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  يدهچك

 2براي توليد و ساخت مدلهاي امتيازبندي اعتباري 1هاي شناسايي الگوتاكنون طيف وسيعي از انواع روش     

 3دوراند 1940مورد توجه كارشناسان و محققان اين حوزه قرار داده شده است. پس از آنكه اولين بار در دهه 

ي براي جداسازي شركتهاي متقاضي وام استفاده كرد تا امروز انواع مختلفي از روشهاي مبتن 4از تحليل مميز

، ماشين 9، درخت تصميم8عصبيهايو هوشمند مانند شبكه 7كاوي، داده6و پروبيت 5بر آمار مانند لاجيت

  . قرار داده شده استمورد توجه و استفاده محققان اين حوزه  11و مدلهاي مبتني بر بيز 10بردار پشتيبان

في به نيازهاي مسئله است كه آنرا اما آنچه در اغلب اين مطالعات كمتر در نظر گرفته شده است توجه كا     

بندي كند. در امتيازبندي اعتباري لازم است به هزينه دستهساده متمايز مي 12بندياز يك مسئله دسته

بندي نادرست مشتريان بد بسيار بيشتر از اي معطوف گردد چراكه در عمل هزينه دستهنادرست توجه ويژه

. از سوي ديگر در اغلب موارد مدلهاي معرفي شده قدرت بندي نادرست مشتريان خوب استهزينه دسته

  هاي اصلي كه عموما بصورت دو كلاسي هستند را ندارند.بندي چندكلاسي از روي دادهدسته
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از اينرو در اين مطالعه سعي شده ضمن ارائه يك روش ارزيابي مناسب ميزان كارايي مدلهاي مختلف     

داده شود و در عين حال اشكالات موجود در آنها مرتفع گردد. بدين  امتيازبندي اعتباري مورد توجه قرار

) 13هاي اعتباري آلمان و استراليامنظور از سه مجموعه داده متفاوت استفاده شده كه دو مورد از آنها (داده

 هاي بانكهايشود و يك مورد هم از دادهدر اغلب مطالعات مورد توجه قرار داده مي 14هاي محكبصورت داده

) انتخاب شده است. نتايج اين مطالعه ضمن نشان دادن 15هاي اعتباري بانك كارآفرينداخلي كشور (داده

مدلهاي امتيازبندي اعتباري بصورت عملي از برداري تواند براي ايجاد و بهرهميزان كارايي مدلهاي مختلف مي

  مورد توجه قرار داده شود.

  بنديكاوي، خطاي دستهبندي، دادهدسته امتيازبندي اعتباري، مدلهايلغات كليدي: 
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  مقدمه

شوند همگي محسوب مي 1920بحرانهاي مالي اخير در سطح جهاني كه بدترين بحران از دهه 

ريشه در بحث عدم مديريت صحيح ريسكهاي مالي دارند. در مديريت ريسكهاي يك بنگاه مالي ريسك 

به موضوع مخاطرات پيش روي يك سازمان در نتيجه اي برخوردار است كه در آن اعتباري از اهميت ويژه

شود. مديريت صحيح اين فرآيند نيازمند ابزارهاي عدم بازپرداخت به موقع تعهدات مشتريان پرداخته مي

 .J( بندي مشتريان استمختلفي است كه يكي از مهمترين آنها استفاده از مكانيزمهاي امتيازبندي و رتبه

Kim, 2005( .  

در امتيازبندي اعتباري هدف اصلي شناسايي ميزان اهليت و شايستگي اعتباري مشتري است كه با توجه به 

توان با شناسايي مشترياني رسد. براي انجام درست اين فرآيند مياي از ويژگيهاي فرد به انجام ميمجموعه

هاي بانك جلوگيري كرد. رند از به خطر افتادن سرمايهكه شايستگي لازم براي انجام تعهدات خودشان را ندا

توان در زمره روشهاي شناسايي الگو تلقي كرد. در اين حالت بيني آينده مالي يك مشتري را ميفرآيند پيش

هدف اصلي تخمين تابعي است كه بتواند با توجه به ويژگيهاي هر مشتري به عنوان وروديها ميزان شايستگي 

تخمين بزند. تاكنون طيف وسيعي از انواع روشهاي شناسايي الگو در اين زمينه معرفي و  وي را در خروجي

-كنند و برخي از روشهاي دادهبكار گرفته شده است كه برخي بر اساس اصول و مكانيزمهاي آماري عمل مي

ازبندي اعتباري نمايند. در ادامه به مهمترين روشهاي بكار رفته براي توليد مدلهاي امتيكاوي استفاده مي

  .)X. Wu, 2008( اشاره شده است

با روش تحليل مميز و بر اساس ويژگيهاي  1930در دهه  توان گفت اولين بار دورانداز لحاظ قدمت مي

. بعد )K. Komorad, 2002( چندين شركت تجاري سعي كرد آنها را در دو گروه جداگانه تفكيك نمايد

 .T(و  )H. -C. Yeh, M. -L. Yang, L. -C. Lee, 2007( از وي در مطالعات مختلفي مانند

Mahlmann, 2004(  از اين روش براي ايجاد مدلهاي امتيازبندي اعتباري استفاده شد. در كنار روش

 .D( اند كه مدلهاي لاجيتمميز روشهاي آماري موفق ديگري نيز معرفي و مورد توجه قرار داده شده تحليل
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J. Hand ,N. M. Adams, 2000(  و پروبيت)W. Greene, 1998( از معروفترين آنها به شمار مي-

اند به علت راحتي بكارگيري و نحوه مذكور بر اساس توابع نرمال گوسي بنا شده آيند. از آنجاييكه مدلهاي

شوند. فرآيند استنتاج به ثبت اطلاعات حتي امروزه نيز در موارد بسيار زيادي مورد استفاده قرار داده مي

دهد ت ميعمل آمده در اين مكانيزم در نهايت يك رابطه خطي از ضرايب براي هر كدام از ويژگيها را بدس

  توان در خصوص ميزان اهميت هر كدام از ويژگيها اطلاع پيدا كرد.كه از طريق آن مي

كاوي، تحول مهمي در ايجاد گيري روشهاي جديد در زمينه شناسايي الگو و معرفي ابزارهاي دادهبا شكل

به بررسي نحوه عملكرد مدلهاي امتيازبندي اعتباري بوجود آمد كه در نتيجه تعداد بسيار زيادي از مطالعات 

هاي عصبي به عنوان اند. شبكهاين روشها و در بعضي موارد مقايسه آنها با روشهاي قبلي پرداخته

 .V. L( پركاربردترين روش مورد استفاده در اين زمينه هميشه مورد توجه كارشناسان قرار گرفته است

Plantamura, B. Soucek, G. Visaggio, 1993(توان بر خلاف ديگر روشهاي . در اين مكانيزم مي

معمول الگوهاي غيرخطي و پيچيده را با سطوح دقت مختلف شناسايي و مدلسازي نمود. اساس اين روش 

مبتني بر تعداد متغيري واحد پردازشي بنام نرون است كه بصورت موازي عمل كرده و با الهام از فرآيند 

  ان قابيلت آموزش و بكارگيري را دارد. يادگيري در انس

با نحوه آموزش  16رانبا توجه به ساختارهاي مختلف ارائه شده در اين زمينه ساختار شبكه عصبي پيش

. با اين حال )A. Khashman, 2010( بيشتر از بقيه مورد توجه قرار داده شده است 17بازپخش خطا

 ، شبكه20، شبكه عصبي احتمالي19، شبكه تابع شعاعي18پرسپترون چند لايه ي مانندساختارهاي ديگر

در اين زمينه معرفي و مورد  23، بردار ويژگي خودسامانده22، يادگيري بردار كوانتيزه21عصبي همبسته

ده و اند. تقريبا در تمامي مطالعات انجام شده دقت شبكه عصبي بهتر از مدلهاي آماري بواستفاده قرار گرفته

 ,A. Khashman( قابليت رقابت آن با ديگر روشهاي شناسايي الگو مورد بررسي قرار داده شده است

2010( .  
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و به عنوان يك روش جديد يادگيري آماري  1995در  24ماشين بردار پشتيبان اولين بار توسط ويِپنيك

. در سالهاي )P.-H. Chen, C.-J. Lin, B. Scholkopf, 2005( عصبي معرفي شدمبتني بر شبكه

بندي و نيز اخير توجه بسيار زيادي نسبت به بكارگيري اين روش در علوم مختلف براي حل مسائل دسته

هاي عصبي كه در آن سعي پذيري آن شده است. بر خلاف ماهيت يادگيري در شبكهبهبود ويژگي تعميم

شود ريسك كاهش يابد، در ساختار آموزشي ماشين بردار پشتيبان سعي مي 25شود ميزان ريسك شهوديمي

. اين كار با مينيمم كردن يك حد آستانه بالا )C. J.C. Burges, 1998(كاهش پيدا كند  26ساختاري

-رسد. بدين ترتيب امكان حل مسئله بيشپذيري به جاي خطاي آموزشي به انجام ميبراي خطاي تعميم

  تطبيقي در يادگيري ماشين قابل حل خواهد شد. 

عصبي، يكي ديگر از ويژگيهاي برتر ماشين بردار پشتيبان به نحوه آموزش آن مربوط در مقايسه با شبكه

محدود شده نويسي مرتبه دو توان به يك مسئله برنامهشود. مسئله آموزش ماشين بردار پشتيبان را ميمي

حل هميشه يكتا و بهينه سراسري را دارد. يكي از خطي تبديل كرد. اين آموزش قابليت ارائه يك راه

ويژگيهاي مدلهاي مبتني بر ماشين بردار پشتيبان به توانايي بالاي آنها در كار با ابعاد بالا است. چرا كه 

در صورتيكه به ابعاد بالاتر منتقل شوند بسياري از مسائل كه در حل آنها در ابعاد معمولي ميسر نيست 

. در سالهاي )P.-H. Chen, C.-J. Lin, B. Scholkopf, 2005(كنند قابليت حل راحتتري را پيدا مي

اخير از مدل ماشين بردار پشتيبان در كاربردهاي مختلف مالي و اقتصادي استفاده شده است كه بخش 

  است.  27هاي زمانيبيني سريبندي و پيشدر رابطه با حل مسائل دستهمهمي از آن 

، ماشين 28بيني ورشكستگيمطالعات انجام شده در حوزه امتيازبندي اعتباري و پيش اغلببر اساس 

توان بندي آماري و هوشمند برتري دارد. از آن جمله ميبردار پشتيبان در اكثر مواقع بر ديگر مدلهاي دسته

اشاره كرد كه در آنها دقت  )C. -F. Tsai, 2008(و )M. -H. Jiang, X. -C. Yuan, 2007(به 

  عصبي تخمين زده شده است. مدلهاي ماشين بردار پشتيبان بالاتر از مدلهاي آماري و شبكه
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گيرد. گيري قرار ميگرافيكي و تحليلگران تصميم گيريدر رديف مدلهاي تصميم 29هاي بيزينشبكه

باشد. بدين معنا كه در هاي كيفي و كمي را به صورت همزمان دارا مييك شبكه بيزين قابليت كار با داده

 .W( هاي آماري و هم از تجربه متخصصان تحليل داده استفاده كردتوان هم از دادهاين مدل مي

Abramowicz, M. Nowak and J. Sztykiel, 2003( .  

سابقه استفاده از مدلهاي مبتني بر شبكه بيزين در شناسايي ميزان مخاطرات مالي حتي بيشتر از تحليل 

ر اساس رويكرد ب 31هاي مشابهتايده بكارگيري تحليل مبتني بر نرخ 1966در  30مميز است. اولين بار بيور

. وي نشان داد كه )W. Abramowicz, M. Nowak and J. Sztykiel, 2003( بيزين را معرفي كرد

آميز مالي با توجه به يك معيار مالي توان به عنوان يك احتمال شرايط مخاطرهبيني قصور را ميمسئله پيش

 .G(نيز  و )A. J. McNeil, J. P. Wendin, 2007( در مطالعاتي مانندمعين مورد بررسي قرار داد. 

Loffler, P. N. Posch, C. Schone, 2004(  به ميزان دقت مدلهاي مبتني بر بيزين در مقايسه با

 كاوي مانند شبكه عصبي و ماشين بردار پشتيبان توجه شده است كه درروشهاي آماري و مبتني بر داده

  قابليت رقابت با آنها را داشته است. دهد كه نشان ميپايان عملكرد مدلهاي بيزين 

سازي يك استراتژي بالا به پايين تقسيم و غلبه، مجموعه داده ها مبتني بر درخت تصميم با پيادهدر روش

اي از مجموعهشود. اين فرآيندها پايه بندي ميهاي كوچكتر تقسيممورد بررسي به صورت بازگشتي به بخش

دهد. ساختار درخت مانند اين روش متشكل از سه آزمونهاي تعريف شده در هر شاخه در درخت را شكل مي

 .M. Daubie, P( است )برگ(هاي نهايي اي از گرههاي داخلي و مجموعهاي از گرهريشه، مجموعه جزء

Levecq, N. Meskens, 2002( .  

 معرفي كرد 1993را در  C4.5و بعد از آن  1986 33بندي متقابلروش قطعه 1986اولين بار در  32لنكوين

)X. Zhou, D. Zhang, Y. Jiang, 2008( اين دو روش مهمترين موضوعات مورد بررسي در .

سوال اصلي انتخاب  ID3وش شوند. در بخش ايجاد درخت تصميم در ريادگيري درخت تصميم محسوب مي

از يك تابع  C4.5ها ايجاد كند. در عين حال روش بندي را در نمونهآزموني است كه بتواند بهترين دسته

گيري و درخت رگرسيوننمايد. ها به عنوان محدوديت انتخاب استفاده ميارزيابي ميزان انتروپي در داده
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كه در اصل يك فرآيند آماري است و اولين بار توسط نوع ديگري از درختهاي تصميم است  34بنديدسته

هاي پيوسته و اسمي استفاده بندي و يا تحليل دادهمعرفي گرديد. از اين روش براي دسته 1984ر د 35بريمن

  .)T. -S. Leea, C. -C. Chiub, Y. -C. Chouc, C. -J. Lud, 2006( شودمي

  كار رفتهها بمجموعه داده

به منظور ارزيابي درست عملكرد هر كدام از مدلهاي مورد مطالعه در اين تحقيق از سه مجموعه داده متفاوت 

بدين منظور كه براي انتخاب آنها سعي شده از ابعاد مختلف مورد توجه قرار داده شوند. استفاده شده است 

- متيازبندي اعتباري مورد توجه قرار داده ميدو مجموعه داده محك استاندارد كه در بيشتر مقالات حوزه ا

هاي هاي آلمان و استراليا از پايگاه داده دانشگاه كاليفرنيا و يك مجموعه داده داخلي از دادهشوند، شامل داده

مورد شود، شناخته ميهاي ايران اعتباري اشخاص حقوقي متقاضي وام از بانك كارآفرين كه بنام داده

در هر كدام ها نشان داده شده است. ويژگيهاي هر كدام از اين داده 1جدول  درده است. استفاده قرار داده ش

  اند.ها مشتريان بد با يك و مشتريان خوب با صفر نشان داده شدهاز اين داده

 : خصوصيات هر كدام از مجموعه داده ها 1جدول 

هاي كلاس نسبت نمونه  تعداد ويژگيها  تعداد ركوردها  مجموعه داده

  يك

  فيلد خالي  هانوع داده

  ندارد  حقيقي  %30  20  1000  آلمان

  دارد  حقيقي  %50  14  690  استراليا

  دارد  حقوقي  %15  66  1994  ايران
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  معيارهاي ارزيابي مدلها

كارايي مدلها استفاده شده است. هر كدام از  در مطالعات مختلف از ابزارهاي گوناگوني براي سنجش ميزان

نمايند در ادامه هاي متفاوتي اقدام به بررسي مدلها ميكنند و از ديدگاهاي توجه مياين ابزارها به مسائل ويژه

  شود.به چند مورد از مهمترين معيارهاي بكار رفته در مسئله امتيازبندي اعتباري اشاره مي

  بنديخطاي دسته

هايي بندي كننده استفاده از تعداد نمونهترين و پركاربردترين معيارهاي ارزيابي مدلهاي دستهدهيكي از سا

خطاي مدل توان براي مشخص كردن ميزان بندي شده است. بدين منظور ميدسته به اشتباهاست كه 

اده كرد. براي بررسي ها استفاند به كل نمونهبندي شدههايي كه به اشتباه دستهبندي از تعداد نمونهدسته

را ترسيم كرد كه  1در شكل 36نماييدرستماتريس توان دو كلاسي مي بندي كنندهبراي هر دستهبهتر نتايج 

  . كلاسها بصورت جداگانه نشان داده شده استدر آن ميزان درستنمايي مدل در هر كدام از 

 

 .H. -C. Yeh, M. -L(  بندي كننده دو كلاسي : ماتريس درستنمايي در يك دسته 1شكل 

Yang, L. -C. Lee, 2007( 

مدل از عملكرد مدل در ابعاد مختلف نيز  خطاي آزمايشيتوان علاوه بر ميزان با توجه به جدول فوق مي

هاي كلاس بندي نمونهتهتوان از ميزان خطاي مدل در دساطلاع حاصل كرد. براي مثال در اين حالت مي

-ناميده مي (FP Rate)و خطاي نوع دوم  (FN Rate)كه به ترتيب خطاي نوع اول  و كلاس يك صفر

  شوند بصورت جداگانه اطلاع پيدا كرد. 
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Error  )1رابطه ( = 	
����	

��	
   

�FP�Rate	Positive	False  )2رابطه ( =
��

	
   

�TP�Rate	Negative	False  )3رابطه ( =
�	

�
   

توان به تنهايي براي نشان دادن ميزان كارايي مدلهاي مختلف مورد هر يك از معيارهاي مورد اشاره را مي

نشان دادن ميزان  ي است كه برايدر بيشتر مطالعات تنها معيار خطاي آزمايشياستفاده قرار داد. معيار 

تكيه بر آن ميزان توانايي مدلها را تخمين زد توان تنها با نميدر حاليكه شود. كارايي مورد توجه قرار داده مي

هاي يكي از كلاسها بسيار بيشتر از ديگري باشد توانايي اين معيار در تعيين ميزان وقتي تعداد نمونهچراكه 

ها در يك كلاس % از داده95درستي به شدت افت خواهد كرد. براي مثال فرض كنيد در يك مجموعه داده 

كل بتواند بدون هيچ منطقي اي كه كنندهبنديدستهقرار داشته باشند. در اين حالت و الباقي در كلاس ديگر 

  % خواهد داشت. 95دقتي برابر با با اين معيار ها را در كلاس اكثريت قرار دهد نمونه

دارند و توجه به يكي از آنها  از سوي ديگر بايد در نظر داشت كه خطاي نوع اول و نوع دوم ماهيتي متضاد

از  خود ارزيابي ديگري مانند سطح زير منحني كهب تضيف ديگري خواهد شد. در اين راستا معيارهاي موج

با توجه  شودميكه در آنها سعي  اند نيز معرفي شدهي مشتق شدهمعيار ديگري بنام منحني گيرنده ويژگ

  تقريبا يكسان به هر دو نوع خطاي نوع اول و دوم معيار مناسبي ايجاد شود.

كننده در زمينه رعايت بنديروشي است براي پديدارسازي ميزان كارايي يك دسته ROCصل منحني در ا

. از اين روش اولين بار در تئوري شناسايي سيگنال و براي تعيين 38و تشخيص 37توازن بين ميزان حساسيت

منظور از ين ميزان دقت يك گيرنده براي ايجاد تمايز بين يك سيگنال واقعي از نويز استفاده شد. بد

شود. قرار داده شده است استفاده مي TPو در محور عمودي  FPمختصات دو بعدي كه در محور افقي آن 

كننده نيز افزايش بنديتمايل بيشتري نشان دهد ميزان كارايي مدل دسته (0,1)هر چه منحني به نقطه 

   .)T. Mahlmann, 2004( خواهد يافت
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ميزان كارايي آنرا با دقت بيشتري نشان  39توان با محاسبه سطح زير منحنيكمي كردن اين معيار ميبراي 

شود. در واقع نيز استفاده مي 40داد. در عين حال از اين مفهوم براي ايجاد يك آماره ديگر بنام ضريب جيني

  . تا خط قطري است ROCضريب جيني دو برابر سطح زير نمودار 

كنند به هر دو خطاي نوع اول و نوع دوم توجه مي ROCمنحني ينكه معيارهاي مشتق شده از ابا وجود 

شود. در حاليكه ممكن است در در حقيقت اندازه اين دو معيار به يك اندازه مورد توجه قرار داده ميولي 

متيازبندي اعتباري ابعضي از مسائل ميزان اهميت آنها به يك اندازه نبوده و داراي مقادير مختلفي باشد. 

با يكي از اين موارد است كه در آن ميزان اهميت خطاي نوع دوم به مراتب بيشتر از خطاي نوع اول است. 

وجود اهميت بسيار زياد اين موضوع عملا در تعداد كمي از مطالعات انجام شده در حوزه امتيازبندي اعتباري 

  ه شده باشد. توان مواردي را مشاهده كرد كه به اين مهم توجمي

بندي نادرست هر كدام از كلاسها عنوان كرد گيري ميزان هزينه دستهبا اندازه )D. West, 2000(اولين بار 

يك (مشتري بد) نسبت به يك نمونه  بندي نادرست يك نمونه دستهكه بصورت تقريبي ميزان هزينه دسته

 ,H. Abdou, J. Pointon(است. پس از آن در مطالعات ديگري مانند  1 به 5دسته صفر (مشتري خوب) 

A. El-Masry, 2008(  بندي هر كدام از كلاسها استفاده هزينه دستهاز اين نسبت براي تعيين ميزان

  شد. 

ارزيابي ميزان دقت هر كدام از آن براي توان مي ،بدست آمده در اين مطالعهبا فرض درست بودن نسبتهاي 

بندي بايد استفاده كرد. از طرف ديگر با توجه به ماهيت متضاد خطاي نوع اول و نوع دوم از مدلهاي دسته

در آن با توجه به ميزان اهميت هر كدام شود كه مسئله تبديل به يك مسئله ارضاي محدوديت دو بعدي مي

براي رسيدن به اين مقصود لازم است تا با ارائه يك تابع هزينه بدست آيد. مناسب نقطه بهينه بايد از شرايط 

كه در برگيرنده همه جوانب امر باشد، نسبت به مينيمم كردن آن اقدام نمود. يقينا تابع هزينه شامل هر دو 

خطاي نوع اول و دوم خواهد بود كه به نسبت ميزان اهميت هر كدام در نهايت تابع هدف نهايي را شكل 

  اد. اما قبل از عملي كردن اين مفهوم لازم است مسئله ديگري نيز مد نظر قرار داده شود. خواهند د
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ها نيز كدام از دسته هاي هرها از نظر كلاس هر كدام بايد به فراواني نمونههر كدام از نمونه با وجود اهميت

ي يك كلاس در صورتيكه بندتوجه كرد. چرا كه توجه بيش از اندازه به ميزان درستنمايي مدل در دسته

بندي گردد. از اينرو تواند باعث كاهش ميزان كارايي مدل دستههاي موجود در آن در اقليت باشند مينمونه

هاي موجود در هر كدام از كلاسها را نيز در تابع هزينه بدست آمده لحاظ نمود. بدين بايد نسبت نمونه

  بطه زير نشان داد:توان تابع هزينه نهايي را به شكل راترتيب مي

���Cost  )4رابطه (��� � = C!"π"	FP + C"!π!	FN   

  

"!Cكه در آن  = !"Cو  5 = هاي كلاس صفر و يك به ترتيب نسبت نمونه "πو  !πقرار داده شده و  1

ها قرار نمونه بندينيز به ترتيب ميزان خطاي نوع اول و دوم بعد از دسته FNو  FPهستند. در اين رابطه 

  اند.داده شده

  نتايج عملي

ها و پردازش دادهبراي تعيين ميزان كارايي هر كدام از مدلهاي ارائه شده در اين مطالعه بعد از عمليات پيش

. به منظور اقدام به آموزش و تست هر كدام از آنها شده استهاي نويزي و ويژگيهاي اضافي حذف داده

با مقدار  41تايي kاعتبارسنجي متقاطع هاي آموزشي از روش ها بر روي دادهتطبيقي مدلاجتناب از بيش

k=3 افزار در محيط نرمMATLAB R2009a  در يك كامپيوتر باCPU2.66 GHz  4و GB RAM 

  استفاده شده است. XPو سيستم عامل ويندوز 

معيار ارزيابي استفاده شده است كه  5به منظور در اختيار گرفتن يك افق ديد مناسب براي ارزيابي نتايج از 

عبارتنداز خطاي آزمايشي، خطاي نوع اول، خطاي نوع دوم، سطح زير منحني و تابع هزينه. با در نظر گرفتن 

مدلها در اختيار داشت تا در نهايت نقاط توان ارزيابي مناسبي از نحوه عملكرد هر كدام از اين معيارها مي

  ضعف و قوت هر كدام مشخص شود.
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  عملكرد مدلها

  مدلهاي آماري

در اينجا از دو روش لاجيت و پروبيت از ميان روشهاي آماري مهم استفاده شده است كه نتايج آن در 

  نمايش داده شده است. 2جدول
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 نوع يخطا اول، نوع يخطا ،اي آزمايشيخط يارهايمع نظر از هاي آماريمدل عملكرد: 2 جدول

 ها داده مجموعه از كدام هر يبرا نهيهز تابع و يرمنحنيز سطح دوم،

 Fun Error FN FP AUC Cost_F

n 

German 

Logit 0.239

3 

0.112

4 

0.535

6 

0.781

3 

0.882 

Probit 0.238

7 

0.111

4 

0.535

6 

0.782

4 

0.8813 

Australi

a 

Logit 0.140

8 

0.129

8 

0.154

3 

0.919

8 

0.4155 

Probit 0.138

8 

0.133

3 

0.145

7 

0.920

2 

0.398 

Iran 

Logit 0.154

4 

0.012

7 

0.96 0.604

6 

0.7308 

Probit 0.154 0.011

4 

0.965 0.605

3 

0.7335 

   

  روشهاي يادگيري ماشين

  نزديكترين همسايه

با توجه به نتايج بدست يكي از پارامترهاي مهم مدل نزديكترين همسايه تعيين اندازه همسايگي است كه 

يابي اقليدسي براي آن استفاده شده است. همچنين در كليه موارد از روش فاصله 3و  1آمده از دو مقدار 

  براي محاسبه نتايج استفاده شده است.
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 اول، نوع يخطا ،خطاي آزمايشي يارهايمع نظر از نزديكترين همسايه مدل عملكرد: 3 جدول

 ها داده مجموعه از كدام هر يبرا نهيهز تابع و ينحنرميز سطح دوم، نوع يخطا

 
k Error FN FP AUC 

Cost_F

n 

German 

1 0.282 
0.184

8 

0.508

9 

0.653

2 
0.8927 

3 0.258 
0.128

6 
0.56 

0.655

7 
0.93 

Australi

a 

1 
0.347

6 

0.282

5 

0.428

3 

0.644

6 
1.11 

3 
0.321

4 

0.221

1 

0.445

7 

0.666

6 
1.114 

Iran 

1 
0.230

3 

0.140

2 

0.742

5 

0.558

6 
0.676 

3 
0.223

2 

0.133

6 

0.732

5 

0.566

9 
0.663 

  

  بيزين ساده

و  Uniformتوان از انواع مختلف توابع استفاده نمود كه در اينجا از دو تابع در مدل بيزين ساده مي

Empirical نمايش داده شده است. 4استفاده شده است. نتايج هر كدام از اين دو تابع در جدول  
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 اول، نوع يخطا ،خطاي آزمايشي يارهايمع نظر از ميتصم بيزين ساده مدل عملكرد: 4 دولج

 ها داده مجموعه از كدام هر يبرا نهيهز تابع و يرمنحنيز سطح دوم، نوع يخطا

  
Error FN FP AUC Cost_Fn 

German 

Uniform 0.3127 0.3371 0.2556 0.7037 0.6193 

Empiric

al 
0.2757 0.2271 0.3889 0.692 0.7423 

Australia 

Uniform 0.1772 0.0842 0.2924 0.8117 0.6973 

Empiric

al 
0.1806 0.0798 0.3054 0.8074 0.7239 

Iran 

Uniform 0.3133 0.2138 0.8788 0.5244 0.8408 

Empiric

al 
0.3099 0.2062 0.9 0.5165 0.8502 

  

  شبكه عصبي پيشران

عصبي پيشران با سه لايه كه عصبي از ساختار شبكهلهاي مبتني بر شبكهدر ميان ساختارهاي مختلف مد

تعداد نرونهاي لايه اول برابر با تعداد ويژگيهاي هر مجموعه داده است استفاده شده است. در لايه دوم هم با 

  توجه به عملكرد مدل تقريبا از دو برابر تعداد نرونهاي لايه اول استفاده شده است.

 اول، نوع يخطا ،خطاي آزمايشي يارهايمع نظر از شبكه عصبي پيشران مدل ردعملك: 5 جدول

 ها داده مجموعه از كدام هر يبرا نهيهز تابع و يرمنحنيز سطح دوم، نوع يخطا

 
Error FN FP AUC Cost_Fn 

German 0.258 0.1219 0.5756 0.6513 0.9487 

Australia 0.1476 0.1325 0.1663 0.8506 0.4435 

Iran 0.1553 0.009 0.9875 0.5365 0.7483 

  

  ماشين بردار پشتيبان

خطاي قابل تنظيم كه بصورت مدل ماشين بردار پشتيبان بكار رفته در اينجا از تابع كرنل خطي با مقادير 

  آزمون و خطا مشخص گرديده استفاده شده است.
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 اول، نوع يخطا ،مايشيخطاي آز يارهايمع نظر از ماشين بردار پشتيبان مدل عملكرد: 6 جدول

 ها داده مجموعه از كدام هر يبرا نهيهز تابع و يرمنحنيز سطح دوم، نوع يخطا

 Error FN FP AUC Cost_Fn 

German 0.247 0.1143 0.5567 0.6645 0.915 

Australia 0.1466 0.1991 0.0815 0.8597 0.2919 

Iran 0.1546 0.0062 0.9988 0.4975 0.7542 

  

  مدرخت تصمي

، خطاي نوع اول، خطاي نوع دوم، خطاي آزمايشي: عملكرد مدل درخت تصميم از نظر معيارهاي 7 جدول

 سطح زيرمنحني و تابع هزينه براي هر كدام از مجموعه داده ها

 
Error FN FP AUC Cost_Fn 

German 0.3190 0.2448 0.4922 0.6315 0.9097 

Australia 0.1752 0.1491 0.2076 0.8216 0.5447 

Iran 0.2548 0.1657 0.7613 0.5365 0.7118 

  مقايسه عملكرد مدلها

 

  مدلها از كدام هر در خطاي آزمايشي اندازه: 2شكل 
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  مدلها از كدام هر در خطاي نوع اول اندازه: 3شكل 

 و خطاي نوع اول در مدلهاي شبكه عصبي خطاي آزمايشيتوان گفت ميزان مي 3شكل  و 2شكل  با توجه به

ماشين بردار پشتيبان قابل مقايسه با مدلهاي آماري لاجيت و پروبيت است. در اين خصوص عملكرد بقيه  و

خطاي نوع دوم داراي الگوي مشخصي نيست و  4شكل ل با توجه به نيست. در عين حامدلها چندان مطلوب 

هاي استراليا عملكرد مدلهاي شبكه عصبي و متفاوت است. مثلا در دادههاي بكار رفته بسته به نوع داده

هاي ايران مدل نزديكترين يكه در دادهماشين بردار پشتيبان بسيار بهتر از مدلهاي ديگر بوده است. در حال

هاي آلمان مدل بيز نتايج بهتري را نشان داده است. اما آنچه مسلم است ميانگين نتايج همسايه و در داده

  بوده است. مدلهاي آماري ضعيفتر از بقيه 
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  مدلها از كدام هر درخطاي نوع دوم  اندازه: 4شكل 

  

  

 

  مدلها از كدام هر درسطح زير منحني  اندازه: 5شكل 
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  : اندازه تابع هزينه در هر كدام از مدلها6شكل 

  

موارد عملكرد مدلها از نظر توان مشاهده كرد كه در اغلب ميدر ديگر اشكال با توجه به نتايج بدست آمده 

نسبت معكوس دارد. براي تجميع نتايج هر دو خطاي با خطاي نوع دوم  و خطاي نوع اول خطاي آزمايشي

اشاره كرد كه در آن از معيار سطح زير منحني استفاده شده است. در اين  5شكل  توان به نمودارنوع اول مي

بدين شود. شد عملكرد مدل بهتر ارزيابي ميحالت بر خلاف بقيه معيارها هر چه سطح زير منحني بيشتر با

دهند و از طرف ديگر تقريبا همان توان گفت اولا اغلب مدلها تفاوت اندكي را با هم نشان ميترتيب مي

تواند صحت داشته باشد. دليل و خطاي نوع دوم بدست آمده مي خطاي آزمايشينتايجي كه براي معيارهاي 

گردد كه در معيار سطح منحني بخاطر توجه يكسان به هر دو نوع خطاي ياصلي اين امر به اين واقعيت برم

شوند تا كنند و باعث ميهاي هر كدام از كلاسها نقش پررنگتري را ايفا مينوع اول و نوع دوم، فراواني نمونه

ني معيار سطح زير منحنتايج بدست آمده هر چه بيشتر به خطاي نوع اول شباهت داشته باشد. در عين حال 

  نتوانسته بين مدلهاي مختلف تفاوت چشمگيري را ايجاد نمايد. 

توان به صورت كلي در مورد باز هم نميتابع هزينه از نظر ميزان دهد كه نشان مي 6شكل  بررسي نتايج

ي استراليا مدلهاي داده كاوي مانند ماشين هاميزان كارايي بهترين مدلها اظهار نظر كرد. در حاليكه در داده
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هاي آلمان بجز مدلهاي مبتني بر بيز بقيه اند، در دادهعصبي بهتر از بقيه مدلها بودهبردار پشتيبان و شبكه

هاي ايران مدلهاي نزديكترين همسايه دهند و در نهايت در دادهمدلها تفاوت اندكي را نسبت به هم نشان مي

  . اندداشتهكرد بهتري را و درخت تصميم عمل

ها بر خلاف معيار سطح زير منحني در معيار تابع هزينه ميزان تفاوت نتايج در هر كدام از دادهدر عين حال 

توان از ميانگين واريانس هر كدام از معيارها در هر افزايش پيدا كرده است. براي نشان دادن اين موضوع مي

توان گفت تابع هزينه داراي مي7شكل  جه به نتايج نشان داده شده درسه مجموعه داده استفاده كرد. با تو

بالايي در تفكيك مدلهاي مختلف دارا دهد معيار مذكور تونايي بيشترين ميزان واريانس است كه نشان مي

  است.

  

 

  هاس هر كدام از معيارها در هر كدام از داده: ميانگين مقدار واريان7شكل 

  گيريبحث و نتيجه

به وابستگي زيادي  آنهايقينا نحوه عملكرد هر كدام از براي تعيين ميزان كارايي هر كدام از مدلها بايد گفت 

- اني از دادههاي استراليا كه تقريبا نسبت يكسدارد. مثلا در دادهي بكار رفته در هر كدام از آنها را هانوع داده

بايد انتظار داشت ميزان تفاوت چندان زيادي در بين خطاي نوع اول و نوع دوم شود، مشاهده ميدر آن ها 

0

0.005

0.01

0.015

0.02

0.025

0.03

0.035

Error FN FP AUC Cost_Fn

Variance

Variance



  

  

  هاي پرداخت المللي بانكداري الكترونيك و نظام اولين همايش بين

 

21 

 

هاي ايران اين موضوع كاملا محسوس و تابعي از هاي آلمان و بخصوص دادهمشاهده نشود در حاليكه در داده

  هاي مورد استفاده خواهد بود. نسبت داده

يد در نظر داشت كه در اين مطالعه هدف تعيين ميزان كارايي مدلها نيست بلكه منظور اصلي با اين وجود با

- ميزان كارايي معيارهاي ارزيابي براي نشان دادن بهترين مدلها در مسئله امتيازبندي اعتباري بازمي ررسيب

توان هيچ مدلي را ا نميسازي مدلها مويد اين نكته است كه اساسگردد. نگاهي به نتايج بدست آمده از پياده

توان در مورد اما در عين حال ميداراي بهترين عملكرد باشد.  هامجموعه دادههمه انتخاب نمود كه در 

انتخاب روش ارزيابي مناسب با دقت بيشتري عمل نمود و آنرا به عنوان شاخصي براي انتخاب مدلها مد نظر 

  دهد. ري را نسبت به انتخاب خود مدل نشان ميقرار داد. انجام اين مهم اهميت به مراتب بيشت

ضمن معرفي هفت روش مهم براي ايجاد مدلهاي امتيازبندي اعتباري، نتايج بكارگيري آنها را در اين مطالعه 

در سه مجموعه داده اعتباري مختلف نشان داده شده است. بدين منظور با توجه به معيارهاي ارزيابي مهم 

گيرد، مجموعا از پنج معيار مهم استفاده شده است رايي مدلها مورد استفاده قرار ميكه براي تعيين ميزان كا

  كه در نهايت نتايج زير قابل ذكر هستند:

هايي كه دچار عدم توازن ضعيفترين نتايج را بخصوص در داده خطاي آزمايشياز نظر كيفي معيار  •

 هاي هر دسته هستند دارد. در تعداد نمونه

توانند به تنهايي معيار مناسبي براي توجه يك بعدي به مسئله نمينوع دوم بخاطر  خطاي نوع اول و •

 سنجش كارايي مدلها تلقي شوند.

كنندگي كمي را سطح زير منحني عليرغم توجه به هر دو نوع خطاي نوع اول و دوم قابليت تفكيك •

مناسبي براي مسائل  تواند معيارنميدر نتيجه بخاطر توجه يكسان به هر دو نوع خطا دارد كه 

 مبتني بر تابع هزينه مانند امتيازبندي اعتباري باشد. 

توان هم قابليت اعمال محدوديتهاي چندگانه را دارد و هم ميتابع هزينه بر خلاف معيارهاي ديگر  •

در آن ميزان اهميت هر كدام از محدوديتها را به دلخواه تعيين كرد. از طرف ديگر با توجه به قابليت 
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كارايي بيشتري را در هنگام سازي بالاتر آن نسبت به معيارهاي ديگر مانند سطح زيرمنحني، جدا

 توان مورد مطالعه قرار داد.استفاده از خود به نمايش خواهد گذاشت و مدلها را با دقت بيشتري مي

ان بيشتري در توان گفت با انتخاب درست يك تابع هزينه مناسب با اطمينبا توجه به نتايج بدست آمده مي

خصوص ميزان كارايي مدلهاي مورد مطالعه اقدام نمود كه قدم اول در طراحي هر مدل شناسايي الگو قلمداد 

توان به جوانب ديگر مسئله امتيازبندي اعتباري پرداخت. از جمله اينكه تا كنون شود. در مرحله بعد ميمي

ندي دو كلاسي مورد استفاده قرار گيرند، در حاليكه در بتوانند براي دستهبيشتر مدلها مورد مطالعه تنها مي

بصورت چندكلاسي هاي اوليه دوكلاسي، نتايج نهايي را امتيازبندي اعتباري بايد بتوان عليرغم وجود داده

بدست آمده قابليت تفسيرپذيري پاييني را دارند كه مناسب بندي نمود. همچنين بيشتر مدلهاي دسته

 توان به عنوان كارهاي آتي مولفين در نظر گرفت.را ميمراحل انجام اين باري نيست. مسئله امتيازبندي اعت
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Abstract 

   

Heretofore, different pattern recognition methods have been used to construct credit scoring models. 

After Durand (1940s) that used Discriminant Analysis to separate good and bad firms, other statistical models 

such as Logit and Probit and data mining ones such as Neural Networks (NN), Support Vector Machine (SVM), 

Bayesian Analysis, Decision Trees and k-Nearest Neighbor (kNN) have been studied in many researches. 

However, in most cases neglecting the appropriate requirements have made them useless and theoretical. 

  One of the most important characteristics of credit scoring is noticing the cost function, because in the 

real world the cost of misclassificating a bad costumer is for more than the cost of misclassification of a good 

one. Additionally, in most cases the datasets are in binary format, whereas multi-class classification is desired. 

In this research it is attempted to survey performance of different efficiency measures in different credit 

scoring models and creates an appropriate efficiency measure which is capable of resolving mentioned problems 

conveniently and also is useable in addressing real world problems. To this end, three different credit data set 

have been used that one of them is local and rest of them are benchmark data sets that used in most of the credit 

scoring papers. 

 

JEL Classification Numbers: 

E47, E51, G17 

 

Keywords: 

Credit Scoring, Classification Models, Data Mining, Classification Cost 

 

 

 

 

 

 

 


