
В шаге от лучшего скоринга.

Muti-head graph attention-

сети на социальном графе в 

задаче оценки PD 

розничного портфеля
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ПОЧЕМУ ГРАФ?
КРУГИ ОБЩЕНИЯ

Незнакомцы

Полиция, 
врачи, учителя

Знакомые

Друзья

Семья

Я, 
личное

пространство



PIPELINE

Расчет 
витрины 
связей

• Регрессия –
ребро случайно?
Появится в 
следующем 
квартале?
• Neighborhood

sampling
• Gauss Rank 

Transformation

Pre
Processing Обучение Тестирова-

ние Inference

• Weight norm
reparameterization
• Label smoothing 

Regularization
• Optuna
• GraphConv
• NNConv
• Победившая сеть

• По продуктам
• На стабильность

• Sizing

1 2 3 4 5



GAUSS RANK TRANSFORMATION

1 Вычисляем ранг

2 Нормируем на (-1, 1)

3 Применяем Inverse error function, 
т.е. обратную к error function (erf):

GaussRank http://fastml.com/preparing-continuous-
features-for-neural-networks-with-rankgauss/
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LABEL SMOOTHING REGULARIZATION
Cross Entropy + SoftMax – нужна регуляризация!

LabelSmoothing https://arxiv.org/pdf/1701.06548.pdf
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WEIGHT NORM REPARAMETERIZATION

𝑦 = 𝑎𝑐𝑡(𝒘 ∗ 𝒙 + 𝑏𝑖𝑎𝑠)
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Учим веса и норму отдельно, ускоряя сходимость градиентов
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Weight norm https://arxiv.org/pdf/1602.07868.pdf
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GRAPH CONV
Ванильная графовая свертка с заданными весами ребер 𝑒!,#

GraphConv https://arxiv.org/abs/1810.02244
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NNCONV
Графовая свертка с ребрами и вниманием

NNConv https://arxiv.org/abs/1704.02901
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Число голов внимания

Коэффициенты внимания 
для ребра между 
вершинами с индексом 𝑖, 𝑗

https://arxiv.org/abs/1704.02901


meandense

MT NETWORK ARCHITECTURE

NNConv
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dense

dense

Attention 
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Credit
Card

NNConv

Можно использовать как 
графовый эмбеддинг в других 
задачах
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неабонентов

Features
ребер dense



ИТОГИ

1 +8 GINI к скорингу

2 Не так сложно и ресурсозатратно как 
кажется

3 Больше данных Б-гу данных!

4 Multi Target помогает лучше обобщать и позволяет 
строить одну модель на несколько продуктов


