами 
готовности клиента принять предложение. 

Методы анализа данных и подготовка  
к моделированию в кредитной сфере
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Важно понимать, что эффективный анализ 
этих факторов не только повышает точность 
прогнозов, но и позволяет финансовым ор-
ганизациям разрабатывать более целевые 
маркетинговые стратегии, оптимизировать 
взаимодействие с клиентами и сокращать 
издержки.

Таким образом, использование методов 
машинного обучения для анализа данных 
о кредитовании открывает широкие воз-
можности для финансовых организаций, что 
подчеркивает важность дальнейших иссле-
дований в области кредитования Далинге-
ра К. Е. и Айграшевой А. А. (2021) [1], а так-
же Мыцык И. В. и Кузнецовой Е. В. (2023) [2]. 
Эти методы позволяют автоматизировать 
процесс принятия решений, повысить его 
обоснованность и ускорить реализацию 
бизнес- задач. Изучение факторов, влияю-
щих на принятие кредитного предложения, 
и построение моделей для прогнозирования 
такого поведения —  важная задача, требу-
ющая детального анализа данных и оценки 
производительности различных алгорит-
мов.

Анализ набора данных

Для начала импортируем библиотеки.
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd
import seaborn as sns
import warnings
warnings.filterwarnings(‘ignore’)

После этого импортируем набор данных.

df = pd.read_csv(«../content/bank2.csv»)
df

age job marital education default 
balance housing loan \
0 59 admin. married secondary no 2343 
yes no 
1 56 admin. married secondary no 45 no 
no 

2 41 technician married secondary no 
1270 yes no 
3 55 services married secondary no 2476 
yes no 
4 54 admin. married tertiary no 184 no 
no 
… … … … … … … … … 
11157 33 blue-collar single primary no 1 
yes no 
11158 39 services married secondary no 
733 no no 
11159 32 technician single secondary no 
29 no no 
11160 43 technician married secondary no 
0 no yes 
11161 34 technician married secondary no 
0 no no  

contact day month duration campaign 
pdays previous poutcome \
0 unknown 5 may 1042 1–1 0 unknown 
1 unknown 5 may 1467 1–1 0 unknown 
2 unknown 5 may 1389 1–1 0 unknown 
3 unknown 5 may 579 1–1 0 unknown 
4 unknown 5 may 673 2–1 0 unknown 
… … … … … … … … … 
11157 cellular 20 apr 257 1–1 0 unknown 
11158 unknown 16 jun 83 4–1 0 unknown 
11159 cellular 19 aug 156 2–1 0 unknown 
11160 cellular 8 may 9 2 172 5 failure 
11161 cellular 9 jul 628 1–1 0 unknown 
deposit 
0 yes 
1 yes 
2 yes 
3 yes 
4 yes 
… … 
11157 no 
11158 no 
11159 no 
11160 no 
11161 no 
[11162 rows x 17 columns]

Проверяем значения набора данных на 
Null.
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df.isnull().sum()
age 0
job 0
marital 0
education 0
default 0
balance 0
housing 0
loan 0
contact 0
day 0
month 0
duration 0
campaign 0
pdays 0
previous 0
poutcome 0
deposit 0
dtype: int64

В результате не получили нулевых зна-
чений, которые могли бы внести искажения 
в расчеты.

Проверяем значения набора данных на ду-
блирующиеся записи.
df.duplicated().sum()
0

Нет дублирующийся значений, поэтому 
не нужно их исключать из набора данных.

Анализ типов данных

Получаем типы данных нашего набора дан-
ных.

df.dtypes
age int64
job object
marital object
education object
default object
balance int64
housing object
loan object
contact object
day int64

month object
duration int64
campaign int64
pdays int64
previous int64
poutcome object
deposit object
dtype: object
df.describe()
age balance day duration campaign \
count 11162.000000 11162.000000 11162.00
0000 11162.000000 11162.000000 
mean 41.231948 1528.538524 
15.658036 371.993818 2.508421 
std 11.913369 3225.413326 
8.420740 347.128386 2.722077 
min 18.000000–6847.000000 1.000000 
2.000000 1.000000 
25% 32.000000 122.000000 
8.000000 138.000000 1.000000 
50% 39.000000 550.000000 
15.000000 255.000000 2.000000 
75% 49.000000 1708.000000 
22.000000 496.000000 3.000000 
max 95.000000 81204.000000 
31.000000 3881.000000 63.000000 

pdays previous 
count 11162.000000 11162.000000 
mean 51.330407 0.832557 
std 108.758282 2.292007 
min –1.000000 0.000000 
25% –1.000000 0.000000 
50% –1.000000 0.000000 
75% 20.750000 1.000000 
max 854.000000 58.000000

Баланс данных

Проверяем сбалансированны ли данные. Для 
этого необходимо разделить их общее коли-
чество на то, дали ли кредит человеку или нет.

df[‘deposit’].value_counts()/df.shape[0]
no 0.52616
yes 0.47384
Name: deposit, dtype: float64
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plt.figure(figsize=(12,5))
plt.subplot(1,2,1)
sns.countplot(x=’deposit’, data=df)
plt.title(«Сколько человек получили кре-
дит»)
plt.subplot(1,2,2)
labels =df[‘deposit’].value_counts(sort 
= True).index

sizes = df[‘deposit’].value_counts(sort 
= True)
plt.pie(sizes, labels=labels, 
autopct=’%1.1f%%’, shadow=True, 
startangle=270,)
plt.title(‘Процентное соотношение’, size 
= 12)
plt.show()

Рис. 1. Процентное соотношение лиц, получивших кредит 
 (составлено авторами)

Как мы можем увидеть (см. рис. 1), данные 
сбалансированные. В противном случае их 
можно было бы сбалансировать путем случай-
ной передискретизации.

П роведем визуализацию данных и их при-
ведение к нужному формату.

Р ассмотрим данные с типом Object (см. 
рис. 2 и 3).

df_cat = df.select_
dtypes(include=’object’).columns.
drop([«deposit»,»job»])
df_cat
Index([‘marital’, ‘education’, 
‘default’, ‘housing’, ‘loan’, ‘contact’,
‘month’, ‘poutcome’],

dtype=’object’)
plt.figure(figsize=(13,15))
for i, cat_fea in enumerate(df_cat):
plt.subplot(4,2, i+1)
sns.countplot(x=cat_fea, hue=’deposit’, 
data=df, edgecolor=»black»)
plt.title(«Статистика по {}».format(cat_
fea))
plt.tight_layout()
plt.show()
plt.figure(figsize=[14,5])
sns.countplot(x=’job’, hue=’deposit’, 
edgecolor=»black», data=df)
plt.title(«Статистика по занимаемым ва-
кансия»)
plt.show()
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Рис. 2. Распределение категориальных признаков  
по параметру «Получение кредита»  

(составлено авторами)
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Рис. 3. Статистика по распределению профессий  
среди получателей кредита  

(составлено авторами)

Выводы

1) Одинокий человек с большей вероят-
ностью возьмет кредит, нежели чем человек 
в браке.

2) Люди без ипотеки с большей вероятно-
стью возьмут кредит

3) По сотовому телефону человек с боль-
шей вероятностью возьмет кредит, нежели 
чем по стационарному

4) В мае было сделано больше всего звон-
ков, а именно 2500. В декабре меньше всего, 
а именно 200

5) Студенты и пенсионеры чаще брали 
срочные кредиты.

Рас смотрим данные с типом Num.
В э том нам поможет точечная диаграмма 

(см. рис. 4).

df_num = df[[‘age’, ‘balance’, ‘day’, 
‘duration’, ‘campaign’, ‘pdays’, 
‘previous’,’deposit’]]
col = [‘age’, ‘balance’, ‘day’, 

‘duration’, ‘campaign’, ‘pdays’, 
‘previous’,’deposit’]
plt.figure(figsize=(15,18))
for i, v in enumerate(col):
print(i, v)
plt.subplot(4,2, i+1)
sns.scatterplot(x=v, y=’deposit’, 
data=df_num, color=’blue’)
plt.title(«Диаграмма рассенивания по 
{} к кредиту».format(v), size=20, 
color=»red»)
plt.xlabel(«{}».format(v), size=15)
plt.ylabel(«Deposit», size=15)
plt.tight_layout()
plt.show()
0 age
1 balance
2 day
3 duration
4 campaign
5 pdays
6 previous
7 deposit
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Рис. 4 Диаграммы рассеяния ключевых числовых переменных,  
влияющих на вероятность получения кредита

Диаг рамма «Box plot»

Если набор данных небольшой, мы можем об-
наружить отклонение, просто взглянув на него.

Но если набор данных большой, то нам 
нужно использовать визуаизацию и математи-
ческие методы.

Ниже приводятся некоторые методы обна-
ружения отклонений (см. рис. 5).

df_num = df[[‘age’, ‘balance’, ‘day’, 
‘duration’, ‘campaign’, ‘pdays’, 
‘previous’]]
col = [‘age’, ‘balance’, ‘day’, 
‘duration’, ‘campaign’, ‘pdays’, 
‘previous’]
plt.figure(figsize=(15,18))
for i, v in enumerate(col):
print(i, v)
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plt.subplot(4,2, i+1)
sns.boxplot(x=v, data=df_num, 
color=’green’)
plt.title(«Boxplot для {}».format(v), 
size=20, color=»red»)
plt.xlabel(«{}».format(v), size=15)
plt.tight_layout()
plt.show()

0 age
1 balance
2 day
3 duration
4 campaign
5 pdays
6 previous

Рис. 5. Boxplot- диаграммы для визуализации распределения значений числовых переменных
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Выводы

1) Чем выше продолжительность разгово-
ра, тем вероятнее, что человек возьмет кредит.

2) Чем меньше звонков поступило к клиен-
ту, тем ниже шансы того, что он возьмет кре-
дит.

3) Люди, взявшие кредит, имеют больше 
денег на счету.

Обраб отка данных

В процессе обработки данных особое вни-
мание было уделено очистке переменных 
с аномальными значениями и выбросами, та-
кими как balance, duration, campaign и previous. 
Это связано с тем, что наличие экстремальных 
значений может значительно искажать работу 
алгоритмов машинного обучения и снижать 
качество предсказаний.

Балан с

Отрицательный баланс в контексте креди-
тования вызывает сомнения с точки зрения 
интерпретации. Такие данные могут быть 
результатом ошибок сбора информации или 
выбросов, которые не соответствуют логике 
задачи. Аномально высокие значения смеща-
ют средние показатели переменной, что вли-
яет на масштабирование данных и ухудшает 
работу моделей, особенно чувствительных 
к расстояниям (например, KNN и SVM). Наибо-
лее значимые параметры, такие как продол-
жительность последнего контакта и остаток 
на счете, подтверждают результаты исследо-
ваний Мыцык И. В. и Кузнецовой Е. В. (2023) 
[2].
len(df[df[‘balance’]<0])/len(df)
0.061637699337036375
df[(df[‘balance’]>40000)|(df[‘balan
ce’]<0)]
age job marital education default 
balance housing loan \
17 49 services married secondary no –8 
yes no 

23 43 blue-collar married primary no –192 
yes no 
30 32 blue-collar married secondary 
yes –1 yes no 
42 45 entrepreneur divorced tertiary 
no –395 yes no 
59 57 technician married tertiary no –1 
no no 
… … … … … … … … … 
11119 39 management married tertiary 
no –974 no yes 
11120 50 management married tertiary 
no –516 yes no 
11132 32 blue-collar married secondary 
no –325 yes yes 
11145 60 retired divorced tertiary 
no –134 no no 
11156 34 blue-collar single secondary 
no –72 yes no 

contact day month duration campaign 
pdays previous poutcome \
17 unknown 8 may 1119 1–1 0 unknown 
23 unknown 8 may 1120 2–1 0 unknown 
30 unknown 9 may 653 1–1 0 unknown 
42 unknown 13 may 470 1–1 0 unknown 
59 unknown 14 may 850 2–1 0 unknown 
… … … … … … … … … 
11119 cellular 13 aug 130 4–1 0 unknown 
11120 unknown 15 may 226 2–1 0 unknown 
11132 unknown 21 may 171 1–1 0 unknown 
11145 cellular 12 may 243 1 271 4 
failure 
11156 cellular 7 jul 273 5–1 0 unknown 

deposit 
17 yes 
23 yes 
30 yes 
42 yes 
59 yes 
… … 
11119 no 
11120 no 
11132 no 
11145 no 
11156 no 
[696 rows x 17 columns]
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Как оказалось, у 6% людей отрицательный 
баланс. Нужно удалить данные записи из на-
бора данных.

Также есть много записей с очень высоким 
балансом. Их необходимо удалить, чтобы из-
бавится от выбросов.
df.drop(df[(df[‘balance’]>40000)|(df[‘ba
lance’]<0)].index, inplace=True, axis=0)

durat ion (продолжительность последнего 
контакта в секундах)

Переменная duration показывает дли-
тельность разговора в секундах и демон-
стрирует сильное влияние на целевую 
переменную deposit. Однако были обнару-
жены аномально высокие значения, пре-
вышающие 3000 секунд (пример: запись 
с длительностью 3881 секунду, или около 
65 минут).
df[df[‘duration’]>3000]
age job marital education default 
balance housing loan \
153 44 services divorced secondary no 51 
yes yes 
271 59 management married secondary no 
1321 no no 
1351 47 blue-collar married secondary no 
238 yes yes 
4364 53 admin. married secondary no 849 
yes no 
7198 30 admin. married secondary no 1310 
no no 

contact day month duration campaign 
pdays previous poutcome \
153 unknown 27 may 3094 2–1 0 unknown 
271 unknown 9 jun 3881 3–1 0 unknown 
1351 cellular 13 mar 3076 1–1 0 unknown 
4364 cellular 6 feb 3102 3–1 0 unknown 
7198 telephone 27 oct 3284 1–1 0 unknown 

deposit 
153 yes 
271 yes 
1351 yes 
4364 yes 
7198 no

Отбросим записи с duration более 3000 т. к. 
они действуют, как основные выбросы.
df.drop(df[df[‘duration’]>3000].index, 
inplace=True, axis=0)

campa ign (количество контактов в рамках 
этой кампании)

Переменная campaign отражает количе-
ство контактов с клиентом в текущей марке-
тинговой кампании. Были выявлены значе-
ния, превышающие 40 контактов (например, 
запись с 63 контактами).
df[df[‘campaign’]>40]

age job marital education default 
balance housing loan \
6927 51 blue-collar married unknown no 
41 yes no 
7139 42 blue-collar married primary no 
170 yes no 
7240 33 blue-collar married secondary no 
0 yes yes 
7635 45 management married unknown no 
9051 yes no 

contact day month duration campaign 
pdays previous poutcome \
6927 telephone 9 jul 16 43–1 0 unknown 
7139 unknown 19 may 51 41–1 0 unknown 
7240 cellular 31 jul 16 43–1 0 unknown 
7635 unknown 19 may 124 63–1 0 unknown 

deposit 
6927 no 
7139 no 
7240 no 
7635 no

Удалим основные выбросы по рекламным 
кампаниям.
df.drop(df[df[‘campaign’]>30].index, 
axis=0, inplace=True)

pdays  (Количество дней с последнего кон-
такта)
df[df[‘pdays’]== –1]
age job marital education default 
balance housing loan \
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0 59 admin. married secondary no 2343 
yes no 
1 56 admin. married secondary no 45 no 
no 
2 41 technician married secondary no 
1270 yes no 
3 55 services married secondary no 2476 
yes no 
4 54 admin. married tertiary no 184 no 
no 
… … … … … … … … … 
11154 52 technician married tertiary no 
523 yes yes 
11157 33 blue-collar single primary no 1 
yes no 
11158 39 services married secondary no 
733 no no 
11159 32 technician single secondary no 
29 no no 
11161 34 technician married secondary no 
0 no no 

contact day month duration campaign 
pdays previous poutcome \
0 unknown 5 may 1042 1–1 0 unknown 
1 unknown 5 may 1467 1–1 0 unknown 
2 unknown 5 may 1389 1–1 0 unknown 
3 unknown 5 may 579 1–1 0 unknown 
4 unknown 5 may 673 2–1 0 unknown 
… … … … … … … … … 
11154 cellular 8 jul 113 1–1 0 unknown 
11157 cellular 20 apr 257 1–1 0 unknown 
11158 unknown 16 jun 83 4–1 0 unknown 
11159 cellular 19 aug 156 2–1 0 unknown 
11161 cellular 9 jul 628 1–1 0 unknown 

deposit 
0 yes 
1 yes 
2 yes 
3 yes 
4 yes 
… … 
11154 no 
11157 no 
11158 no 
11159 no 
11161 no 

[7705 rows x 17 columns]
df[df[‘poutcome’]==’unknown’]

age job marital education default 
balance housing loan \
0 59 admin. married secondary no 2343 
yes no 
1 56 admin. married secondary no 45 no 
no 
2 41 technician married secondary no 
1270 yes no 
3 55 services married secondary no 2476 
yes no 
4 54 admin. married tertiary no 184 no 
no 
… … … … … … … … … 
11154 52 technician married tertiary no 
523 yes yes 
11157 33 blue-collar single primary no 1 
yes no 
11158 39 services married secondary no 
733 no no 
11159 32 technician single secondary no 
29 no no 
11161 34 technician married secondary no 
0 no no 

contact day month duration campaign 
pdays previous poutcome \
0 unknown 5 may 1042 1–1 0 unknown 
1 unknown 5 may 1467 1–1 0 unknown 
2 unknown 5 may 1389 1–1 0 unknown 
3 unknown 5 may 579 1–1 0 unknown 
4 unknown 5 may 673 2–1 0 unknown 
… … … … … … … … … 
11154 cellular 8 jul 113 1–1 0 unknown 
11157 cellular 20 apr 257 1–1 0 unknown 
11158 unknown 16 jun 83 4–1 0 unknown 
11159 cellular 19 aug 156 2–1 0 unknown 
11161 cellular 9 jul 628 1–1 0 unknown 

deposit 
0 yes 
1 yes 
2 yes 
3 yes 
4 yes 
… … 



Экспериментальная экономика и финансы  №3  2023

51

11154 no 
11157 no 
11158 no 
11159 no 
11161 no 
[7707 rows x 17 columns]
df[df[‘previous’]==0]

age job marital education default 
balance housing loan \
0 59 admin. married secondary no 2343 
yes no 
1 56 admin. married secondary no 45 no 
no 
2 41 technician married secondary no 
1270 yes no 
3 55 services married secondary no 2476 
yes no 
4 54 admin. married tertiary no 184 no 
no 
… … … … … … … … … 
11154 52 technician married tertiary no 
523 yes yes 
11157 33 blue-collar single primary no 1 
yes no 
11158 39 services married secondary no 
733 no no 
11159 32 technician single secondary no 
29 no no 
11161 34 technician married secondary no 
0 no no 

contact day month duration campaign 
pdays previous poutcome \
0 unknown 5 may 1042 1–1 0 unknown 
1 unknown 5 may 1467 1–1 0 unknown 
2 unknown 5 may 1389 1–1 0 unknown 
3 unknown 5 may 579 1–1 0 unknown 
4 unknown 5 may 673 2–1 0 unknown 
… … … … … … … … … 
11154 cellular 8 jul 113 1–1 0 unknown 
11157 cellular 20 apr 257 1–1 0 unknown 
11158 unknown 16 jun 83 4–1 0 unknown 
11159 cellular 19 aug 156 2–1 0 unknown 
11161 cellular 9 jul 628 1–1 0 unknown 

deposit 
0 yes 

1 yes 
2 yes 
3 yes 
4 yes 
… … 
11154 no 
11157 no 
11158 no 
11159 no 
11161 no 
[7705 rows x 17 columns]

Вывод

Как можно заметить выше, pdays =    –1 означа-
ет, что люди впервые учавствуют в кампании 
по выдаче кредитов и у них нет предыдущего 
контакта, поэтому предыдущий контакт == 0. 
Удалим этим записи.

previ ous (количество контактов ДО этой 
кампании)
df[df[‘previous’]>30]
age job marital education default 
balance housing loan \
2013 46 blue-collar married primary no 
1085 yes yes 
3677 37 technician married secondary no 
432 yes no 
6274 27 blue-collar married secondary no 
821 yes yes 
8713 35 technician single secondary no 
4645 yes no 
10121 27 student single secondary no 91 
no no 

contact day month duration campaign 
pdays previous poutcome \
2013 cellular 15 may 523 2 353 58 other 
3677 cellular 6 jul 386 3 776 55 failure 
6274 unknown 16 sep 23 1 778 41 other 
8713 cellular 11 jan 502 3 270 40 other 
10121 telephone 4 dec 157 6 95 37 other 

deposit 
2013 yes 
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3677 yes 
6274 no 
8713 no 
10121 no

Удалим все выбросы в этой функции (см. 

рис. 6).
df.drop(df[df[‘previous’]>30].index, 
axis=0, inplace=True)
plt.hist(x=»campaign», data=df, 
color=’green’)
plt.show()

Рис. 6. Гистограмма распределения количества контактов в маркетинговой кампании  
(составлено авторами)

df1 = df.copy()

Вывод

Продолжительность последнего контакта — 
это, то, что больше всего влияет на то, возьмет 
ли человек кредит или нет.

Сама кампания должна быть как можно 
меньше дней и у человека должно быть как 
можно больше денег на счету.

Карта  корреляции

Карта корреляции представляет собой инстру-
мент для анализа взаимосвязей между число-

выми переменными набора данных. В данной 
статье была использована корреляция Пирсо-
на, которая позволяет оценить степень линей-
ной зависимости между парами признаков. На 
тепловой карте визуализированы коэффици-
енты корреляции, где значения варьируются 
от –1 до 1: положительное значение указывает 
на прямую зависимость между переменными, 
а отрицательное —  на обратную.

Результаты показали, что наиболее зна-
чимая корреляция наблюдается между пере-
менными duration (длительность разговора) 
и целевым признаком deposit. Это означает, 
что продолжительность последнего контакта 
напрямую влияет на вероятность принятия 
кредитного предложения. Чем дольше длится 
разговор, тем выше вероятность положитель-
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ного ответа. Остальные признаки, такие как 
balance (баланс на счету) и campaign (количе-
ство контактов в текущей кампании), показа-
ли слабую или умеренную корреляцию с целе-
вым признаком.

Важно отметить, что слабая корреляция 
большинства переменных не означает их бес-
полезности для модели. Взаимодействие при-
знаков и нелинейные зависимости могут быть 
учтены с помощью более сложных методов 
машинного обучения, таких как ансамблевые 
модели. Таким образом, карта корреляции 

позволяет выявить сильные линейные связи 
и служит отправной точкой для дальнейшего 
анализа данных и выбора ключевых призна-
ков для построения моделей (см. рис. 7).
#Используем корреляцию Пирсона, которой 
измеряют силу линейной зависимости.
df_num = df[[‘age’, ‘balance’, ‘day’, 
‘duration’, ‘campaign’, ‘previous’]]
plt.figure(figsize=(10,7))
sns.heatmap(data=df_num.corr(), 
annot=True)
plt.show()

Рис. 7. Корреляционная карта между числовыми признаками, влияющими на выдачу кредита 
(составлено авторами)

Кодиров ание категорий

Проведем кодировании категорий. Категори-
альная переменная —  это та, которая имеет 
два или более значения.

Существует два типа категориальных пере-
менных:

1) номинальные

2) порядковые
Номинальные переменные не имеют вну-

треннего порядка. Например, пол —  это катего-
риальная переменная, имеющая две категории 
без внутренней упорядоченности. Порядковая 
категория же имеет четкую структуру.
#создаем словарь для бинарного кодирования
dic = {«yes»:1,»no»:0}
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from sklearn.preprocessing import 
LabelEncoder
dic = {«yes»:1,»no»:0}
lst = [«deposit»,»loan»,»default»,»hous
ing»]
for i in lst:
df[i] = df[i].map(dic)
# Порядковое кодирование
l=[‘month’,»contact»,»poutcome»]
for i in l:
le=LabelEncoder()
df[i]=le.fit_transform(df[i].values)

df = pd.get_dummies(df, columns = 
[‘job’,’marital’,’education’])
df
age default balance housing loan contact 
day month duration \
0 59 0 2343 1 0 2 5 8 1042 
1 56 0 45 0 0 2 5 8 1467 
2 41 0 1270 1 0 2 5 8 1389 
3 55 0 2476 1 0 2 5 8 579 
4 54 0 184 0 0 2 5 8 673 
… … … … … … … … … … 
11157 33 0 1 1 0 0 20 0 257 
11158 39 0 733 0 0 2 16 6 83 
11159 32 0 29 0 0 0 19 1 156 
11160 43 0 0 0 1 0 8 8 9 
11161 34 0 0 0 0 0 9 5 628 

campaign … job_technician job_unemployed 
job_unknown \
0 1 … 0 0 0 
1 1 … 0 0 0 
2 1 … 1 0 0 
3 1 … 0 0 0 
4 2 … 0 0 0 
… … … … … … 
11157 1 … 0 0 0 
11158 4 … 0 0 0 
11159 2 … 1 0 0 
11160 2 … 1 0 0 
11161 1 … 1 0 0  

marital_divorced marital_married 
marital_single education_primary \
0 0 1 0 0 
1 0 1 0 0 

2 0 1 0 0 
3 0 1 0 0 
4 0 1 0 0 
… … … … … 
11157 0 0 1 1 
11158 0 1 0 0 
11159 0 0 1 0 
11160 0 1 0 0 
11161 0 1 0 0 

education_secondary education_tertiary 
education_unknown 
0 1 0 0 
1 1 0 0 
2 1 0 0 
3 1 0 0 
4 0 1 0 
… … … … 
11157 0 0 0 
11158 1 0 0 
11159 1 0 0 
11160 1 0 0 
11161 1 0 0 
[10449 rows x 33 columns]

Далее необходимо внести поправку в ин-
десы.
df=df.reset_index()
df.drop(‘index’, axis=1, inplace=True)
df

age default balance housing loan contact 
day month duration \
0 59 0 2343 1 0 2 5 8 1042 
1 56 0 45 0 0 2 5 8 1467 
2 41 0 1270 1 0 2 5 8 1389 
3 55 0 2476 1 0 2 5 8 579 
4 54 0 184 0 0 2 5 8 673 
… … … … … … … … … … 
10444 33 0 1 1 0 0 20 0 257 
10445 39 0 733 0 0 2 16 6 83 
10446 32 0 29 0 0 0 19 1 156 
10447 43 0 0 0 1 0 8 8 9 
10448 34 0 0 0 0 0 9 5 628 

campaign … job_technician job_unemployed 
job_unknown \
0 1 … 0 0 0 
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1 1 … 0 0 0 
2 1 … 1 0 0 
3 1 … 0 0 0 
4 2 … 0 0 0 
… … … … … … 
10444 1 … 0 0 0 
10445 4 … 0 0 0 
10446 2 … 1 0 0 
10447 2 … 1 0 0 
10448 1 … 1 0 0 

marital_divorced marital_married 
marital_single education_primary \
0 0 1 0 0 
1 0 1 0 0 
2 0 1 0 0 
3 0 1 0 0 
4 0 1 0 0 
… … … … … 
10444 0 0 1 1 
10445 0 1 0 0 
10446 0 0 1 0 
10447 0 1 0 0 
10448 0 1 0 0 

education_secondary education_tertiary 
education_unknown 
0 1 0 0 
1 1 0 0 
2 1 0 0 
3 1 0 0 
4 0 1 0 
… … … … 
10444 0 0 0 
10445 1 0 0 
10446 1 0 0 
10447 1 0 0 
10448 1 0 0 
[10449 rows x 33 columns]

Предвар ительная обработка данных

Сначала импортируем библиотеки.
from sklearn.pipeline import make_
pipeline
from sklearn.model_selection import 
StratifiedShuffleSplit, StratifiedKFold

from sklearn.model_selection import 
cross_val_score
from sklearn.model_selection import 
GridSearchCV

Затем разделим входные и исходящие 
особенности: X — независимые переменные 
(входные функции) Y — зависимые перемен-
ные (целевая или исходящая переменная).
X = df.drop(‘deposit’, axis=1)
Y = df[‘deposit’]
Y
0 1
1 1
2 1
3 1
4 1
..
10444 0
10445 0
10446 0
10447 0
10448 0
Name: deposit, Length: 10449, dtype: 
int64

StratifiedShuffleSplit —  чтобы сделать рав-
ным соотношение категорий для обучающего 
и тестового набора данных.

StratifiedShuffleSplit представляет собой 
комбинацию ShuffleSplit и StratifiedKFold. Ис-
пользуя StratifiedShuffleSplit, пропорция рас-
пределения меток классов почти одинакова 
между обучающим и тестовым набором дан-
ных.

Основное различие между StratifiedShuffleSplit 
и StratifiedKFold (shuffle = True) заключается 
в том, что в StratifiedKFold набор данных пере-
мешивается только один раз в начале, а затем 
разбивается на указанное количество сгибов. 
Это отбрасывает любые шансы перекрытия на-
боров обучающих тестов.

Однако в StratifiedShuffleSplit данные пере-
мешиваются каждый раз перед выполнением 
разделения, и поэтому существует большая ве-
роятность того, что между наборами обучающих  
тестов может возникнуть перекрытие.
sss = StratifiedShuffleSplit(n_splits=1, 
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test_size=0.3, random_state=1)
for train_index, test_index in sss.
split(X, Y):
train_df = df.loc[train_index]
test_df = df.loc[test_index]

Соотношение категорий для набора дан-
ных обучения и тестирования:
print(«Соотношения для тренировочных 
данные»)
print(train_df[‘deposit’].value_
counts()/train_df.shape[0])
print()
print(«Соотношение для тестовых данных»)
print(test_df[‘deposit’].value_counts()/
test_df.shape[0])

Соотношения для тренировочных данные
0 0.51504
1 0.48496
Name: deposit, dtype: float64

Соотношение для тестовых данных
0 0.515152
1 0.484848
Name: deposit, dtype: float64

Создани е набора данных для обучения 
и тестирования

X_train = train_df.drop(«deposit», 
axis=1)
Y_train = train_df[‘deposit’]
X_test = test_df.drop(«deposit», axis=1)
Y_test = test_df[‘deposit’]
X_train

age default balance housing loan contact 
day month duration \
5461 28 0 674 1 0 1 14 8 921 
4220 36 0 324 1 1 0 16 5 830 
5530 56 0 1480 1 1 0 5 3 576 
4249 31 0 26965 0 0 0 21 0 654 
9514 30 0 177 1 0 0 9 0 62 
… … … … … … … … … … 
8100 34 0 425 1 0 0 16 5 1389 
4223 27 0 11862 0 0 0 25 9 285 

343 26 0 551 0 0 0 8 5 531 
4449 41 0 5517 1 0 0 10 5 584 
2983 76 0 2223 0 0 1 4 3 429 

campaign … job_technician job_unemployed 
job_unknown \
5461 4 … 0 0 0 
4220 1 … 0 0 0 
5530 1 … 1 0 0 
4249 2 … 0 0 0 
9514 2 … 0 0 0 
… … … … … … 
8100 7 … 0 0 0 
4223 2 … 1 0 0 
343 1 … 0 0 0 
4449 1 … 0 0 0 
2983 1 … 0 0 0 

marital_divorced marital_married 
marital_single education_primary \
5461 0 1 0 1 
4220 0 1 0 0 
5530 1 0 0 0 
4249 0 0 1 1 
9514 0 1 0 0 
… … … … … 
8100 0 1 0 1 
4223 0 0 1 0 
343 0 0 1 0 
4449 0 1 0 0 
2983 0 1 0 1 

education_secondary education_tertiary 
education_unknown 
5461 0 0 0 
4220 1 0 0 
5530 1 0 0 
4249 0 0 0 
9514 1 0 0 
… … … … 
8100 0 0 0 
4223 0 1 0 
343 1 0 0 
4449 1 0 0 
2983 0 0 0 
[7314 rows x 32 columns]
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Особенности масштабирования

Масштабирование признаков —  это метод 
нормализации/стандартизации независимых 
признаков, присутствующих в наборе данных, 
в фиксированном диапазоне.

Есть некоторые алгоритмы, такие как ло-
гистическая регрессия, KNN, SVM, которые 
требуют масштабирования данных для макси-
мальной точности.

Зачем масштабировать функции? Некото-
рые алгоритмы машинного обучения чувстви-
тельны к входящим данным, они работают 
с формулами расстояния и используют гради-
ентный спуск в качестве оптимизатора.

Наличие значений в одних и тех же мас-
штабах помогает градиентному спуску плавно 
достигать глобальных минимумов. Например, 
логистическая регрессия, метод опорных век-
торов, K- ближайших соседей, K-средние и так 
далее.
from sklearn.preprocessing import 
StandardScaler
ss = StandardScaler()
X_train_s = ss.fit_transform(X_train)
X_test_s = ss.transform(X_test)

Заключе ние

В результате исследования был проведен 
детальный анализ факторов, влияющих на 
процесс принятия решения о выдаче кре-
дитов с использованием методов машинно-
го обучения. На основе имеющихся данных 
было выявлено, что наиболее значимыми 
переменными являются длительность по-
следнего контакта, способ коммуникации 
и финансовое положение клиента. Длитель-
ность разговора оказалась ключевым фак-
тором, напрямую влияющим на вероятность 
положительного ответа, при этом мобильная 
связь продемонстрировала преимущество 
перед другими каналами коммуникации. Вы-
сокий баланс счета и успешный опыт пре-
дыдущих кампаний также способствовали 
повышению вероятности одобрения предло-
жения.

Одним из наиболее значимых факторов, 
определяющих успешное принятие кредитного 
предложения, является длительность послед-
него контакта с клиентом. Анализ показал, 
что чем дольше длился разговор, тем выше 
вероятность положительного ответа. Это мож-
но объяснить тем, что длительные разговоры 
позволяют сотрудникам банка предоставить 
клиенту более полную информацию о продук-
те, устранить возражения и убедить его в пре-
имуществах предложения. Таким образом, 
длительность контакта становится не просто 
показателем активности взаимодействия, но 
и важным фактором, отражающим эффектив-
ность коммуникации.

Еще одним значимым фактором стал спо-
соб контакта. Клиенты, с которыми связыва-
лись по мобильному телефону, значительно 
чаще принимали кредитное предложение по 
сравнению с теми, с кем связывались по дру-
гим каналам связи, таким как стационарные 
телефоны или неизвестные способы связи. 
Это указывает на важность мобильности и до-
ступности клиентов, что делает канал комму-
никации критически важным элементом мар-
кетинговых кампаний.

Таким образом, сочетание этих факторов 
позволяет нам строить более точные и эффек-
тивные модели для прогнозирования поведе-
ния клиентов и оптимизации кредитных кам-
паний, что в конечном итоге может повысить 
прибыльность и успешность банковских пред-
ложений.
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Methods of data analysis and preparation for 
modeling in the credit sphere

Demidov A. D., Bulgakov A. L.,
Lomonosov Moscow State University; Plekhanov Russian 
University of Economics,
Moscow Institute of Modern Academic Education

The ar ticle considers the process of data analysis and 
preparation for modeling for forecasting the creditworthiness 
of clients of banking institutions. An overview of modern 
approaches to data processing is presented, including 
identifying and eliminating anomalies, class balancing and 
visualization of key characteristics. A detailed analysis of the 
data set is conducted, including the study of categorical and 
numerical features, as well as their impact on the probability 
of obtaining a loan. The main stages of data preparation 
for machine learning are described, such as cleaning, 
transformation and creation of new features. The paper 
emphasizes the importance of high-quality data preprocessing 
to improve the accuracy of forecasts and the efficiency of 
model building. The results of the study form the basis for the 
subsequent application of machine learning algorithms and 
analysis of their performance in lending problems.

Keywords: credit scoring systems, data analysis, lending.
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