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 چکیده  

را برای اعتبار سنجی   های اخیر اعطای تسهیلات بانکی با مشکلاتی مواجه شده است که استفاده از سیستم هایدر سال

  ند توانکاوی میها با استفاده از فرآیند دادهبانک  ،مربوط به مشتریاناز تحلیل اطلاعات    استفادهها ضروری نموده است. با  بانک

و اعتبار سنجی به تسهیلات  آنطبقه  متقاضیان  مشتریان خوب  بندی  به  رابد  یا  ها  کرد.  پرداخ  اعتبار  های  درسیستمت 

سنجند ولی در نظام بانکداری به تجربه خود می  ریان را با توجهبانکداری سنتی، مدیران اعتباری اغلب میزان اعتبار مشت

فزاینده مشتریان   تعدد  و  زمانی  با محدودیت  این مشکل،    . مواجه هستیمنوین،  از  برای حل  استفاده  با  مقاله  این  در  ما 

مشتریان را رتبه ه آن  ها را محاسبه کرده و با توجه بتمال قصور یا عدم قصور در پرداختاح  های یادگیری ماشینالگوریتم

ها  که در همه الگوریتم مشتریان است.  اعتبار سنجی مدلی یکپارچه با دقت بالا برای  توسعه  پژوهشهدف این  یم.  کنبندی می

های عصبی به دلیل  شبکه   ایم که این نشان از برتری مدل پیشنهادی میدهد.رسیده  90این حاصل شده و به دقت بالا  

بالاتر و   به مراتب  تر نسبت به سایر روشحجم محدقت  پایین  افراد  اسبات  اعتباری  رفتار  بینی  پیش  های کلاسیک در 

 .ویت هستندمتقاضی تسهیلات دارای اول

 

 انتخاب ویژگی، اعتبار سنجی، بانک، هوش مصنوعی، یادگیری ماشینواژگان کلیدی:  

 

 

 
 
 

 



 

 مقدمه . 1

 پرداخت   قابلیت  و  اعتبار  تعیین  برای  مشتریان  به  مربوط  اطلاعات  تحلیل  و  تجزیه  و  ارزیابی  فرایند  به  هابانک  مشتریان  اعتبارسنجی

  اعتبار  و  ریسک  سطح  تعیین  برای   مشتریان  پرداخت  تاریخچه  و   شخصی  اقتصادی،  مالی،  اطلاعات  فرایند،  این  در.  پردازدمی  ها آن 

 از   جلوگیری  و   بانک،  سودآوری  حفظ  وام،   اعطای  خطرات  کاهش   شامل  اعتبارسنجی  اصلی  اهداف .  گیردمی  قرار  بررسی  مورد  ها آن 

  پرداخت،  تاریخچه  بررسی مالی،  اطلاعات  از  استفاده  به  توانمی  هابانک مشتریان  اعتبارسنجی  هایروش  از.  است  بانک  بودجه  تعریض

ها  انکب.کرد  اشاره  خودکار  هایسیستم   از  استفاده  با  خودکار  اعتبارسنجی  همچنین  و  آماری  هایروش  و  بینیپیش  هایمدل  از  استفاده

این  که    ها بپردازندای آنه ویژگیها و رفتار مشتریان خود در اعطای تسهیلات اعتباری باید به شناسایی  منظور آگاهی از نیازمندی   به

ها و کاربردهای متعددی در حوزه اعتبارسنجی برای  شود. پژوهش های بانکی از جمله ریسک اعتباری میامر منجر به کاهش ریسک

صورت گرفته است. روش قضاوتی در اعتبارسنجی به دلیل خطا و زمان زیاد به تدریج جای خود را به   یا بدشناسایی مشتریان خوب 

ای ظهور اعتبارسنجی تحلیل تمایزی و رگرسیون لجستیک از ابتد  های پارامتریک مثل روش . ناپارامتریک دادهای پارامتریک و  روش

های خبره های عصبی و سیستمگیری، شبکهمورد استفاده قرار گرفتند و سپس روش ناپارامتریک و داده کاوی مثل درختان تصمیم

لا و سرعت مناسب در یادگیری  کاوی با قابلیت فهم با  های دادهیکی از تکنیک  تصمیم  درخت  .(Jiang ,2023)رفته شدندکار گ  به

اعتبارسنجی به یکی از مسایل مهم مدیران و   هامروزه مسئل .بندی مشتریان در اعتبارسنجی مفید باشندتوانند برای طبقهمی که الگو

بندی و اعتبارسنجی مشتریان گیری متنوعی را برای طبقه تصمیم توان درختکارشناسان بانکی تبدیل شده است. در یک بانک، می

های الگوریتمگیری ، بهبود  توان به افزایش دقت در ساختار و محتوای درختان تصمیمیشنهادی میهای مدل پ ایجاد نمود. از ویژگی

ماشین طبقه  یادگیری  آسان مدل  فهم  جلوگ  برای  مشتریان،  تصمیبندی  اتخاذ  از  در  میری  بانکی  کارشناسان  غلط  احتمالی  های 

های اعتبارسنجی مشتریان و  بندی مشتریان، انتخاب بهینه ویژگیهای پرهزینه و زمانبر در طبقهاعتبارسنجی، کاهش نیاز به تحلیل

 (J., Zhang, 2022)اشاره نمود یلات اعتباری متناسب با هر طبقهتسه ها در ارایهمندی آن  در نهایت رضایت

 : باشدمی  زیر  شرح  به  که  است  گام چندین  شامل  مالی  مؤسسات یا هابانک  در  اعتبارسنجی  مراحل  (Shen F, 2022)  معمول،  طور  به

  تواند می  اطلاعات  این.  شودمی  آوریجمع   مشتری  اعتبار  ارزیابی  برای  نیاز  مورد  اطلاعات  مرحله،   این  در:  اطلاعات  آوریجمع  .1

 . باشد مرتبط  مدارک سایر و هویتی  مدارک  مالی، گزارش  مالی،  اظهارنامه شامل

  قدرت   و  اعتبار  و  کنندمی  بررسی  را  شده  آوریجمع   اطلاعات  مالی  گرانتحلیل   مرحله،  این  در:  مالی  اطلاعات  ارزیابی .2

 . کنندمی ارزیابی را مشتری بدهی بازپرداخت

  مالی،   ریسک  و   اعتباری  ریسک  جمله  از  مشتری،  به  تسهیلات  اعطای   با   مرتبط  ریسک  میزان  مرحله،  این   در:  ریسک  ارزیابی .3

 . گیردمی قرار بررسی مورد

  گرفته  مشتری  به  اعتباری  تسهیلات  اعطای  عدم   یا  اعطای  مورد   در  تصمیمی   شده،  انجام   های ارزیابی  اساس  بر:  گیریتصمیم .4

 . شودمی

 لزوم صورت در و شودمی باخبر اعتباری تسهیلات خصوص در شده گرفته تصمیم از مشتری مرحله، این در : تصمیم اعلام .5

 . شودمی ارائه شده گرفته  تصمیم درباره توضیحاتی



 

  .باشد  متغیر  مشتری،  مخصوص  شرایط  و  تسهیلات  نوع  براساس  اعتبارسنجی  مراحل  است  ممکن  ،(Guo, W, 2023)  همچنین

های انتخاب ها مفید است. الگوریتم  ها برای اعتبارسنجی مشتریان بانکدر انتخاب ویژگی  های یادگیری ماشیناز الگوریتماستفاده  

کنند، روابط بین  گیرند و فرض می ها را درنظر نمیبهینه محلی قرار گیرند و از طرف دیگر تعامل بین ویژگیویژگی ممکن است در  

ها تنها از برخی معیارها برای انتخاب ویژگی استفاده  همچنین این الگوریتم.  باشندها مستقل از هم می ها خطی بوده و ویژگیویژگی

ها برای تفکیک شدن وجود دارد. که در نتیجه دارای  حساسیت بیشتری نسبت به برخی از ویژگیها  کنند. در برخی از الگوریتممی

ها  های زیاد در ویژگینسبت به داده  ها الگوریتمبندی در مجموعه داده تست و ارزیابی و تناسب بیش از حد است.  دقت کم در طبقه

.  کنند گیری استفاده می  از برخی معیارها و توابع در ساخت درخت تصمیمها در فرایند خود تنها  دهند. این الگوریتم  تمایل نشان می

با وقوع بحران وام مسکن و بحران    شود.یم  یلازم ناش   یهادر پرداخت  رنده یوام گ  ی است که از ناتوان  ی خطر بده  یاعتبار  سکیر

کاهش    یمرتبط با مدل برا  یازده یابزار امت  ن یپرکاربردتر  یازدهیامت کرده است.  دا یپ   یشتریب  تیاهم  یاعتبار  سکیاروپا، ر  ی بده

 است.  داری پا  یتجار  طیمح  کیاز حفظ    یاعتبار بخش مهم  یازدهیامت است.  یکار طبقه بند  کیآن    تیاست که ماه  یاعتبار  سکیر

وجود    لیبه دلمشکل عدم تعادل کلاس    کیبا چالش    یبه راحت  توانند یم   کنندهینیبشیپ   یهامدل،  (Smirnov, 2023)  حال  نیا  با

با مسئله   نیا  است،  اد یها زنمونه   اد که تعد  شودیاطلاق م  ی( به کلاسفرضشیپ   ری)غ   تیکلاس اکثرشوند.    مواجهکم    اریسوابق بس

 کم است.  اریمختلف بس  یهادر کلاس  یآموزش  یهافرض استوار است که تعداد نمونه  نیمتفاوت است، که بر ا  یسنت  یطبقه بند

کند و   یریسوگ  تیرا به سمت طبقه اکثر  ینیب  شیپ   ج ینتا  و  کند  جادیگمراه کننده ا  یهانیشود که مدل تخمیباعث م  مشکل  این

در    ی سنت  یبنداز مشکلات طبقه   یعملکرد برخ  یارهایهمان زمان، مع  در  نکند.   یی شناسا  ق یرا به طور دق  تیکلاس اقل  یهانمونه

 ی رکورد معمول  کیعنوان  را به  فرضشیرکورد پ   کی  کنندهیبند. به عنوان مثال، اگر طبقهشوندیاجرا م  رقابل یغ   CIمورد مشکل    کی

ارز ارائه دهد، احتمال    یی کل بالا  ینیبشیاگر دقت پ   یکند، حت  یابیاشتباه  ا  کیاینکه  را  از بازپرداخت و   ان یز  جادیفرد، اجتناب 

ها را  ها تعداد نمونهSMOTEو    ی تصادف  یریگنمونه  ی هامانند روش  بردن مشکل  نیاز ب  یبرا دهدیم   ش یبانک را افزا  یهنگفت برا

ها )مانند پردازش حساس    یغلبه بر انحراف خروج  یبرا  تمیسطح الگور  یکردهایرومیدهد.    رییتغ  ییهامختلف به روش  یهاکلاس  نیب

از دنهیبه هز   ی توجه محققان را برا  متخاصم مولد  یهاشبکه  ر،یاخ  یهادر سال  ژهیوبه  دهند.یرا انجام م  یماتیمدل، تنظ  دگاهی( 

در این مقاله پس از  .انداست، به خود جلب کرده  SMOTEبه    هینمونه که شب  کننده ب یابزار ترک  کیبه مسئله به عنوان    یدگیرس

دوم به مرور کارهای گذشته، در بخش سوم به بررسی روش پیشنهادی، در بخش ای که در این بخش بیان شد، در بخش  مقدمه

 پردازیم. چهارم به نتایج ارزیابی و در بخش پایانی به جمع بندی این مقاله می

 
 . بررسی کارهای گذشته2

(cohen, 2008 قابل پ )یمقاله شواهد نیا  . ددهنیرا نشان م  ی اصل  یمشتر  یهاکننده از شرکت  ن یبودن بازده سهام تام  ینیب شی  

  گذاران هیکه در حضور سرما  ند کنیم  شیرا آزما  هیفرض  نیا  .کندیم  دایپ را    یاقتصاد  یهاشرکت  نیبازده در ب  ینیبشیپ   تیاز قابل

به محدود ق  یهاتیمشروط  به  متیتوجه،  به شرکتسهام  مربوط  اخبار  اقتصاد   یهاسرعت  نم  یمرتبط  بر  در  قابل  ردیگیرا    تیو 

دارا  ینیبشیپ  سراسر  در  را  داده  با   .کند یم   جاد یا  ها ییبازده  مجموعه  از  مشتر  یااستفاده  براشرکت  یاصل  انیاز    یی شناسا  یها 

و    ردیگیمرتبط را در بر نم  یهاسهام اخبار مربوط به شرکت  متیکه ق  نددهینشان م  ،یمرتبط اقتصاد  یهااز شرکت   یامجموعه 

 . کندیم جاد یرا ا یبعد ی نیبشیقابل پ  یمتیق  یهاحرکت 



 

Hertzel,2008) دهدیها نشان م کنندگان آن  نیسهام تأم  متیها را بر قشرکت  یورشکستگ  یهاقابل توجه پرونده  یمنف  ری( تأث .  

بر   یشانیاز پر  یاثرات ثروت ناش  یمطالعه با بررس  نیا  کند.یم  یرا بررس   عیدر صنا  یبودن ورشکستگ  یمسر   زانیم  یقبل  قاتیتحق

  ی مهم قبل از ورشکستگ یطور متوسط، اثرات مسر به دهد. یرا گسترش م قاتیتحق ، یکنندگان قبل از ورشکستگ ن یو تام انیمشتر

و قابل    یبا اثرات منف  یاز ورشکستگ  شیپ   یطور خاص، ناراحت  به  است.  نیتام  رهی صنعت در طول زنج  یدهد و فراتر از رقبایرخ م

که    یکننده زمان   نیو تام  یبا انتظارات، اثرات مشتر  مطابق   کنندگان همراه است.  نیو تام  انیرقبا، مشتر  یسهام برا  متیتوجه ق

کنندگان    نیتام  یبرا  یقابل توجه  یامدهایپ   زین  یمحصول تخصص  تیصنعت و ماه  ساختار  ر است.ت یباشد منف  دتریصنعت شد  تیسرا

 د. شو یمضطرب م نیتام رهیزنج یاصل یاز اعضا یکیکه   یدارد زمان  انیو مشتر

(Kouvelis, 2018)  ی در نظر م  نیتام  رهیزنج  یمال  نیخود را در تام  نیتام  رهیزنج  کیشر  یاعتبار  یهاها رتبهکه شرکت  افتندیدر

قرارداد    قیکه از طر  یفروشو خرده  کنندهنیبا تأم  نیتأم  رهیزنج  یو مال   ی اتیعمل  یهامیرا بر تصم  یاعتبار  یبندرتبه  ریتأث.  رندیگ

از عرضه کننده   یفرصت واحد دارد تا محصول  کیفروش    خردهند.  کنیپرداخت زودهنگام در تعامل هستند، مطالعه م  فیتخف را 

فروش  هستند و خرده  هیسرما  تی محدود  یکننده داراعرضه   فروش ورا برآورده کند. خرده  نده ینامشخص آ  ی سفارش دهد تا تقاضا

از   تواند یکننده مکه عرضه  یدر حال   ند، خود استفاده ک  یمال   یازها ین  یبرا  یو اعتبارات تجار  یمدت بانک کوتاه  ی هااز وام  تواندیم

بانککوتاه  یهاوام خرده  ا ی و  ی مدت  زودهنگام  کند. پرداخت  استفاده  تصم  یبرا  فروشان  )ق  یاتیعمل  ماتیتمام  عمده    متیمرتبط 

در  ند.  کنیم  لیو تحل  هیتجز  هیسرما   تیمحدود  یدارا  یهاشرکت  یو مقدار سفارش( برا  ،ی بانک  یوام ها   ،ینرخ اعتبار تجار  ،یفروش

  ، یفروشعمده  متیق  ،یتعادل   یاعتبار تجار  یهاعنوان رهبر، نرخکننده بهاستکلبرگ خبرفروش با عرضه  یشده به بازفروش اصلاح

  کنندهنیتأم  یوجود دارد که اگر رتبه اعتبار  یاآستانه  هد کهدینشان ماین مقاله  ند.  کنیو مقدار سفارش را استخراج م  ی بانک  یهاوام

تأم باشد،  آن  از  تجار  کننده نیبالاتر  م  یاعتبار  ارائه  بهره صفر  نرخ  تجارو خرده  کندیبا  اعتبار  از  م   یفروش فقط    . کندیاستفاده 

  ی کم  ینگیکه نسبت نقد   ندده  یبزرگ و خوب ارائه م  یاعتبار  یعملکرد خرده فروشان رتبه بند  یبرا  یولقابل قب  حیتوض  نویسندگان

 . کنندیدر حال توسعه کار م یکنندگان کوچک در کشورها  نیکنند و با تامیرا حفظ م

( Acemoglu,2015)   مقاله   نیا  کنندیم  لیو تحل  هیها تجزشرکت  یگسترش ورشکستگ  یرا برا  یتجار  یاعتبار  یهارهیزنج  تیاهم

  ی بر مؤسسات مال  رگذاریتأث  یمنف   یهاشوک  یکه بزرگ  ی تا زمان  ، دهدیاز انتقال فاز را نشان م   ی مال  تیسرا  زانیکه م  کند یاستدلال م

ش  یرا افزا  ی( مالی بانک  نیب  یها یاز بده  یترمتنوع  یتر )مطابق با الگوبا اتصال متراکم  یشبکه مال  کیکوچک باشد،    یبه اندازه کاف

  کیکند که منجر به یها عمل م انتشار شوک  یبرا  ی زمینقطه خاص، اتصالات متراکم به عنوان مکان کیحال، فراتر از    ن ی. با ادهدیم

  کنند،یکمک م   یریپذخاص به انعطاف  طیکه در شرا  یکه همان عوامل  دهدینشان م   ج ینتا  ن،یشود. بنابرایشکننده تر م   یمال  ستمیس

 . عمل کنند  گرید طیتحت شرا کیستم یس سکیعنوان منابع مهم ر بهممکن است 

(2018 Herskovic,  )شود، آشکار  یمنعکس م  یتعادل  یهاییدارا  متیکه در ق  کیستماتیس  سکیعوامل شبکه را به عنوان منابع ر

،  یشبکه ورود  کی  قیها از طرکند که در آن بخشیم  یبررس  ی مدل چندبخش  کیرا در    ییدارا  یگذار  متیمقاله ق  نیا.  کند  یم

م  گریکدیبه    یخروج ر  راتییتغ  شوند.یمتصل  منابع  ق  کیستماتیس  سکیدر ساختار شبکه    ی تعادل  یهاییدارا  متیاست که در 

  تمرکز .  مهم است  ییدارا  متیق  یوجود دارد که برا   شبکه  یتمرکز شبکه و پراکندگینی    شبکه  ید یکل  یژگیو  دو  شود.یمنعکس م

تخصص   نیانگیشبکه م یکه پراکندگ ی کند در حالیم یریتعادل توسط چند بخش بزرگ را اندازه گ یتسلط بر خروج زانیشبکه م



 

 دیتوسط ساختار شبکه تول  دیبر تول  یمبتن  ییدارا  یگذارمت یدو عامل ق   نیا  ن،یبر ا  علاوه   کند.ی م  یریاقتصاد را اندازه گ  یورود

 . محاسبه شوند یخروج، یورود یهااز داده توانندیو م شوندیم نییتع

2021), Wenbo Wu  (   د ی شد  ی هاهمانطور که توسط جهش  ، ی مثبت و منف  یاعتبار  یها شوک  نکهیبر ا  یمبن  افتندی  یشواهد  

چهار روش   . منتشر شوند کیشر یهاشرکت ریبه سا ن یتام رهیتوانند در امتداد زنجیشوند، م  یم  د ی تشد یفرض اعتبار ش یمبادله پ 

از   یارا با مجموعه   ی نیبشیمدل پ   . ندکنیاعمال م   ینیانتخاب صندوق تام  یبرا  ی بازده مقطع  ین یبشیپ   یرا برا  نیماش  یریادگی

اند و انواع اطلاعات خاص صندوق را به  مشتق شده  ینیصندوق تام  کی  ی خیتار  یهاکه از بازده  ند کنیم  زیخاص تجه  یهایژگیو

  یتوجهبه طور قابل  هاتیدر همه موقع  باًیتقر    ینیبشیکه روش پ   ندشویعملکرد خارج از نمونه، متوجه م  یابیارز  با.  آورندیدست م

که    ند متوجه شد  ن،یماش  یری ادگی چهار روش    انی. در مکند یبهتر عمل م  ینیتام  یگذارهیصندوق سرما  یقاتیاز چهار شاخص تحق

متوجه   ،یروش ما با استفاده از مطالعه مورد  یشناختروش  تیمنبع مز  ی. با بررستاس  نیدر مجموع مؤثرتر  قیعم  یشبکه عصب

 یسازمدل  ی هاتی. قابلکندیبهتر عمل م   یزمان  یسر  ونیبر اساس رگرس  ینیبشیموارد از پ   شتریدر ب  ی مقطع  ی نیبشیکه پ   میشویم

  ار ینسبت به مع  یبالاتر  یبر بازده منجر به بازده  یمبتن  یهایژگیوهمچنین  .  کندیم  شتریرا ب  ایمزا  نیا  نیماش  یریادگی  شرفتهیپ 

  ب یبا هم ترک  هایژگیکه دو مجموعه از و  یعملکرد را زمان  نیما بهتر  ینیبشیو روش پ   شوند،یکلان م   یهایژگیاز و  یامجموعه 

 . دارد شوند، یم

از   یاریبهبود عملکرد بس  یخام است و به طور گسترده برا  یها یژگیو   نیثبت تعاملات ب  یبرا  دوارکننده یام  یروش  ی ژگیو  ی تلاق

و    هایژگ یو  یدهنده همزماننشان  تواندیم   هایژگیو  یتلاق  جینتا ((Hosaka, 2022.شودیاستفاده م مانند نرخ  ،ینیبشیپ   یکارها

 ی فاکتورساز  یها  نیماش  بهبود بخشد.  یتوجهرا به طور قابل  یری ادگی  ی هاعملکرد روش  تواندیها باشد که مبه داده  یرخطیافزودن غ 

به دست آوردن تعاملات   یاند. براشده شنهاد یهستند که پ  یریادگی ی هایژگ یاز تعاملات و یاشناخته شده یهاو الحاقات آن، نمونه

با رتبه   ی ژگ یفقط تعاملات و  یساز حال، مدل  نیموثر ثابت شده است.  با ا فیاز وظا  یاریبس  یاول و رتبه دوم، و برا  بهرت  یهایژگیو

 . کندیبهبود عملکرد را محدود م  ن، ییپا

(Zhang, 2022)   ها،  در مطالعات آن  کنند،یاعمال م  یگروه  یریادگی  یهاآموزش مدل  ندیفرآ  یمجدد را برا  یریگروش نمونه

  ن یتام  رهیشرکت در زنج  یاعتبار  سکیگسترش ر.  شودیمتوازن مجدد آموزش داده م   رمجموعهیز  ک یبا    هیپا  کننده یبندهر طبقه

  یمال  ستمیس  تیو امن یمل  یو اجتماع  یبزرگ شود که با ثبات اقتصاد  اسیدر مق   یو بحران اعتبار  یممکن است منجر به ورشکستگ

  یاعتبار  یبندمؤسسات رتبه   ،ی بانک  ی مؤسسات مال  ینه تنها برا  نیتام  رهیزنج  نهیشرکت در زم  یاعتبار  سکیر  ن،یمرتبط است. بنابرا

با استفاده از  میمدل درخت تصم  DTE-DSA ینیبش یچارچوب پ  کیمقاله  نیها است. ارد توجه دولتها، بلکه موشرکت رانیو مد

  رهیکه اطلاعات زنج  کندیم  جادیا   AdaBoostو     SMOTE  یمصنوع   تیاز حد اقل  شیب  یبردارروش نمونه  ،یتفاضل  یریگنرخ نمونه 

  نیتام رهیدهد که استفاده از اطلاعات زنج ینشان م ی. آزمون تجربکندیم کپارچهیشرکت  یاعتبار سکیر ینیبشیپ  یرارا ب نیتام

را در برخورد با مشکلات   ینیب  شیاثر پ   نیبهتر  DTE-DSAرا بهبود بخشد. مدل    ی نیب  شیپ   ازی امت  یتواند به طور قابل توجه  یم

 . ابد ی یاعتبار نامتعادل دست م یازدهیامت یهاآل در مجموعه داده دهیا جیها به نتاآن چارچوب عدم تعادل کلاس دارد.

Zhang, Chi, 2021)  )اعتبار    یازدهیامت  یهامجموعه داده  اسیبا توجه به مق  هیپا  کنندهیبندطبقه   یرا برا  یقیروش انتخاب تطب

خوب   انیبد به مراتب کمتر از مشتر  انیاعتبار، تعداد مشتر  یازدهیدر حوزه امت.  کندیم  یسازادهیمجموعه پ   یهانامتعادل در مدل

https://pubsonline.informs.org/action/doSearch?text1=Wu%2C+Wenbo&field1=Contrib


 

مدل    کیمطالعه،    نیاست. در ا  یاعتبار  یازدهیامت  ندیدر فرآ  یات یو ح  یموضوع واقع کیها  نامتعادل داده  یطبقه بند  نیاست.  بنابرا

بر    یشنهادیمدل پ   ن یا  است.شده  دشنهاینامتعادل پ   یهاداده  یبندمشکل طبقه  یمجموعه ناهمگن برا  یاعتبار  ی ازدهیامت  دیجد

پنج طبقه بالاتر  هیپا  یهاکنندهیبندطبقه   یقیطور تطببه  کهاستاندارد    کنندهیبنداساس  توز  AUC  نیبا  به  توجه  با  ها  داده  عیرا 

با استفاده از    ت، ی. در نهاکندیادغام م   ی نیبشیپ   کیبه دست آوردن    یرا برا  هیپا  ی هاکنندهیبندسپس همه طبقه  کند،یانتخاب م

  هیپا   یهامدل  ریبهتر از سا  یشنهاد یکه مدل پ   ندشوی متوجه م  ک،یکلاس  یعملکرد جامع و چهار مجموعه داده اعتبار  اریپنج مع

 . کمک کرد  یاعتبار  سکیر  تیریدر مد   یاعتبار اعمال کرد و به موسسات مال   یواقع   یازدهیامت  یتوان برا  یرا م   د یمدل جد  نیا  است.

Carta, 2020) )  کننده  و نامتعادل در اعتبار مصرف  یناکاف  یهاحل مشکل داده  یرا برا   یبر آنتروپ   یچارچوب انتخاب نمونه مبتن  کی

ها  اشتباه، مدل یبندطبقه  یبرا مهیقانون جر م یبا تنظ. رندیگ  یرا در نظر م  نهیحساس به هز ی گروه یریادگی در که   کردند  یطراح

 د. کنن  دیرا تول طرفانهیب  یهاینیبشیتمرکز کرده و پ  فرضشیپ   یهانمونه یبر رو توانندیم

 

 . روش پیشنهادی 3

Give با استفاده از مجموعه داده    LGB, CATBOOST, XGBOOST,ADABOOST, RFدر این مقاله با استفاده از الگوریتم های  

Credit Some Me  1پردازیم. به اعتبار سنجی می 

 

 الگوریتم های یادگیری ماشین 1.3

 :پردازیمهای یادگیری ماشین می در این قسمت به بررسی الگوریتم

LightGBM   کند. همانطور که از نام این رویکرد  های درخت تصمیم استفاده میالگوریتمیک چارچوب تقویت گرادیان است که از

 .مشخص است، سرعت آموزش آن بسیار بالاست. علاوه بر این، قابلیت استفاده روی مجموعه دادگان آموزشی بزرگ را نیز دارد

XGBoost   الگوریتم از نظر محاسبات با تقویت گرادیان تفاوت  های تقویت گرادیان است. این  سازی پیشرفته از الگوریتم یک پیاده

 .به تکنیک تقویت منظم اشاره دارد XGBoostکند. به بیان ساده، را به صورت داخلی اجرا میسازیکنیک نرمالدارد. زیرا ت

 (Chen, 2021)  CatBoost     مخفف  ،CatBoostingالگور پا  یتمی،  بر  که  تصم  هیاست  تقو  میدرختان  مانند    انیگراد  تیو 

XGBoost  بهتر نام    یشرکت روس  کیدر    CatBoost  است.اما با عملکرد  ا  Yandexبه    نیدتریاز جد  ی کی  ن یسرچشمه گرفت. 

سال    یتیتقو  ی هاتم یالگور در  که  الگور  2017است  گرفت.  قرار  دسترس  ز  تیتقو  ی هاتمیدر  ،  XGBoostمانند    ی ادیکننده 

LightGBM   غ ه  رهیو  اما  داشت،  دلا  چیوجود  به  به    لیکدام   CatBoost الگوریتم  .شوندینم  کینزد  CatBoostمتعدد 

 الگوریتمد.  سازرد که آن را منحصر به فرد میهای ظریفی دااست و تفاوتدیگری است که بر پایه گئورنت دسنت بنا شده الگوریتم

 CatBoostتر  عمقکنند و همچنین عمق درخت کمبینی کمک میکاهش زمان پیشکند که به  سازی میدرختان متقارن را پیاده

  ی ار یاز بس  یکی است.  میدر درختان تصم  انیگراد  تیتقو  کیتکن  یاز اعضا  گرید  یکی  CatBoost  تمیالگور  .فرض داردبه طور پیش 

از  یاگسترده فیحل ط یمختلف برا ی هاادغام کار با انواع داده  دهد،یارائه م CatBoost تمیکه الگور یفردمنحصربه ی هایژگیاز و

 
1 https://www.openml.org/d/45577 

https://www.kaggle.com/c/GiveMeSomeCredit
https://www.kaggle.com/c/GiveMeSomeCredit


 

داده مواجه هستند.  یامشکلات  آن  با  متعدد  د  CatBoostدرخت    کی     است که مشاغل  بس  یم  دهیآموزش  از   عتریسر  اریتواند 

XGBoost  ای  LightGBM   یداخل  یی از شناسا  یبرخ  گر،ی طرف د  از کند.   ینیب  ش یپ  CatBoost  شده زمان    ی طبقه بند  یاز داده ها

  شود.  ی گزارش م  XGBoostاز    عتریسر  ار یکند، اما هنوز هم بس  ی کند م  XGBoostبا    سهیدر مقا  یآموزش آن را به طور قابل توجه

کند( و   یفعال م   عیسر  یریادگی  یمتعدد را برا  ی ها زبانیشده چند سرور )که م  عیتوز  ی هاGPUاز   ی بانیبا پشت  CatBoostسرعت  

مجموعه    یرا رو  GPUو    CPUسرعت آموزش    ی ارهایاز مع  یبرخ دهد.  ی را ارائه م  ی ریپذ  اسیتر، مق  یم یقد  یها  GPUبا استفاده از  

و مبتکرانه   قیدق  ع،یسر  اریبس  تم یالگور  کی  CatBoost  ،یبه طور کل  کرده است.  میتنظ  Higgsو   Epsilonمانند    یبزرگ  یداده ها

 .ردیگ  یبه طور گسترده مورد استفاده قرار نم XGBoostخود مانند   انینیشیمانند پ   یاست، اما به نوع

AdaBoost    ، ًتقویت کنندگی وفقی است. اساساAdaBoosting ی کلاسه بندی اولین الگوریتم تقویت کننده موفقیت آمیز برا

های تقویت کننده مدرن بر تقویت کنندگی است. علاوه بر این، روش  برای درک مفهوم، بهترین نقطه شروع  باینری بود. همچنین

گیرد. بدین  وچک مورد استفاده قرار می ک گیری  تصمیم  درختان با    AdaBoostبه طور کلی،  .  شوندساخته می  AdaBoostاساس

ها  ش میزان توجه درخت بعدی به نمونه، برای سنجز عملکرد آن روی هر نمونه آموزشیشود و اایجاد می  صورت که درخت اول

، بینی آن ها دشوار استزشی که پیش  های آموزشی توجه کند و به داده های آموابراین، درخت باید به تمام نمونهشود. بناستفاده می

 .هایی که پیش بینی آن ها آسان است وزن کمتری بدهدبیشتری بدهد، در حالی که به دادهوزن 

 دیتاست  3.2

کند و    افتیدر  ی واند کمک مالتیم  ی طیو با چه شرا  ی که چه کس  رند یگیم   میها تصمدر اقتصاد بازار دارند. آن  یها نقش مهمبانک

به اعتبار    یبه دسترس ازیها ند بازارها و جامعه، افراد و شرکتعملکر  یشکست دهد. برا  ای   ردیرا بگ یگذار هیسرما  ماتیتواند تصمیم

اعطا    د یوام با  ایآ  نکهیا  نییتع  یها برااست که بانک  ی روش  زنند،یکه احتمال نکول را حدس م   یاعتبار  ی ازدهیامت  ی هاتمیالگور  دارند.

هنر در    تیوضع  نده،یدر دو سال آ  یاحتمال بروز مشکلات مال  ی نیبشیتا با پ   خواهدیکنندگان ممسابقه از شرکت   نینه. ا  ایشود  

 در ادامه به ویژگی های این دیتاست میپردازیم.  بخشند. وداعتبار را بهب یازدهیامت

• SeriousDlqin2yrs   : بدتر از آن را تجربه کرده است. ایروز گذشته   90فرد 

• MonthlyIncomeدرآمد ماهانه : 

• Number O fDependents  : (. رهیخود )همسر، فرزندان و غ  یتعداد افراد تحت تکفل خانواده به استثنا 

• Age: بر حسب سال رنده یسن وام گ 

• DebtRatioبر درآمد ناخالص ماهانه.  میتقس ی زندگ یهانهینفقه، هز ، یبده انهی: پرداخت ماه 

• Revolving Utilization O fUnsecured Lines:  به جز    یشخص  یو خطوط اعتبار  یاعتبار  یهاکارت  یکل موجود

 . یاعتبار یها  تیبر مجموع محدود میمانند وام خودرو تقس  یاقساط یمستغلات و بدون بده

• Number Real EstateLoansOrLines  : سهام   یو املاک و مستغلات از جمله خطوط اعتبار  ی رهن  یهاتعداد وام

 خانه.

• Number Of Open Credit Lines And Loans  : وام مسکن( و خطوط   ا یباز )اقساط مانند وام خودرو    یها تعداد وام

 (.یاعتبار  ی)مانند کارت ها یاعتبار

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D8%B1%D8%AE%D8%AA_%D8%AA%D8%B5%D9%85%DB%8C%D9%85


 

• Number Of Time 30-59 DaysPastDueNotWorse  : دفعات وام گ  یتعداد  از سررس  59- 30  رنده یکه   دیروز 

 سال گذشته بدتر نشده است. 2گذشته بوده است اما در 

• Number Of Time 60-89Days PastDue NotWorse: دیروز از سررس  89- 60  رنده یکه وام گ  ی تعداد دفعات 

 سال گذشته بدتر نشده است. 2گذشته بوده است اما در 

• Number Of Times90 Days Late :گذشته بوده است دیاز سررس شتریب ای روز  90 رندهیکه وام گ ی د دفعاتتعدا 

 

 . ارزیابی نتایج 4

 پردازیم. های یادگیری ماشین بر روی دیتاست مورد نظر میرسی حاصل از پیاده سازی الگوریتمدر این قسمت به بر

 پارامترهای ارزیابی  1.4

ندی بت و از سوی دیگر، از هر الگوریتم که برای دستههای مثبت یا منفی اسکلاسهر نمونه یا فردی در واقعیت، متعلق به یکی از  

بندی خواهد شد. بنابراین برای هر نمونه داده، یکی از چهار حالتی  دسته  ها استفاده شود، در نهایت هر نمونه عضو یکی از این دوداده

 .شده، ممکن است اتفاق بیفتدکه در ادامه بیان 

  True Positive )مثبت صحیح یا( مثبت باشد و عضو همین کلاس تشخیص داده شود نمونه عضو دسته •

  False Negative) منفی کاذب یا( نمونه عضو کلاس مثبت باشد و عضو کلاس منفی تشخیص داده شود •

  True Negative) منفی صحیح یا (نمونه عضو کلاس منفی باشد و عضو همین کلاس تشخیص داده شود •

  False Positive) مثبت کاذب یا( نمونه عضو کلاس منفی باشد و عضو کلاس مثبت تشخیص داده شود و در نهایت، •

بیشتری برخوردار هستند. معیار   یمدل، معیارهای بسیار زیادی موجود است که هر کدام در موارد خاص از اهمیت کبرای ارزیابی ی

یل نشده است اهمیت زیادی پیدا  کهای آن ها از تعداد اعضای برابری تشکلاسکه متعادل نیستند و  نیدر مجموعه دادگا F1 امتیاز

 :ایم که توضیحات آن ها به شرح زیر استمعیار ارزیابی استفاده کرده ۴از  مقالهکند. ما در این  یم

های  بی روشرایج در ارزیاهای دسته بندی است و به صورت  مورد استفاده از در ارزیابی روش  این معیار رایج ترین معیار  صحت

دهد. روش محاسبه آن به صورت زیر  یکه درست دسته بندی شده اند را نشان م یشود و درصد دادگان مییادگیری ماشین گزارش  

 :است

(1) 

 



 

متعلق به  اند در واقع کلاس تشخیص داده شده ککه به عنوان اعضای یی  این است که چه درصد از دادگان یاین معیار به معن دقت

 :شودیآن کلاس بوده اند. این معیار به صورت زیر محاسبه م

(2) 

 

زیر    اند. این معیار به صورتکلاس، تشخیص داده شده کاین معیار نشان دهنده این است که چه درصدی از دادگان ی  یبازخوان

 باشد: می

(3) 

 

 : شودیاست. این معیار به صورت زیر محاسبه م Precision و Recall این معیار میانگین همساز  1F امتیاز

(۴) 

 

 نتایج  2.4

   را نشان میدهد.  testداده های   2و در شکل  train درصد داده ها 1در ابتدا به پیش پردازش داده ها پرداخیتم که در شکل 

 

 trainهای : داده1شکل



 

 

 testهای : داده2شکل

  نینشان دهنده بالاتر  +  1شود که در آنینشان داده م  + 1و  - 1  ن یمقدار ب  کیبه عنوان    یهمبستگبا     یرهایمتغ  نیب  برای ارتباط  

به این موضوع   3که در شکل    است   ینشان دهنده عدم همبستگ  0و    ی منف  یهمبستگ  نینشان دهنده بالاتر  -1مثبت،    یهمبستگ

 هم به عنوان نمونه به بررسی ویژگی سن پرداختیم.  ۴پرداخته شده است. در شکل 

 
 ها ه: همبستگی داد3شکل



 

 

 : بررسی ویژگی سن4شکل 

 

 را بدست آوریم. باشد  دهیم تا خروجی مورد نظر که دقت بالا می ها می رو به عنوان ورودی به الگوریتم   آماده شده   ستدیتا  5در شکل  

 

 : دیتاست نهایی 5شکل

 

پارامترهای ارزیابی حاصل از این الگوریتم را    7و در شکل  LGBماتریس درهم ریختگی حاصل از پیاده سازی الگوریتم  6در شکل 

 دهیم. نمایش می



 

 

 ریختگی: ماتریس درهم6شکل 

 
 : پارامترهای ارزیابی7شکل 

پارامترهای ارزیابی حاصل از این   9و در شکل  XGboostماتریس درهم ریختگی حاصل از پیاده سازی الگوریتم  8در شکل 

 دهیم. الگوریتم را نمایش می

 
 : ماتریس درهم ریختگی8شکل 



 

 

 : پارامترهای ارزیابی 9شکل 

پارامترهای ارزیابی حاصل از    11و در شکل   CATBOOSTماتریس درهم ریختگی حاصل از پیاده سازی الگوریتم  10در شکل 

 دهیم. این الگوریتم را نمایش می

 

 : ماتریس درهم ریختگی 10شکل 

 

 : پارامترهای ارزیابی 11شکل 

 



 

پارامترهای ارزیابی حاصل از   13و در شکل  ADABOOSTماتریس درهم ریختگی حاصل از پیاده سازی الگوریتم  12در شکل 

 دهیم. این الگوریتم را نمایش می

 

 : ماتریس درهم ریختگی12شکل 

 

 

 : پارامترهای ارزیابی13شکل 

 

 . نتایج 5

  است   مهم   فرآیند   یک  مشتریان  اعتبارسنجی  .ها هستندنیازمند اعتبارسنجی آنها در اعطای تسهیلات اعتباری به مشتریان خود  انکب

  شامل  فرآیند  این. کنند  ارزیابی را خود مشتریان  بدهی بازپرداخت قدرت و  مالی اعتبار تا  دهندمی  انجام مالی  مؤسسات  و هابانک که



 

  به  توجه  .شودمی  مشتری  مالی   وضعیت   با   مرتبط  عوامل   دیگر   و   پرداخت  سابقه   ها، بدهی  ها، دارایی  درآمدها،  اعتباری،  تاریخچه  بررسی

  بانک   مالی  سلامت  حفظ  همچنین  و   اعتباری   تسهیلات  اعطای   ریسک   کاهش   منظور  به  اعتبارسنجی  که  است  اهمیت  حائز   نکته  این

 در   موجود  اطلاعات  از  استفاده  شخصی،  مصاحبه  مالی،  اسناد  بررسی  شامل  تواندمی  فرآیند  این.  شودمی  انجام  مالی  مؤسسه  یا

  نهایتاً  مشتریان  اعتبارسنجی  .باشد   دهد،   قرار  استفاده   مورد  مالی   مؤسسه   یا   بانک   که  دیگری   ابزار  هر  یا   و  مرکزی  اطلاعاتی   های سیستم 

  .شودمی  منجر  امانت  بدون  هایبدهی  توسعه  عدم  به  و  نیستند  بازپرداخت  پرداخت  به  قادر  که  افرادی  به  دهی وام   از  جلوگیری  به

یک مدل مناسب اعتبارسنجی   هدف، ارایه  بندی مشتریان بپردازند.  توانند در این زمینه به طبقهمی   های یادگیری ماشینالگوریتم

ها مانند برای اعطای تسهیلات اعتباری متناسب با هر طبقه بود. این مدل در قالب فرآیند توسعه در شناخت الگو و  مشتریان بانک

توان از  با توجه به موارد گفته شده می است.  گیری نهایی برای اعتبارسنجی مشتریان بانک پرداخت به ساخت درخت تصمیم فرآیند

به  مدل طبقه آزمون  برای ساخت و  پیشنهادی  استفاده نمود.    بندی  بانک  اعتبارسنجی مشتریان  پژوهش  منظور  این  اصلی  هدف 

بوده است که در هرسیدن به دقت ب  الگوریتمالا  از برتری مدل  رسیده  90ها این حاصل شده و به دقت بالا  مه  ایم که این نشان 

 پیشنهادی میدهد. 
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1-1- Abstract 

In recent years, the granting of bank facilities has faced problems that have necessitated the use of validation 

systems for banks. By using the analysis of information related to customers, banks can use the data mining 

process to validate the applicants for facilities and classify them as good or bad credit customers. In traditional 

banking systems, credit managers often measure the credit of customers according to their experience, but in 

the modern banking system, we are faced with time constraints and increasing number of customers. To solve 

this problem, in this article, we use machine learning algorithms to calculate the probability of default or non-

default in payments and rank the customers according to that. The aim of this research is to develop an 

integrated model with high accuracy for customer validation. This has been achieved in all algorithms and we 

have reached a high accuracy of 90%, which shows the superiority of the proposed model. Neural networks 

have priority in predicting the credit behavior of people applying for facilities due to their much higher 

accuracy and lower calculation volume compared to other classical methods. 
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