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Unbalanced credit data can pose significant challenges in applied data mining. 

To address this, we propose a method that utilizes a scoring technique and 

support vector machine (SVM) to enhance data criterion service. Our approach 

integrates index feature selection and IDCOST method, which reduces data 

redundancy and balances feature selection data sets with a valid index. We also 

use feature selection and kernel modification to improve accuracy while 

reducing computational complexity and execution time. Our proposed method 

can detect credit card fraud and credit card default data sets with higher 

sensitivity than other methods. It presents a promising solution for tackling 

credit data issues in applied SVM data mining and has the potential to improve 

data analysis accuracy and reduce computational complexity in various fields. 

The IDCOST method is presented in pre-processing, training, validation, and 

testing stages. We use detector threshold clustering in the pre-processing stage, 

sensitivity and feature validation on the models in the training stage, and score 

each sample in the test dataset in the testing stage. The proposed method's 

accuracy is optimized by selecting an appropriate cluster head in data 

classification and employing a scoring technique. In conclusion, our proposed 

method is an effective solution for tackling credit data issues in applied SVM 

data mining. By integrating index feature selection, IDCOST method, feature 

selection, and kernel modification, we can accurately detect credit card fraud 

and credit card default data sets while reducing data redundancy and 

computational complexity.  
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  مقاله:استناد به این 

 ",یکاربرد  SVMبا استفاده از    ینامتعادل اعتبار  یهاداده  یازدهی ها با امتداده  اری مع  سیسرو   شیافزا  یبرا  ی: روشIDCOST",  اءیو صدف السادات ض  ادلاوریآرش قربان ن

 doi: 10.22075/jme.2025.31252.2493, 18-1(: 1404) 81 ژهیشماره و 23, یدر مهندس  یمدل ساز

مقاله پژوهشی

های نامتعادل اعتباری با استفاده ها با امتیازدهی دادهروشی برای افزایش سرویس معیار داده

 کاربردی  ماشین بردار پشتیباناز 
 

   1صدف السادات ضیاء  ، ،* 1نیادلاور رش قربانآ

 

 

 چکیده  اطلاعات مقاله 

 22/04/1402 دریافت مقاله: 

 11/05/1403بازنگری مقاله: 

 10/1403/ 12پذیرش مقاله: 

 
 باشدیم   ی کاربرد  اشین بردار پشتیبانم  ی کاو از مسائل مهم در داده  یکی  ی اعتبار  ی ها مسائل داده

  شیافزا  ی برا  یدارد. لذا ما روش  ی ترمتعادل نقش مهم  ی هانامتعادل نسبت به داده  ی ها که داده

را   ی کاربرد  اشین بردار پشتیبانمبا استفاده از    ی نامتعادل اعتبار   ی هاداده  یازده یبا امت  ارهایمع

  یبندانتخاب سرخوشه مناسب در طبقه  نیو همچن   ی بند ازیامت  کیمنظور تکن  نی هم. به میارائه داد

شده   نه ی برنامه به  ی در اجرا و دقت برنامه داشته باشد که زمان اجرا  ینقش مهم  تواندیها مداده

مورد مطالعه  با  رو  ی است.  عم  ی هاروش  ی بر  باور  ماش  قیشبکه  پشت  نی و    یها داده  بان،ی بردار 

  ن یشاخص، همچن  یژگی توجه قرارنگرفته است. با ادغام نمودن انتخاب و  مورد  ی نامتعادل اعتبار

ارائه داد  یتیتابع صلاح   یگیفاصله و اصل همسا مورد مطالعه قرار    ی هاکه نسبت به روش  م یرا 

  ن ی و همچن  ی ها و کشف تقلب کارت اعتبارمجموعه داده  اریمع  تواندیم  یفیو ک  یگرفته، از نظر کم

  یها و نمونه  ی شنهاد یروش پ  صی تشخ  تی و حساس  ی کارت اعتبار   فرضشیپ  ی ها داده  مجموعه

با ا   IDCOSTبا استفاده از روش    فرضشیپ  ریغ  یبردارنمونه   جادیانجام شده است. که در آن 

توانستمناسب مجموعه داده به روش  ی تکرار  ی هاادهداده و د  یافزونگ  میها  مورد   ی ها را نسبت 

  IDCOSTرا در روش    ی ژگیانتخاب و  ی هامجموعه داده  عادل ت  نی و همچن  میمطالعه کاهش ده 

 باشد.را در بر داشته یی کارا شیروش افزا نیتا با ا م،یانجام ده م،یتوانست یبا شاخص معتبر 

DOI: https://doi.org/10.22075/jme.2025.31252.2493 

 واژگان كلیدي: 

 ها، معیار داده

 عتباری،ا نامتعادل  های داده

 سرخوشه،

   تیازدهی،ام

 .تعادل بار
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مقدمه  -1
ریسک اعتباری در فرآیند وام به این احتمال اشاره دارد که 1

بدهکاری که از حمایت اعتباری برخوردار شده است نتواند  

قرارداد   طبق  موقع  به  و  کامل  طور  به  را  سود  و  اصل 

بانک  کند.  ارزیابی بازپرداخت  معمولًا  اولیه  تجاری  های 

اعتباری را از طریق بررسی کمیته اعتباری یا اتخاذ  ریسک  

. فرآیند  ]1 [دادندتصمیمات وام توسط کارشناسان انجام می 

کیفیت   و  است  انسانی  مشارکت  بر  مبتنی  کاملاً  ارزیابی 

ارزیابی در درجه اول به تجربه حرفه ای داوران بستگی دارد.  

 
 a_ghorbannia@pnu.ac.ir* پست الکترونیک نویسنده مسئول: 

تهران، ،  گروه مهندسی کامپیوتر، دانشکده فنی و مهندسی، دانشگاه پیام نور  . 1

 ایران 

ر مقیاس کسب و کار وام، بانک  پس از آن، با افزایش مستم

های تجاری بیشتر و بیشتری انتخاب می کنند تا از مدل 

امتیازدهی اعتباری برای کمی کردن ریسک اعتباری کسب 

کنند استفاده  ای  دسته  صورت  به  وام  کار  مدل  [2]   و   .

گیری و  های تصمیمای از مدل امتیازدهی اعتباری مجموعه

برای ی فناور وام  موسسات  به  کمک  برای  پشتیبان  های 

صدور وام است. در مقایسه با بررسی وام توسط کمیته ها یا  

کارشناسان، استفاده از مدل امتیازدهی اعتباری می تواند به  
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طور موثر سطح علمی فرآیند ارزیابی و عینیت تصمیم گیری 

ریسک   و  اخلاقی  خطر  از  همچنین  و  دهد  افزایش  را  وام 

ها توسعه، تعداد زیادی اتی جلوگیری کند. پس از دههعملی

اند و به  های امتیازدهی اعتباری معرف طراحی شدهاز مدل 

ای محبوب هستند، مانند رگرسیون لجستیک، طور فزاینده

naive Bayesian  ،درخت تصمیم، ماشین بردار پشتیبان ،

مدل شبکه عصبی مصنوعی و غیره. تا به امروز، بسیاری از  

به بررسی مدل محق امتیازدهی اعتباری قان  یا    های  مجموعه 

به مدل بهتری نسبت  و عملکرد  به دست  ترکیبی  های تک ساختاری 

 آوردند. 

مدل  حاضر  حال  در  محبوب  اگرچه  و  بالغ  اعتباری  های 

بسیاری وجود دارد، اما تقریباً همه انواع موسسات اعتباری، 

بانکبه ترجیح  ویژه  همچنان  تجاری،  از میهای  دهند 

لجستیک   امتیازدهی    [3]رگرسیون  اصلی  مدل  عنوان  به 

رگرسیون   دهه،  چندین  برای  کنند.  استفاده  اعتباری 

در  را  استاندارد  روش  موقعیت  تواند  می  لجستیک 

سناریوهای امتیازدهی اعتباری به دلایل زیادی حفظ کند.  

کند که رویکرد مبتنی  می ایجاب    IIIاول از همه، توافق بازل  

برای ارزیابی   ( IRB) های تجاری  بندی داخلی بانکبر رتبه 

بانک باشد و  باید قابل تفسیر و قوی  ها را ریسک اعتباری 

کند تا با جزئیات بیشتری در مورد عملکرد خود در  ملزم می

های مبتنی  برآورد پارامترهای مدل توضیح دهند. اکثر مدل 

ما یادگیری  فناوری  پارامترها  بر  و  ساختار  نظر  از  شینی 

های سیاه« هستند و همچنین توضیح فرآیند ارزیابی »جعبه

ها آسان نیست. دوم، مدل رگرسیون  کننده آنها برای تنظیم 

لجستیک خود دارای ساختار ساده و همچنین پارامترهای  

تنظیم   الزامات  تواند  می  که  است  تفسیر  و  مشاهده  قابل 

ند. علاوه بر این، فرآیند محاسبه مدل  کننده ها را برآورده ک

گونه   هیچ  بدون  است،  ساده  و  واضح  لجستیک  رگرسیون 

سازی، همه اینها باعث  های مدل فرضی در مورد توزیع نمونه

 شود که عملکرد قوی داشته باشد. می 

داده مجموعه  داده،  کلان  عصر  ظهور  در  با  موجود  های 

اعتبار همبانک  امتیازدهی  برای  ابعاد های تجاری    چنان در 

یابد و به دنبال آن مسائل  نمونه و حجم نمونه افزایش می

نوظهور عدم تعادل نمونه، پیشرفت مستمر فناوری ارزیابی 

که   وام  متقاضیان  اکثر  شود  می  باعث  اعتباری  ریسک 

اند در نهایت به نمونه های غیر پشتیبانی وام دریافت کرده 

یش فرض در  پیش فرض تبدیل شوند، نسبت نمونه های پ

یابد. اگر پردازش کل مجموعه داده ها همچنان کاهش می 

داده مجموعه  این  روی  بر  اعتباری  امتیازدهی  های مدل 

نمونه  تشخیص  توانایی  مدل  باشد،  های  نامتعادل 

های کلاس اکثریت را تقویت فرض به عنوان نمونه غیرپیش 

فرض  های پیشکند، در حالی که توانایی تشخیص نمونه می 

نمونه   به کاهش  عنوان  جدی  طور  به  اقلیت  کلاس  های 

با  می  موثر  مقابله  لجستیک،  رگرسیون  مدل  برای  یابد. 

تعادل نمونه دشوار است، و به راحتی می توان مشکل عدم

بندی های کم خطر طبقههای پرخطر بیشتر را به نمونه نمونه 

کرد، که در نهایت دقت پیش بینی و ارزش کاربردی مدل 

 کند.  می را تضعیف

عدم  با  مقابله  برای  روش  برخی  از  ،  KTSVM  [4]تعادل 

Bagging-SVM  [5]  ،WGMM  [6]    از یا      MVQSو 

ستفاده کردند. برخی از ماشین بردار پشتیبان برای ا   [7]

غیرطبیعی   تشخیص صدای  و  بیماران  بندی صدای  طبقه 

 . [8]  بیمار استفاده میکنند

توان به دو نوع های امتیازدهی اعتباری موجود را میمدل 

گروهی.   ساختار  مدل  و  ساختاری  تک  مدل  کرد:  تقسیم 

یا داده ابزارهای آماری  بر پیاده سازی  اولیه  کاوی  محققان 

از آن برای سن بودند.  اعتباری متمرکز  امتیازدهی  اریوهای 

زمان، محققان بیشتری با استفاده از چندین مدل پایه برای 

مدل  مجموعهتوسعه  اثر های  بیشتر  افزایش  منظور  به  ای 

 اند.ارزیابی مورد بررسی قرار داده

مدل کارت امتیازی قدیمی ترین مدل تک ساختاری است 

های پیشرو در زمینه تحلیل ریسک و همواره یکی از فناوری 

اعتباری بوده است. این تجربه کارشناسان اعتباری را با هم  

دهد کند، به هر شاخص ریسک نمره خاصی می ترکیب می 

  و با جمع کردن همه زیر امتیازها، امتیاز نهایی را به دست

آورد. تلاش برای مدل کارت امتیازی بسیاری از محققین  می 

تری برای کاهش  را برانگیخت تا از ابزارهای آماری پیشرفته 

تداخل عوامل انسانی استفاده کنند و مدل لجستیک، مدل  

و غیره را توسعه دهند.    Naive Bayesian  پروبیت، مدل

مدل  این  همه  بین  قابلیت در  دلیل  به  لجستیک  مدل    ها، 

تفسیر و استحکام، بیشترین استفاده را در عمل امتیازدهی  

 [.3] اعتباری دارد

بیشتر و  یادگیری ماشینی، محققان  با پیشرفت تکنولوژی 

های بیشتری برای امتیازدهی  بیشتری سعی در معرفی روش

اند. دستاوردهای نماینده شامل مدل درخت اعتباری داشته

مدل   بردار -kتصمیم،  ماشین  مدل  همسایه،  نزدیکترین 

 . [9]  پشتیبان، مدل شبکه عصبی مصنوعی و غیره است
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های دهد که مدل تعداد زیادی از مطالعات تجربی نشان می 

های تری نسبت به مدل یادگیری ماشین توانایی تعمیم قوی 

رابطه   شناسایی  در  بیشتری  توانایی  و  دارند  سنتی  آماری 

غیرخطی بین متغیرها به طور مؤثرتری دارند. با این وجود، 

ای فوق حساس است عملکرد آنها نسبت به تنظیم پارامتره

شود فرآیند محاسباتی  و ساختار پیچیده مدل نیز باعث می

های تک سازه فاقد قابلیت تفسیر باشد. انواع مختلف مدل 

مجموعه  سازه  مدل  دارند،  را  خود  خاص  معایب  و  مزایا 

ساختار   چندین مدل تک سازه را به عنوان مدل فرعی در

به مزیتخود می کامل  بازی  با  نگیرد.  سبی هر مدل  های 

فرعی، بهبود عملکرد کلی مدل مجموعه قابل تحقق است.  

های توان به مدل های مجموعه را میاز دیدگاه ساختار، مدل 

های ساختار های ساختار موازی و مدلساختار سریال، مدل 

 ترکیبی تقسیم کرد.

های مختلف اجازه ها یا ماژول مدل ساختار سریال به مدل 

ها را به ترتیب خاصی انجام  بینی پیشدهد تا عملیات و  می 

دهند، خروجی مدل فرعی قبلی ورودی مدل فرعی دومی  

بینی همچنان بهبود  است. در این فرآیند، دقت نتایج پیش 

یابد. به عنوان مثال بعضی از محققان یک مدل مجموعه می 

های نویز را بر اساس روش  جدید طراحی کرد، ابتدا نمونه 

انباشتیکپارچه مدل سازی  سپس  و  کرد  شناسایی  های ه 

روش از  بعد  مرحله  در  ساخت.  برای  فرعی  بیزی  های 

مدل بهینه  می سازی  استفاده  فرعی  نهایت  های  در  و  شود 

گیری برای به شوند و از روش رأی ها تخصیص داده میوزن

پیش  نتایج  آوردن  می دست  استفاده  نهایی  شود. بینی 

اد که ابتدا از را توسعه د  LSTM-RNNمحققی دیگر مدل  

نمونه دادن  جا  برای  مکرر  عصبی  های  استفاده  شبکه  ها 

مدت  می  کوتاه  حافظه  فناوری  از  و سپس  ( LSTM) کند 

کند.  برای به خاطر سپردن الگوهای بلند مدت استفاده می 

تواند عملکرد نتایج تجربی نشان می دهد که این مدل می 

ساختاری داشته بهتری نسبت به بسیاری از مدل های تک  

 باشد. 

دهد های فرعی مختلف اجازه می مدل ساختار موازی به مدل 

بینی خود  بینی کنند و نتایج پیش تا به طور جداگانه پیش 

دهی خاصی برای به دست آوردن  را از طریق مکانیسم وزن

های معرف زیادی از این کند. مدلنتایج نهایی یکپارچه می

ماشین   یادگیری  زمینه  در  شده نوع  از متولد  پس  که  اند 

اعمال در سناریوهای امتیازدهی اعتبار نتایج خوبی از خود 

می  تقویت  نشان  مدل  تصادفی،  جنگل  مدل  مانند  دهند، 

درخت با  طبقه تطبیقی  عنوان  به  تصمیم  کننده  بندی های 

تقویت  تصمیم  درخت  تقویت اصلی،  مدل  گرادیان،  کننده 

اری از محققان چندین شیب شدید و غیره. علاوه بر این، بسی

برای ساخت مدل  را  بالغ  های مجموعه مدل ساختار ساده 

کرده  مدل  ترکیب  ادغام  با  محققانی  مثال،  عنوان  به  اند. 

بردار  ماشین  تصمیم،  درخت  مدل  یافته،  تعمیم  خطی 

و مدل   فرعی  Naive Bayesianپشتیبان  تعدادی مدل   ،

پیونده طریق  از  مجموعه  مدل  شدند  باعث  و  ای  ساختند 

موازی عملکرد برتری داشته باشد. محققی دیگر یک مدل 

ساختار مجموعه شامل قانون فازی، شبکه عصبی تکراری و  

های اطلاعات فازی عصبی تطبیقی را طراحی کرد،  سیستم 

دهد که از استحکام خوبی برخوردار نتایج تجربی نشان می

 است. 

  مدل ساختار هیبریدی شامل هر دو ویژگی ساختار سریال 

تر است. بطور  و موازی است، بنابراین مکانیسم آن پیچیده 

 مثال :  

که ابتدا پیش پردازش نمونه و کاهش    MLCCEمدل    -1

دهد، سپس کل  ابعاد نمونه را در کل مجموعه داده انجام می 

می  تقسیم  ها  مجموعه  زیر  به  را  داده  در  مجموعه  و  کند 

 سازد.نهایت مدل پیش بینی مجموعه را می 

مرحله  مدل  -2 سه  دادهمجموعه  مجموعه  ابتدا  های  ای، 

شود، سپس بر روی  اصلی به چند زیر مجموعه تقسیم می 

مدل زیر  مجموعه  زیر  ساخته   GRUیا    LSTMهای  هر 

 گیرد. شود و در نهایت مدل مجموعه شکل می می 

مرحله-3 سه  نرمال مدل  ابتدا  دیگر،  مجموعه  ای  سازی 

ها را انجام اب شاخص های اصلی، تشخیص پرت و انتخداده

های برای تبدیل ویژگی  XGBoostدهد و سپس از مدل  می 

می  استفاده  شده  مدل  [10]  شودانتخاب  یک  نهایت،  در   .

ساخته   عمیق  عصبی  شبکه  اساس  بر  اعتباری  امتیازدهی 

 شده است. 

مجموعه اعتباری  امتیازدهی  مدل  که  یک  شد  ساخته  ای 

بدون شامل   و  نظارت  تحت  ماشینی  یادگیری  فرآیندهای 

نظارت است. ابتدا، ابزارهای مختلف یادگیری ماشینی تحت  

اعمال می برای ساخت چندین مدل فرعی  را  کند،  نظارت 

مانند   نظارت  بدون  ماشین  یادگیری  روش  یک  سپس 

دادهخوشه مجموعه  کل  تقسیم  برای  زیر بندی  به  ها 

می مجموعه اعمال  داده  نظارتشهای  یادگیری  و  شده ود، 

 شود.های فرعی دیگر انجام می دوباره برای ایجاد برخی مدل 

های فرعی برای به دست آوردن در نهایت، تمام نتایج مدل 



 5                                                                                                                                                   ضیاء ،نیادلاورقربان

 1404 تابستان، 81 ویژه شماره ،سومو  ستیسال ب  ی در مهندس  ی مجله مدل ساز 

می  ترکیب  نهایی  مطالعات نتایج  اکثر  کلی،  به طور  شوند. 

می نشان  مدل موجود  با  مقایسه  در  که  تک دهند  های 

مدل  میساختاری،  مجموعه  و های  تعمیم  توانایی  توانند 

استحکام بهتری به دست آورند. به همین ترتیب، پیچیدگی  

 های مجموعه نیز بالا است. زمان محاسبات مدل 

مدل از  بسیاری  مدل اگرچه  و  ساختاری  تک  های های 

روش بر  مبتنی  عملکرد  مجموعه  ماشین  یادگیری  های 

داده مجموعه  در  لجستیک  مدل  به  نسبت  های  بهتری 

ترین  اند، مدل لجستیک همچنان محبوبنشان دادهمختلف  

الزامات  دلیل  به  است،  واقعی  دنیای  وام  عمل  در  مدل 

استحکام  کننده محدودکننده تنظیم  و  قابلیت تفسیر  ها در 

مدل های ارزیابی ریسک در این راستا، بسیاری از مطالعات  

تلاش کرده اند تا مدل رگرسیون لجستیک پایه را به منظور  

بیشتر عملکرد ارزیابی بر اساس حفظ قابلیت تفسیر  بهبود  

 آن بهبود بخشند.

های مشکل عدم تعادل نمونه به عدم تعادل در تعداد نمونه

طبقه مشکلات  در  مختلف  امتیازدهی  کلاس  مانند  بندی 

دارد اشاره  تقلب  شناسایی  و  مفهوم  [11]  اعتبار  یک  در   .

یک   تعداد  اگر  نمونهکلی،  از  خاص  مجموعه کلاس  در  ها 

بین تمام کلاسداده به طور مطلق در  های نمونه غالب  ها 

شود که مشکل عدم تعادل نمونه در باشد، در نظر گرفته می 

ها وجود دارد. به بیان دقیق، تا زمانی که تعداد  مجموعه داده

باشد،  نمونه  ناسازگار  های کلاس مختلف در مجموعه داده 

در  می  در توان  نمونه  تعادل  عدم  مشکل  که  گرفت  نظر 

 مجموعه داده وجود دارد. 

به   معمولًا  پژوهشگران  اعتباری،  امتیازدهی  زمینه  در 

پیشنمونه  نمونههای  تعداد  اما  دارند،  علاقه  های فرض 

نمونهغیرپیش  تعداد  از  بیشتر  بسیار  همیشه  های فرض 

 های فرض به نمونههای پیش فرض است و نسبت نمونه پیش 

برسد، یا حتی   100به    1فرض ممکن است گاهی  غیرپیش 

بیشتر. اگر مجموعه داده با نسبت عدم تعادل نمونه بالا قبل  

از مدل سازی از قبل پردازش نشده باشد، بسیار آسان است  

های   نمونه  به  نسبت  شدت  به  مدل  تشخیص  توانایی  که 

نمونه  که  اکثریت،  هستند،  کلاس  فرض  پیش  غیر  های 

پی تشخیص سوگیری  توانایی  آن  که  حالی  در  کند،  دا 

های کلاس اقلیت، که نمونه های پیش فرض هستند،  نمونه 

نمونه مدل  این  کلی،  طور  به  است.  ضعیف  های بسیار 

فرض  های غیرپیشتری را به عنوان نمونه فرض واقعیپیش 

می  آن شناسایی  عملی  ارزش  کاهش  به  منجر  که  کند 

 شود.می 

ای مقابله با مشکل عدم تعادل نمونه  الگوریتم های موجود بر

توان به طور تقریبی بر اساس اصل اساسی خود به سه را می

نمونه  زیر  کرد:  تقسیم  نمونهدسته  از  بیش  و گیری،  گیری 

 گیری ترکیبی. نمونه 

های اکثریت برای  گیری به نمونه برداری از نمونهزیر نمونه

نمونه از  کمی  تعداد  حاوی  زیرمجموعه  یک  های تولید 

های اکثریت اکثریت اشاره دارد، به طوری که تعداد نمونه

نمونه  با  مجموعه  زیر  از  در  یکی  شود.  متعادل  اقلیت  های 

نمونه راه مرزهای  که  است  این  رایج  کلاسهای  های  های 

های تر کنیم، از طریق حذف نمونهمختلف را دورتر و واضح

ر، مانند  تهای نمونه ناهمگن مشابه کلاس اکثریت در جفت 

نزدیک فشرده  غیره.  قوانین  و  تامک،  پیوند  همسایه،  ترین 

راه از  دیگر  قوانین  یکی  روی  بر  تمرکز  محبوب  های 

نمونه طبقه  اساس  بر  تمیز بندی  قانون  مانند  مرزی،  های 

کردن محله، قانون نزدیک به اشتباه و قانون آستانه سختی  

 نمونه. 

های اقلیت از نمونه  برداری برداری بیش از حد به نمونهنمونه 

های اقلیت اشاره  برای تولید زیرمجموعه بزرگتری از نمونه 

های اقلیت در زیر مجموعه دارد، به طوری که تعداد نمونه 

نمونه با  بیش  و  از کم  بعضی  باشد.  متعادل  اکثریت  های 

را پیشنهاد کردند و پس از آن،    SMOTEمحققین روش  

مدل مدل  و  مشتق  مان های  متنوعی  ،  ADASYNند  های 
Borderline-SMOTE  ،KMeans-SMOTE  ،SVM-

SMOTE  ،LR-SOMTE   و غیره طراحی شدند. اکثر این

نمونهروش شناسایی  اولیه،  نمونه  انتخاب  منظر  از  های ها 

مرزی، الگوریتم و قوانین جدید تولید نمونه اقلیت و غیره،  

 شوند. بررسی می 

گیری و نمونه برداری گیری مختلط مفهوم زیر نمونهنمونه 

ی هاکند و با حذف برخی از نمونهبیش از حد را ترکیب می 

های اقلیت به طور همزمان تعادل  اکثریت و گسترش نمونه 

 SMOTEکند. به عنوان مثال،  دو نمونه کلاس را محقق می

های اقلیت جدید، سپس یک بخش پیوند  برای تولید نمونه 

های نویز را دور بیندازید و مدل  تامک را اضافه کنید تا نمونه 

SMOTE-Tomek    یا روشSMOTE-ENN   ،را بسازید

نزدیککه   قانون  ویرایشاز  همسایه  برای ترین  وزنی  شده 

استفاده   نویز  اقلیت  و  اکثریت  کلاس  حذف  و  شناسایی 

، علاوه SMOTEکند. نمونه ها پس از استفاده از روش  می 

)نزدیک    "های مرزی نمونه"بر این، برخی از مقالات بر روی  



6               IDCOSTنامتعادل اعتباری با استفاده از  های ها با امتیازدهی داده: روشی برای افزایش سرویس معیار دادهSVM کاربردی 

 1404 تابستان، 81 ویژه شماره ،سومو  ستیسال ب  ی در مهندس  ی مجله مدل ساز 

های  کنند و راهنمونه های کلاس های مختلف( تمرکز می

 کنند. برای تشخیص آنها پیدا میبهتری 

 مطالعات انجام شده  -2
از   گروه  سه  با  را  پیشنهادی  روش  نویسندگان  برخی 

 : [12]به شرح زیر کردند،  ها مقایسهالگوریتم

لجستیکالگوریتم -1 رگرسیون  مانند  شبکه 2هایی   ،

پشتیبان 3عصبی  بردار  ماشین  بیزی 4،  شبکه  و   5، 

 . 6درخت تصمیم

تقویتالگوریتم -2 مانند  های  ، Logit Boostکننده 

AdaBoost  ،RUSBoost  ،RBBoost  ،

SMOTEBoost  ،Bagging  ،Voting   و

BalanceCascade. 

و   AdaCostدرآمد که شامل  های حساس به  الگوریتم -3

MetaCost  شود.می 

نشان داد ارزیابی عملکرد   CSDEکه    نتایج  معیار  در سه 

روش از  داردبهتری  دیگر  رتبه  .های  نشان میانگین  بندی 

های اول و به ترتیب رتبه  CSDNNو    CSDEدهد که  می 

روش تمام  بین  در  را  روش سوم  دارند.  پیشنهادی ها  های 

های تعمیم متوسط بسیار پایینی دست  همچنین به شکاف

می نشان  که  روشیافتند  بعیدهد  مشکل  ها  است  د 

این،  بیش  بر  علاوه  باشند.  داشته  نتایج    CSDEبرازش 

مجموعهامیدوارکننده  اکثر  در  را  طیف ای  در  داده  های 

تعادل ایجاد کرد. در این مقاله از  های عدموسیعی از نسبت 

تکنیک امتیازبندی و میانگین گیری استفاده نشده است و  

 همچنین زمان اجرا محاسبه نشده است. 

نو پیش برخی  پیشنهادی،  مدل  به یسندگان  را  عنوان بینی 

کند و درک چگونگی ایجاد  سازی مییک مجموع وزنی مدل 

میپیش  آسان  را  روش  [13]   کندبینی  از  مقاله  این  در   .

میانگین گیری استفاده نشده است و همینطور زمان اجرا  

بدست   برای  روشی  اما  است.  نشده  امتیاز  محاسبه  آوردن 

 پیش بینی ریسک مالی ارائه داده اند. 

اعتبار خودکار  امتیازدهی  استراتژی  الگوریتم  ارائه   7برخی 

دهند. روش پیشنهادی  به طور مداوم با توجه به دقت و  می 

می رتبه  HM8معیار   نشان آزمایش  شود.بندی  بیشتر  های 

 
2 LR: Logistic Regression 
3 NN: Neural Network 
4 SVM: Support Vector Machine 
5 BN: Bayesian Network 
6 DT: Decision Tree 
7 ACSS: Automatic Credit Scoring Strategy 

ایسه توان در مقداد که معیارهای خودکارسازی و دقت را می 

در  .  [14] های امتیازدهی اعتباری متعادل کردبا سایر روش

این مقاله از روش میانگین گیری استفاده نشده است و لازم  

 بذکر است که زمان اجرا نیز محاسبه نشده است. 

و  k-meansبندی  خوشههای  برخی نویسندگان از الگوریتم

بردار پشتیبان نتیجه  استفاده می   9توصیف دامنه  کنند که 

بینی شده در  های پیش آن نشان داد که تعداد بهینه خوشه

است، در حالی که تابع هسته بهینه آن    12یک سال آینده 

در    Polyو    RBFاست. به ترتیب، در کل، استفاده از هسته  

SVDD  در این مقاله از تکنیک [15]  شودترجیح داده می .

از   امتیازبندی و میانگین گیری استفاده نشده است. اینجا 

 خوشه بندی استفاده شده است. 

برخی دیگر مدلی پیشنهاد کردند که عملکرد عالی را برای  

دهد، در اکثر تعادل کم ارائه می داده با نسبت عدم مجموعه

-F-measure  ،Gروش مرتبط برتر از لحاظ    14موارد از  

mean  ،AUC- area  ،MMD-score  ،Silhouette-

score   می عمل  م [16]  کندبهتر  این  در  تکنیک  .  قاله 

 امتیازبندی و میانگین گیری استفاده نشده است.  

الگوریتم از  نویسندگان  از  دیگر  گروهی  برخی  های 

 AugBoost-RFUو    AugBoost-RFSکننده،  تقویت

می  روشاستفاده  که  مهارت کنند  از  پیشنهادی  های 

جاسازی مبتنی بر درخت برای تحقق بخشیدن به افزایش  

برای  ویژگی  گام  به  کردند.    گام  استفاده  تقویتی  چارچوب 

-AugBoostاستراتژی گروه تقویتی، فراگیران پایه را در  

RFS/AugBoost-RFU  می مکرر قادر  طور  به  تا  سازد 

به »اشتباه  درخت  بر  مبتنی  تعبیه  کنند.  تصحیح  را  ها« 

پیچیدگی   که  در حالی  یافت  ویژگی دست  تعبیه  عملکرد 

در این مقاله   .[ 17]  ادگام ویژگی را کاهش دبهافزایش گام

از میانگین گیری استفاده نشده است هرچند که یک تکنیک  

 امتیازدهی  ارائه داده است.

 ، KNN10  ،SVM  ،RF11  ،NB12های  برخی دیگر از الگوریتم

با ترکیب  کنند که  استفاده می   13های وزنی تطبیقی همسایه

ها قطعیت متقارن بین ویژگیعدم میانگین وزنی افزونگی با  

های تصمیم، الگوریتم کاهش ویژگی با استفاده از و کلاس

شود که خودکارسازی گیری عملکرد مدل استفاده میبرای اندازه  HMمعیار    8

 .کندو دقت را متعادل می
9 SVDD: support vector domain description 
10 K-nearest neighbor 
11 Random Forest 
12 NaiveBayes 
13 AWKNN: adaptive weighted k-nearest neighbors 
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عدم  بر  شده مبتنی  طراحی  متقارن  تا  قطعیت  است 

زیرویژگی عنوان  به  را  نمونه  بهینه  های  ویژگی  مجموعه 

ها در نظر  کند که ارتباط و افزونگی را در بین ویژگی انتخاب

تکنیک امتیازبندی رعایت  هم  در این روش   .[ 18]  گیردمی 

 نشده است. 

 credit default forecasting called برخی دیگر روش

(CDFS)    انتخاب ویژگی، ماژول چندجانبه پردازش داده، 

پیش داده،  است. تعادل  شده  ارائه  تفسیر.  و  ارزیابی    بینی، 

کننده عالی و قابلیت تفسیر  بینی پیشمجموعه داده عملکرد  

دقت رضایت بهبود  به  مطالعه  این  داد.  نشان  را  بخشی 

بینی داده های اعتباری و کاهش ریسک اعتباری در  پیش 

گرفته شد  قرار  استفاده  مورد  مالی  . روش  [19]  مؤسسات 

CDFS    داده  اتکاپذیری امتیازدهی  با  که  های  چارچوبی 

اعتباری ن ماژول    امتعادل  همچنین  است  نشده  انجام 

چندجانبه مورد ارزیابی مستقیم تابع صلاحیت قرار گرفته  

 نشد. 

می  که  کردند  پیشنهاد  روشی  با  دیگر  ابعاد  برخی  توان 

های مالی ها را کاهش داد، همچنین برای مدیریت دادهنمونه 

 تر باشد و پیچیدگی محاسباتی رابا توزیع غیرخطی مناسب 

بهبود   بدهد.  دست  می SMOTEاز  که  نمونه،  های تواند 

مصنوعی جدید را غیرمتمرکزتر کند و از برازش بیش از حد 

بندی استفاده  . در این روش از خوشه[20]   جلوگیری کند 

 نشده است. 

رفتار با    ی با پراکندگ  ی اعتبار  سکیر  ی بندطبقه   گرید  یبرخ

استفاده شده است    Behavior2-Shapeletsماژول    یمعرف

برا21] از    شی افزا  ی [.  مدل،   ا یپو  ی استراتژ  کیاستحکام 

مدل    نییتع  ی برا اساس  بر  که  است  استفاده شده  آستانه 

روش نسبت به    نیاست. درا  رنوفیاسم-کولموگروف  ی آمار

طبقه   هیپامورد   دقت  نظر  عمل   ی بند از  بهتر  استحکام  و 

درماژول  کندی م  .Behavior2-Shapelets  صورت   کهیدر 

بند بند  ی طبقه  دسته  ا  ی ورود  ی با  و  سرخوشه   جادیها 

  نهی و استحکام به  ی بندمناسب  استفاده شده بود دقت طبقه

 تر بوده است. 

های موجود در مدل  ماژول  KNNبرخی دیگر با استفاده از  

توانند به طور موثر عملکرد تشخیص سیستم  می پیشنهادی  

این  با  که  هستند  مدعی  دیگر  برخی  بخشند.  بهبود  را 

می  اثربخشی الگوریتم  توجهی  قابل  طور  به  تواند 

تعادل بالا و بعد ویژگی بالا بهبود  داده را با نرخ عدم مجموعه

به  که طبقه دادهویژه مجموعهبخشد،  بندی آن دشوار هایی 

میانگین  [22] است و  امتیازبندی  تکنیک  روش  این  در   .

 وزنی رعایت نشده است. 

داده  ی برا  گرید  یبرخ از    های ¬مجموعه  استفاده  با  بزرگ 

مدل شبکه   کی ییکارا ریپذ  اسیمق   یمصنوع  یشبکه عصب 

استراتژANN)  ی مصنوع  یعصب از  استفاده  با  را    ی ( 

با    ی برا  K foldمتقاطع    یاعتبارسنج مجموعه   کیمقابله 

ارائه   است  شده  انجام  نامتعادل  کم    ANNمدل    کیداده 

عملکرد بالا   ت یبا در نظر گرفتن قابل   ت اس  ریپذ  اس یعمق مق

مدل    کیاست که با ارائه    نی، هدف ما اANNو سربار کم  

ANN  نهیبه  [ است  عصب23شده  شبکه  مشکل   اما    ی [، 

تحلANN)  یمصنوع  در  پ   لی(  و   ی عدد  ده یچیمحاسبه 

تعادل  نیهمجن تا  مناسب  سرخوشه  از   یبرا  یاستفاده 

 . اشد ب  ینامنظم م یمتعادل نمودن داده تصادف

کننده پایه ارزیابی اعتبار  بندی برخی دیگر زمانی که طبقه 

طبقه  می چند  انجام  را  الگوریتم بندی  هر  عملکرد  دهد، 

از  طبقه  مختلفی  سطوح  نتیجه  در  و  است  متفاوت  بندی 

شود، های مختلف ایجاد می ت ارزیابی در دستهخطاهای دق

  MIFCAبندی پایه وجود دارد. مدل  و مکملی بین هر طبقه 

اطلاعاتی  منابع  بودن  مکمل  از  مقاله  این  در  ساخته شده 

می  استفاده  هر  متعدد  اضافی  اطلاعات  کند، 

قطعیت کلی مدل  کند و عدم کننده را ترکیب می بندی طبقه 

می  کاهش  نرا  در  و  طبقه دهد  دقت  بهبود  تیجه  را  بندی 

رعایت د  . [24]  بخشدمی  امتیازبندی  تکنیک  روش  این  ر 

 نشده است. 

در    SMOTEگیری تصادفی و  های نمونه برخی دیگر روش

کارآمد هستند  اعتبار  این روش  .امتیازدهی  رتبه  ها نمرات 

است، به این معنی که عملکرد آنها در    10همگی کمتر از  

است پایدار  کاملاً  اعتباری  امتیازدهی  مشکل  به    رسیدگی 

مجدد،.  [25] گیری  نمونه  های    مشکل  داده  است  زمانی 

تکراری و افزونگی در روش مورد مطالعه در نظر گرفته شود  

بتوانیم زمان اجرای    فرضهای غیر پیشتا با استفاده   نمونه

 واقعی را بهینه نماییم. 

یک مدل یادگیری است   BSACبرای امتیازدهی اعتباری  

خودکار  رمزگذارهای  برتر  قدرت  از  همزمان  طور  به  که 

ه و یادگیری بازنمایی در طبقه بندی و همچنین  نظارت شد 

در  Bagging مکانیسم ها  نظمی  بی  به  رسیدگی  برای 

است  استفاده شده  ویژگی  داده[26]  فضای  استفاده  های  . 

ها در فضای پنهان زمان اجرای  نظمی ویژگینامتعادل و بی 

و تاخیر آن عملکرد بهینه نداشته است در صورتیکه با دسته  
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ها وزمان اجرای واقعی نسبت به معیار، برتری بندی ورودی  

 و استحکام راندمان را افزایش دهیم. 

بینی  شده و سپس پیش ای مجدد مقیاسبرخی دیگر خوشه

اعتباری   امتیازدهی   XGBoostکننده  بندی طبقه  برای 

مورد استفاده واقع شده است افزایش تفسیرپذیری و عملکرد  

مدل پیش  است بینی  شده  انجام  اعتباری  امتیازدهی    های 

برای   بینیشده و سپس پیش ای مجدد مقیاس خوشه .  [27]

ابتدا دسته بندی ورودی انجام  سپس با شکل دهی با درجه 

همسایگی   اصل  و  دقت  وزن  منفی  و  مثبت   حساسیت 

 بینی را بهینه نمود. تفسیرپذیری و عملکرد پیش  اتکاپذیری 

برداری فعال تأثیر زیادی در بهبود دقت مونهنگروهی دیگر  

علاوه  TLCمدل   مشکل بردارد.  به  رسیدگی  برای  این، 

داده از  کم  تحلیل  استفاده  سیستم  یک  بلادرنگ،  های 

می  طراحی  می سرتاسر  پیشنهادی  مدل  و  تواند کنیم 

. در این [28] تحلیل سیستم اعمال شود  مستقیماً در ماژول

 روش تکنیک امتیازبندی و میانگین وزنی رعایت نشده است.

برخی دیگر  معتقدند که مدل رگرسیون لجستیک به دلیل  

عمل   در  گسترده  طور  به  نتایج،  از  قوی  تفسیرپذیری 

عملکرد تشخیص شود، اما  امتیازدهی اعتباری استفاده می 

نمونه برای  پیش آن  دادههای  مجموعه  در  که  های  فرض 

نامتعادل دنیای واقعی اقلیت هستند، باید بهبود یابد. پس  

یک مدل مجموعه جدید بر اساس رگرسیون لجستیک به  

لجستیک مدل  می   BWE-عنوان  به    [.3]  کنند پیشنهاد 

های نماینده نهادی با مدل منظور مقایسه عملکرد مدل پیش

های مدل نماینده به عنوان مدل   10تر،  موجود به طور جامع 

اند. به طور مشخص، دو مدل آماری به معیار انتخاب شده 

، چهار GaussianNBعنوان مدل لجستیک )لجستیک( و  

،  ( DT) مدل یادگیری ماشین به عنوان مدل درخت تصمیم  

دل ماشین برداری ، م( k-NN) ترین همسایه  نزدیک  kمدل  

و   ( BP) و مدل شبکه عصبی مصنوعی    ( SVM)   پشتیبان

،  ( RF) چهار مدل مجموعه به عنوان مدل جنگل تصادفی  

درخت با  تطبیقی  تقویت  عنوان  روش  به  تصمیم  های 

اصلی  بندی طبقه  درخت    (،AdaBoost)کننده  مدل 

گرادیان   کننده  تقویت  تقویت    ( GBDT)تصمیم  مدل  و 

برای    BWE-. در مدل لجستیک( XGBoost) شیب شدید  

معادله  داده از  گمشده  یا  و  رفته  دست  از  استفاده    1های 

 شود: می 

(1) 𝑥′ =
𝑥 − 𝑚𝑖𝑛(𝑋)

𝑚𝑎𝑥(𝑋) − 𝑚𝑖𝑛(𝑋)
 

مقدار ویژگی یک    xنشان دهنده بردار است،    Xدر اینجا  

 مقدار مقیاس شده همان ویژگی در  ′xنمونه خاص است، و  

است  پیش [3]   نمونه  برای  از.  نهایی  ماتریس  بینی 

جدول  درهم است.  شده  استفاده  ماتریس   1ریختگی 

 :    [29] باشد ریختگی میدرهم

 ریختگی درهمماتریس  -1جدول 

  بینی مقدار صفر پیش بینی مقدار یکپیش

FP TN  مقدار صفر واقعی 

TP FN  مقدار یک واقعی 

فرض یا مثبت، و مقادیر غیرپیش   1فرض با  اگر مقادیر پیش 

شوند،   ارائه  منفی  یا  صفر  تعداد    TNبا  واقعی(  )منفی 

غیرپیشنمونه  می های  نشان  را  درستی  فرض  به  که  دهد 

غیرپیشبه پیش عنوان  شده فرض،  )مثبت    FPاند.  بینی 

دهد که به  فرض را نشان میهای غیرپیش غلط( تعداد نمونه

)منفی    FNاند.  بینی شده فرض، پیش عنوان پیش اشتباه به 

دهد که به  نشان میفرض را  های پیش نادرست( تعداد نمونه

به  پیش اشتباه  غیر  پیش عنوان  شده فرض،  و  بینی    TPاند 

دهد فرض را نشان می های پیش)مثبت واقعی( تعداد نمونه

به درستی  به  پیش که  پیش عنوان  شده فرض،  اند.  بینی 

ریختگی شکل  با استفاده از ماتریس درهم  3و    2های  معادله

 :  [3]  استفاده شده از آنها BWE-گرفته اند و در لجستیک

(2) 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(3) 𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

فرض  های پیشبه ترتیب تعداد نمونه  TP  ،TNدر جایی که  

فرض را نشان  های غیرپیش شده درست و نمونه بندی طبقه 

نمونه نشان  FPدهد،  می  تعداد  غیرپیشدهنده  فرض  های 

بندی فرض طبقههای پیشعنوان نمونه است که اشتباهاً به

فرض است  های پیش دهنده تعداد نمونهنشان  FNاند،  شده 

به  اشتباهاً  نمونهعنواکه  غیرپیش ن  طبقههای  بندی فرض 

که  شده  است  بدیهی  تشخیص   Sensitivityاند.  توانایی 

کند، در حالی  گیری می فرض مدل را اندازههای پیش نمونه 

نمونه  Specificityکه   از  مدل  تشخیص  های توانایی 

اندازه غیرپیش  را  بینی  ، پیش 4کند. معادله  گیری می فرض 

  :[3] شودنهایی را حاصل می
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(4) 𝑃(𝑋) =
∑ 𝑃𝑖   ×  𝑊𝑖

𝑛
𝑖=1

∑ 𝑊𝑖
𝑛
𝑖=1

 , 𝑊𝑖   

= {
𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦𝑖 , 𝑖𝑓 𝑃𝑖 ≥ 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑

1 − 𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦𝑖 , 𝑖𝑓 𝑃𝑖 < 𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑
 

معادله   به  یینها  ینی بشیپ  جهینت  P(X)،  4در  عنوان را 

تعداد   n  دهد،ی نشان م  Xبودن نمونه    فرضش یاحتمال پ

و    یفرع  ی هامدل  نتنشان   Piاست    ی نی بشی پ   جهیدهنده 

فرع  دیتول  یفرع مدل  توسط  وزن   Wiاست.    i  یشده 

 [.  3مختلف است ] ی های نیبش یپ ریز جینتا ی ناهمگن برا

  یانهیهز  دیبا  انیمشتر  deep learning  بیاز معا  یکی

کنند    میتنظ  یو رمز عبور اختصاص  ی بپردازند، شناسه کاربر

ب ا  شتر یتا  توسط  ارائه شده  در  هات یسا  نیمطالب   افت یرا 

ما  یکنند. فقط کسان  به پرداخت هز  لیکه  قادر   یهانهیو 

م   هاتیسا  نیا محتوا  توانندی هستند  دسترس  ی به    ی آنها 

  تر ده یچی پ یژگی و ی ها داراکه داده ی باشند. در موارد اشتهد

شاخص   ی پارامترها   تیدرست برحسب اولو  ی بند  ازیو امت

کم    ی هامورد استفاده واقع نشده است . در مواجهه با داده 

نامنظم   باشد و   یدگیچیدچار پ  یساده، حت  ی هایژگیو  ای

اجرا زمان   ، آنها  نتواند     یواقع  یانجام محاسبه  را  و دقت 

 . دینما نهی به

   م یکمک  مستق  برازششی از پ  ی ریو جلوگ  ییهمگرا  بهبود 

 تیهم  محدود   ی ارائه داده نشده است . که درمطالعه مورد

با    ارهایداده نامتعادل و مع  ی تواند ساختار  ی داشته است  نم

را با دقت و عملکرد   ی نامتعادل اعتبار  ی هاداده   یازدهیامت

 ی کاربرد  SVM  ی کاوداده   لیدل  ن یدهد. به هم  شیبالا افزا

ومقا دارا  سهیتر  مطالعه  مورد  روش  با    ی کارآمد  یآن 

به همراه شبکه    SVMاست. اما لازم بذکر است که    ی شتریب

نتوانسته اند داده    یشد که بخوب   یمطالعه و بررس   قیباور عم

باور    نینامتعادل را پوشش دهند. همچن  ی ها ادغام شبکه 

عنوان    IDCOSTو    قیعم کارها  یک یبه    بحث مورد    ی از 

 است.  ندهیآ

 روش پیشنهادي  -3
در این بخش رویکرد پیشنهادی ما برای امتیازدهی، افزایش  

می ارائه  داده  افزونگی  کاهش  و همچنین  قصد  دقت  شود. 

را   آن  که  خود  پیشنهادی  روش  در    IDCOSTداریم 

افزونگی داده را کاهش داده و می  نامیم، در عین حال که 

کنیم دقت را بهبود دهیم برای مشخصه ها وزن تعیین می 

برای   IDCOSTمتیازدهی مناسب لحاظ شود.  و همچنین ا

توانید  می  (1)ها با ابعاد بزرگ نیز کارایی دارد. در شکل  داده

را مشاهده کنید.   الگوریتم  این    داده  (1)طبق شکل  طرح 

از خوشه بعد  ورودی  وارد های  بار  تعادل  قسمت  به  بندی 

شوند و به سه دسته تعادل بار کوچک، متوسط و بزرگ  می 

 شوند. دی می بنتقسیم 

 
 IDCOSTطرح روش پیشنهادی  -1شکل 

های شده که از بین شاخه  IDCOSTبعد از آن وارد تابع  

خوشه   25شود. بطور مثال از  موجود سرشاخه انتخاب می

بندی در قسمت تعادل بار در تابع  ایجاد شده بعد از تقسیم 

IDCOST   خوشه بین  عنوان از  به  یکی  مرتبط  های 

می انتخاب  سرشاخه  یا  دراینجا  سرخوشه  که    5شود 

 سرشاخه انتخاب شدند.  

داده نتوان  که  د  درصورتی  تابعرا  هیچ   IDCOST   ر  در 

خوشه قرارداد،  ای  میگیرد.دسته  صورت  مجدد  در   بندی 

ما    (2)شکل   پیشنهادی  مدل  را   IDCOSTچارچوب 

 کنید.مشاهده می 

مرحله چهار    از منظر جریان داده، جریان داده را می توان به

تقسیم نمود. ابتدا در مرحله اولیه، پیش پردازش با دسته  

بتدی ورودی ها در مرحله دوم آموزش روش  با استفاده از  

در  متعاقباً،  انجام می شود.  ارائه شده  اعتباری   داده های 

بندی بر روی مرحله سوم ، تعیین آستانه آشکارساز  طبقه 

پ روش  شد.  انجام  اعتبارسنجی  داده  یشنهادی  مجموعه 

پیشآموزش برای  پیشدیده  احتمالات  برای  بینی  فرض 
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اعمال می مجموعه داده اعتبارسنجی   شود. و شاخصهای 
𝑆𝐶(𝑋)   برای شناسایی آستانه طبقه بندی مناسب استفاده

می شود. در نهایت، در مرحله چهارم مجموعه داده آزمایشی 

وارد کردن  برای ارزیابی عملکرد روش استفاده می شود. با  

دیده، مجموعه داده های اعتباری آزمایشی در مدل آموزش

شده برای هر نمونه آزمایشی بینی فرض پیش احتمالات پیش 

آیند و متعاقباً بر اساس آستانه آشکارساز اولیه  دست می به

بندی  فرض طبقه فرض یا غیرپیش شده به عنوان پیشتعیین 

بهمی  نسبت  پیشنهادی  مطالعه های   شوند. عملکرد روش 

 موردی بهینه شده است. 

می  مشاهده  که  است: همانطور  مرحله  چهار  شامل  کنید 

مرحله اول پیش پردازش داده و مرحله دوم آموزش و سپس  

می  آزمایش  مرحله  آخر  در  و  ادامه  اعتبارسنجی  در  باشد. 

   توضیح خواهیم داد.( 2)درباره هر مرحله از شکل 

 
 IDCOSTچارچوب روش پیشنهادی   -2شکل 
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 ها  مجموعه داده -3-1

های این مطالعه از شش مجموعه داده اعتبار عمومی با اندازه

ویژگی اندازه  مختلف،  نسبت نمونه  و  تعادل ها  عدم  های 

می  طور  استفاده  به  تا  پیشکند  توانایی   بینیجامع 

IDCOST .را نشان دهد 

مجموعه داده عمومی پرکاربرد    3ها شامل  دادهاین مجموعه

به عنوان مجموعه داده های استرالیا،    UCIاز مخزن داده  

داده مشتری های آلمانی و مجموعههای دادهمجموعه داده

مجموعه داده عمومی دیگر از   2کارت اعتباری پیش فرض،  

مجموعهمجموعه   و  کارت  دادهآتا  تقلب  تشخیص  های 

این، یک مجموعه  بر  است. علاوه  کاگل  از سایت  اعتباری 

عنوان  به  دیگر  بزرگ  مقیاس  در  و  عمومی  باز  منبع  داده 

است.  دادهمجموعه شده  انتخاب  چینی  شخصی  وام  های 

ارائه شده است. این    2ها در جدول  شرح این مجموعه داده

ر گسترده در مطالعات فعلی استفاده  ها به طومجموعه داده

این مجموعه داده ها نشان می   2شود. جدول  می  دهد که 

، با تعداد ویژگی های  284807تا    690هایی از  شامل نمونه 

و نسبت عدم تعادل از تقریباً متعادل    30تا    10مختلف از  

مجموعه  25/1 عنوان  سناریوهای دادهبه  تا  استرالیا  های 

نامتعادل   اعتباری   88/577بسیار  کارت  تقلب  عنوان  به 

   است.
 های استفاده شده در مقاله مجموعه داده -2جدول 

ده 
دا

ه 
وع

جم
م

نه 
مو

د ن
دا

تع
 

د 
دا

تع

صه
خ

ش
م

 

نه
مو

ن
ر 

غی
ي 

ها ش
پی

ض 
فر

 

نه
مو

ن
ي 

ها

ش
پی

ض 
فر

 

ت 
سب

ن

دم
ع

دل
عا

ت
 

 1.25 307 383 14 690 استرالیا

 2.33 300 700 24 1000 آلمان 

وام شخصی 

 چینی 
10,000 30 8317 1683 4.94 

فرض پیش

مشتری کارت 

 اعتباری

30,000 23 23,364 6636 3.52 

به من اعتبار 

 بده
150,000 10 139,974 10,026 13.96 

کشف تقلب 

 کارت اعتباری 
284,807 28 284,315 492 577.88 

 مرحله پیش پردازش  -2-3

وارد    IDCOSTدر این مرحله مجموعه داده اصلی به تابع  

آورد، براساس این شود و آستانه آشکارساز را بدست می می 

شود. براساس پیش بینی نمونه  پارامتر سه کلاس ایجاد می

انتخابی نسبت به آستانه آشکارساز، نمونه برای پردازش به 

می  منتقل  زیرکلاس  سه  از  دادهیکی  سپس  وارشود.  د ها 

سازی های غیرعددی به عددی، یکپارچهفرآیند تبدیل داده

می استانداردسازی  دادهو  یا شوند.  و  رفته  دست  از  های 

 کنیم:آورده و جایگزین می بدست   5گمشده را  نیز از معادله  

(5) 𝑥′ =
2(𝑥 − 𝐴𝑣𝑔(𝑚𝑖𝑛(𝑋)))

𝐴𝑣𝑔(𝑚𝑎𝑥(𝑋) − 𝑚𝑖𝑛(𝑋))
 

ا  کی  یژگیمقدار و  xنشان دهنده بردار است،    X  نجایدر 

 در  یژگی شده همان و  اسیمقدار مق  ′xنمونه خاص است، و  

  است. نمونه

 مرحله آموزش  -3-3

پردازش، مرحله آموزش است. همانطور  مرحله بعد از پیش  

های دنیای واقعی نامتعادل  دانیم بیشتر مجموعه دادهکه می 

به  هستند و مجموعه داده نامتعادل، مدل را  های آموزشی 

های کلاس سمت داشتن توانایی تشخیص قوی برای نمونه 

می سوق  درحالیاکثریت  نمونه دهد  برای  کلاس که  های 

پیشنهادی  اقل مدل  در  دارد.  ضعیفی  تشخیص  توانایی  یت 

های آموزشی از خوشه تعادل مجموعه دادهبرای اصلاح عدم

 بندی و الگوریتم نزدیک ترین همسایه استفاده شده است.  

 مرحله اعتبارسنجی  -4-3

از   است. هدف  اعتبارسنجی  مرحله  آموزش،  از  بعد  مرحله 

تعمیم مدل  قابلیت  مرحله  فرعی  این  آموزش  های  مختلف 

داده شده در مرحله قبل است. در این مرحله عمدتا بر روی  

مدل  ویژگی  و  ادغام حساسیت  با  دارد.  تمرکز  فرعی  های 

تابع  ویژگی از  امتیاز  و محاسبه  رتبه  IDCOSTها  بندی  ، 

باشد به مرحله   "بد"گیرد و درصورتی که رتبه  صورت می

برمی  پردازش  مپیش  به  اینصورت  غیر  در  بعد گردد  رحله 

 شود. آزمایشی وارد می

 مرحله آزمایشی -5-3

قسمت آخر مرحله تست یا مرحله آزمایش است. هدف از 

در  نمونه  هر  امتیاز  آوردن  بدست  مرحله  این 

نمونه  دادهمجموعه هر  برای  است.  آزمایشی  در   Xهای 

یک نتیجه    iهای آزمایش، ابتدا هر مدل فرعی  مجموعه داده

ارا  iSCبینی  پیش  می را  نشانئه  که  احتمال دهد  دهنده 

پیش پیش  مدل    Xشده  بینی فرض  هر  وزن  سپس  است. 

پیش برای  آنبینی فرعی  می های  تعیین  هر  ها  وزن  شود. 

 مدل فرعی از طریق آستانه آشکارساز، زمان اجرای واقعی

(rT و سرخوشه تعیین می )،شود. آستانه آشکارساز اولیهdt  

 6مراحل بعدی طبق معادله    باشد و درمی  66/0مقدار ثابت  
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 شود:حاصل می 

(6) 𝐼𝑡𝑑(𝑋) = (
𝑡𝑑+𝑡′

𝑑

2
) × 𝑡𝑒                                    

معادله   بدست    6طبق  پویا  بصورت  را  آشکارساز  آستانه 

آوریم. آستانه آشکارساز در هر مرحله از آستانه آشکارساز  می 

 شود. می مرحله قبلی و زمان اجرا برنامه حاصل 

با محاسبه بر روی زمان   7زمان اجرای واقعی طبق معادله  

 شود.( حاصل می rst( و برگشت )rqt( و زمان رفت )etاجرا )

(7) 𝑇𝑟(𝑋) = 𝑡𝑒 − (𝑡𝑟𝑞 + 𝑡𝑟𝑠)            

از طریق فاصرله اصرل همسرایگی  10طبق معادله  سررخوشره

 آید: ( بدست می9( و سایز نمونه )معادله 8)معادله 

(8) 𝐷𝑛 = {𝑑1, 𝑑2, 𝑑3, … , 𝑑𝑛}     

(9) 𝑠 = ∑ 𝑎𝑖 + ∑ 𝑒𝑘 
𝑛

𝑘=1
+ ∑ 𝑗𝑧

𝑛

𝑧=1

𝑛

𝑖=1
 

(10) 𝐹𝑠(𝑋) = 𝐷𝑛  × 𝑠                                             

معادله   نتیجه  از  دقت  سرخوشه   11وزن  طریق  از  که 

شاخص، آستانه آشکارساز و زمان اجرای واقعی که به ترتیب 

استفاده می می    7و    6،  10های  معادله کند، حاصل  باشد، 

 شود:می 

(11) 𝑤𝑎𝑖 =
2

3
𝐼𝑡𝑑(𝑖) × 𝐹𝑠(𝑖) + 𝑇𝑟(𝑖) =>  𝑖

∈ {1,2, … , 𝑛} 

 شود: وزن دقت را حاصل می 12به این ترتیب معادله 

(12) 

𝑊𝑎(𝑋)

= {

1 − 𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 = 𝑠𝑖 < 𝑤𝑎𝑖

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 = 𝑠𝑖 ≥ 𝑤𝑎𝑖

𝑙𝑖 = 𝑚𝑖 ≥ 𝑤𝑎𝑖

𝑖𝑓 𝑙𝑖 ≥ 𝑤𝑎𝑖  𝑡ℎ𝑒𝑛  𝑅𝑒𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟𝑖𝑛𝑔

      

با وزن دادن به تمام   های   iSCبرای محاسبه امتیاز نهایی 

مدل بینی پیش  توسط  وزن  شده  با یک  مختلف  فرعی  های 

به میخاص  معادله  دست  مدل  پیش   13آید.  نهایی  بینی 

 شود: پیشنهادی را حاصل می 

(13) 
𝑆𝐶(𝑋) =

∑ 𝑆𝐶𝑖   ×  𝑊𝑎(𝑖)
𝑛
𝑖=1

∑ 𝑊𝑎(𝑖)
𝑛
𝑖=1

   

 باشد:می  IDCOSTسودوکد روش  (3)شکل 

 سازي و ارزیابی نتایج پیاده  -4
 هاي معیارمدل -1-4

روش  ب عملکرد  مقایسه  منظور  مدل   IDCOSTه  های با 

مدل نماینده و همچنین    10تر،  نماینده موجود به طور جامع

مدل   logistic-BWEمدل   عنوان  انتخاب  به  معیار  های 

 اند.  شده 

 
 IDCOST زیرالگوریتم  -3شکل 

 معیارهاي ارزیابی -2-4

ریختگی، همرانطور  تمرام معیرارهرای ارزیرابی از مراتریس درهم

 شوند.تعریف شده است، تولید می 1که در جدول 

1- AUC  به عنوان ناحیه ای تعریف می شود که توسط ،

منحنی مشخصه عملکرد گیرنده و دو محور مختصات 

محصور شده است، که توانایی تمایز بین نمونه های 

کند. هر کلاس مختلف یک مدل را اندازه گیری می 

به گوشه سمت چپ بالا نزدیکتر    ROCچه منحنی  

در   آن  و هر    [0,1]باشد. محدوده مقادیر  چه است 

بزرگتر باشد، عملکرد طبقه بندی بهتر   AUCمقدار  

 است. 

، ROCلازم است ابتدا منحنی    AUCبرای محاسبه  

عنوان   به  افقی  محور  و   fpRبا  کاذب(  مثبت  )نرخ 

عنوان   به  عمودی  واقعی(   tpRمحور  مثبت  )نرخ 

 شوند:  ترسیم شود که به صورت زیر تعریف می
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(14) 𝑅𝑓𝑝 =
𝐹𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
 

(15) 𝑅𝑡𝑝 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

FP  نمونه می تعداد  نشان  را  اکثریتی  که های  دهد 

نمونه  عنوان  به  طبقه اشتباهاً  اقلیت  بندی های 

نمونهنشان  TNاند،  شده  تعداد  اکثریت  دهنده  های 

طبقه به تعداد نشان  TPشده،  بندی درستی  دهنده 

به نمونه  اقلیت  طبقههای   FNشده،  بندی درستی 

های اقلیت است که اشتباهاً  دهنده تعداد نمونهنشان

نمونه  عنوان  طبقه به  اکثریت  شده های  اند.  بندی 

 باشد.  می AUCنمایش بصری  (4)شکل 

 
 AUCتصویر بصری از  -4شکل 

2- Sensitivity    همچنینtpR   که شود،  می  نامیده 

نمونه  به  را  اقلیت  تشخیص مدل  های پیش فرض و 

 کند. گیری می اندازه

3- Specificity    به نسبت  را  مدل  تشخیص  حساسیت 

اندازهنمونه  اکثریت  و  فرض  پیش  غیر  گیری های 

 کند. می 

4- G-meanاندازه برای  دیگری  روش  توانایی ،  گیری 

تشخیص کلی عملکرد مدل در مورد عدم تعادل نمونه 

نزدیکتر باشد، عملکرد بهتری دارد.   1است. هر چه به  

 شود:زیر محاسبه می به صورت 

(16) 𝐺 − 𝑚𝑒𝑎𝑛

=  √Sensitivity ×  Specificity       

هم F-scoreمعیار   -5 میانگین   ،( درستی  و pآهنگ   )

خود rیادآوری) مقدار  بیشینه  به  آن  در  که  است   )

می   1امتیاز   صفر  امتیاز  مقدار،  کمینه  -Fرسد.  و 

score  تعریف زیر  صورت  به  یادآوری  و  دقت   ،

   شوند: می 

(17) 𝑟 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

(18) 𝑝 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(19) 𝐹 − 𝑠𝑐𝑜𝑐𝑟𝑒 =  
2 × 𝑟 × 𝑝

𝑟 + 𝑝
 

که مخفف ضریب همبستگی متیو است.    MCCمعیار   -6

بین   همبستگی  مقدار ضریب  یک  اصل    [1-,1]در 

ضریب   پیش  1است.  یک  یک ،  صفر  کامل،  بینی 

و  پیش  متوسط  تصادفی  پیش  -1بینی  بینی یک 

نشان می  را  به صورت دهد. میمعکوس  را  توان آن 

 زیر محاسبه کرد: 

𝑀𝐶𝐶

=  
𝑇𝑃 × 𝑇𝑁 − 𝐹𝑃 × 𝐹𝑁

√(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃) × (𝑇𝑃 + 𝐹𝑁) × (𝑇𝑁 + 𝐹𝑃) × (𝑇𝑁 + 𝐹𝑁)
         

 (20)     

 IDCOSTهاي شاخص -3-4

  IDCOSTشاخص های استفاده شده در روش    3در جدول  

 کنید. را مشاهده می 

 IDCOST های شاخص -3 جدول 

 شرح شاخص  عنوان شاخص

SF  سرخوشه 

dt آستانه آشکارساز اولیه 

tdI  آشکارساز آستانه 

rT  زمان اجرای واقعی 

nD فاصله اصل همسایگی 

SC امتیاز 

aW  وزن دقت 

s سایز نمونه 

et  زمان اجرا 

rqt  زمان رفت 

rst  زمان برگشت 

r  یادآوری 

p  درستی 

F-score  میانگین درستی و یادآوری 

MCC  بستگی متیوضریب هم 

G-mean 
مورد عدم  توانایی تشخیص عملکرد مدل در  اندازه 

 تعادل نمونه 

Sensitivity  نرخ مثبت واقعی 

Specificity  نرخ منفی واقعی 

fpR  نرخ مثبت کاذب 

tpR  نرخ مثبت واقعی 
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 هاي انجام شده آزمایش -4-4
های ذکر شده به  معیارهایی که عنوان کردیم را برتمام مدل 

ازای هر مجموعه داده تست و بررسی کردیم و نتایج آنها را 

نتیجه معیارها را برای   9تا    4ایم. جداول  در جداول قرار داده

داده می مجموعه  نشان  را  مشاهده  ها  که  همانطور  و  دهد 

سبت به دیگر  تری را نپاسخ بهینه   IDCOST کنید مدل  می 

، مدل پیشنهادی ما  4طبق جدول    ها ارائه داده است.مدل 

تری در هر معیار  در مجموعه داده استرالیا به نتیجه بهینه 

   است.دست یافته 

 داده استرالیا نتیجه معبارهای مجموعه -4 جدول 

 مدل

A
U

C
 

S
en

si
ti

v
it

y
 

S
p

ec
if

ic
it

y
 

G
-m

ea
n

 

F
-s

co
re

 

M
C

C
 

IDCOST 0.912 0.922 0.986 0.905 0.899 0.776 

Logistic-

BWE 
0.884 0.861 0.869 0.865 0.85 0.73 

XGBoost 0.863 0.857 0.868 0.863 0.847 0.727 

AdaBoost 0.86 0.846 0.834 0.84 0.849 0.718 

GaussianNB 0.857 0.853 0.841 0.847 0.841 0.712 

GBDT 0.855 0.851 0.859 0.855 0.838 0.708 

RF 0.851 0.841 0.861 0.851 0.835 0.701 

logistic 0.851 0.853 0.848 0.851 0.835 0.699 

k-NN 0.831 0.853 0.809 0.831 0.819 0.662 

DT 0.657 0.531 0.783 0.645 0.588 0.33 

SVM 0.578 0.186 0.969 0.425 0.304 0.259 

BP 0.596 0.28 0.913 0.505 0.33 0.22 

، مدل پیشنهادی ما در مجموعه داده آلمان 5طبق جدول  

ها تری در هر معیار نسبت به دیگر مدل نیز به نتیجه بهینه

 است.  دست یافته 

 داده آلمانی نتیجه معیارهای مجموعه -5جدول 

 مدل

A
U

C
 

S
en

si
ti

v
it

y
 

S
p

ec
if

ic
it

y
 

G
-m

ea
n

 

F
-s

co
re

 

M
C

C
 

IDCOST 0.779 0.837 0.944 0.756 0.654 0.459 

logistic-

BWE 
0.763 0.789 0.682 0.734 0.624 0.438 

GaussianNB 0.696 0.634 0.759 0.694 0.577 0.377 

SVM 0.695 0.658 0.733 0.694 0.575 0.368 

logistic 0.67 0.441 0.9 0.63 0.527 0.391 

XGBoost 0.666 0.478 0.854 0.639 0.524 0.354 

GBDT 0.662 0.49 0.834 0.639 0.521 0.337 

AdaBoost 0.652 0.417 0.887 0.608 0.486 0.346 

DT 0.615 0.42 0.81 0.583 0.442 0.239 

RF 0.609 0.327 0.892 0.54 0.414 0.273 

k-NN 0.608 0.352 0.865 0.552 0.419 0.25 

BP 0.591 0.259 0.923 0.489 0.298 0.205 

، مدل پیشنهادی ما در مجموعه داده کشف 6طبق جدول  

بهینه  نتیجه  به  نیز  اعتباری  کارت  معیار  تقلب  تری در هر 

مدل  دیگر  به  یافتهنسبت  دست  در  ها  که  نحوی  به  است. 

 است. افزایش یافته logistic-BWEاز مدل    AUCمعیار 

کشف تقلب کارت  دادهنتیجه معیارهای مجموعه -6جدول 

 اعتباری

 مدل

A
U

C
 

S
en

si
ti

v
it

y
 

S
p

ec
if

ic
it

y
 

G
-m

ea
n

 

F
-s

co
re

 

M
C

C
 

IDCOST 0.886 0.855 0.93 0.891 0.857 0.852 

AdaBoost 0.858 0.79 0.926 0.855 0.837 0.836 

XGBoost 0.855 0.784 0.926 0.852 0.837 0.836 

k-NN 0.857 0.788 0.926 0.854 0.837 0.835 

SVM-rbf 0.85 0.773 0.926 0.846 0.831 0.831 

RF 0.84 0.755 0.906 0.827 0.825 0.826 

logistic-BWE 0.88 0.842 0.928 0.884 0.841 0.825 

DT 0.853 0.781 0.925 0.85 0.824 0.822 

BP 0.854 0.788 0.92 0.851 0.789 0.789 

GBDT 0.81 0.695 0.925 0.802 0.757 0.761 

logistic 0.844 0.773 0.916 0.841 0.731 0.735 

GaussianNB 0.839 0.769 0.91 0.836 0.668 0.664 

جدول   وام 7طبق  داده  مجموعه  در  ما  پیشنهادی  مدل   ،

تری در هر معیار نسبت  شخصی چینی نیز به نتیجه بهینه

مدل  دیگر  یافته به  دست  معیار  ها  در  که  نحوی  به  است. 

AUC   وSensitivity      مدل رقابت    logistic-BWEبا  در 

ای  نزدیکی است اما در دیگر معیارها به طور قابل ملاحظه

 این تفاوت مشهود است. 

 داده وام شخصی چینی نتیجه معیارهای مجموعه -7جدول 

 مدل

A
U

C
 

S
en

si
ti

v
it

y
 

S
p

ec
if

ic
it

y
 

G
-m

ea
n

 

F
-s

co
re

 

M
C

C
 

IDCOST 0.829 0.979 0.998 0.824 0.597 0.502 

logistic-BWE 0.807 0.911 0.683 0.789 0.565 0.475 

GBDT 0.721 0.582 0.861 0.708 0.503 0.41 

DT 0.687 0.466 0.908 0.65 0.479 0.388 

SVM 0.756 0.874 0.637 0.746 0.477 0.386 

GaussianNB 0.752 0.874 0.629 0.742 0.475 0.382 

AdaBoost 0.653 0.376 0.931 0.591 0.436 0.352 

XGBoost 0.654 0.393 0.914 0.6 0.431 0.334 

RF 0.621 0.314 0.928 0.54 0.371 0.29 

logistic 0.592 0.216 0.968 0.457 0.313 0.284 

k-NN 0.602 0.329 0.875 0.537 0.337 0.21 

BP 0.563 0.165 0.961 0.399 0.213 0.177 
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جدول   داده 8طبق  مجموعه  در  ما  پیشنهادی  مدل   ،

اعتباری پیش  بهینه   فرض مشتری کارت  نتیجه  به  تری  نیز 

 است.  ها دست یافته در هر معیار نسبت به دیگر مدل 

فرض مشتری داده پیشنتیجه معیارهای مجموعه -8جدول 

 کارت اعتباری

 مدل

A
U

C
 

S
en

si
ti

v
it

y
 

S
p

ec
if

ic
it

y
 

G
-m

ea
n

 

F
-s

co
re

 

M
C

C
 

IDCOST 0.672 0.741 1 0.68 0.697 0.418 

AdaBoost 0.648 0.346 0.949 0.573 0.456 0.384 

DT 0.658 0.396 0.92 0.604 0.476 0.371 

RF 0.64 0.331 0.948 0.56 0.439 0.367 

logistic-

BWE 
0.653 0.679 0.58 0.627 0.639 0.36 

XGBoost 0.643 0.379 0.908 0.587 0.448 0.331 

GBDT 0.641 0.373 0.909 0.583 0.444 0.328 

GaussianNB 0.6 0.647 0.553 0.598 0.408 0.17 

SVM 0.597 0.599 0.595 0.597 0.403 0.165 

k-NN 0.55 0.262 0.838 0.469 0.286 0.108 

BP 0.52 0.131 0.91 0.346 0.115 0.047 

logistic 0.5 0.001 0.999 0.035 0.002 0.014 

به ، نتایج مدل پیشنهادی ما در مجموعه داده  9  در جدول

نتایج بهینه را نشان می   من اعتبار بده تری در هر  دهد. به 

 است. ها دست یافتهمعیار نسبت به دیگر مدل 

 به من اعتبار بدهداده نتیجه معیارهای مجموعه -9جدول 

 مدل

A
U

C
 

S
en

si
ti

v
it

y
 

S
p

ec
if

ic
it

y
 

G
-m

ea
n

 

F
-s

co
re

 

M
C

C
 

IDCOST 0.824 0.801 1 0.838 0.855 0.579 

logistic-

BWE 
0.797 0.734 0.804 0.768 0.784 0.531 

GBDT 0.69 0.441 0.939 0.643 0.377 0.333 

AdaBoost 0.613 0.244 0.981 0.49 0.324 0.316 

XGBoost 0.595 0.208 0.981 0.452 0.282 0.272 

DT 0.594 0.209 0.978 0.452 0.274 0.259 

RF 0.552 0.112 0.993 0.333 0.175 0.194 

logistic 0.52 0.041 0.998 0.203 0.072 0.116 

BP 0.51 0.021 0.999 0.145 0.04 0.099 

SVM 0.575 0.719 0.43 0.556 0.152 0.078 

k-NN 0.5 0.002 0.999 0.045 0.004 0.006 

GaussianNB 0.5 0 1 0 0 0 

ما    9تا    4جداول   که  است  زمانی  داشته    7برای  زیرمدل 

نمودارهای   نتیجه  ادامه  در  هر    IDCOSTباشیم  برای  را 

    های متغیر بطور مثال مدلمجموعه داده و برای تعداد زیر

 دهیم. زیرمدل نشان می  19تا  2

 
با استفاده  نتیجه  معیارها برای مجموعه داده استرالیا  -1نمودار 

 IDCOSTاز 

 
با استفاده   نتیجه  معیارها برای مجموعه داده آلمان  -2نمودار 

 IDCOSTاز 

 
 نتیجه  معیارها برای مجموعه داده وام شخصی چینی  -3نمودار 

 IDCOSTبا استفاده از 

 
فرض نتیجه  معیارها برای مجموعه داده پیش  -4نمودار 

 IDCOST مشتری کارت اعتباری با استفاده از

 
 به من اعتبار بدهنتیجه  معیارها برای مجموعه داده   -5نمودار 

 IDCOSTبا استفاده از 

 
نتیجه  معیارها برای مجموعه داده کشف تقلب کارت  -6نمودار 

 IDCOSTبا استفاده از  اعتباری 
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نتایج بهینه تری را نسبت    IDCOSTنمودارهای حاصل از  

مدل  دیگر  می به  نشان  مدلها  به  نسبت  همچنین   دهد 

ما  مقایسه بهینه   logistic-BWEای  برای نتایج  تری 

روش  کارایی  فردمن  آزمایش  طبق  داد.  ارائه  معیارها 

IDCOST   های مورد مطالعه بیشینه است و از دیگر مدل

 باشد:  نشان دهنده این ادعا می 7نمودار 

 
 ها مقایسه کارایی مدل  -7نمودار 

 و كارهاي آینده   گیرينتیجه  -5
است،   داده شده  نشان  نمودارها  و  در جداول  که  همانطور 

های تکراری  افزونگی داده و داده  IDCOSTتوانستیم با تابع  

و  سرخوشه  انتخاب  با  همچنین  و  دهیم  کاهش  را 

دادهنمونه  وزن برداری،  افزایش  باعث  که  شده  متعادل  ها 

 دقت و امتیازدهی بهینه شد. 

برای   استرالیا  داده  مجموعه  برای  نتایج حاصل شده  طبق 

بیشینه    IDCOSTمقدار    AUCمعیار   مدل  به  نسبت 

logistic-BWE    ،8/2    کمینه مدل  به  نسبت  و  درصد 

SVM  4/33   یافته است. در مجموعه داده افزایش  درصد 

نسبت به مدل    IDCOSTمقدار    AUCآلمان برای معیار  

درصد و نسبت به مدل کمینه   logistic-BWE  6/1بیشینه  

BP  8/18  درصد افزایش یافته است. در مجموعه داده کشف

برای معیار   اعتباری    IDCOSTمقدار    AUCتقلب کارت 

درصد و نسبت     logistic-BWE  6/0نسبت به مدل بیشینه  

درصد افزایش یافته است. در   GBDT  6/7به مدل کمینه  

مقدار   AUCمجموعه  داده وام شخصی چینی برای معیار  

IDCOST    نسبت به مدل بیشینهlogistic-BWE  2/2   

درصد افزایش یافته    BP  6/26درصد و نسبت به مدل کمینه  

  AUC. در مجموعه  داده به من اعتباربده برای معیار  است

 logistic-BWEنسبت به مدل بیشینه    IDCOSTمقدار  

کمینه     7/2 مدل  به  نسبت  و  درصد    GNB  4 /32درصد 

فرض افزایش یافته است و در نهایت برای مجموعه داده پیش 

 درصد و برای   DT 4/1کارت مشتری برای مدل بیشینه  

 ایم.درصد افزایش داشته 2/17مدل کمینه 

سرخوشه  انتخاب  و  امتیازبندی  تکنیک  از  استفاده  با 

توانستیم دقت و زمان اجرا را بهبود دهیم و همچنین  با  

از انتخاب ویژگی شاخص و محاسبه فاصله و اصل استفاده  

 همسایگی توانستیم معیار مجموعه داده ها را کشف کنیم. 

در مجموعه داده اعتباری، ویژگی ها را می توان به سه دسته  

ایستا، ویژگی های عددی   تقسیم کرد: ویژگی های دسته 

روش اول،  پویا.  رفتاری  های  ویژگی  و  مختلف ایستا،  های 

ویژگیسازتعبیه و  برای  اتخاذ  های طبقه ی  استاتیک  بندی 

وایستا  شده  عددی  های  ویژگی  پیشنهادی  روش  در  اند. 

های رفتاری پویا نیز  مورد توجه قرار گرفته شد  اما  ویژگی

 می توانست مورد  استفاده قرار گرفته شود. 

داده مجموعه  اساس  بر  ما  اعتبار  معیار  امتیازدهی،  های 

 یک داده اعتباری می باشد ، عملکردعمومی از مجموعه   

های داده ها  و ارتباط آن با  ار انتخابی در سایر مجموعهیمع

با مقایسه  سناریو واقعی برای    بین مجموعه    اعتبار عمومی

 استفاده  از افراد خبره موردتوجه قرار گرفته شود. 

 تقدیر و تشکر 
با تشکر از واحد پژوهش دانشگاه پیام نور تهران که بستر  

 مناسبی برای انجام پژوهش مورد نظر ایجاد نمودند.

 تعارض منافع 
می اعلام  مقالهنویسندگان  این  انتشار  مورد  در  که   کنند 

 تعارض منافع وجود ندارد.

 تاییدیه اخلاقی  
نویسندگان متعهد میشوند که مطالب این مقاله را در هیچ  

 .اندمجله دیگری به چاپ نرسانده 

 مشاركت هاي نویسندگان 
قربان  دلاور: آرش  بازبینی  ،  نوآوری ،  شناسی روش  نیا 

آن ارزیابی  و  ها  داده  پیش ،  پردازش  ،  اصلی  نویسبازبینی 

،  تجزیه و تحلیل داده و توابع،  بررسی و ویرایش،  سنجیاعتبار 

 راهنمایی

بررسی  ،  پردازش داده ها،  نرم افزار  صدف السادات ضیاء:

 منابع، نویس اصلیپیش ، و ویرایش

 منابع مالی 
در انجام پژوهش هیچ منابع مالی مورد استفاده قرار نگرفته  

 است. 
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