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Применение диффузных карт для оценки кредитоспособности 
 

(СПбГУЭФ, Санкт-Петербург) 
   

Существенной  особенностью  процесса оценки платежеспособности 
заемщика и уровней риска в банковских информационных системах является 
наличие неопределенностей на различных стадиях технологии оценки уровня 
риска информационными системами в банках.  

Технологии оценки, используемые в настоящее время в банковской 
практике, часто основаны на формальном аппарате, который не учитывает 
особенностей оценки платежеспособности и предназначен для условий, 
достаточно далеких от тех, в которых решаются задачи кредитования, что 
существенно снижает их эффективность.  

База знаний по кредитозаемщикам позволяет применить технологию 
классификации с обучением. Задача обучения сводится к разбиению 
пространства признаков на классы. Процедура самообучения (обучение без 
эксперта) основана на автоматической классификации.  

Технологии классификации и выборки представлены основным 
набором алгоритмов: AdaBoost, SVM, Нейронные сети, Linear Discriminate 
Analysis.  

На основании обзора литературных источников [2-4], можно опреде-
лить два подхода к классификации на основе  обучения с экспертом. Первый 
из них – двухэтапный алгоритм разделения данных на группы, первый этап 
из которого известен как K-means, а второй – Support Vector Machines (SVM 
– Support Vector Mashine [5], [6]).  Второй метод основан на сингулярном 
разложении матрицы (SVD-Singular value decomposition [6]). 

Таким образом, решается задача классификации, где исходя из 
имеющейся в базе данных информации, обработанной на стадии обучения, 
получается функция, наиболее точно разделяющая выборку клиентов на 
«плохих» и «хороших». 

Очевидны проблемы, возникающие при имеющихся технологиях 
классификации заемщиков:  нечеткость определения классов, отсутствие 
строгого разделения и пересечение классов,  подобие сингулярных векторов, 
представляющих классы, отсутствие непрерывной меры 
платежеспособности, зависимость результатов от обучающей базы. 

Опишем модель представления многомерной информации. Данные из 
базы структурируются в виде вектора представлений с равноценными 
координатами, измеряемые в одной шкале.   

Априори известно, что все объекты, содержащиеся в базе данных, по-
делены на две категории. Применительно к нашему случаю, заемщики поде-
лены на «плохих» и «хороших».  Наша задача – выяснить закономерности в 
представлении, которые разделяют две названные группы. 
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При решении этой проблемы мы будем опираться на метод «диффуз-
ных карт», описанный в [4].  

Этот метод впервые применялся для моделирования трехмерных объ-
ектов на базе множества представлений объекта двумерными проекциями 
(фотографиями). Суть метода заключается в том, что многомерные данные 
проецируются в математическое многообразие малой размерности с сохра-
нением взаимных отношений между данными. При этом топология много-
образия моделирует различие между проекциями. То есть, вариация данных 
описывается многообразием, выстраиваемым диффузной картой.  В случае, 
когда многообразие трехмерно, оно является трехмерной моделью проек-
ций. 

В нашем случае мы должны выделить такие показатели, при которых 
выстраивается диффузная карта, в которой названные два кластера («поло-
жительные клиенты» и «отрицательные клиенты») разделятся явно.  Отбор 
показателей осуществляется перебором.  Для каждого набора мы опишем 
диффузный процесс, который выявит скрытые закономерности, существую-
щие между характеристиками, разделяющие две группы. 

Модель, которую мы предлагаем, основывается на случайном блужда-
нии по графу.  

Рассмотрим I – множество объектов, представленных многомерными 
векторами. Построим граф G=(V, E), где множество вершин V соответствует 
объектам, принадлежащим I, а множество ребер – мера локальной близости 
между векторами, индуцированной нормой L2.  

 

Далее мы инициализируем случайное блуждание точки по графу G. 
Блуждание по графу происходит в областях сгущения плотности, поскольку 
вероятности перехода из узла в узел в плотных участках больше, чем переход 
из одной точки сгущения в другую. Поэтому такое блуждание выделяет кла-
стеры, как области наиболее вероятного нахождения точки при случайном 
блуждании. 

Таким образом, случайное блуждание разделяет всю область V на от-
дельные кластеры, которые обусловлены скрытыми взаимосвязями между 
элементами множества I. 

Теперь мы дадим более формальное аксиоматическое определение ве-
совых функций, связанных с ребрами графа G.   

Весовая функция ωε определяется как такое отношение локальной бли-
зости между вершинами графа, которое обладает следующими свойствами: 
симметричностью, неотрицательностью, свойством разреженности. Как пра-
вило, в качестве функции ωε  выбирается «гауссовское ядро» [6]. 

Теперь опишем формально случайный процесс блужданий по графу G.   
Определим вес каждой вершины в графе d(x), как сумму значений 

функции ωε  по всем парам (x, y). 
Нормализуем весовые функции ωε как строки стохастической Марков-

ской матрицы [1]. Более формально, рассмотрим матрицу P, составленную из 
p(x, y), где p(x, y) – отношение ωε  (x, y) к d(x). 
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Величина p(x, y) может быть интерпретирована, как вероятность пере-
хода из точки x в точку y за один шаг. Определим теперь вероятность пере-
хода из x в y за время t как pt(x, y).  Матрица, составленная из элементов pt(x, 
y), задает разбиение графа на кластеры при стремлении параметра t к беско-
нечности.  

Как было показано в [7], диффузное расстояние Pt(x,y) в квадрате мо-
жет быть вычислено как сумма произведений  λj

2t( ψj(x) – ψj(y))2, где j=1, …, 
m, λ1, λ2, .., λm –  собственные числа матрицы P, а  ψ1, ψ2,… ψm – соответству-
ющие им собственные векторы. 

Отбросив теперь члены при собственных числах, близких к 0 и оставив 
первые w самых существенных слагаемых, приходим к тождественному ра-
венству между Pt(x,y) и суммой произведений λk

t( ψk(x) – ψk(y)).  
Определим отображение  
 

ψk(x)= (λ1
t ψ1(x), …, λw

t ψw(x)). 
 

Нетрудно видеть, что оно обладает следующими свойствами: 
• отображение происходит в пространство размерности w;  
• отображение не является линейным; 
• расстояние между образами точек равно диффузному расстоя-

нию, то есть, вероятности попасть из точки x в точку y при слу-
чайном блуждании по графу G за время t. 

Данное отображение будем называть «диффузной картой».  
Рисунки 1 и 2 иллюстрируют разделение кластеров после применения 

диффузных карт. 
 

 
 

Рис. 1. Визуализация трех случайно выбранных показателей 
 

Видно, что в результате разнонаправленности воздействия показателей 
кластеры полностью перемешаны и классификация по ним невозможна. 
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Рис. 2. Визуализация показателей после применения диффузных карт 
 
Техника предусматривает отображение показателей в виртуальное про-

странство отношений, и после понижения размерности, пространство показа-
телей проецируется в трехмерное пространство, где образы показателей, от-
носящихся к одному классу, хорошо разделены. 

По рисунку 2 можно отметить, что заемщики по заданным признакам в 
результате применения диффузных карт поделились на 4 категории, которые 
могут иметь логическое осмысление, но это выходит за рамки данной статьи.  

Таким образом, данные о клиентах из обучающей базы при помощи 
представления показателей многомерным вектором, а затем отображение это-
го вектора в маломерное пространство, представляются набором точек в этом 
пространстве. Методика такого отображения предполагает явное линейное 
разделение представлений клиентов между «плохими» и «хорошими».  

Для разделения кластеров и выявления взаимосвязей между данными, а 
также представления кластеров в пространстве малой размерности была 
применена техника случайных процессов в Марковских цепях. 
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Формализация правил извлечения знаний  
о рыночном позиционировании результатов  

инновационной деятельности 
 

 (СПбГУЭФ, Санкт-Петербург) 
 

В современных условиях экономический рост отождествляется, прежде 
всего, с научно-техническим прогрессом, интеллектуализацией основных 
элементов производства. Новые знания находят воплощение в технологиях, 
оборудовании, управлении и организации производства. На их долю в разви-
тых странах приходится 70-80% от прироста ВВП. Кроме того, значительная 
часть ВВП формируется через каналы внешней торговли с помощью ино-
странных инвестиций и технологий. Однако процессы, происходящие в 
научно-промышленной сфере России, находятся в серьезном противоречии с 
практикой мирового сообщества, в которое наша страна стремится интегри-
роваться посредством рыночных реформ и открытой экономики. Эта про-
блема усугубляется с учетом того факта, что взаимодействие с внешним ми-
ром стало столь интенсивным, что уже не может рассматриваться в качестве 
фактора приспособления отечественной экономики. Важной составляющей 
российской экономики становятся связи с региональными группами, другими 
странами, а также с международными экономическими и финансовыми орга-
низациями.  

Привлечение иностранных компаний к российской инновационной 
деятельности уже стало традиционным, например, участие в отдельных 
стадиях инновационных процессов таких зарубежных фондов, как: фонды 
Сороса и Форда, Европейского инструмента соседства и партнерства, фонда 
гражданских исследований и разработок США, Американского фонда 
инженерной информации и многих других. В связи с кризисом банки в 
системах ипотечного и потребительского кредитования стали проявлять 
больший интерес к инвестированию инновационных проектов, некоторые из 


