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translation for US  and BS  families. Application of these 
equations for bivariate outlier detection in the bivariate 
non-Gaussian data sets is demonstrated. The results are 

similar for the bivariate non-Gaussian data sets of the ex-
amples. 
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ВВЕДЕНИЕ 
 Кредитование является важнейшим источником 

финансовых средств, как для предприятий (организа-
ций), так и населения. В последнее время в банках 
накопилось много проблемных кредитов, когда клиен-
ты перестают их обслуживать по различным причинам. 
Одной из таких причин, является неверная оценка 
заемщика банком с точки зрения его платежеспособно-
сти и возможностей обслуживания кредита. Современ-
ные средства обработки и анализа данных могут позво-
лить в значительной мере эту проблему решить [1,2]. 

ЦЕЛИ И ЗАДАЧИ ИССЛЕДОВАНИЯ 
За период работы с заемщиками, банк создает  ин-

формационную базу данных, как о самих  заемщиков, 
так и данных по выданным или отказанным кредитам. 
На основании этих данных можно построить модель 
заемщика, а затем использовать ее для классификации 
нового клиента. Это позволит отнести клиента к одному 
из классов, определяющих возможность дать кредит 
или отказать в его выдаче.  

Для повышения достоверности результатов моде-
лирования использованы два разных метода [3,4]. В 
первом случае модель представляется в виде дерева  
решений, а во втором  - в виде  искусственной нейрон-
ной сети. Адекватность моделей оценивается, прежде 
всего, показателями качества классификации, а также 
опытом и квалификацией  специалистов,  участвующих 
в создании и исследовании моделей. Модели исполь-
зуются с разными наборами входных атрибутов, что 

позволит выбрать наилучшую из них для классифика-
ции новых заемщиков банка. 

Кроме того предполагается оценить значимость па-
раметров, характеризующих заемщиков банка и ис-
ключить из базы те данные, которые мало не влияют на 
качество модели классификации, но требуют дополни-
тельных затрат на их сбор и хранение [5]. 

В работе использована аналитическая платформа 
Deductor [6],  в которой для решения задачи классифи-
кации реализованы несколько методов.   

ИССЛЕДОВАНИЕ И АНАЛИЗ РЕЗУЛЬТАТОВ 
В информационной базе банка, которая поддержи-

вается в актуальном состоянии, хранится информация о 
заемщиках. К такой информации относятся: суммы, 
сроки  и назначение кредитов, личные данные клиента 
и т.д. (всего 21 параметр). Эти параметры  имеют раз-
ное значение при оценке заемщика и их, желательно, 
ранжировать по важности. Кроме того, это позволит 
исключить в дальнейшем сбор и хранение малозначи-
мой информации. 

Для оценки важности параметров выполнен корре-
ляционный анализ, показывающий степень влияния 
входных параметров, определяющих клиента, на вы-
ходной параметр – возможность выдачи кредита 
(табл.1).  

В правом столбце таблицы указаны коэффици-
енты корреляции. Наиболее  значимыми являются 
шесть параметров, а остальные параметры исключены 
из рассмотрения. Таким образом, при построении мо-
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делей   используются только наиболее значимые пара-
метры. 

Таблица 1  
Оценка значимости входных данных 

 
 

Первая модель в виде дерева решений построена с 
помощью метода С4.5 [7,8], который реализован в 
аналитической платформе, а результат представлен 
следующими отображениями. 
1. Дерево решений. 
2. Правила. 
3. Значимость атрибутов (полей базы данных). 
4. Прогнозирование  с помощью режима «Что если». 
5. Таблица сопряженности. 

Дерево решений приведено на рисунке 1.  

 
Рисунок 1 -  Дерево решений 

Структура дерева имеет 21 узел и  определяет-
ся исходными данными, параметрами процесса его 
построения и самого метода классификации. Для каж-
дого узла указаны значения параметров, характеризу-
ющих дерево – Поддержка и Достоверность.  

Поддержка - количество примеров, попавших в 
узел, от общего количества примеров выборки. Чем 
выше это значение, тем выше статистическая обосно-
ванность результатов, поскольку классификация в 
данном узле проводится на большем количестве при-
меров.  

Достоверность - число распознанных примеров от 
общего числа примеров в данном узле. Чем выше 
данный показатель, тем достовернее результаты ква-
лификации. 

Сформулировано на основании дерева решений 11 
правил по каждому из которых выходной параметр 
данных Давать кредит принимает одно из двух логи-

ческих значений True (Истина – Давать кредит) и False 
(Ложь – Не давать кредит). 

На основании дерева решений можно для каждого 
выбранного узла дерева отдельно вывести его основ-
ные параметры и сформулированные правила. Они 
отображаются в виде таблицы или словесного описа-
ния.  

 

 

 
Рисунок 2 – Параметры узла дерева решений 
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Для выбранного 14 узла действует шестое правило. 
В дереве решений в этот узел попадает 24 примера из 
обучающей выборки (Поддержка 24), что составляет 
16,9% от общего количества. Правильно классифици-
ровано 23 примера или 95,8% от количества примеров, 
попавших в этот узел. Неправильно классифицирован 
только один пример из 24 или 4,17%. 

Правило для указанного узла можно сформулиро-
вать так (рис.3). 

 

 
Рисунок 3 – Правила для узла дерева решений 

Если срок кредита больше или равен 9 месяцам, 
среднемесячный доход меньше 7250 грн., сумма кре-
дита меньше 37500 грн., среднемесячный доход мень-
ше 4750 грн., то кредит не может быть выдан, так как 
выходной параметр исходных данных Давать кредит 
принимает значение False. Аналогично можно предста-
вить правила и для остальных узлов дерева решений. 

Для оценки качества классификации в аналитиче-
ской платформе используется таблица сопряженности 
[8]  

Таблица 2 
Оценка качества классификации 

 
 

Модель правильно  классифицирует 89 примеров, 
которые в таблице данных имеют значение выходного 
параметра (Давать кредит) False и 53 примера, имею-
щих это значение равное True. Неверно классифициро-
ван один пример (Давать кредит равно False) и соответ-
ственно 6 примеров (Давать кредит равно True). Числа 
правильной классификации расположены на главной 
диагонали таблицы сопряженности, а не правильно 
классифицированные – на побочной диагонали. 

Таким образом, модель позволяет правильно клас-
сифицировать 142 примера и неправильно 7 примеров 
из исходной базы данных заемщиков банка, и ошибка 
классификации составляет около 5%. Использование 
такой модели для оценки нового заемщика, может 
принести банку финансовые потери.  Повышение каче-
ства модели, используя тот же метод классификации,  
можно попытаться достигнуть за счет расширения 
исходной базы клиентов и использования дополни-
тельных атрибутов, характеризующих заемщика. Это 
потребует дополнительного времени и средств. 

Более эффективным способом следует признать  по-
строение модели заемщика другим методом, на основе  
той же информационной  базы. В качестве такого мето-
да классификации использована искусственная нейрон-
ная сеть [3,4].  

Искусственные нейронные сети могут быть разной   
архитектуры, которая определяется количеством слоев 
и числом нейронов на каждом слое. На обязательном 
входном слое буде шесть нейронов по количеству 
входных параметров, и обязательном выходном слое 
один нейрон (один выходной параметр). Количество 
внутренних слоев и число нейронов на них, может из-
меняться. Это дает возможность получить такую сеть, 
которая обеспечит самое высокое качество классифи-
кации. 

Простейшая нейронная сеть с одним внутренним 
слоем и двумя нейронами на нем, представлена на 
рисунке 4.  

 

 
Рисунок 4 -  Архитектура нейронной сети 

Оценка качества классификации по этой модели 
проводится на основании таблицы сопряженности 
(табл.3).  
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Таблица 3 
Оценка качества классификации 

 
 

На главной диагонали матрицы приведены количества 
правильно классифицированных примеров (145), на побоч-
ной диагонали – количество неверно классифицированных 

примеров (4). При сравнении результатов классификации 
двумя разными методами видно, что вторая модель лучше 
первой в виде дерева решений.   

Для дальнейшего улучшения модели,  были постро-
ены нейронные сети разной архитектуры и проведена 
оценка качества классификации. Исследования показа-
ли, что наивысшее качество достигнуто при архитекту-
ре нейронной сети, которая содержит один внутренний 
слой, на которых находится 7 или 8 нейронов.  Архитек-
тура такой сети представлена на рисунке. 

 

 
Рисунок 5 -  Архитектура оптимальной нейронной сети 

Такая нейронная сеть неверно классифицирует 
только один пример. Дальнейшие попытки повысить 
качество классификации за счет изменения структуры 
не дали положительных результатов. Таким образом, 
рассмотренную выше модель, можно считать наилуч-
шей (оптимальной). 

Эта модель может быть использована для оценки но-
вых заемщиков, данных о которых нет в информационной 
базе банка. Для этого задаются значения шести входных 
параметров нового клиента, выполняется классификация, в 

результате которой он относится к одному из двух классов - 
дать или отказать в выдаче кредита.  

Оптимальная модель заемщика была построена 
для конкретных исходных данных, которые представ-
лены в информационной базе. Поэтому корректной 
работы этой модели можно ожидать, если параметры 
новых потенциальных заемщиков будут находиться в 
тех же пределах. Эти пределы можно определить из 
статистика, полученной в процессе построения нейрон-
ной сети (табл.4). 

Таблица 4  
Пределы значений входных данных модели 

Параметр Минимальное значение Максимальное значение 
Сумма кредита, грн. 2000 69500
Срок кредита, грн. 6 48
Возраст, лет 19 70
Время работы предприятия, лет 2 45
Среднемесячные доходы, грн. 3500 10500
Среднемесячные расходы, грн. 500 4500
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Пусть два новых клиента банка характеризуются определенными значениями входных параметров 
(табл.5).  

Таблица 5 
Значения входных параметров новых клиентов 

Параметр Первый клиент Второй клиент
Сумма кредита, грн. 30000 2000 
Срок кредита, грн. 12 6 
Возраст, лет 50 20 
Время работы предприятия, лет 10 10 
Среднемесячные доходы, грн. 8000 5000 
Среднемесячные расходы, грн. 3000 3000 

 
Для оценки клиента используется функция «Что ес-

ли», которая реализована в аналитической  платформе 
Deductor.  Выходной параметр модели под именем 
Выдать кредит может принимать логическое значе-

ние True или False. В первом случае кредит может быть 
выдан, а во втором будет отказано в выдаче кредита. 
Результаты моделирования представлены на рисунке 
6.  
 

 
Рисунок 6 –Результаты классификации новых клиентов банка 

Так как банк заинтересован в выдаче кредитов, то 
он может предложить клиенту другие условия креди-
тования, например, изменить сумму кредита или его 
срок. Возможно так же предложить клиенту изменить 
свои среднемесячные доходы и расходы. 

Предложенная модель заемщика банка, позволяет 
определить влияние  каждого входного параметров на 
выходной параметр.  На основании таблицы режима 
«Что если» можно построить диаграммы, определяю-
щие зависимость выходного параметра от каждого 
входного. В результате  будут получены значения вход-
ных параметров, при которых возможно получение 
кредита, т.е. условия кредита, которые удовлетворят и 
клиента и банк. Глубина анализа и дальнейшие направ-
ления исследования будут зависеть от заинтересован-
ности банка в клиенте, а также уменьшения финансо-
вых рисков, связанных с не возвратом выданного кре-
дита. 

Качество принятия решения в значительной мере 
зависит от выполненного прогноза, который в свою 

очередь зависит от качества модели. Подтверждением 
этого является выполнение прогноза для новых клиен-
тов с использованием двух разных моделей для одних 
и тех же значений исходных данных (рис.3). Для перво-
го клиента  обе модели дают положительный резуль-
тат, т.е. кредит может быть выдан. Для второго клиента 
по первой модели результат будет положительным, а 
по второй (оптимальной) – отрицательным. Более того 
исследования показали, что  при использовании моде-
ли низкого качества кредит может быть выдан уже при 
среднемесячных доходах свыше 3700 грн. и совсем не 
зависит от среднемесячных расходов, что является 
практически  невозможным. Таким образом, при ис-
пользовании такой модели, будет принято решение, 
которое может привести к финансовым потерям банка. 

ВЫВОДЫ 
Для оценки заемщика построены модели в виде 

дерева решений и искусственной нейронной сети с 
разной архитектурой. Выполнен сравнительный анализ 
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Таблица 3 
Оценка качества классификации 
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качества классификации и определена наилучшая мо-
дель в виде нейронной сети с одним внутренним слоем  
с 7 или 8 нейронами. Модель использована для оценки 
новых клиентов банка и подбора условий кредитова-
ния, приемлемых для обеих  сторон. Для углубления 

степени анализа, можно решить многомерную задачу 
классификации [9,10], когда клиенты распределяются 
по нескольким классам, для каждого из которых будут 
свои условия кредитования. 
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ВВЕДЕНИЕ 
Возникновение государства, его развитие, расцвет и 

упадок, а в некоторых случаях и исчезновение с карты 
мира, обусловлено, как известно, экономическими, 
политическими и социальными процессами [1-3].  

Анализ государственного развития последних тыся-
челетий констатирует  стремительное развитие некото-
рых государств, а затем потерю ими лидирующих пози-
ций на мировой арене. За последние сотни лет в связи с 
освоением новых континентов и политико-
экономических преобразований появились новые госу-
дарства. В некоторых из них в настоящее время достиг-
нут высокий уровень экономического развития, а в 
других рост экономического благосостояния происхо-
дит достаточно медленно, хотя стартовые условия и 
природные ресурсы были у всех, практически, одина-
ковы. Многие государства с тысячелетней историей 
также имеют различный уровень экономического раз-
вития. 

Почему так происходит? Почему так различен жиз-
ненный уровень большинства государств? В этой связи 
возникает вопрос: «А существуют ли более глубокие 
причины, чем упомянутые выше, обуславливающие 

закономерности государственного становления и раз-
вития?» Резонно сделать предположение об их суще-
ствовании. Они могут быть скрытыми, недоступными 
для анализа и измерений и, вполне возможно, влияю-
щими на экономические, политические и социальные 
процессы в обществе. На возможность их существова-
ния с свое время указывал Кант [4]. В частности, он 
предполагал, что «…идиотическое течение всего че-
ловеческого не имеет никакой видимой закономерно-
сти и, что человеческая история кажется непрерывной 
цепью войн и жестокостей».  Но всё же он ставил во-
прос: «Нет ли в истории человечества некоего регуляр-
ного движения, такого, которое кажется хаотическим 
с точки зрения индивида, но в котором можно обнару-
жить медленную и прогрессивную долговременную 
тенденцию?». 

Вполне возможно, что именно благодаря наличию 
скрытых факторов может устанавливаться причинно-
следственная связь между, кажущимися на первый 
взгляд хаотическими, наблюдаемыми количественны-
ми признаками, характеризующими государство. Если 
государство рассматривать как систему, то для анализа 
эффективности функционирования такой системы, 




