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ВСТУП

Банкiвська система України в сучасних умовах розвивається динамi-
чно та поступово iнтегрується в свiтовий банкiвський простiр. Цей процес
постiйно потребує ефективного механiзму управлiння банкiвською дiяль-
нiстю та дiєвої системи регулювання i контролю банкiвських операцiй. В
умовах загострення конкуренцiї мiж банками та стрiмкого розвитку iн-
формацiйних банкiвських технологiй, управлiння банкiвською дiяльнiстю,
потребує квалiфiкованого менеджерського персоналу. Тому є необхiднiсть у
постiйному вивченнi та дослiдженнi нових способiв та пiдходiв до здiйснення
банкiвських операцiй.

Сьогоднi, обговорення нейронних мереж вiдбуваються всюди. Перспе-
ктива їх використання здається досить яскравою, в свiтлi рiшення нетра-
дицiйних проблем i є ключем до цiлої технологiї. На даний час бiльшiсть
розробок нейронних мереж принципово працюють, але можуть iснувати
процесорнi обмеження. [10] Дослiдження спрямованi на програмнi i апаратнi
реалiзацiї нейромереж. Компанiї працюють над створенням трьох типiв
нейрочипiв: цифрових, аналогових i оптичних, якi обiцяють бути хвилею
близького майбутнього. [8]

Об’єктом дослiдження роботи є задача видачi кредиту.

Предметом дослiдження є нейромережевi технологiї.

Мета даної роботи - побудова ефективної нейромережi для розв’язання
задачi кредитування.
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РОЗДIЛ 1

ПОСТАНОВА ЗАДАЧI

Вирiшити питання «яким клiєнтам можна видавати кредит, а яким
нi?» використовуючи нейронну мережу при малiй кiлькостi навчальних
даних, а також покращити модель за допомогою знаходження та видалення
даних, якi не впливають на кiнцевий результат. Навчальним набором даних
виступає база даних, яка мiстить iнформацiю про клiєнтiв, зокрема: ”Сума
кредиту”, ”Термiн кредиту”, ”Мета кредитування”, ”Вiк”, ”Стать”, ”Освiта”,
”Приватна властнiсть”, ”Квартира”, ”Площа квартири” та iншi. Необхiдно
побудувати модель, за допомогою якої буде проаналiзовано базу даних клi-
єнтiв використовуючи метод ”Machine Learning” на основi нейросимулятора
аналiтичного пакету ”Deductor” та порiвняти її результати з нейромережею
розробленою використовуючи метод ”Deep Learning” та програмну мову
Python з бiблiотекою Tensorflow. [11] [7] Вирiшити проблему перенавчання
моделi.
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РОЗДIЛ 2

ОСНОВНI ПОНЯТТЯ ТА ВИЗНАЧЕННЯ

НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ

Нехай 𝑋 — простiр об’єктiв; 𝑌 - безлiч допустимих вiдповiдей; 𝑦* :
𝑋 −→ 𝑌 — цiльова залежнiсть, вiдома тiльки на об’єктах навчальної вибiрки
𝑋 𝑙 = (𝑥𝑖, 𝑦𝑖)

𝑙
𝑖=1, 𝑦𝑖 = 𝑦*(𝑥𝑖). Потрiбно побудувати алгоритм 𝑎 : 𝑋 −→ 𝑌 ,

аппроксимуючий цiльову залежнiсть 𝑦* на всьому безлiчi 𝑋 . Будемо припу-
скати, що об’єкти описуються 𝑛 числовими ознаками 𝑓𝑗 : 𝑋 −→ 𝑅, 𝑗 = 1, ..., 𝑛.
Вектор (𝑓1(𝑥), ..., 𝑓𝑛(𝑥)) ∈ 𝑅𝑛 називається ознаковим описом об’єкта 𝑥. [2]

Нейрон

Структурною одиницею нейронної мережi є нейрон. На вхiд нейрона
подається 𝑛-мiрний вектор простору ознак опису 𝑥 = (𝑥1, ..., 𝑥𝑛). Кожному
входу вiдповiдає ваговий коефiцiєнт — 𝜔1, ...𝜔𝑛. Виходом нейрона є значе-
ння функцiї активацiї вiд зваженої суми вхiдних значень. Також на вхiд
подається вiльний член, який має постiйне значення, та також має вагу.

𝛼 (𝑥) = 𝜙

(︃
𝑛∑︁

𝑗=1

𝜔𝑗𝑥
𝑖

)︃
= 𝜙 (⟨𝜔, 𝑥⟩)

Даний вид нейрона є найпростiшим лiнiйним класифiкатором i може само-
стiйно навчатися. Якщо нейрон знаходиться в прихованому або вихiдному
шарi нейронної мережi, то на вхiд йому подаються вихiднi значення iнших
нейронiв. Поточний стан нейрона визначається, як зважена сума його входiв:
𝑠 =

∑︀𝑛
𝑖=1 𝑥𝑖 · 𝜔𝑖. [4]

Нейронна мережа

З’єднувати нейрони в мережу можна багатьма способами. Розглянемо
найбiльш поширений i дослiджений спосiб композицiї нейронiв - багатошаро-
вий персептрон. Нейрони розташовуються шарами, при цьому кожен нейрон
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з наступного шару пов’язаний з усiма нейронами попереднього. Видiляють
три типи шару - вхiдний шар неройнов, прихований шар i вихiдний шар.
Найчастiше використовується тришаровий персептрон, тобто з одним прихо-
ваним шаром. По теоремi Колмогорова мережу такий структури з нелiнiйної
функцiєю активацiї здатна апроксимувати будь-яку функцiю. Вихiднi зна-
чення алгоритму знiмаються з виходiв останнього шару нейронної мережi.
Кiлькiсть нейронiв у вихiдному шарi вiдповiдає розмiрностi вектора вiдпо-
вiдей. Кiлькiсть нейронiв у вхiдному шарi вiдповiдає розмiрностi простору
ознак опису об’єкта. Кiлькiсть нейронiв у прихованих шарах вибирається
експертом чи за допомогою евристик щодо оптимiзацiї структури мережi.

Навчання штучних нейронних мереж

Правило навчання або алгоритм навчання - це метод або матема-
тична модель, яка пiдвищує продуктивнiсть штучної нейронної мережi i,
як правило, це правило застосовується багаторазово по цiлiй мережi. Це
робиться шляхом поновлення ваг i рiвнiв упередженостi мережi. Правило
навчання може прийняти iснуючi умови (ваги i змiщення) мережi i порiвнює
очiкуваний результат i фактичний результат мережi, щоб дати новi та вдо-
сконаленi значення для ваг i зсуву. В залежностi вiд складностi конкретної
моделi, яка моделюється, правило навчання мережi може бути настiльки
ж просто, як XOR входiв або середньоквадратичної помилки, або це може
бути результатом кiлькох диференцiальних рiвнянь. Правило навчання є
одним з факторiв, який визначає, як швидко або наскiльки точнi можуть
бути розробленi штучнi мережi. [3]

Парадигми навчання

На сьогоднi вiдомо три парадигми навчання нейронних мереж, в
основу яких покладено особливостi машинного навчання:
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Навчання з вчителем (supervised learning)

Передбачає, що для кожного вхiдного вектора 𝑥𝑖 iснує вектор вихiдних
значень 𝑑𝑖. Разом цi два вектора називають навчальною парою (𝑥𝑖, 𝑑𝑖),
а множину навчальних пар — навчальною вибiркою. Процес навчання
зводиться до почергового подавання на вхiд нейронної мережi навчальних
пар, вираховування похибки мiж дiйсним i бажаним значенням нейронної
𝛿 = 𝑦 − 𝑑 та корегування параметрiв мережi в бiк зменшення цiєї похибки.
[3]

Навчання без вчителя (unsupervised learning)

Один зi способiв машинного навчання, при вирiшеннi яких випробо-
вувана система спонтанно навчається виконувати поставлене завдання, без
втручання з боку експериментатора. З точки зору кiбернетики, є одним з
видiв кiбернетичного експерименту. Як правило, це пiдходить тiльки для за-
дач, в яких вiдомий опис множини об’єктiв (навчальна вибiрка), i необхiдно
виявити внутрiшнi взаємозв’язки, залежностi, закономiрностi, що iснують
мiж об’єктами. [3]

Навчання з пiдкрiпленням

Промiжний варiант двох попереднiх парадигм. Замiсть «вчителя» в
схему навчання вводиться блок «критика», який вiдслiдковує реакцiю сере-
довища на вхiдний сигнал i опираючись на неї визначає евристичну похибку,
яку покладено в процес навчання мережi. Вказанi парадигми базуються
на вiдповiдних правилах навчання, якi визначають основнi особливостi їх
застосування. [3]

Правила навчання

Теорiя навчання розглядає три фундаментальнi властивостi, пов’язанi
з навчанням за прикладами: ємнiсть, складнiсть зразкiв i обчислювальна
складнiсть. Пiд ємнiстю розумiється, скiльки зразкiв може запам’ятати ме-
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режа, i якi функцiї i межi ухвалення рiшень можуть бути на нiй сформованi.
Складнiсть зразкiв визначає число навчальних прикладiв, необхiдних для
досягнення здатностi мережi до узагальнення. Дуже мале число прикладiв
може викликати «перенавчання» мережi, коли вона добре функцiонує на
прикладах навчальної вибiрки, але погано — на тестових прикладах, якi
пiдлягають тому ж статистичному розподiлу. Вiдомi 4 основних типи правил
навчання: корекцiя за помилкою, навчання Больцмана, Дельта правило i
навчання методом змагання. Цi правила є базовими i основними для на-
вчання ШНМ, всi решта правила якi iснують є модифiкацiями цих правил.
[5]

Правило корекцiї за помилкою

При навчаннi з вчителем для кожного вхiдного прикладу заданий
бажаний вихiд 𝑑. Реальний вихiд мережi у може не збiгатися з бажаним.
Являє собою такий метод навчання, при якому вага зв’язку не змiнюється
до тих пiр, поки поточна реакцiя перцептрона залишається правильною.
При появi неправильної реакцiї вага змiнюється на одиницю, а знак + чи −
визначається протилежним вiд знаку помилки. Навчання має мiсце тiльки
у разi, коли перцептрон помиляється. Вiдомi рiзнi модифiкацiї цього алго-
ритму навчання: метод корекцiї помилок без квантування, метод корекцiї
помилок з квантуванням, метод корекцiї помилок з випадковим знаком
пiдкрiплення, метод корекцiї помилок з випадковими збуреннями. [5]

Правило навчання Больцмана

Правило навчання Больцмана є стохастичним правилом навчання,
яке виходить з iнформацiйних теоретичних i термодинамiчних принципiв.
Метою навчання Больцмана є таке налаштування вагових коефiцiєнтiв,
при якому стани видимих нейронiв задовольняють бажаний розподiл вiрогi-
дностi. Навчання Больцмана може розглядатися як спецiальний випадок
корекцiї за помилкою, в якому пiд помилкою розумiється розбiжнiсть коре-
ляцiй полягань в двох режимах. [5]

Основнi ознаки навчання:



9

• Використовують каскад багатьох шарiв вузлiв нелiнiйної обробки для
видiляння ознак та перетворення. Кожен наступний шар використо-
вує вихiд iз попереднього шару як вхiд. Алгоритми можуть бути з
керованим або спонтанним навчанням, а застосування включають
розпiзнавання образiв (спонтанне) та класифiкацiю (керовану).

• Ґрунтуються на навчаннi (спонтанному) декiлькох шарiв ознак або
представлень даних. Ознаки вищих рiвнiв виводяться з ознак нижчих
рiвнiв для формування iєрархiчного представлення.

• Є частиною ширшої областi машинного навчання з навчання пред-
ставлень даних.

• Навчаються кiльком рiвням представлень, що вiдповiдають рiзним
рiвням абстракцiї; цi рiвнi формують iєрархiю понять.

Дельта правило

Власне дельта-правилом називають математичну, трохи загальнiшу
форму запису правил Хебба. Нехай вектор 𝑋 = 𝑥1,𝑥2,.....,𝑥𝑟,....,𝑥𝑚 — вектор
вхiдних сигналiв, а вектор 𝐷 = 𝑑1,𝑑2,...,𝑑𝑘,...,𝑑𝑛 𝐷 = 𝑑1,𝑑2,...,𝑑𝑟,...,𝑑𝑚 —
вектор сигналiв, якi повиннi бути отриманi вiд перцептрона пiд впливом
вхiдного вектора. Тут — кiлькiсть нейронiв, що входять до перцептрону. Вхi-
днi сигнали, поступивши на входи перцептрону, були зваженi i пiдсумованi,
в результатi чого отримано вектор 𝑌 = 𝑦1,𝑦2,...,𝑦𝑟,...,𝑦𝑚 вихiдних значень
перцептрона. Тодi можна визначити вектор помилки 𝐸 = 𝑒1,𝑒2,...,𝑒𝑟,...,𝑒𝑚,
розмiрнiсть якого збiгається розмiрнiстю вектором вихiдних сигналiв. Ком-
поненти вектора помилок визначаються як рiзниця мiж очiкуваним i реаль-
ним значенням вихiдного сигналу нейрону перцептрона:

𝐸 = 𝐷 − 𝑌

За таких позначеннях формулу для коригування j-ї ваги i-го нейрона
можна записати так:

𝑤𝑗(𝑡+ 1) = 𝑤𝑗(𝑡) + 𝑒𝑖𝑥𝑗

Номер сигналу 𝑗 змiнюється в межах вiд одиницi до розмiрностi вхiдного
вектора 𝑚. Номер нейрону 𝑖 змiнюється в межах вiд одиницi до кiлькостi
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нейронiв 𝑛. Величина 𝑡 — номер поточної iтерацiї навчання. Таким чином,
вага вхiдного сигналу нейрона змiнюється у бiк зменшення помилки про-
порцiйно величинi сумарної помилки нейрона. Часто вводять коефiцiєнт
пропорцiйностi 𝜂 , на який множиться величина помилки. Цей коефiцiєнт
називають швидкiстю навчання. Таким чином, пiдсумкова формула для
коректування ваг зв’язкiв перцептрону має наступний вигляд:

𝑤𝑗(𝑡+ 1) = 𝑤𝑗(𝑡) + 𝑒𝑖𝜂𝑥𝑗𝑤𝑗(𝑡+ 1) = 𝑤𝑗(𝑡) + 𝑒𝑖𝜂𝑥𝑗 [9]

Навчання методом змагання

На вiдмiну вiд навчання Хебба, в якому безлiч вихiдних нейронiв
можуть збуджуватися одночасно, при навчаннi змагання вихiднi нейрони
змагаються мiж собою за активiзацiю. Це явище вiдоме як правило «пе-
реможець бере все». Подiбне навчання має мiсце в бiологiчних нейронних
мережах. Навчання за допомогою змагання дозволяє кластеризувати вхiднi
данi: подiбнi приклади групуються мережею вiдповiдно до кореляцiй i пода-
ються одним елементом. При навчаннi модифiкуються тiльки ваги нейрона,
що «перемiг». Ефект цього правила досягається за рахунок такої змiни
збереженого в мережi зразка (вектора вагiв зв’язкiв нейрона, що «перемiг»),
при якому вiн стає трохи ближчим до вхiдного прикладу

Алгоритм навчання

Взагалi є щонайменш 3 алгоритма навчання нейронних мереж, але
ми розглянемо тiльки один

Алгоритм зворотнього поширення

Зворотне поширення — це метод обчислення градiєнту функцiї втрат
(видає витрати, пов’язанi з заданим станом) по вiдношенню до ваг в ШНМ.
Основи неперервного зворотного поширення було виведено в контекстi
теорiї керування Келлi 1960 року та Брайсоном 1961 року з використанням
принципiв динамiчного програмування. 1962 року Дрейфус опублiкував
простiше виведення, засноване лише на ланцюговому правилi. Брайсон та
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Хо описали його як метод багатоетапної оптимiзацiї динамiчних систем 1969
року. 1970 року Лiннаiнмаа остаточно опублiкував загальний метод авто-
матичного диференцiювання (АД) дискретних зв’язних мереж вкладених
диференцiйовних функцiй. Вiн вiдповiдає сучасному баченню зворотного
поширення, яке є ефективним навiть коли мережi є розрiдженими. 1973 року
Дрейфус застосував зворотне поширення для пристосування параметрiв
контролерiв пропорцiйно градiєнтам похибок. 1974 року Вербос зазначив
можливiсть застосування цього принципу до ШНМ, i 1982 року вiн засто-
сував метод АД Лiннаiнмаа до нейронних мереж способом, який широко
застосовується сьогоднi. 1986 року Румельхарт, Хiнтон та Вiльямс зазна-
чили, що цей метод може породжувати кориснi внутрiшнi представлення
вхiдних даних в прихованих шарах нейронних мереж. 1993 року Ван став
першим переможцем мiжнародного змагання з розпiзнавання образiв за
допомогою зворотного поширення. Уточнення ваг зворотного поширення
можливо здiйснювати за допомогою стохастичного градiєнтного спуску iз
застосуванням наступного рiвняння:

𝑤𝑖𝑗(𝑡+ 1) = 𝑤𝑖𝑗(𝑡) + 𝜂
𝜕𝐶

𝜕𝑤𝑖𝑗
+ 𝜉(𝑡)

де 𝜂 є темпом навчання, 𝐶 є функцiєю витрат (втрат), а 𝜉(𝑡) — стохастичним
членом. Вибiр функцiї витрат залежить вiд таких чинникiв як тип навча-
ння (кероване, спонтанне, з пiдкрiпленням тощо) та функцiї збудження.
Наприклад, при здiйсненнi керованого навчання на задачi багатокласової
класифiкацiї поширеними варiантами вибору функцiї збудження та фун-
кцiї витрат є нормована експоненцiйна функцiя та функцiя перехресної
ентропiї вiдповiдно. Нормалiзовану експоненцiйну функцiю визначають як
𝑝𝑗 =

exp(𝑥𝑗)∑︀
𝑘 exp(𝑥𝑘)

, 𝑝𝑗 представляє ймовiрнiсть класу (вихiд вузла 𝑗, а 𝑥𝑗 та 𝑥𝑘

представляють загальний вхiдний сигнал вузлiв 𝑗 та 𝑘 одного й того ж
рiвня вiдповiдно. Перехресну ентропiю визначають як 𝐶 = −

∑︀
𝑗 𝑑𝑗 log(𝑝𝑗),

де 𝑑𝑗 представляє цiльову ймовiрнiсть для вузла виходу 𝑗, а 𝑝𝑗 є виходом
ймовiрностi для 𝑗 пiсля застосування функцiї збудження.

Це можливо використовувати для виведення обмежувальних коробок
об’єкта у виглядi двiйкової маски. Їх також використовують для багатомас-
штабної регресiї для пiдвищення точностi визначення положення. Регресiя
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на основi ГНМ може навчатися ознак, що схоплюють геометричну iнфор-
мацiю, на додачу до того, що вони слугують добрим класифiкатором. Вони
усувають вимогу явного моделювання частин та їхнiх взаємозв’язкiв. Це
допомагає розширити розмаїття об’єктiв, яких можна навчитися. Модель
складається з декiлькох шарiв, кожен з яких має випрямляч як функцiю
збудження для нелiнiйного перетворення. Деякi шари є згортковими, тодi
як деякi є повнозв’язними. Кожен згортковий шар має додаткове максимi-
зацiйне агрегування. Мережу тренують для зведення до мiнiмуму похибки
𝐿2 для передбачування маски, що пробiгає весь тренувальний набiр, що
мiстить обмежувальнi коробки, представленi як маски. До альтернатив
зворотному поширенню належать машини екстремального навчання, «без-
поширнi» (англ. «No-prop») мережi, тренування без пошуку з вертанням,
«безваговi» (англ. weightless) мережi та не-конективiстськi нейроннi мережi.
[10]
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РОЗДIЛ 3

РОЗВ’ЯЗАННЯ ЗАДАЧI КРЕДИТУВАННЯ ЗА

ДОПОМОГУЮ НЕЙРОМЕРЕЖЕВИХ

ТЕХНОЛОГIЙ

Вирiшити питання «яким клiєнтам можна видавати кредит, а яким
нi?» використовуючи нейронну мережу при малiй кiлькостi навчальних
даних, а також покращити модель за допомогою знаходження та видалення
даних, якi не впливають на кiнцевий результат. Навчальним набором даних
виступає база даних, яка мiстить iнформацiю про клiєнтiв, зокрема: ”Сума
кредиту”, ”Термiн кредиту”, ”Мета кредитування”, ”Вiк”, ”Стать”, ”Освiта”,
”Приватна властнiсть”, ”Квартира”, ”Площа квартири”. Необхiдно побуду-
вати модель, за допомогою якої буде проаналiзовано базу даних клiєнтiв
використовуючи метод ”Machine Learning” на основi нейросимулятора ана-
лiтичного пакету ”Deductor” та порiвняти її результати з нейромережею
розробленою використовуючи метод ”Deep Learning” та програмну мову
Python з бiблiотекою Tensorflow. Вирiшити проблему перенавчання моделi.

Розв’язання задачi за допомогою нейросимулятора

Будемо рухатись по такiй послiдовностi дiй:

1) Створення нейросимулятора.
2) Навчання мережi.
3) Отримання результату.
4) Розробка нейромережi використовуючи Tensorflow.
5) Навчання мережi.
6) Вирiшення проблеми перенавчання.
7) Оптимiзацiя датасету та перенавчання.
8) Порiвняння результатiв.

Розглянемо рiшення задачi ”Можливiсть видачi кредиту” з використанням
нейросимулятора в аналiтичному пакетi Deductor (BaseGroup). [6] Deductor
— аналiтичний пакет, який надає самонавчальнi алгоритми i машинне навча-
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ння: дерева рiшень, нейроннi мережi, карти, що самоорганiзуються, асоцi-
ативнi правила. Аналiз тимчасових рядiв: виявлення сезонностi, тренду i
випадкової складової. Безлiч способiв оцiнки якостi моделей з можливiстю
вибору кращої. Спецiалiзовану вiзуалiзацiю, що полегшує iнтерпретацiю i
пiдвищує довiру до результатiв. Завдання о кредитуваннi вiдноситься до
групи завдань класифiкацiї, тобто навчання з учителем.

Вхiднi даннi статистично виглядають так (см Рис. 3.1):

Рис. 3.1. Вигляд статистичних даних

Спершу розiб’ємо вхiдну множину даних на "обучающее"i "тестовое".
Спосiб розбиття вхiдної множини даних за замовчуванням заданий "Слу-
чайно"(см Рис. 3.2). Це означає, що 95% даних будуть використанi для
навчання нейронної мережi, а iншi 5% для тесту.



15

Рис. 3.2. Розбиття вхiдного набору даних на пiдмножини

Далi необхiдно вибрати алгоритм i параметри навчання нейронної
мережi (см Рис. 3.3).

Рис. 3.3. Налаштування процесу навчання даних нейронної мережi

На наступному кроцi налаштовуємо умови зупинки навчання (см
Рис. 3.4). Будемо вважати приклад розпiзнаним, якщо помилка менше
0,005, i вкажемо умови зупинки навчання при досягненнi епохи 10000. На
наступному кроцi запускаємо процес навчання i спостерiгаємо за змiною
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величини помилки i вiдсотку розпiзнаних прикладiв в навчальнiй та тестовiй
множинi. У нашому випадку ми бачимо, що на епосi № 4536 в навчальнiй
множинi розпiзнано 83,10% прикладiв, а на тестовому - 85,71% прикладiв.
Пiсля закiнчення процесу навчання для iнтерпретацiї отриманих результатiв
ми маємо можливiсть вибрати вiзуалiзатори зi списку запропонованих.

Рис. 3.4. Налаштування умови зупинки навчання

Нижче продемонстрована таблиця сполученостi. На її дiагоналi роз-
ташованi приклади, якi були правильно розпiзнанi, тобто 55 клiєнтiв, яким
можна видавати кредит, i 89 клiєнтiв, яким видавати кредит не варто. В iн-
ших осередках розташованi тi клiєнти, якi були вiднесенi до iншого класу (1
i 4). Можна вважати, що правильно класифiкованi практично всi приклади
– 96,64%.

Таблиця сполученостi має вигляд(см Рис. 3.5):

Рис. 3.5. Результати навчання
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Рис. 3.6. Граф нейромережi з кореляцiєю

Проаналiзувавши графiки, можна побачити, що найчутливiшими та
найважливiшими стали поля ”Срок кредита”, ”Образование”, ”Срок работы
по специальности” та ”Среднемесячный доход” (см Рис. 3.6). Це означає,
що змiнюючи цi поля, вихiднi даннi будуть змiнюватись найбiльше. Напри-
клад, вiзьмемо та протестуємо нейронну мережу на нових вхiдних данних.
Запишемо в поля ”Срок кредита” 18, ”Образование” среднее, ”Срок работы
по специальности” - 2, ”Среднемесячный доход” 5000. Отримаємо вихiднi
даннi - 0.002, тобто - нi. Тепер змiнемо ”Среднемесячный доход” до 10000.
Отримали 0.999, тобто так, при цьому, решта грошей людини враховуючи
поле ”Среднемесячный расход” змiнилась з 3500 до 8500. Здається, що ней-
ронна мережа дiйсно видає хороший результат, але спробуємо пiдвищити
”Среднемесячный расход” до 10000. При рештi грошей 0, отримали результат
0.998, гiрший за той, коли решта грошей була максимальною, але й набагато
кращiй за той, коли решта була 3500.
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Рис. 3.7. Вхiднi даннi
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Рис. 3.8. Збiльшення значення поля середньомiсячного доходу
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Рис. 3.9. Збiльшення значення поля середньомiсячних витрат так, щоб вони
перевищували середньомiсячний дохiд
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Рис. 3.10. Змiнення даних середньомiсячного доходу так, щоб рiзниця мiж
ним i середньомiсячними витратами давала 0
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Розв’язання задачi за допомогою нейромережi

Розв’яжемо цю задачу за допомогою нейромережi. Будемо вико-
ристовувати програмну мову "Python метод deep learning та бiблiотеку
"Tensorflow"для розробки моделi на тих же даних.

Поперше класифiкуємо данi за чотирма категорiями:

1) Кредит − Сума кредиту, Вартiсть кредиту, Термiн кредиту, Дата
кредитування, Мета кредитування.

2) Персональнi данi − Вiк, Термiн проживання в регiонi, Стать, Освi-
та, Розташування, Спецiалiзацiя, Кiлькiсть утриманцiв, Прописка
в даному районi, Посада, Цивiльний стан, Зайнятiсть чоловiка або
жiнки.

3) Майно − Площа квартири, Термiн експлуатацiї машини, Спосiб при-
дбання власностi, Машина, Основний напрямок витрат, Приватна
власнiсть, Квартира, Замiський будинок, Земельна дiлянка, Гараж.

4) Робота − Час роботи пiдприємства, Термiн роботи на пiдприємствi,
Термiн роботи за фахом, Середньомiсячний дохiд, Середньомiсячнi
витрати, Клас пiдприємства, Галузь пiдприємства.

Це потрiбно для порiвняння з машинною класифiкацiї моделi, яку
модель генерує сама, а також для подальшої змiни датасету.

Далi розiб’ємо вхiднi данi на тi, якi потрiбно класифiкувати, норма-
лiзувати та видалити(см Рис. 3.11). За це в програмi вiдповiдають змiннi
to_classify, to_zero_or_one, to_drop. To_classify буде розбивати данi типу
”Мiсце роботи” на множину, щоб модель могла видати булеве значення (у
видi цифр 0 та 1) до кожної людини. На прикладi ”Мiсце роботи” отримаємо
колонки виду ”Мiсце роботи Фiрма "гудтех“’, ”Мiсце роботи Нацiональний
унiверситет”, тощо. Для рiзних людей значення будуть 0, якщо вони там
не працюють, та 1, вiдповiдно, якщо працюють. Змiнна to_zero_or_one
форматує данi типу ”Так”, ”Нi” на ”0” та ”1”. To_drop вiдповiдає за данi,
якi будуть вiдкинутi. Усi iншi данi будуть нормалiзованi, тобто розбитi
таким чином, що на виходi маємо 0 чи 1. Це досягаєтся знаходженням
мiнiмального значення в даному стовпцю, максимального та середнього. Усi
значення вище середнього автоматично стають 1, а iншi, вiдповiдно, 0.
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Рис. 3.11. Розбиття вхiдного набору даних

Проходимо по всiм даним та зберiгаємо результат в форматi .csv з
вiдношенням 95% до 5%, щоб тестувати модель на 5% даних (см Рис. 3.12).

Рис. 3.12. Модифiкацiя вхiдного набору даних у подання, прийнятне для
навчання моделi

Будуємо модель з 5 слоями. Перший слой - вхiдний iз 128 нейронами,
три слої прихованi, останнiй - вихiдний. Шар Dense реалiзує операцiю:
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output = activation (dot(input, kernel) + bias) де activation функцiя активацiї,
передана в якостi activation аргументу, kernel є матрицею шару ваг, i bias
є вектор змiщення, створений шаром. Найбiльш ефективним вирiшенням
проблеми перенавчання є метод виключення (Dropout).

Побудова моделi виглядає наступним чином (см Рис. 3.13):

Рис. 3.13. Побудова моделi

Отримаємо середню абсолютну похибку. У статистицi середня абсо-
лютна похибка (MAП) є мiрою помилок мiж парними спостереженнями, що
виражають одне i те ж явище. Приклади 𝑌 проти 𝑋 включають порiвняння
прогнозованого та спостережуваного, подальшого часу проти початкового
часу та одну технiку вимiрювання проти альтернативної технiки вимiрюва-
ння. MAП розраховується як:

MAП =

∑︀𝑛
𝑖=1 |𝑦𝑖 − 𝑥𝑖|

𝑛
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.

Код обчислення середньї абсолютної похибки (см Рис. 3.14):

Рис. 3.14. Обчислення середньї абсолютної похибки

Побудуємо графiк середньї абсолютної похибки (см Рис. 3.15):

Рис. 3.15. Середня абсолютна похибка

Побудуємо графiк помилки передбачення (см Рис. 3.16):

Рис. 3.16. Помилка передбачення
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Отримали результат
test_id0 -1.1227461
test_id1 -3.0024393
test_id2 -1.2840757
test_id3 -1.65534
test_id4 -2.3325891
test_id5 1.1599044
test_id6 0.10407401
test_id7 0.24253188

Нормалiзуємо
test_id0 0
test_id1 0
test_id2 0
test_id3 0
test_id4 0
test_id5 1
test_id6 1
test_id7 1

Отримали 65% правильно розпiзнанних тестових даних, тому що 5 та
6 тестовi данi були розпiзнаннi невiрно.

Код обчислення кореляцiї має вигляд (см Рис. 3.17):

Рис. 3.17. Обчислення кореляцiї
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Кореляцiя по критерiю Спiрмена виглядає наступним чином (см Рис.
3.18):

Рис. 3.18. Кореляцiя Спiрмена

Обчислимо середнє по модулю значення по трьом критерiям: Пiрсона,
Кендалла та Спiрмена.

Отримали 0.07696393045370722, 0.07531732652416737, 0.0774108554089057.

З метою покращення результатiв вiдкинемо тi данi з датасету, якi
мали кореляцiю нижче середньої по модулю по Cпiрмену. Найбiльш чутливi
данi: Сума кредиту, срок кредита, спецiалiзацiя, галузь пiдприємства (освi-
та), Дата кредитування 03.01.03, розсташування, немає майна, основний
напрямок витрат (купiвля товарiв довгих. користування)

Як результат отримали
test_id0 1
test_id1 0
test_id2 0
test_id3 0
test_id4 0
test_id5 1
test_id6 1
test_id7 1

тобто 50% правильно розпiзнанних даних.

Тодi спробуємо навпаки видалити данi, якi мають найбiльшу чутли-
вiсть.
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Отримали
test_id0 1
test_id1 1
test_id2 0
test_id3 1
test_id4 0
test_id5 1
test_id6 1
test_id7 1

Тепер результат 37.5%.
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ВИСНОВКИ

Для вирiшення задачи "можливiсть видачi кредиту"був використан
нейросiмулятор з аналiтичного пакету "Deductor"[6], а також бiблiотека
"Tensorflow"та програмна мова "Python"для побудови i використання нейро-
мережi. Навчання нейромережей проходило на базi даних, в якiй мiстились
данi про 149 людей. Як результат отримали моделi, з рiзною чутливiстю
до рiзних полей вхiдних даних. Для вирiшення конкретної задачi видачу
кредиту з таким обсягом навчальних даних кращий результат продемонстру-
вала нейромережа. Покращити результат моделi написаної з методом "Deep
Learning"можно збiльшив набiр вхiдних даних, бiльш чутким видаленням
вхiдних даних, якi погано впливають на результат i додавши коефiцiєнт
конкретним полям задля зменьшення, або збiльшення впливу на вихiднi
данi. На прикладi моделей, побачили що не завжди нейромережi є кращим
вибором до розв’язування задач, бо нейромережа може неправильно роз-
пiзнати закономiрностi та приорiтизувати однi вхiднi данi до iнших, як,
наприклад, i було продемонстровано.
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Додаток A

Програмна реалiзацiя розробки та використання нейромережi у
цiлях розв’язку задачi кредитування

#init.py
import data_improvements as di
import pandas as pd

data = pd.read_csv(
"~/Desktop/diploma/CorruptionDetector/data/credit_data.csv", sep=";")

ind = 141

to_classify = ["Пол",
"Машина", "Класс предприятия",
"Количество иждевенцев"]

to_zero_or_one = ["Частная собственность", "Квартира", "Загородный дом",
"Прописка в данном районе", "Гараж", "Должность",
"Гражданское состояние", "Занятость супруга"]

to_drop = ["Давать кредит", "Сумма кредита", "Срок кредита", "Дата кредитования",
"Цель кредитования", "Образование", "Площадь квартиры", "Способ приобретения собств.",
"Расположение", "Срок эксплуатации машины", "Земельный участок", "Отрасль предприятия",
"Специализация", "Среднемес. доход", "Основное направление расходов"]

print(data)

for i in to_drop:
data = data.drop(i, axis=1)

for i in to_classify:
print(1, i)
data = di.classify(data, i)

for i in di.nan_columns(data):
print(2, i)
data = di.denanization(data, i)

for i in to_zero_or_one:
print(3, i)
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data = di.one_or_null(data, i, data[i].iloc[0]).drop(i, axis=1)

for i in data.columns:
print(4, i)
data = di.normalize(data, i)

data = di.compare(data)

train_data_converted = data[:ind]
test_data_converted = data[ind:]

print(train_data_converted)
print(test_data_converted)

train_data_converted.to_csv("train_deleted_high.csv")
test_data_converted.to_csv("test_deleted_high.csv")

from __future__ import absolute_import, division, print_function, unicode_literals

#train_model.py
import tensorflow as tf
from tensorflow import keras
from tensorflow.keras import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Dense, Dropout
import tensorflow_probability as tfp

import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd
import numpy as np
import json

import data_improvements as di

train_data = (
pd.read_csv("train_deleted_low.csv", index_col=None).dropna(

axis=1).drop("Unnamed: 0", axis=1)
)

targets = train_data["Давать кредит(число)"].values
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train_data = train_data.drop("Давать кредит(число)", axis=1)

def build_model():
l2_val = 0.001
optimizer_val = 0.001
dropout_val = 0.5
model = Sequential()

model.add(
Dense(

128,
activation="linear",
input_shape=(len(list(train_data.columns)),),
kernel_regularizer=keras.regularizers.l2(l2_val),

)
)
model.add(Dropout(dropout_val))
model.add(

Dense(128, activation="linear",
kernel_regularizer=keras.regularizers.l2(l2_val))

)
model.add(Dropout(dropout_val))
model.add(

Dense(64, activation="linear",
kernel_regularizer=keras.regularizers.l2(l2_val))

)
model.add(Dropout(dropout_val))
model.add(

Dense(32, activation="linear",
kernel_regularizer=keras.regularizers.l2(l2_val))

)
model.add(Dense(1))

optimizer = tf.keras.optimizers.RMSprop(optimizer_val)

model.compile(loss="hinge", optimizer="adam", metrics=["mae", "mse"])

return model
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def plot_history(history):
hist = pd.DataFrame(history.history)
hist["epoch"] = history.epoch

print(hist)

plt.figure()
plt.xlabel("Epoch")
plt.ylabel("Mean Abs Error [MPG]")
plt.plot(hist["epoch"], hist["mae"], label="Train Error")
plt.plot(hist["epoch"], hist["val_mae"], label="Val Error")
plt.legend()

plt.show()

def build_value_model():

early_stop = keras.callbacks.EarlyStopping(
monitor="val_mean_absolute_error", patience=25

)

inputs = train_data
outputs = targets
model = build_model()

print(inputs, str(outputs), len(outputs))

history = model.fit(
inputs,
outputs,
epochs=1000,
validation_split=0.2

)

plot_history(history)

test_predictions = np.array(
model.predict(train_data.iloc[int(len(train_data) * 0.2):])

)
test_labels = np.array(targets[int(len(train_data) * 0.2):])
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error = test_predictions.T[0] - test_labels
plt.hist(error, bins=25)
plt.xlabel("Prediction Error [MPG]")
plt.ylabel("Count")
plt.show()

plt.scatter(test_labels, test_predictions)
plt.xlabel("True Values [MPG]")
plt.ylabel("Predictions [MPG]")
plt.axis("equal")
plt.axis("square")
plt.xlim([0, plt.xlim()[1]])
plt.ylim([0, plt.ylim()[1]])
plt.plot([-10000, 10000], [-10000, 10000])
plt.show()

return model

if __name__ == "__main__":
build_value_model()

#correlation.py
import pandas as pd
import typing

train = pd.read_csv("train.csv").drop("Unnamed: 0", axis=1)
test = pd.read_csv("test.csv").drop("Unnamed: 0", axis=1)

data = train.append(test)
result = data["Давать кредит(число)"].copy()
data = data.drop("Давать кредит(число)", axis=1)

corr_dict: typing.Dict[str, float] = {}

methods = ['pearson', 'kendall', 'spearman']

for method in methods:
for col in data.columns:

corr_val = result.corr(data[col], method=method)
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corr_dict[f"{col} ({method})"] = str(corr_val).replace(".", ",")

pd.DataFrame(corr_dict, index=["value"]).T.to_csv("correlation.csv")

#main.py
import matplotlib.pyplot as plt

import pandas as pd
import numpy as np
from value_model import build_value_model
from data_improvements import normalize

value_model = build_value_model()

test_data = pd.read_csv("test_deleted_low.csv", index_col=None).drop(
["Unnamed: 0", "Давать кредит(число)"], axis=1)

predictions = value_model.predict(test_data).T[0]

df = pd.DataFrame(
{"id": [f"test_id{i}" for i in range(

len(predictions))], "target": predictions}
)
df = normalize(df, "target")
targ = np.around(df["target"].values, decimals=0)
df["target"] = targ
df["target"].astype(int)
df = df.set_index("id")
df.to_csv("submission_deleted_low.csv", index="id")

print(df)
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