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 چکیده 

 .های مختلف اقتصادی بر عهده دارنـد در تامین مالی بخش ها به عنوان بخش اصلی نظام مالی ، نقـش مهمـی را انكب

 .است ترین آنهـا ریـسك اعتبـاری روبرو هستند که یکی از عمده های متفاوتی ها با ریسك در راستای ایفای این نقش ، بانك

توان از  طریق می آید. زیرا از این های مالی به شمار می در زمینه تحلیل یابی ریسك اعتباری، یکی از مسائل مهم و پرچالشارز

علیرغم  .تا اندازه زیادی اجتناب کرد، تصمیمات نادرست واگذاری اعتباروام به متقاضیان است وارد آمدن خسارات کلان که پیامد

ها محسوب  اعتباری به عنوان دلیل عمده عدم موفقیت بانك در نظام بانکی هنوز هم ریسكهای موجود  ابداعات و نوآوری

انواع  های طبقه بندی بـرای کنتـرل ریـسك استفاده از سیستم یکـی از مهمتـرین روشهـای مـدیریت ریـسك اعتبـاری .میشود

ای داده کاوی است.در این مقاله از الگوریتم های پر .یکی از روش های اعتبارسنجی مشتریان استفاده از الگوریتم هها است وام

کاربرد داده کاوی نظیر ماشین های بردار پشتیبان ،درختان تصمیم،شبکه های عصبی ، شبکه های بیزین، رگرسیون لجستیك 

مشتری 4117برای اعتبارسنجی مشتریان بانك استفاده شده است.این الگوریتم ها برروی داده های  نزدیکترین همسایه ،  -Kو

نسبت به دیگر مدل های  SVMاعمال گردید و نتایج بدست آمده از این تحقیق نشان داد که مدل ایجاد شده توسط  الگوریتم 

نیز بعد ازمدل  C&R Tree(بوده است.همچنین مدل ایجاد شده توسط الگوریتم  31.57ایجاد شده ضریب اطمینان بالاتری )%

SVM (در مقایسه با مدل های ایجاد شده توسط دیگر الگوریتم های استفاده شده در 38.47)% دارای ضریب اطمینان بالاتری

 این مقاله است.
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Abstract 

Bank as the main part of the financial system, an important role in financing various 

economic sectors are responsible. In order to play this role, banks are faced with different risk 

Credit risk is one of the major ones. Credit risk assessment, one of the most important and 

challenging issues in the field of financial analysis is considered. Because of the massive 

damage that could be the result of poor decisions Credit loan transfer to the applicants, to a 

large extent be avoided. Despite innovations in the banking system still credit risk as the main 

reason is the failure of banks. One of the most important credit risk management methods of 

classification systems for controlling the risk of the loans one way to authenticate customer 

using data mining algorithms. In this paper, the most commonly used data mining algorithms such as 

support vector machines, decision trees, neural networks, Bayesian networks, logistic regression and K- 

nearest neighbor, bank customers used to validate the algorithm is applied on customer data, 4117 . the 

results of this study showed that the model created by the algorithm SVM than other models created 

highest confidence level (% 75.13). also the model created by the algorithm C & R Tree after model 

SVM has a highest confidence level (74.82%) compared to models created by other algorithms used 

In this article 
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 مقدمه 

 ضرورت روز به روز انی،و جهمحلی  بازارهای در ادیفرایند جهانی شدن و به تبع آن تشدید رقابت موسسات مالی و اقتص

 مستثنا امر این از نیز بانك ها. می دهد افزایش دنیا رسرتاسدر  سرمایه ای و مالی بنگاه های در را سیستمی اصلاحات و تقویت

آید.  های مالی به شمار می در زمینه تحلیل ، یکی از مسائل مهم و پرچالش5یابی ریسك اعتباریارز.(5743 حریری، فرد)نیستند

تا اندازه  تصمیمات نادرست واگذاری اعتباروام به متقاضیان است، توان از وارد آمدن خسارات کلان که پیامد طریق می زیرا از این

اعتباری به عنوان  های موجود در نظام بانکی هنوز هم ریسك وآوریعلیرغم ابداعات و ن. (Yu et al,2008)زیادی اجتناب کرد

درصد ترازنامه 80کارشناسان علت آن این است که معمولاً  شود که بنا به گفته ها محسوب می دلیل عمده عدم موفقیت بانك

ادر خواهد بود تا ریسك، بانك ق با مدیریت این . Greuning et al,2009)اعطایی به مشتریان است  یك بانك تسهیلات

بندی و  ایجاد کند. یکی از ابزارهای مدیریت ریسك اعتباری، سیستم رتبه تعهدات خود را انجام دهد و برای سهامداران ارزش

ریسك متقاضیان تسهیلات  باشد که یك سیستم تحلیلی مبتنی بر آمار است و به منظور تعیین درجه اعتباری می امتیازدهی

 کند و از این طریق می حساب و بد حساب کمك می مشتریان خوش دهندگان در شناسایی د و به وامرو کار می اعتباری به

 اعتباری را مدیریت کرد.  توان ریسك

موجود در  های تدوین شد. در واقع، ایده ایجاد تمایز بین گروه1950 نظام امتیازدهی اعتباری، برای اولین بار در دهه

اولین 1938در سال ، 7دانهام .نشأت میگیرد 5371 7برای اعضای آن، از مقاله فیشر ر شدههای ذک یك جامعه بر اساس مشخصه

 به شناسایی عوامل مهم از دید وام1941سال ، در 8برای ارزیابی متقاضیان تسهیلات ارائه کرد. دوراند کسی بود که سیستمی را

داد و از مدل تحلیل تمایزی که بر نتایج فیشرمتمرکز بود  پرداخت. او اولین کسی بود که دیدگاه آماری را مد نظرقرار دهندگان

توسعه چارچوب تئوریك که بدان وسیله بتوان اهمیت هرمعیار مشخص را تعیین کرد  ه عملاً وی انگیزهیلاستفاده کرد. بدین وس

قاضای اعتباری، منجر به دانست. حجم زیاد ت گذار سیستم اعتباردهی امروزی میتوان دوراند را پایه به وجود آورد. بنابراین

بندی و امتیازدهی  های مختلفی برای رتبه مدل .(Eskandari,2006) استفاده ازمدلهای اعتبارسنجی در مؤسسات مالی شد

 های عصبی و غیره نمونه شبکه هایی همچون مدلهای رگرسیون لجستیك، تحلیل ممیزی، شده است که مدل اعتباری ارائه

(.به دلیل اهمیت اعتبار سنجی مشتریان بانك ها و موسسات اعتباری پژوهش Singh et al,2013)هایی از این روشها هستند 

 ( قابل مشاهده است.5و7های گسترده ای در این زمینه صورت گرفته است که برخی از این تحقیقات انجام شده در جداول )

  . 
 انجام یافته در خارج از کشور ( روش های امتیاز دهی اعتباری مورد استفاده در پژوهش های1جدول) 

 پژوهشگر ،تاریخ مدل امتیاز دهی اعتباری ردیف

 (Abdou et al ,2008) رگرسیون لجستیك 5

 (Zekic et al 2004) طبقه بندی ورگرسیون 7

7 -  Kنزدیکترین همسایه  (Bellotti and Crook,2009) 

   (Chuang and Lin 2009) شبکه عصبی مصنوعی 8

 (Lee et al., 2002) حلیل ممیزی وشبکه های عصبیترکیب ت 1

 (Lin, 2009 );(Mileris, 2011)  ترکیب رگرسیون لجستیك وشبکه های عصبی 1

 (Lee et al., 2006) ;(Yanping et al., 2012)  درخت تصمیم 3

 (Kabari and  Nwachukwu, 2013)  ترکیب در خت تصمیم وشبکه عصبی 4

 (Dehuri et al  2008 ) الگوریتم ژنتیك 3

 (Huang et al 2007) ماشین بردار پشتیبان 51

 (Yu et al., 2008)  روش های ترکیبی ماشین بردار پشتیبان 55

                                                             
1 Credit Risk 
2 Fisher 
3 Dunham 
4 Durand 

 



  

 (Emel et al, 2003 );(Min and Lee, 2008)  تحلیل پوششی داده ها 57

 

 کشور داخل در هیافت انجام پژوهشهای در استفاده مورد اعتباری امتیازدهی (روشهای2)  جدول

 پژوهشگر ،تاریخ مدل امتیاز دهی اعتباری ردیف

 شمس، و فلاح تهرانی (؛)5731. همکاران، و میرزایی ( رگرسیون لجستیگ 5

5748( 

 )5735. همکاران، و پور قدسی ( شبکه های عصبی 7

 )5743. همکاران، و صفری ( تحلیل پوششی داده ها 7

 )5744 هاشمی، و ریعت پناهیش( ؛)5743 کرمی،( تحلیل ممیزی 8

 )5743 فلاح پور، و راعی( ماشین بردار 1

 

حجم زیادی از  توانند با ارائه یك الگو یا مدل به کشف دانش پنهان در همچون طبقه بندی می 1تکنیك های داده کاوی

تبه بندی مشتریان بانك ها در این پژوهش با توجه به ضرورت ر.ها کمك کنند بانك داده های تراکنش های اعتباری مشتریان

مشتریان مورد مطالعه را  1وموسسات مالی واعتباری سعی بر آن است که با استفاده از الگوریتم های پر کاربرد داده کاوی

اعتبارسنجی نموده و مهم ترین وموثرترین ویژگی ها را در تعیین خوش حساب وبد حساب بودن مشتریان شناسایی نماییم. 

مدلی هایی که دارای مدل یا  اد شده توسط الگوریتم های مختلف داده کاوی مورد ارزیابی قرار گرفته وسپس مدل های ایج

بالاترین ضریب اطمینان می باشند به عنوان بهترین مدل ها  برای رتبه بندی مشتریان بانك ها وموسسات مالی واعتباری 

 انتخاب وارائه شود.

 

 ریسک های مقابل صنعت بانکداری

ع، بانك ها با ریسك های متعددی روبرو می باشند که بر سودآوری آنها در طول فعالیت تجاری شان اثر می در واق

ریسك ها همیشه یکی از بخش های عمده و اصلی مدیریت بانکی را تشکیل می داده است. بنابراین بانك ها  گذارند. مدیریت این

گی متعادل نمودن سود و زیان فرصت های مختلف با هدف به حداکثر تعریف نمود: مؤسساتی با ویژ را اینگونه نیز می توان

قراردادهای مالی با ویژگی های مناسب و مطلوب سود و بازپرداخت به سپرده گذاران، در واقع  ساندن سود دهی. بانك ها با ارایهر

سمت ضای اعتبار، سرمایه را به گردند، بانك ها از طریق معین نمودن میزان تقا مشوق پس انداز کردن پول در بانك ها می

تقسیم بندی محققان منابع اصلی ریسك های بانکی را به انواع مختلف کاربردهای سود بخش وتولیدی اجتماعی سوق می دهند.

 دسته تقسیم نمود: 8این  منا بع را به  3کرده اند.پایل

 ریسك اجرایی یا عملکردی -8      ریسك اعتباری     -7ریسك بازاری              -7ریسك اعتباری       -5

 این ریسك اعتباری ،تغییر در ارزش سرمایه به دلیل تغییرات در توانایی شرکا ء برای انجام تعهدات قرار داد هایشان است.)

یل ریسك بازاری، تغییر در ارزش سرمایه به دلگذارد(. می اثر شده، ارائه 4 مرتون توسط که سرمایه ارزش تئوری مدل بر تعریف

و اصلی اقتصاد نظیر نرخ سود، نرخ ارز، قیمت محصولات و سهام است. ریسك کاربردی ناشی از  تغییر در فاکتورهای زیربنایی

. ریسك ددر انجام معاملاتی مثل شکست در پرداخت و تسویه، متحمل می شو  هزینه هایی است که بانك به خاطر اشتباه

استفاده از روش های مناسب را در بر و یا زیان های حاصل از عدم  ح بر کارمنداناجرایی، زیان های ناشی از عدم نظارت صحی

 (5748می گیرد. )عریانی وعیسی زاده ،
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 ریسک اعتباری

ریسك اعتباری از آن  جهت در نهاد های پولی واعتباری حائز اهمیت است که منابع بکار گرفته شده برای تسهیلات در 

به سهامداران آن نهاد می باشد.که درصورت عدم جریان هم توان اعتبار دهی قدرت برگشت  رخصت بدهی نهاد پولی )بانك(

سرمایه ،سهامدارن را تضعیف می کند.از مهمترین رویکرد جهت کاهش خسارت های ریسك اعتباری ،شناسایی سنجش درجه 

اساس هرکدام از متقاضیان تسهیلات دارای  اعتباری مشتریان می باشد که اصطلاحا به آن اعتبارسنجی گویند.بر آن وطبقه بندی

یك درجه اعتبار می باشد که آن نوعی برآورد از عملکرد وباز پرداخت تسهیلات درخواستی متقاضی می باشد)دهمرد 

(.به طور کلی فنون اندازه گیری ریسك اعتباری را می توان به دو گروه عمده تقسیم بندی نمود:)عرب مازار 5735وهمکاران،

 (5741تن ، ورویین

 الگوهای امتیاز دهی اعتباری غیر پارامتری - 5 

 برنامه ریزی ریاضی -      

 درخت طبقه بندی -      

 الگوی نزدیکترین همسایه -      

 فرآیند تحلیل سلسه مراتبی -      

 سیستم خبره -      

 شبکه های عصبی مصنوعی والگوریتم ژنتیك -      

 اعتباری پارامتری الگوهای امتیاز دهی - 7 

 مدل احتمال خطی -      

 مدل تحلیل ممیزی -      

 مدل لوجیت -      

 مدل پروبیت -      

موسسات اعتباری وبانکها می بایست با توجه به پیچیدگی فعالیت ها ومحیط اقتصادی پیرامونشان مدل های مناسب جهت 

 ارزیابی امتیاز دهی مشتریان را انتخاب نمایند.

 

 کاوی داده

هاو الگوریتم های مختلف  داده کاوی فرآیند به خدمت گرفتن یك روش شناسی رایانه ای است که با استفاده ازتکنیك

درجستجوی دانش نهفته درداده هاست.این فرآیند مشارکتی میان انسان و رایانه درنهایت به دنبال کشف الگوها و قواعد 

ایگاه های داده ای بزرگ را به عنوان منبع دانش درنظرمی گیرد.با توجه به این امرکه معناداردرمیان داده می باشد. داده کاوی ،پ

داده کاوی فرآیند اکتشاف مدل های گوناگون ،خلاصه ها و ارزش های نشات گرفته ازمجموعه خاصی ازداده هاست، برای پیاده 

 3«فرآیند استاندارد میان صنعتی داده کاوی» دولوژی سازی چنین فرآیندی باید ازروش نظام یافته استفاده کرد.در این راستا مت

این روش ،یك مدل فرآیندی برای داده  (5737با تجزیه و تحلیل نمایندگی های دایملر کرایسلر ایجاد شد. )رادفرد وهمکاران ،

یك پروژه چرخه  CRISPکاوی ارائه می دهد که مروری بر چرخه ی عمرهرپروژه داده کاوی است، با توجه به روش داده کاوی 

  به کار گرفته می شوند) گام دارد.این گام ها به صورت مستمر و تکراری در تمام فرآیند داده کاوی  1عمری متشکل از 

Chapman et al ,2000( شکل)5) 
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 CRISP ( متدولوژی5شکل)

ی دهد.در ادامه مقاله سعی برآن دنبال کردن چنین متدولوژی است که به داده کاوی توان عمیق تر نگاه کردن به مساله را م

 . است که این متدولوژی به کار گرفته شود

 

 کاربردهای داده کاوی

 داده کاوی در بسیاری از شاخه ها همچون بازاریابی،امور مالی،بانکداری،تولید،پزشکی،مدیریت ارتباط با مشتری،ردیابی ،

 :بردهای داده کاوی به طور خلاصه به شرح زیر استینی خرابی ها و آموزش های سازمانی کاربرد دارد.برخی از کار

کاربرد های معمول تجاری: ازقبیل تحلیل ومدیریت بازار ،تحلیل سبد بازار ،بازاریابی هدف،فهم رفتار مشتری،تحلیل  -

 ومدیریت  ریسك

ی،کشف مدیریت وکشف فریب:کشف فریب تلفنی ،کشف فریب های بیمه ای واتومبیل ،کشف حقه های کارت اعتبار -

 تراکنش     های مشکوک مالی)پول شویی(

 متن کاوی:پالایش متن )نامه های الکترونیکی ،گروه های خبری،جستجوی مقالات وموضوعات خاص وغیره( -

 ، وتصاویر پزشکیDNAپزشکی :کشف ارتباط علامت وبیماری ،تحلیل آرایه های  -

 ورزش: آمارهای ورزشی -

 ،بهبود ماشین های جستجوگر یا شخصی سازی حرکت در وب سایتوب کاوی:پیشنهاد صفحات مرتبط  -

( بیانگر میزان نفوذ کاربرد داده کاوی در صنایع مختلف است که آمار موجود نشانگر استفاده از داده کاوی به عنوان یکی 7جدول)

 (5743از ابزاردر مدیریت ارتباط با مشتری وبانکداری می باشد.)جماعت و عسگری،



  

 ان نفوذ کاربرد داده کاوی در صنایع مختلف( میز3جدول )

 %71.5 مدیریت ارتباط با مشتری

 %77.3 بانك داری

 %71.7 بازاریابی مستقیم

 %54.4 شناسایی جرم

 %51.5 وب کاوی

 %51.5 خرده فروشی

 %4.3 بیمه

 %3.7 مالی ولیزینگ

 %1.4 تجارت الکترونیك

 %1.7 امنیت وضد تروریسم

 %7.3 سسرمایه گذاری وبور

 

 

 روند پیش برد تحقیق

 تعریف مسئله  

با توجه به اهمیت موضوع ریسك اعتباری در بانك ها در این پژوهش سعی بر آن است تا با استفاده از علم داده کاوی،   

اطلاعات مشتریان بانك مورد مطالعه را به دو گروه مشتریان خوش حساب وبد حساب دسته بندی کنیم. در این پژوهش 

وریتم های پر کاربرد داده کاوی نظیر درختان تصمیم،شبکه های عصبی،ماشین بردار،شبکه های بیزین،لجستیك و... هرکدام الگ

به طور مجزا بر روی داده های مورد مطالعه  اعمال می گردد و مدلی هایی ایجاد خواهد شد وسپس برای اعتبارسنجی مدل ایجاد 

دد.درپایان مدل های ایجاد شده با الگوریتم های گفته شده با هم مقایسه ومدل هایی که  شده از داده های آزمون استفاده می گر

 .دارای ضریب اطمینان بالا تر هستند انتخاب ومورد بررسی ارزیابی قرار می گیرند

 

 شناخت داده ها  

قیق تر وجامع تر و باکیفیت بهتری کارایی داده کاوی مستقیماً ارتباط با داده های مورد استفاده دارد. هر اندازه داده ها د

باشند خروجی داده کاوی کارتر خواهد بود .بنابراین انتخاب و جمع آوری داده های درست ، توصیف آنها ، یکپارچه سازی قالب 

 ( UCI)آنها به منظور استفاده در داده کاوی اهمیت بسیار بالایی برخوردار می باشد.در این مقاله از مجموعه داده های اعتباری 

 http://paginas.fe.up.pt/~ec.استفاده شده است 
 

 آماده سازی داده ها 

درصد موفقیت پروژه های  31تا  31در صد زمان مورد نیاز کاوش را صرف کرده و  31تا 11آماده سازی داده ها ،حدود 

آماده سازی ضعیف پروژه سبب شکست  .عدم آماده سازی داده یا(5737وهمکاران ،)قنبری داده کاوی به آن مربوط می شود

 کامل پروژه می شود.دو وظیفه اساسی برای آماده سازی دادها وجود دارد:

.سازمان دهی داده ها به شکل استاندارد به طوری که برای پردازش با داده کاوی ودیگر ابزارهای با مبنای رایانه ای آماده  5

 .باشند

 (5744.مجموعه داده ها طوری آماده شوند که به بهترین عملکرد روش های داده کاوی منتهی شوند)مشکانی وناظمی ،7

نفر از مشتریان مورد مطالعه می باشد.داده های مورد مطالعه که  به  8553داده های انتخاب شده در این تحقیق اطلاعات مربوط

منتقل  IBM SPSS Modeler 18فزار داده کاوی به کار رفته در این پروژه یعنی بوده است، به نرم ا صورت  یك فایل اکسل

 .( دیده می شوند8ویژگی از ویژگی های مشتریان بانك مورد نظر بوده که این ویژگی هادر جدول ) 57این فایل دارای  .گردید 

 

http://paginas.fe.up.pt/~ec


  

 ( ویژگی های مورد انتخاب4جدول )

 نام ویژگی نام ویژگی به لاتین

ID شماره 

AGE 

 
 سن

GENDER 

 
 جنسیت

MARITAL 

 
 متاهل/مجرد بودن

INCOME 

 
 میزان در آمد

NUMKIDS 

 
 تعداد فرزندان

NUMCARDS 

 
 تعداد کارت های اعتباری

HOWPAID 

 
 نوع پرداخت اقساط

MORTGAGE 

 
 وام مسکن

STORECAR 

 
 تعداد ماشین

LOANS 

 
 تعداد وام های دیگر

RISK 

 
 ریسك پرداخت اقساط

 

 

توجه به ماهیت تحقیق که رتبه بندی می باشد  تصمیم گرفته شد تا بر روی ویژگی ریسك )خوش حساب یا بد  با

حساب بودن مشتری( تمرکز کینم.در ادامه تحقیق با استفاده از ابزار های پیش پردازش داده این نرم افزار ،کارهای فیلترکردن 

ویژگی  مهم وموثر بر روی فیلد هدف  3ژگی اسمی به عددی،تعداد  یو ،حذف ویژگی های اضافی و در صورت نیاز تبدیل و

( فیلدهای موثر وغیر موثر 7شناسایی و برای ادامه کاوش انتخاب شدند. در شکل )   Feature  Selection)ریسك( توسط گره 

 به دلیل موثر نبودن در فیلد هدف حذف شدند. GENDER,IDنمایش داده شده است.که فیلد 

 

 



  

 
 ( انتخاب مهمترین ویژگی ها2شکل)

 

به دو دسته آزمایش وآزمون تقسیم نمودیم. در  Partitionدر این مرحله قبل از انجام مدل سازی، داده هارا با استفاده از گره 

 برای تست وآزمون مدل در نظر گرفته شد.   77(%313برای ازمایش مدل استفاده شده است و)%33( 7584این تحقیق)

 

 مدل سازی

از انجام مراحل قبلی ، حال می توان به مدل سازی پرداخت.در این مرحله باید یکی از تکنیك های داده کاوی را با پس 

متناسب با صورت مسئله اعمال کرد. به طور خلاصه می توان گفت که ماموریت اصلی کاوش داده ها به عهده این گام است 

ده است. پس از انتخاب مدل و تعیین پارامتر ها ،بخش های کوچکی از پروژه .انتخاب تکنیك و الگوریتم مناسب بسیار تعیین کنن

تعریف شده و پس از اجرا شدن ،در هر مرحله تست می شوند تا کیفیت مدل ایجاد شده تضمین شود.در این مرحله اگر مدل 

غییر پارامترهای مدل بپردازیم و مورد نظر دقت لازم را نداشت کیفیت مطلوب را حاصل نکرد،باید به مرحله قبل برگشت و به ت

مجدداً مدل را تست کنیم.در این مقاله اگوریتم های مختلف داده کاوی برروی داده های مشتریان اعمال گردید که این الگوریتم 

نزدیکترین – K،58،لجستیك57شبکه های عصبی، 57بندی بیزین روش دسته، 55،ماشین بردار پشتیبان51عبارتند از:درخت تصمیم

 51همسایه

 

 الگوریتم درخت تصمیم

های ناپارامتری رده بندی کردن است که با توجه به نوع متغیر وابسته به دو دسته رده بندی  درخت تصمیم یکی از روش

 برای متغیر پیوسته تقسیم می شود. رده بندی درختی در راستای روش53برای متغیر رسته ای و رگرسیون درختی  51درختی

                                                             
10 Decision tree algorithm 
11 Support vector machine  
12 Bayesian classifier 
13 Neural network algorithm 
14Logistic regression algorithm  
15 K-Nearest Neighbor Algorithm 

 
16 Classification Tree 
17 Regression Tree 



  

رگرسیون لجستیك است. در این روش مجموعه ای از شرط های منطقی به صورت یك الگوریتم با هایی نظیر تحلیل ممیزی و 

( با توجه به این که شاخص های متنوع و Lee,2006 ساختار درختی  برای رده بندی یا پیش بینی یك پیامد به کار می رود .)

ای متنوع و گوناگونی نیز ارائه شده است که مهم روش های گوناگونی برای تعیین درخت تصمیم معرفی شده است، الگوریتم ه

 :CHAID,CART,ID3,C4.5,QUEST,CRUISEترین و شناخته شده ترین الگوریتم ها به ترتیب عبارتند از

در این تحقیق از  انواع الگوریتم های درخت تصمیم برای اعتبارسنجی مشتریان بانك استفاده شده است که هر کدام از این 

 ( نشان داده شده است.1-55ج ای متفاوت را ارائه داده اند. این نتایج والگورتیم ها در جداول )الگوریتم نتای
 

C5.0 (الگوریتم5جدول )  

 

Descrimiant م(الگوریت6جدول )   

 

CHAID ( الگوریتم7جدول )   

 

Random -tree (الگوریتم8جدول )   

 

C&R Tree (الگوریتم9جدول )   

'Partition' 1_Training  2_Testing 
 

 
 

Correct 9632 %57.57  299 %55.77  

Wrong 222 %55.57  942 %57.52  

Total 6443  232  

'Partition' 1_Training  2_Testing 
 

 
 

Correct 2235 %57  334 %55.72  

Wrong 913 %52  932 %52.57  

Total 6443  232  

'Partition' 1_Training  2_Testing 
 

 
 

Correct 2382 %56.55  242 %57.52  

Wrong 766 %55.77  924 %52.57  

Total 6443  232  

'Partition' 1_Training  2_Testing 
 

 
 

Correct 2116 %25.55  343 %22.25  

Wrong 1032 %75.53  696 %77.77  

Total 6443  232  

'Partition' 1_Training  2_Testing 

 

 

 

Correct 2383 %56.5  557 %55.35  

Wrong 765 %5.75  555 %57.73  

Total 7753  222  



  

 

Tree-AS (الگوریتم11جدول )   

 

QUEST (الگوریتم11جدول )   

 

 ماشین  بردارپشتیبان

ترین متدها در میان  و دقیق ترین عنوان یکی از قدیمی بردار پشتیبان به یادگیری ماشین، ماشین در کاربردهای امروزی

ست که از آن برای  های یادگیری با ناظر ی از روشبردار پشتیبان یک همچنین ماشین .شود های معروف شناخته می الگوریتم

بندی خطی داده بوده و درتقسیم  کننده ایـن مدل، دسته بندی کاری دستـه کنند. مبنای بندی و رگرسیون استفاده می طبقه

 یبان دربردار پشت اطمینان بیشتری را داشته باشد. البته ماشین ها سعی بر آن است خطی انتخاب شود که حاشیه خطی داده

های اصلی به ابعاد  یك نگاشت غیرخطی برای تبدیل داده طورکلی این الگوریتم از غیرخطی هم کاربرد دارد. به بندی  دسته

  (Fazli and momeni ,2013 )کند. استفاده می بالاتر
LSVM ( الگوریتم 12جدول )  

 

SVM  ( الگوریتم13جدول )  

 

 گوریتم شبکه عصبی ال 

 پایه آنکه ایده شبکه عصبی به ذهن خطور کرد مبانی ریاضی آن اساس روش شبکه عصبی برپایه ساختار مغز انسان است. پس از

 می کار بینی به رگرسیون و سریهای زمانی برای مدلسازی و پیش های عصبی در شود. برمبنای کارکرد آماری، شبکه ریزی می

 صبیعهای  اند. این اجزاء از مطالعات سیستم شبکه عصبی نامیده هم مرتبط است آن را ای از اجزای به بکهرود، و از آنجا که ش

های عصبی زیستی  تا با استفاده از اجزایی که شبیه سلول گیرد. به عبارت دیگر، شبکه عصبی کوششی است زیستی الهام می

بندی الگوها، قابلیت  های طبقه شبکه عصبی دارای قابلیت .ان کار کندهایی ایجاد گردد که مانند مغز انس کنند ماشین می رفتار

'Partition' 1_Training  2_Testing 

 

 

 

Correct 2372 %56.76  555 %55.77  

Wrong 776 %55.27  555 %57.52  

Total 7753  222  

'Partition' 1_Training  2_Testing 

 

 

 

Correct 2313 %84.37  703 %75.77  

Wrong 835 %55.75  266 %57.77  

Total 7753  222  

  'Partition'                              1_Training  2_Testing          

 

 

 

Correct                                 5752 %57.32  575 %57.53  

Wrong                                    355 %52.77  535 %52.75  

Total                                          7753  222  

                      'Partition'                    

        

  1_Training  2_Testing          

 

 

 

Correct                                 2383 %57.5  553 %57.77  

Wrong                                    765 %55.7  557 %55.35  

Total                                          7753  222  



  

شرایط آینده براساس تجارب گذشته استفاده کرد.  بینی توان برای پیش و تعمیم بوده و بنابراین، از این ساختارها می یادگیری

ده و دارای یك تمایل طبیعی برای پردازشی ساخته ش شده موازی بزرگی است که از واحدهای یك پردازنده توزیع شبکه عصبی

 های ورودی؛ طراحی شوند که بتوانند براساس مجموعه ها باید طوری تجربی و ارائه پیشنهادات مناسب است. شبکه ذخیره دانش

جلو  هایی چون یادگیری رو به توان از الگوریتم های عصبی می شبکه های مناسب و مدنظر را ایجاد کنند. برای آموزش روجیخ

 Mahdavi et)(Kayvanjoo et al 2014) (Breuel and Shafait,2016).بهره جست 54مدل پرسپترون چند لایهیا 

al,2013) 
 

 Neural Net (MLP) (الگوریتم 14جدول )

 

   Neural Net (RBF)(الگوریتم 15جدول )

 

 رگرسیون لجستیک

بخشی  ه متغیـر پاسـخ دورگرسیون لجستیك یکی از ابزارهای مهم داده کاوی است و اغلب در مواردی کـاربرد مـی یابـد کـ

 .در این روش ضرورت دارد متغیر پاسخ عدد صـحیح یـا نسـبی باشـد (Oded and Rokach,2010)باشد (باینری)

 
Logistic    ( الگوریتم61جدول)  

 

 

GLM  ( الگوریتم71جدول )  

 

 

 

 

                                                             
18 Multi Perceptron Layer(MPL) 

'Partition' 1_Training  2_Testing 

 

 

 

Correct 2372 %56.76  555 %55.73  

Wrong 776 %55.27  555 %52.35  

Total 7753  222  

'Partition' 1_Training  2_Testing 

 

 

 

Correct 2322 %57.55  555 %55.27  

Wrong 826 %52.55  527 %55.77  

Total 7753  222  

                      'Partition'         1_Training  2_Testing          

 

 

 

Correct                                 2320 %57.5  577 %57.75  

Wrong                                    828 %52.7  537 %52.27  

Total                                          7753  222  

'Partition' 1_Training  2_Testing 

 

 

 

Correct 5755 %57.25  577 %57.75  

Wrong 357 %52.53  573 %52.27  

Total 7753  222  



  

GLMM (الگوریتم18جدول )   

 

 شبکه های بیزین 

شود. ساخت این روش بسیار ساده است و  نیز نامیده می ز مستقلروش بسیار مهم، روش بیز ساده است که بیز سطحی و بییك 

های بسیار وسیع استفاده  از آن برای مجموعه داده توان های تخمین پارامتر تکرارشونده پیچیده ندارد؛ یعنی می برنامه نیازی به

بندی رسمی  های دسته ن الگوریتمتری از قدیمی بیز ساده یکی کند.  العاده عمل می درنهایت، این روش معمولاً فوق کرد که

طور گسترده  ها به متون و جداسازی اسپم بندی ترین شکل بسیار مؤثر است. از این مدل در دسته در ساده است و هنوز حتی

 (salari and adib,2010.)شود استفاده می
 

Bayes Net (الگوریتم25جدول )   

 

 

k  یزدیکترین همسایگن  

 نزدیکترین براساس را کار این که است مجموعه در یك عنصر یك بندی طبقه برای روشیK-NN  به طورکلی

 ساده ترین از یکی دارایK-NN.  میدهد انجام) آموزشدهنده نمونههای(مجموعه  در موجود اعضای سایر خصوصیات

  53تنبل یادگیرنده الگوریتم های به موسوم گروه به NN-K  الگوریتم. است داده ها برای پیش بینی آموزش الگوریتم های

 روی آموزش فرایند نباشد، جدید برآورد برای زمانی که دستوری تا که می نماید ذخیره به گونه ای را داده ها و دارد تعلق

 (Nemes et al,2008) شد نخواهد انجام داده ها این
 

K-NN (الگوریتم21جدول )   
 

 

 ارزیابی مدل

د. معیارهای ارزیابی شامل دقت پیش نقایـسه وارزیابی میشوی ایجاد شده در مرحله قبل م ها ین مرحله مدلدر ا

 ابع هزینه و غیره است کـه در،تROC اغتشاش ،منحنی  باشـد. روشهـای ارزیـابی شـامل مـاتریس سرعت و... مـی بینـی،

( به صورت نمودار 7دست آمده از ارزیابی مدل ها در شکل ) به این تحقیق از ماترس اغتشاش استفاده شده است و نتـایج

                                                             
19 lazy learning algorithms 

'Partition' 1_Training  2_Testing 
 

 
 

Correct 1084 %73.57  232 %73.77  

Wrong 1303 %57.77  409 %57.52  

Total 6443  232  

                      'Partition'                    

        

  1_Training  2_Testing          

 

 

 

Correct                                 2352 %57.57  557 %55.27  

Wrong                                    796 %57.52  552 %57.72  

Total                                          7753  222  

    'Partition'                              1_Training  2_Testing          

 

 

 

Correct                                 5535 %53.53  223 %55.57  

Wrong                                    223 %57.55  557 %55.25  

Total                                          7753  222  



  

 مدل و یـا در صـورت امکـان، مـدل بهینـه در بـین تعـدادی از . هدف ارزیابی، انتخاب مدل مناسبقابل مشاهده است

مدل شده و باعث بهبود  جینتا یابیحاصل از مدل پرداخت .ارز جینتا یابیبه ارز ستیبا یحال م یپس از مدل ساز . هاست

  کند. یمدل را قابل استفاده م

 

 

 
 

 داده کاوی استفاده شده در رتبه بندی مشتریان بانک های نتیجه مقایسه بین الگوریتم( 3)شکل 

 

از الگوریتم های ماشین بردار بالاترین ضریب اطمینان یعنی SVM( مشاهده می شود الگوریتم 7همان طور که در شکل )

باشد.وبه عنوان بهترین مدل از نظر ضریب اطمینان ،از میان الگوریتم های استفاده شده در این مقاله  رادارا می31.57مقدار %

دارای بالاترین ضریب  SVMنیز از الگوریتم های درخت تصمیم بعد از الگوریتم C&RTreeانتخاب می گردد.الگوریتم 

موثر درفیلد هدف وهم چنین نمودار ارزیابی مدل های  مهم ترین ویژگی های  (8-3می باشد.در شکل های ) 38.47% چاطمینان

نمایش داده شده است.نتایج این دو مدل حاکی از آن است که ویژگی SVM,C&RTreeایجاد شده توسط دو الگوریتم  

زایی  های،تعداد وام های دیگر مشتری ،متاهل /مجرد بودن،نوع پرداخت اقساط وام ومیزان درآمد مشتری  به ترتیب  تاثیر به س

 بروی خوش حساب /بد حساب بودن مشتری در مقایسه با ویژگی های دیگر دارند.

 

 

 



  

 
 C&R Tree ( مهم ترین ویژگی ها در ایجاد مدل4شکل)

 
 

 
 C&R Tree نمودارارزیابی مدل(5شکل)

 

 

 

 



  

 
 SVM ( مهم ترین ویژگی ها در ایجاد مدل6شکل)

 

 

 
 SVM نمودارارزیابی مدل (7شکل)

 

 ه گیریبحث و نتیج

 بوده مشتریان بانك  طبقه بندی الگوریتم های داده کاوی در  وارزیابی استفاده بررسی آن اصلی هدف که تحقیق این در

مـدلهـای  درخت تصمیم ،شبکه های عصبی ،شبکه های بیزین و  بـا مقایسه در (SVM)پشتیبان بردار ماشین مدل است،نتایج

 بـردار مـدل ماشـین متقاضیان، بندی طبقه در که آنست از حاکی هـای تحقیق فتـهیا. شـد بررسـی... و لجـستیك رگرسیون

حاضر ابتدا  سعی شد با   در مقاله. برخورداراسـت بیـشتری کلـی دقت از بطـورمعناداری دیگـر مـدلهای بـه پـشتیبان نـسبت

یی که تاثیری در فیلد هدف نداشته اند حذف فیلد ها  Feature  Selectionاستفاده از ابزار های پیش پردازش داده وگره 



  

شوند.سپس داده های مورد مطالعه به دو قسمت آزمایش وآزمون تقسیم گردید.در ادامه این تحقیق مدل هایی که توسط داده 

که  های آزمایش ایجاد شده بود توسط داده های آزمون مورد ارزیابی قرار گرفت . نتایج بدست آمده از این تحقیق نشان داد 

نسبت به دیگر مدل های ایجاد شده ضریب اطمینان بالاتری بوده است.همچنین مدل  SVMمدل ایجاد شده توسط  الگوریتم 

دارای ضریب اطمینان بالاتری در مقایسه با  مدل های ایجاد  SVMنیز بعد ازمدل   C&R Treeایجاد شده توسط الگوریتم  

 در این مقاله است.شده توسط دیگر الگوریتم های استفاده شده 

بنابراین می توان گفت که استفاده از الگوریتم های مختلف داده کاوی نظیر ماشین بردار پشتیبان ودرختان تصمیم برای 

 و زمـان بـا صـرف بتواننـد اعتبارسـنجی کارشناسـان تـا شود باعث میایجاد مدل های اعتبارسنجی  با ضریب اطمینان بالا 

بپردازنـد.هم چنین می توان برای  خـود مشـتریان بندی طبقه به مشـتری اعتبارسنجی رضـایت یشافـزا و کـم هزینـه

 تحقیقات آینده از ترکیب این الگوریتم های استفاده کرد ومدل هایی با سرعت وضریب اطمینان بالاتر ایجاد نمود.
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