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Abstract 
Global competition, dynamic markets, and rapidly shrinking 

innovation and technology cycles, all have imposed significant 
challenges on the financial, banking, and insurance industries and the 
need to data analysis for improving decision-making processes in these 
organizations has become increasingly important. In this regard, the data 
stored in the databases of these organizations are considered as valuable 
sources of information and knowledge needed for organizational 
decisions. In the present research, the researchers focus on the common 
customers of the bank and insurance industry. The purpose is to provide a 
methodology to predict the performance of new customers based on the 
behavior of previous customers. To this end, a hybrid model based on 
support vector machine and genetic algorithm is used. The support vector 
machine is responsible for modeling the relationship between customer 
performance and their identity information and the genetic algorithm is 
responsible for tuning and optimizing the parameters of the support 
vector machine. The results obtained from customer classification using 
the proposed model in this research led to customer classification with a 
high accuracy of 99%. 

Key Words: support vector machine, genetic algorithm, classification, 
banking, insurance. 
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1. Introduction 

In this research, the researchers aim to present an efficient model 

based on support vector machine and genetic algorithm for classifying 

and predicting the performance of new common customers of banking 

and insurance industry. The purpose of this research is to enable 

investment holdings that are common 

shareholders of banks and insurance companies to achieve the highest 

level of customization in decision making for customers and adopt 

diverse and efficient decisions in accordance with their customers' 

characteristics and strengthen interactions with customers, better meet 

customer needs and improve customer satisfaction and loyalty. 

Accordingly, these holdings can achieve significant results in each of the 

above-mentioned areas by strengthening databases, communication links 

of information companies and increasing accuracy in entering and 

registering initial information and relying on machine learning methods. 

2. Literature Review 

Among the studies that have been conducted in recent years in the 

field of banking industry customer classification, the study of Jamshidi 

et.al. (2019) is included. They presented a multi-objective approach 

based on adaptive neuro-diffusion inference system for detecting bank 

money laundering and currency exchange. Magomedov et al. (2018), 

Dorofeev et al.  (2018) and Plaksiy et al. (2018) have used machine 

learning methods based on artificial intelligence to design and monitor 

anti-money laundering systems. Leite et al. (2019) and Tiwari et al. 

(2020) have compiled a rich collection of researches based on machine 

learning and artificial intelligence to deal with money laundering and 

other banking crimes in their review papers. 

3. Methodology 

In this study, the researchers aim to model the classification of 

common customers of banking and insurance industry using a hybrid 

method based on support vector machine network and optimization using 

genetic algorithm. For this purpose, first the independent and dependent 

variables are determined. In this regard, the identity information of 

customers is defined as the independent variables and the class that each 

customer is placed in as the dependent variable. In the next step, the 

customer set is divided into two groups of training and testing data. The 

data is randomly divided into two groups of training and testing, such 
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that 90 percent of the data is used in the training phase and the rest in the 

testing phase. 

4. Result 

The criteria of accuracy, recall and precision are used to evaluate the 

methods of predicting the class of common insurance and bank 

customers in this research. The most important criterion for determining 

the efficiency of classification techniques is the Accuracy criterion. This 

measure calculates the overall accuracy of a classifier. It indicates the 

fact that the designed classifier has correctly classified what percentage 

of the entire set of test records. The results obtained in this research show 

that the support vector machine set by the genetic algorithm for customer 

classification has correctly recognized 99.98% of the test data. 

Considering the desired amount of the three criteria of accuracy, recall 

and precision of this combined method, it is found that this method is 

able to efficiently classify common bank and insurance customers. 

5. Discussion 

In this research, the researchers implemented a support vector 

machine for classifying common customers of banking and insurance and 

examined the obtained results. After going through the training process 

and obtaining the optimal parameters of the support vector machines 

using the genetic algorithm, the performance of this method was 

evaluated in the testing phase with 6060 customers whose information 

was not given to the support vector machines in the training phase. The 

comparison of the output of the support vector machine network with the 

actual class of customers indicates the appropriate fit of the outputs 

obtained from the support vector machine network with the real data. 

Based on the results obtained, the classification error of the proposed 

model is 0.0003. These results mean that the accuracy of the performance 

of the support vector machine is about 99.97 percent, which can be 

considered as an acceptable accuracy. Nowadays, in most organizations, 

data is rapidly being collected and stored. However, it can be argued that 

despite the existence of a large volume of data, organizations generally 

face a lack of knowledge in decision-making. Although using various 

conventional reporting tools, information can be provided to users so that 

they can draw conclusions about the data and the logical relationships 

between them, when a huge volume of data is involved, even experienced 

and professional users cannot detect useful patterns in the abundance of 

data. Nowadays, machine learning techniques have been considered to 
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meet the needs of various organizations and companies in discovering 

knowledge from a large volume of data. Data mining is the process of 

extracting information and knowledge and discovering hidden patterns 

from a very large database. Telecommunication companies, banks, 

insurance companies, advertising companies and all companies that have 

large databases can use data mining to improve their decision-making 

processes. Data mining causes organizations to reach higher levels of 

knowledge and unknown patterns from the data level. The extracted 

patterns can be a relationship between the features and characteristics of 

the system such as the type of demand and the type of customer, future 

predictions based on the system characteristics, rules (if-then) between 

the system variables, classifications and clustering of objects and records 

similar to each other in a system, and the like. 
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 بندی مشتریان مشترکمبتنی بر یادگیری ماشینی برای طبقهترکیبی ارائۀ یک مدل 
 صنعت بانکداری و بیمه

 
 4علیرضا پورابراهیمی ،3رضا رادفر،2*عباس طلوعی اشلقی، 1حمیدرضا امیرحسنخانی

 
 (19/11/1401پذیرش نهایی: -12/06/1401)دریافت:

 
 

 چکیده
هستند  وتاه شدنکهای نوآوری و فناوری که به سرعت در حال پویا و چرخه صنابعهای جهانی، رقابت

ها داده و تحلیل ه تجزیهاند و نیاز برا برای صنعت مالی، بانکداری و بیمه ایجاد کرده های مهمیهمگی چالش
 داده ،ین میاندر ا ؛تها بیش از پیش اهمیت پیدا کرده اسدر این سازمان گیریجهت بهبود فرآیندهای تصمیم

دانش مورد  طلاعات وزشمند اع ارشوند به عنوان منابها نگهداری میهای اطلاعاتی این سازمانهایی که در پایگاه
و  بانکداری صنعتترک در این تحقیق بر روی مشتریان مش ؛باشندهای سازمانی مطرح میگیرینیاز جهت تصمیم

ای د بر مبندیدالوروجبینی عملکرد مشتریان روشی جهت پیش ۀارائ ،. هدف از این تحقیقشده استتمرکز بیمه 
گوریتم بان و الر پشتیترکیبی مبتنی بر ماشین بردا مدلاز یک  ،ن منظوربرای ای ؛رفتار مشتریان پیشین است

ریان و ملکرد مشتعسازی رابطه بین وظیفه مدل ،بدین ترتیب که ماشین بردار پشتیبان شده است؛ژنتیک استفاده 
شین بردار اترهای مسازی پاراموظیفه تنظیم و بهینه ،اطلاعات هویتی آنها را بر عهده دارد و الگوریتم ژنتیک

 ر این تحقیقشنهادی دپی دلمبا استفاده از  دار است. نتایج به دست آمده از طبقه بندی مشتریانپشتیبان را عهده
 درصد است. 99طبقه بندی مشتریان با دقت بالای 
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 مقدمه
بر  انیمشتر یابیامروز ارز نینوی بانکدارو  بیمهمقولات صنعت  نیاز مهمتر یکی ی،به طور کل

در ابعاد گسترده مورد  هچارچوب امروز نیکه در ا یکردیرو نیترجیرا؛ آنهاست یاعتبار ریسک یمبنا
 سکیر یبر مبنا انیمشتر یطبقه بند یحد آستانه برا کیدر نظر گرفتن  ،ردیگیاستفاده قرار م

که  ازیامت یک یبه هر مشتر ،و عملکرد آن هاتراکنش یکه ابتدا بر مبنا یبه طور ؛آنهاست یاعتبار
به دست آمده  ازیامت ۀسیسپس با مقا شودیاختصاص داده م آن است یراعتبا سکیر ۀنشان دهند

در  یاعتبار سکیرا به لحاظ ر انیتوان مشتریکننده م یبا حدود آستانه طبقه بند یتوسط هر مشتر
 هعمدتاً در دو دست انیمشتر کردیرو نیدر ا .نمود یشده دسته بند فیتعر شیطبقات مختلف از پ

 یبرا ییتواند به عنوان مبنایم یبندطبقه نیهم .رندیگ یقرار م سکیو کم ر سکیپر ر انیمشتر
که  یربه طو؛ ردیمورد استفاده قرار گ نیماش یریادگی یندهایدر فرا رندهیادگی یهاتمیآموزش الگور

موجود در  رندهیادگی یهاتمالگوری توانمی چارچوب نیبر اساس ا یفعل انیمشتر یگذاربا برچسب
مورد استفاده  ورودال دیجد انیمشتر یاعتبار سکیر زانیم ینیبشیبه منظور پرا  ینیماش یریادگی

 .قرار داد

 م ژنتیکلگوریتیان و امبتنی بر ماشین بردار پشتبکارا  مدلد داریم یک در این تحقیق قص
 داریانکب صنعت برای مشتریان مشترک بینی عملکرد مشتریان جدیدالورودجهت طیقه بندی و پیش
ام داران توکه سهامگذاری های سرمایهتوانمندسازی هلدینگ ،این تحقیقو بیمه ارائه دهیم. هدف 

تخاذ یان و ابرای مشتر سازی در تصمیم گیریدر بالاترین سطح سفارشی و بیمه هستند بانک
 فع بهتررشتری، متر کردن تعاملات با شان و قویتصمیمات متنوع و کارا طبق خصوصیات مشتریان

 ،اساین اس ت. برنیازهای مشتری و ارتقای سطح رضایت مشتریان و در نتیجه وفادار کردن آنهاس
عاتی و ای اطلاشرکت ه ارتباطیتوانند از طریق تقویت پایگاه داده ها، لینک های ها میاین هلدینگ

در هریک از  ،شینییادگیری ماافزایش دقت در ورود و ثبت اطلاعات اولیه و با اتکا به روش های 
 به نتایج قابل توجه دست یابد. مذکورزمینه های 

های انجام شده از طبقه بندی پژوهش ؛این بخش به مرور ادبیات موضوع می پردازیم ادامهدر 
در این حوزه تکنیکهایی نظیر مدل  ؛در زمینه تحلیل رویگردانی مشتریان بانک است اارهترین کمهم

های ، تئوری مجموعه(2009، 1)سای و همکاران (IBRFهای تصادفی ) یافته متوازن از جنگلتوسعه 
و  (2011، 2)نای و همکاران ، رگرسیون لاجیت و درخت تصمیم (2011، 1)لین و همکاران 2ناهموار

 مورد استفاده قرار گرفته است.  (2007، 3)چو و همکاران 5.0C میمدرخت تص

                                                           
1.Xie et al 

2.Rough Set Theory (RST) 
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بانک و  رینظ یسسات مالؤدر م نیماش یریادگیپرکاربرد استفاده از  یاز حوزه ها گرید یکی
ای از تکنیک های مورد استفاده در کشف تقلب نمونه؛ است یمال یهامقابله با انواع تقلب همقول ،مهیب

 ، شبکه (2008، 4)پاسچ های عصبیشامل ترکیب الگوریتم ژنتیک و شبکه ،الیهای مو سوء استفاده
 دست آمده از منطق فازیه، قوانین وابستگی ب (2008، 6)کوا و اسریگانش 5های عصبی خود سازمانده

برای رسیدن به این هدف از  (2010) 8تحقیق لی و همکاران است. در (2009، 7)سانچز و همکاران
مبلغ پیشنهاد اولیه، قیمت بسته شده مزایده، طول مزایده، سود مزایده و میزان اعتبار  هایی نظیرداده

 ؛بندی بهره برده شد. در این تحقیق از رگرسیون لاجیت جهت طبقهه استفروشنده استفاده شد
 9همکاران و مطالعه بهاتاچاریا های تصادفی درجنگل و بردار پشتیبانرگرسیون لاجیت، ماشین عملکرد

ه گرفت مورد مقایسه قرار (2010)10مطالعه لی و همکاران های مورد استفاده در اساس دادهبر (2011)
 . ه استبهره برده شد 12از الگوریتم جستجوی پراکنده (2011)11مقاله دومان و اوزکلیک . دراست

جهت  را نیماش یریادگیکاربرد  مورداز مطالعات صورت گرفته در  یدر ادامه برخ نیهمچن
چرا که اساساً ؛ میدهیقرار م لیو تحل هیمورد تجز یاقتصادی عملکرد و مقابله با ورشکستگ ینیبشیپ

و اتخاذ  یکل یهااستیس نییبه منظور تب مهیبانک و ب رینظ یعملکرد مؤسسات مال یابیارز
مورد ای از تکنیکهای نمونه. برخوردار است یادیز اریبس تیاز اهم رانیبلندمدت توسط مد ماتیتصم

بردار پشتیبان و درخت های صورت گرفته در ارزیابی عملکرد بانک شامل ماشیناستفاده در پژوهش
     بردار پشتیبان، تحلیل های عصبی، ماشین، شبکه(2009) 13تحقیق لین و همکاران تصمیم در

ن ، رگرسیو (2009) 14مطالعه بویاسیوگلو و همکاران و رگرسیون لاجیت در means-Kای خوشه

                                                                                                                                              
1.Lin et al 

2.Nie et al 

3. Chu et al 

4. Paasch 

5. Self – organization maps (SOM) 

6. Quah and Sriganesh 

7. Sánchez et al 

8. Lee et al 

9. Bhattacharyya et al 

10. Lee et al 

11. Duman and Ozcelik 

12. Scatter Search (SS) 

13. Lin et al 

14. Boyacioglu et al 
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های پس انتشار و شبکه (2009) 1مطالعه ژائو و شینها های عصبی درلاجیت، درخت تصمیم و شبکه
 است. (2007) 2مقاله کیرکاس و همکاران متوازن در

 ۀست مسئلوده امورد توجه ب اریتوسط پژوهشگران بس ریاخ یهاکه در سال یاز موضوعات یکی
دم حتمال عا نیمراستا تخ نیدر ا ؛است انیمشتر اعطا شده توسط بانکها به یبازپرداخت وام ها

 رانیمد رایب ه اومستخرج از عملکرد گذشت یداده ها یبر مبنا رندهیبازپرداخت وام توسط وام گ
 یبنابر م نیشما یریادگی یهاتمیکه الگور یبه طور ؛برخوردار است یادیز اریبس تیاز اهم هاکبان

 یختلفم یهاتهر دسآنها را د توانندیم انیاز عملکرد مشتر حاصل یخیتار یهاداده لیو تحل هیتجز
ل احتما ینیبشیپ یمدلها برا نیاز او  دینما یبندطبقه آنهاست یاعتبار سکیر ۀنشان دهند که-

 .کند یبهره بردار دیجد یهارندهیگوامعدم بازگرداندن وام توسط 
ها بندی اعتبار مشتریان بانکرتبه در یادگیری ماشینیتحقیقات زیادی در زمینه استفاده از 

این  ۀاز جمل ؛اندبندی را مورد بهره برداری قرار دادههای مختلف طبقهاانجام شده است که تکنیک
بندی ، درخت دسته4(2006)هوانگ و همکاران،  3های عصبی با پایه محرک شعاعیشبکه، هاتکنیک

، 6(2007)هوانگ و همکاران،  دار پشتیبانبر، ماشین5(2006)لی و همکاران،  CARDو رگرسیون 
های عصبی احتمالی و چندلایه پیشخور، تحلیل براساس حداقل انحراف از مان شبکهأتو ۀاستفاد

 های عصبی پس انتشار، شبکه (2008، 7)ابدو و همکاران میزان متوسط و رگرسیون لاجیت
، 9)لو و همکاران CLCجدید ، ماشین بردار پشتیبان و روش  (2009، 8)ساسترسیک و همکاران

، گره  (2010، 10)چن و لی های انتخاب ویژگیبردار پشتیبان با روش، ترکیب روش ماشین (2009
 است. (2011، 11)یاپ و همکاران و درخت تصمیم SASافزار اعتبارسنجی در نرم

رت صو داریبانک صنعتطیقه بندی مشتریان  ۀمطالعاتی که در سالهای اخیر در حوز ۀاز جمل
آنها یک رویکرد چند هدفه مبتنی بر سیستم  است؛ (2019) 12مقاله جمشیدی و همکاران: گرفته است

                                                           
1. Zhao and Sinha 

2. Kirkos et al 

3.Radial Basis Function (RBF Network) 

4.Huang et al 

5.Lee et al 

6.Huang et al 

7.Abdou et al 

8.Šušteršič et al 

9.Luo et al 

10.Chen and Li 

11.Yap et al 

12.Jamshidi et al 
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و و 1شویی بانکی و مبادله ارز ارائه دادند. مگومدواستنتاج نورو دیفیوژن سازگار برای شناسایی پول
شهای یادگیری از رو (2018) 3و پلاکسی و همکاران (2018) 2، دورفیو و همکاران(2018، )همکاران

اند. شویی بهره بردهماشین مبتنی بر هوش مصنوعی جهت طراحی و نظارت بر سیستمهای ضدپول
ای غنی از مجموعه ،در مقالات مروری (2020) 5و تیاواری و همکاران(، 2019) 4لیت و همکاران

یی و شوو هوش مصنوعی جهت مقابله با پول یادگیری ماشینیتحقیقات صورت گرفته مبتنی بر 
 اند.سایر جرائم بانکی را گردآوری کرده

عه و ینه توسهایی که در کشورهای پیشرفته در زمرغم حجم انبوه تحقیقات و پژوهشعلی
بهبود  تیجه آنکاوی در صنعت بانکداری و بیمه به عمل آمده و نهای دادهکارگیری تکنیکهب

ها و انکانش در بدکارگیری این هسیاری در بهای بالقوه بفرایندهای بانکی و بیمه بوده است، زمینه
 ن امورامتخصص وسازی جهت آشنایی کارشناسان بنابراین زمینه ؛ها درکشورمان وجود دارد بیمه

ر دآموزشی  هایورهکاوی و کاربردهای آن و همچنین برگزاری دهای دادهبانکی و بیمه با تکنیک
  ست.اخوردار زایی براز اهمیت بس ها و بیمه کشورککارگیری عملی این علم در باناین زمینه و به

ه کپرداخت  بندی مشتریانتر از مشتریان باید به مفهوم بخشبرای شناخت بهتر و آگاهی بیش
ز جمله ا ؛وندشهای مشتری با نیازها و الگوهای رفتاری مشابه مشخص شود گروهطی آن تلاش می
ی های کنولوژتمناسب است. از سوی دیگر با ظهور انتخاب متغیر  ،بندی موفقالزامات یک بخش

تر با نزدیک ودهی بهتر جدید و امکان رقابت در سطح جهانی، بسیاری از سازمانها به منظور خدمت
بدون  مشتری، باط باریزی برای ارتاند. برنامهبه مدیریت ارتباط با مشتری روی آورده ،مشتریان

نیازهای یشکی از پبندی مشتریان امکان پذیر نبوده و یشهای مربوط به بختسهیل و ایجاد رابط
 شناخت و کشف رفتار آتی مشتریان می باشد. 

 ر در یکه یکدیگشوند که افراد شبیه بای تقسیم میگونهه مشتریان در فرآیند بخش بندی ب
جه به س با تود. سپگروه قرار گرفته و گروه های مختلف کمترین شباهت را به یکدیگر داشته باشن

ظر بی در نزاریاخصوصیات هر گروه، برنامه های خاصی جهت تولید محصولات جدید، تبلیغات و با
-هدابزارهای دا رفته،گگرفته می شود. یکی از ابزارهایی که امروزه جهت بخش بندی مورد توجه قرار 

، در بین و قواعددار یفرآیند اکتشاف و تحلیل الگوهای معن ،کاویداده ؛کاوی و خوشه بندی می باشد
 خودکار می باشد. ها بوسیله ابزارهای خودکار و نیمهمقادیر زیاد داده

                                                           
1.Magomedov et al 

2.Dorofeev et al 

3.Plaksiy et al 

4.Leite et al 

5.Tiwari et al 



 53-80ص.ص.،1403بهار  –68 ، پیاپی 1، شماره  18دوره                                                    مدیریت بهره وری  

 
 

 

 
(62) 

ز و نیمه و بی یداربانک صنعتبندی مشتریان مشترک یک روش طبقه ۀاز این تحقیق، ارائ هدف
ز جانسی اوه متباشد. این تحقیق گربینی اعتبار مشتریان جدیدالورود میایجاد مدلی جهت پیش

 ند.کار رو دل بهمن را مورد تحلیل قرار داده تا به نمایندگی از کل مشتریان در ساخت مشتریا

 :معرفی مورد مطالعاتی
صادره  21/12/1389مورخ  89/283592بانک ایران زمین )سهامی عام( به موجب مجوز شماره 

ثبت  ۀاردر اد 399279تحت شماره  24/12/1389بانک مرکزی جمهوری اسلامی ایران در تاریخ  از
 25/12/1389ریخ سهام بانک در تا ؛شرکت ها و مؤسسات غیر تجاری در تهران به ثبت رسیده است

یمت های بورس قرار درفهرست تابلوی ق 5/7/1390در فرابورس ایران پذیرفته شده است و از تاریخ 
 ت. اینساتصادی ای از کارآفرینی در بخش های مختلف اقگرفته است. بانک ایران زمین، پدیده

اقتصاد  یشرو درپانکی ببانک در پی آن است تا با ارائه خدمات با کیفیت و تأکید بر مشتری مداری، 
لی کشور، لی و ماررات پواین بانک بر آن است که با رعایت کامل قوانین و مقنیز آینده ایران باشد. 

د و ی ارائه نمایهای کیفندارداستاتجربیات برتر بین المللی را به کار بندد و خدمات خود را در بالاترین 
صوصی خانکهای بیشرو پهای روز دنیا به لحاظ عملیات و کارآیی، آوریها و فنبا استفاده از نوآوری

گی متمایز ند. ویژکرائه اکشور باشد و راهکارهای بانکی و مالی کامل را به همه مشتریان ایران زمین 
کند کمک می است و ه فراتر از قلمرو سنتی بانکداریک استبانک ایران زمین رویکرد دانش محوری 

 بهترین ی، بهتا بانک، ضمن حفظ حقوق صاحبان سهام و سپرده گذاران، نسبت به تحولات محیط
 د.رائه دهاخود  نحو و هوشمندانه عمل کند و بهترین ساختاربندی را درباره محصولات و خدمات

 419801ماره شگری و با مجوز سیس بیمهأت بیمه آرمان )سهامی عام( به موجب قانون شرکت
ا و مؤسسات غیر ثبت شرکت ه ۀدر ادار 7/10/1390بیمه مرکزی جمهوری اسلامی ایـران در تاریخ 
شماره  ای را تحتگری در انواع رشته های بیمهتجاری، به ثبت رسید و پروانه فعالیت بیمه

 .می ایران دریافت کرداز بیمه مرکزی جمهوری اسلا 18/11/1390مورخ  90/43541
ین و لزم تدومست ،فعالیت در یک صنعت خدماتی مبتنی بر رقابت آزاد ،آرمان ۀانداز بیم چشم

مۀ های بی شرکت افزایش چشمگیر تعداد ؛راه و ترسیم افق فعالیت های سازمان است ۀلیف نقشأت
و  ز اهمیتان ا، نشهای با سابقه و توانمند در این صنعتفعال در سطح کشور و نیز حضور شرکت

 ت.های نوپاسریزی، سازماندهی، مدیریت و اتخاذ تدابیر مناسب برای شرکتلزوم برنامه

ز و نیمه و بی یداربانک صنعتبندی مشتریان مشترک یک روش طبقه ۀاز این تحقیق، ارائ هدف
ز اجانسی توه مگر ،این تحقیق ؛باشدبینی اعتبار مشتریان جدیدالورود میایجاد مدلی جهت پیش

 ند.کار رو دل بهممشتریان را مورد تحلیل قرار داده تا به نمایندگی از کل مشتریان در ساخت 
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 مدل تحقیق
 شود.نشان داده می 1ارائه شده به صورت شکل  مدلساختار کلی 

 
 ارائه شده در این تحقیق مدلساختار کلی  -1شکل 

Figure 1: The general structure of the model presented in this research 

 

 ابزار و روش:
 شده ان تشریحهای بردار پشتیبابتدا رفتار و فرمولاسیون ریاضی حاکم بر ماشین ،بخش ایندر 

 های بردارشینسازی پارامترهای موجود در شبکه ماسپس به توضیح الگوریتم ژنتیک جهت بهینه
بان جهت های بردار پشتیماشین ۀزی شبکساطراحی و پیاده ،در نهایت پرداخته شده وپشتیبان 

 .شده استبندی مشتریان شرح داده الگویابی و طبقه

 ماشین بردار پشتیبان

 ای کهاست؛ به گونه ماشین یادگیری در شده مطرح اصلی مسائل از یکی بندیدسته ۀمسئل
 در طرفی از. کرد حل و کرده مطرح بندیدسته مسئلۀ یک صورت به توانمی را از مسائل بسیاری



 53-80ص.ص.،1403بهار  –68 ، پیاپی 1، شماره  18دوره                                                    مدیریت بهره وری  

 
 

 

 
(64) 

   از است؛ یکی گرفته صورت بندیدسته مسئلۀ حل برای مختلفی هاینیز روش ماشین یادگیری
 گیرد، می قرار استفاده مورد بندیدسته مسئلۀ برای گسترده صورت به حاضر حال در که هایی روش
 پشتیبان بردار ماشین شرو کنونی محبوبیت بتوان ایگونه به است. شاید پشتیبان بردار ماشین روش

 این استفاده قابلیت نیز قضیه این علت کرد؛ مقایسه گذشته دهۀ در عصبی های شبکه محبوبیت با را
 به تواننمی را گیریتصمیم درخت مانند روشهایی کهحالی در باشد،می مسائل گوناگون حل در روش
یادگیری ماشین، ماشینهای بردار حوزه مبانی مرتبط با در کار برد.  به مختلف مسائل در راحتی

بندی و ها را برای طبقهکه داده است ندههای یادگیرالگوریتم مبتنی برنظارت  بامدل  یک پشتیبان
-ترین روشیکی از قوی ماشینهای بردار پشتیبان. کندتحلیل رگرسیون تجزیه و تحلیل میهمچنین 

 اند.ارائه شدهریزی ریاضی و برنامهاری های آمهستند که بر اساس چارچوبکننده بینیهای پیش
سته به یک د که هر کدامهایی را داده مشخص،آموزشی  این الگوریتم بر اساس یک فرایند

اد ی را ایجمدل، یبانماشین بردار پشتبه طور کلی  کند؛بندی میسازی و طبقهمدل تعلق دارندمعین 
 بندیدستهک دهد و آن را به یتصاص اخمشخص  ۀهای جدیدی را به یک دستکند که نمونهمی

ی عات بعدر مطالبندی دهای غیر خطی این دستهنماید. نسخهغیر احتمالی تبدیل می دوییخطی دو
های نمونهه است ک به این صورت ماشین بردار پشتیبانتوسعه داده شده است. مکانیزم عملکرد یک 

س سپ. اندکثر برسین دو دسته را به حداتا فاصله ب دهدنگاشت میدر فضا  یآموزشی را به نقاط
های ن، ماشییخط یبندعلاوه بر انجام طبقه. شوندمی بندیطبقههای جدید در همان فضا نمونه

 ریغ یبندهطبق کی، شود یم دهینام حقه کرنلکه  مفهومیتوانند با استفاده از یم بردار پشتیبان
زیاد عاد ابعداد تبا  ییفضاها بهخود را  یها یرودو یثر انجام دهند و به طور ضمنؤرا به طور م یخط

 .نگاشت دهند و پیچیدگی بالا
ادگیری ک روش یپذیر نیست و ینظارت امکان باها فاقد برچسب هستند، یادگیری وقتی داده

ن ا به ایای جدید رهو سپس داده کندخوشه بندی ها را دادهکند بدون نظارت لازم است که سعی می
ردارهای ب هایهماربندی بردار پشتیبان، از آالگوریتم خوشهدهد.  اختصاصیل شده های تشکخوشه

ون برچسب های بددادهی بندهای بردار پشتیبان، برای خوشهپشتیبان توسعه یافته در الگوریتم ماشین
 .است ی مختلفکاربردهابندی در های خوشهکند و یکی از پرکاربردترین الگوریتماستفاده می
؛ در این چارچوب اینگونه ها یک کار معمول در یادگیری ماشین استبندی دادهطبقه اصولا

در اختیار است. هر یک به یکی از دو کلاس تعلق دارند که برخی از نقاط داده شده شود که فرض می
های زیادی صفحهابر. گیرد جدید در کدام کلاس قرار می ۀیک داد مهدف این است که تصمیم بگیری

یک انتخاب منطقی به عنوان بهترین . بندی کنندها را طبقهدارند که ممکن است داده وجود
ای صفحهبنابراین ابرایجاد کند. ، آن است که بزرگترین فاصله یا حاشیه را بین دو کلاس صفحهابر
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اگر چنین . که فاصله آن تا نزدیکترین داده در هر طرف حداکثر شود شودطوری انتخاب میمطلوب 
بندی شود و طبقهحداکثر حاشیه شناخته میبا  ای وجود داشته باشد، به عنوان ابرصفحهصفحهابر

معادل . حداکثر حاشیه شناخته می شودبا بندی کننده کند به عنوان طبقهکننده خطی که تعریف می
 های عصبی است.در شبکه پایداری مطلوببا پرسپترون یک ای، ابرصفحهچنین 

یی ا در فضاها رحهصفای از ابریا مجموعه صفحهماشین بردار پشتیبان یک ابر، یک کلیبه طور 
مانند  اموریر ن یا سابندی، رگرسیوتواند برای طبقهبا ابعاد زیاد یا بی نهایت می سازد، که می

outliers detection م انجا ییاهصفحهبه طور شهودی، یک تفکیک خوب توسط ابر. استفاده شود
شیه طلاح حا)به اص در هر کلاسشده آموزش داده  دادهترین فاصله را تا نزدیکترین می شود که بیش
ر ننده کمتکبندی باشد، خطای تعمیم طبقه بیشترزیرا به طور کلی هرچه حاشیه  ؛عملکردی( دارد

 . است
ردار به ماشین نشان داده شده ک طبقهمتعلق به دو  ۀتصویری از یک مجموعه داد 2در شکل 

ی ها دو بعدادهکند. در این شکل دها انتخاب میهترین ابرسطح را برای جداسازی آنپشتیبان ب
 هستند یعنی هر داده تنها از دو متغیر تشکیل شده است.

 

 بندیابرسطح با حداکثر مرزِ جداکننده به همراه مرزهای جداکننده برای طبقه -2شکل 
Figure 2: Hyperplane with maximum separator boundary by considering 

separator boundaries for classification 

 
 یهاکه روش برنامه ریزی درجه دو یهاروش لهیها بوسداده یبرا نهیخط به یافتنحل معادله 

 نکهیا یبرا یخط مِی. قبل از تقسردیگیصورت م هستند دارتیدر حل مسائل محدود یاشناخته شده
منتقل بالاتر  یلیبا ابعاد خ ییها به فضاداده کند یبندبالا را دسته یدگیچیبا پ یهابتواند داده نیماش
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دوگان  هیاز قض کردها حل روش نیبالا را با استفاده از ا یلیابعاد خ ۀبتوان مسئل نکهیا ی. براشوندمی
 دهیچیپ یتابع یکه در آن به جامورد نظر به فرم دوگان آن  یسازممینۀ میمسئل لِیتبد یلاگرانژ برا

. از توابع میکنیاستفاده م کرنلبه نامِ تابع  یترتابعِ ساده بردیمبا ابعاد بالا  ییرا به فضا هادادهکه 
؛ استفاده نمود توانیم برای این امر دیگمویو س یاچندجمله ،یینما یهاکرنلاز جمله  یمختلف کرنل

 .در این تحقیق از یک کرنل گوسی یهره برده شده است

 

 الگوریتم ژنتیک

جه با تو ؛شوده میاستفادمشتریان بندی های بردار پشتیبان برای طبقهتحقیق از ماشین ایندر 
فکیک تها خطوط های بردار پشتیبان به پارامترهای ورودی که بر اساس آنبه حساسیت ماشین
تواند در دی میر زیاکنند، تنظیم و مقداردهی دقیق این پارامترها تا حد بسیاکننده را ایجاد می

ای رامترهمقداردهی دقیق پا ،های مختلفها مؤثر باشد. در پژوهشعملکرد مثبت این روش
وتحلیل هتجزی سازی مستقل موردبهینه ۀهمواره تحت عنوان یک مسئل ،بندی کنندههای طبقهروش

قادیر مازای  بندی بهسازی خطای طبقهگیرد. به این صورت که هدف این مسائل کمینهقرار می
سازی هور بهینه منظبباشد. در این تحقیق های مورد استفاده میمختلف پارامترهای ورودی الگوریتم

ریتم از الگو مشتریانبندی های بردار پشتیبان توسعه داده شده جهت طبقهپارامترهای شبکه ماشین
 شود.در ادامه کلیات الگوریتم ژنتیک ارائه می ؛شودژنتیک استفاده می

ترین مهم ؛نمایش داده شده است 3شکل الگوریتمی   اصول کاری الگوریتم ژنتیک، در ساختار
سازی الگوریتم ژنتیک و انواع مختلف آن عبارتند از: تولید جمعیت )اولیه( از گام لازم برای پیاده

 ژنتیک و به کار گرفتن عملگرهای 1های یک مسأله، مشخص کردن تابع هدف، تابع برازندگیجواب

های مسأله. عملگرهای ژنتیک قابل تعریف در الگوریتم جهت ایجاد تغییرات در جمعیت جواب
 :از نداصول کاری الگوریتم ژنتیک عبارت ؛ژنتیک، در ادامه معرفی خواهند شد

 های مسألهفرموله کردن جمعیت ابتدایی متشکل از جواب 

 های مسألهوابابتدایی متشکل از ج مقداردهی اولیه و تصادفی جمعیت 

 :حلقه تکرار

 ارزیابی تابع هدف مسأله 

 پیدا کردن تابع برازندگی مناسب 

 ژنتیک رهایهای مسأله با استفاده از عملگانجام عملیات روی جمعیت متشکل از جواب 

                                                           
1.Fitness 
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 عملگر تولید مثل 

  عملگر ترکیب 

 عملگر جهش 

 شرط توقف انجام شود  :تا زمانی که. 

 
 تکاملی در الگوریتم ژنتیک پس از تولید مثل، ترکیب و جهشنمای کلی از فرایند  -3شکل 

Figure 3: Overview of the evolutionary process in the genetic algorithm after 

reproduction, crossover and mutation 

 

م عملگر ای انجابر ؛مرولت بهره برده ای ۀما دراین تحقیق برای سیاست انتخاب از مکانیزم چرخ
 شوند.لید میواخت توع یکنسپس فرزندان با استفاده از عملگر تقاط ،ابتدا والدین انتخاب گشته ،تقاطع

پس  ،رعملگ ین. دراشودعملیات جهش نیز بر روی هر درآیه از ماتریس موجود در کرموزوم انجام می
تولید  صفر و یک نبی تصادفی عددی ،والد در کروموزوم هر ژن ازایبه ،نظر مورد از انتخاب والد

 گیرد.های کروموزوم والد مورد جهش قرارمیمقادیر ژن ،شود و با نرخ جهش مشخصمی
م لگوریتاترکیبی مبتنی بر ماشین بردار پشتیبان و  مدلطبقه بندی مشتریان با استفاده از 

 :ژنتیک

در این  ،یکهای بردار پشتیبان و الگوریتم ژنتماشین موردبا توجه به توضیحات ارائه شده در 
با  سازیهای بردار پشتیبان و بهینهماشین ۀبخش بنا داریم از یک روش ترکیبی مبتنی بر شبک
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 ؛سازی نماییمو بیمه را مدل داریبانک صنعتبندی مشتریان مشترک طبقه استفاده از الگوریتم ژنتیک
اطلاعات هویتی  ،قیقشود. در این تحبرای این منظور ابتدا متغیرهای مستقل و وابسته مشخص می

ای که هر مشتری در آن قرار گرفته است به عنوان مشتریان تحت عنوان متغیرهای مستقل و طبقه
-های آموزش و دادهمشتریان به دو دسته داده ۀبعد مجموع ۀشود. در مرحلمتغیر وابسته تعریف می

زش و آزمایش به صورت ها به دو گروه آموبندی دادهتقسیم ؛شوندبندی میهای آزمایش تقسیم
ها در فاز آموزش و مابقی در فاز درصد از داده 90به این صورت که  ؛گیردتصادفی صورت می

 شود. آزمایش به کار گرفته می
تگی دارد ی آن بسمترهاهای بردار پشتیبان به پارابندی در ماشینبا توجه به اینکه عملکرد دسته

ین تحقیق ارد. در ار گیوعه پارامترهای کارا مورد استفاده قربردار پشتیبان با مجم باید هر ماشین
 های بردار پشتیبان عبارتند از:پارامترهای قابل تنظیم برای ماشین

  ضریب جریمه(C) 

  خطای قابل پذیرشε)) 

  میزان انحراف معیار تابع کرنل گوسی مورد استفاده)δ( 

 فاده ازا استب-بردار پشتیبان  نزمان برای ماشیپارامترهای فوق به صورت یکپارچه و هم
ای نتیک خطیتم ژشود میزان برازش فرض شده برای هر پاسخ در الگورتنظیم می -الگوریتم ژنتیک

 باشد. بندی میکلی طبقه

 هایافته

ش و نین روپیشنهادی برای طبقه بندی مورد بحث قرار گرفت. همچ مدل ،های قبلدر بخش
و  یدارانکب صنعتبندی مشتریان مشترک رای ارزیابی و بخشو روش پیشنهادی ب تحقیقچارچوب 

سازی روش یادهپطور خلاصه شرح داده شد. در این فصل به بر اساس ارزش مشتریان نیز بهبیمه 
. این ه استشدتفصیل مورد بحث و بررسی قرار گرفت، پرداخته  پیشنهادی که در بخش قبل به

نابراین ه است. بشده، پیشنهادشداین تحقیق در نظر گرفته روش با توجه به مورد مطالعاتی که برای
 ست.ق شده امنطب عوامل مؤثر بر ارزش مشتریان نیز با شرایط اطلاعات اخذ شده از این مؤسسات

 های عملکری مشتریاناطلاعات هویتی و شاخص
و  داریبانک صنعتدر این تحقیق با توجه به اهداف ترسیم شده، اطلاعات مشتریان مشترک 

مورد نیاز بوده است. با توجه به اینکه هر یک از مؤسسات بانک ایران زمینه و بیمه آرمان اساسا بیمه 
های اطلاعاتی ثبت می کردند، جمع آوری این اطلاعات با تنها اطلاعات مشتریان خود را در پایگاه
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های این دو پایگاه دادههای بسیار زیادی همراه بود. در نهایت این اطلاعات با انطباق دادن پیچیدگی
 آوری شد. آنها جمع ITسازمان و همکاری بخشهای 

این  ؛اطلاعات هویتی مشتریان مشترک بیمه آرمان و بانک ایران زمین گردآوری شده است
در  ،پردازش اطلاعاتهای اولیه و پیشپس از بررسی ؛مشتری بوده است 60596 مورداطلاعات در 

قابل ارائه است. در این جدول  1مشتریان مشترک به صورت جدول نهایت جدول نهایی اطلاعات 
 شود.کدینگ اطلاعات مشتریان در فرایند پردازش اطلاعات ارائه می ۀنحو

 
 اطلاعات هویتی مشتریان مشترک بانک و بیمه -1جدول 

Table 1: Identity information of bank and insurance common customers 

 سرفصل
Headline 

 نام شاخص در پایگاه داده
The index name in the 

database 

 نام فارسی شاخص

The Persian name 

of the indicator 

 ی کدینگنحوه

coding way 

ی
ویت

 ه
ت

عا
لا

اط
 

Id
en

ti
ty

 i
n

fo
rm

at
io

n
 

Cust_Brith_Date سن  

Sex_Desc 2، نامشخص = 1، مرد = 0زن = جنسیت 

Cust_Married_Desc 2، نامشخص = 1، متاهل = 0مجرد =  هلوضعیت تا 

Cust_Grad_Desc وضعیت تحصیل 

وق ، ف2، دیپلم =1، زیردیپلم =0بیسواد = 
، فوق لیسانس = 4، لیسانس = 3دیپلم = 

 7، نامشخص = 6،، دکتری = 5

Cust_Group_Desc 0، حقیقی = 1حقوقی =  حقیقی یا حقوقی بودن 

card_count یتعداد کارت های مشتر  

has_longterm_deposit 1، دارد = 0ندارد =  افتتاح سپرده بلند مدت 

Dpst_Group_Desc نوع سپرده 

، 1سپرده سرمایه گذاری بلند مدت = 
، 2سپرده سرمایه گذاری کوتاه مدت = 
، 3سپرده قرض الحسنه پس انداز = 

 5، غیره =4سپرده قرض الحسنه جاری = 

Count_Acc انکتعداد حساب در ب  

 

  :هاهای اعمال شده بر روی دادهپردازشپیش

در این  ؛داده های مستخرج از پایگاه داده های بانک و بیمه به صورت خام قابل استفاده نیست
بخش زیادی از  تا های اشتباه جایگزین می شوندشوند و دادهها تصحیح میمرحله خطاهای داده

در این مرحله به دلیل بالا بودن تعداد رکوردهای  یرد.کاوی در این تحقیق را در برگزمان داده
بر و نیاز به گیری بسیار زمانهای آنان، گزارشاطلاعات مشتریان مشترک بانک و بیمه و تراکنش

به  SQLSERVERافزار در چند مرحله بود. پس از دریافت جداول توسط نرم هاشگرفتن گزار
شامل مشتریان مشترک بانک و بیمه و  ،ایمنظور انجام این پژوهش، بانک اطلاعاتی یکپارچه
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ها به فرمت استخراج گردیده است. در انتها داده طی یک دوره زمان مشخصها های آنتراکنش
ی های این دو سازمان براآماده گردید. این اطلاعات با انطباق دادن پایگاه داده Excelفایل 

برای  آوری شد. این تعداد مشتریمشتری به نمایندگی از مجموعه مشتریان هدف جمع 60596
 شود.پایلوت مناسبی محسوب می حاضر و ساخت الگوهای مورد نیاز ۀمطالع

 ه دارایک وجوددر این گام برخی از پارامترهای م: کیفیت و مغشوشهای ناقص، بیحذف داده
  حذف شدند. د یا با سایر اطلاعات سازگاری نداشتنداطلاعات مفقوده زیاد بودن

 ی بین صفر و یکها جهت نگاشت به بازهسازی دادهنرمال
های طیف تی درمهمی که باید خاطرنشان کرد این است که به دلیل آنکه اطلاعات هوی نکته

م است تما بهتربندی تر از فرایند خوشهاطمینانمنظور کسب نتایج قابلگیرند، بهمختلف جای می
و  0ف بین یر در طیبندی تمام مقادبندی شوند. ما این کار را با مقیاسمقادیر با طیف مشابهی مقیاس

قسیم کنیم. تارامتر هر پ دهیم که بدین معناست که باید تمام مقادیر را به دامنه تغییراتانجام می 1
 کندهای اصلی ایجاد میی دادهکه یک انتقال خطی رو Max-Minسازی در این تحقیق از نرمال

 استفاده شده است.
ک ها بر اساس یها، لازم است تا مقادیر این شاخصبه دلیل تفاوت در واحد هر یک از شاخص

نرمال  1ا ت 0داد بین اع ،های زیرها با استفاده از فرمولاین شاخص ؛سازی گردندواحد یکسان، نرمال
 شدند:

 منفی: یهارابطه نرمال سازی برای شاخص
   

   

  , مثبت: یهارابطه نرمال سازی برای شاخص

، بیانگر کمترین ها هستند و دهنده بیشترین مقادیر شاخصنشان های بالادر رابطه
، نیز ت هایدهند. در نها را نشان مینیز مقادیر اصلی شاخص xها هستند و مقادیر شاخص

کردی های عملشاخص ،سازیدر فرایند نرمال ؛باشدها میدهنده مقادیر نرمال شده شاخصنشان
ع ها شامل مجمومثبت پیدا می کنند. این شاخص ۀجنب ،منفی ضمن نگاشت در بازه بین صفر و یک

شتری و سط مافتی توهای برگشتی در طول دوره، خسارت دریبرداشت، تعداد برداشت، تعداد چک
 شوند.تعداد خسارت می

های بردار پشتیبان و الگوریتم ژنتیک سازی متدلوژی ترکیبی شبکه ماشینپیاده

 بندی مشتریانبرای طبقه



 و همکاران حمیدرضا امیرحسنخانی                                                                        ...مبتنی برترکیبی ارائۀ یک مدل  

 

(71) 

 

ر پ انیشترمم و ک سکیبا ر انیدر دو دسته مشتر مهیمشترک بانک و ب انیمشتر قیتحق نیدر ا
نها آ یعملکرد یهابر اساس شاخص انیمشتر یرگذابرچسب ندیفرا ؛شوند یم یطبقه بند سکیر

 شود:ها به طور کلی شامل موارد زیر می؛ این شاخصگردد یمشخص م مهیدر بانک و ب

 در حوزه بانک یعملکرد یشاخص ها (1
 زیمجموع مبلغ وار 

 برداشت مجموع 

 زیوار تعداد 

 برداشت تعداد 

 در طول دوره یبرگشت یچک ها تعداد 

 یمشتر یمبالغ تراکنش ها نیانگیم 

 بیمهدر حوزه  یعملکرد یشاخص ها (2
 یپرداخت مهیب حق 

 نامه صادره مهیب تعداد 

 یافتیدر خسارت 

 خسارت تعداد 

-رهو به انیمشتر یبندجهت طبقه ،محورساخت مدل داده یبررو قیتحق نیا یتمرکز اصل

در  یادشنهیپ دلم ییاجرا واللذا ر ؛است دالورودیجد انیعملکرد مشتر ینیبشیپ یاز آن برا یبردار
د ز فراینست آمده اده ب دستهدو . ردیگیصورت م انیمشتر یگذاربرچسب ندیبعد از فرا قیتحق نیا

لعه هستند. درصد مجموعه مشتریان مورد مطا 30و  70به ترتیب دارای حدودا  گذاریبرچسب
در  های عملکردیدارای ارزش بیشتری بر اساس مجموع شاخص 2 دستهمشتریان قرار گرفته در

 بانک و بیمه هستند.  ۀحوز
ریسک  ان کمدر واقع مشتریان دستۀ اول، مشتریان پرریسک و مشتریان دستۀ دوم، مشتری

 شوند.محسوب می
 شاخص های عملکردیمشتریان بر اساس  گذاریبرچسب -2جدول 

Table 2: Costumer labeling based on the functional indexes 

 برچسب

Label 

 هر خوشهدرصد اعضای 

Percentage of members of 
each cluster 

 تعداد اعضای هر خوشه

The number of members of 
each cluster 

 دسته

Class 

 1 42216 %69.67 پرریسک

 2 18380 %30.33 ریسککم
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تا  تبناسبان های بردار پشتیترکیبی الگوریتم ژنتیک و ماشین مدلسازی در این بخش با پیاده
یمه و بمشترک  تریانمشابتدا  ؛ بنابراینبینی نماییمسازی و پیشمدل تریان جدیدالورود راطبقه مش

ها بندی دادهتقسیم ؛کنیمبندی میهای آزمایش تقسیمهای آموزش و دادهبه دو گروه دادهرا  بانک
 قهطبن هر شتریام ،این شرط که در هر مرحله با حفظ ؛بین دو گروه به صورت تصادفی صورت گرفته

و  ی برای فاز آزمایشها به صورت تصادفدرصد از داده 10برای این منظور حدود  .دنوجود داشته باش
آزمایش کنار فاز  برای مشتری 6060تر به طور دقیق .شوندها برای فاز آموزش انتخاب میمابقی آن

 ازف. در شوده نمیهای بردار پشتیبان دادبه ماشین هاآناطلاعات  ،گذاشته شده و در فاز آموزش
 وبردار پشتیبان طراحی  ماشین آوری شده استها جمعاطلاعات آنکه  مشتری 50436آموزش برای 

بردار پشتیبان با  گفته شد تنظیم پارامترهای ماشین 5بخش بر اساس آنچه در  .شودتنظیم می
ه در این استفاد ک موردژنتی تعداد تکرارهای الگوریتم است.استفاده از الگوریتم ژنتیک صورت گرفته 

ر نظر گرفته د 0.3نرخ جهش و  0.7نرخ تقاطع  جواب، 50تعداد جمعیت هر نسل  ،تکرار 50بخش 
 .شده است

بندی طبقه بردار پشتیبان جهت پارامترهای تنظیم شده ماشین ،خروجی الگوریتم ژنتیک
و در  هودنظیم نمترا  ردار پشتیبانب بر این اساس الگوریتم ژنتیک پارامترهای ماشین ؛است مشتریان

 نتیکژگوریتم ز المستخرج ا های بردار پشتیباندر ادامه پارامترهای ماشین .کندخروجی گزارش می
 .شودارائه داده می

 

 پارامترهای بهینه شده ماشین بردار پشتیبان با استفاده از الگوریتم ژنتیک -3جدول 

Table 3: Optimized parameters of support vector machine using genetic algorithm 
 پارامتر

Parameter 
 مقدار

Value 
4.99 C 
0.51 ε 
0.26 δ 

 

 ارزیابی نتایج
مدل  1پیشنهادی در این تحقیق، از مفاهیم دقت، بازخوانی و صحت مدلبه منظور ارزیابی 

ریختگی روشن تریس درهمباید مفهوم ما ،پیش از برشمردن معیارهای ارزیابی شده است؛استفاده 
ورودی به تفکیک  ۀداد ۀبندی را با توجه به مجموعچگونگی عملکرد الگوریتم رده ،این ماتریس ؛شود

                                                           
1.Accuracy- Recall-Precision 
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ای نشان ریختگی را برای مسئلهیک ماتریس درهم 4 دهد. شکلهای مسئله نشان میانواع رده
ای با رده مثبت از تشخیص رکورده ،است. هدف مسئله "-"و  "+"دهد که دارای دو رده می
 هایی است که تاکنون دیده نشده است.داده

 
 رکوردهای تخمینی

 
 -رده  رده +

FP TN 

ده 
ر

- 

ی
اقع

ی و
ها

رد
کو

ر
 

TP FN 

+ 
ده

ر
 

 ریختگی: ماتریس درهم4شکل 
Figure 4: Confusion matrix 

 

 شوند:ریختگی به شرح زیر تعریف میمفاهیم ماتریس درهم
 1حهای صحیتعداد منفی (TNتعداد رکوردهایی که رد :)ها منفی بوده و واقعی آن ۀ

 درستی منفی تشخیص داده است.ها را بهبندی نیز آنالگوریتم رده
 2های ناصحیحتعداد مثبت (FPتعداد رکوردهایی که رد :)ها منفی بوده ولی واقعی آن ۀ

 اشتباه مثبت تشخیص داده است.ها را بهبندی آنالگوریتم رده
 3های ناصحیحاد منفیتعد (FNتعداد رکوردهایی که رد :)ها مثبت بوده ولی واقعی آن ۀ

 اشتباه منفی تشخیص داده است.ها را بهبندی آنالگوریتم رده
 4های صحیحتعداد مثبت (TPتعداد رکوردهایی که رد :)ها مثبت بوده ولی واقعی آن ۀ

 داده است.درستی مثبت تشخیص ها را بهبندی آنالگوریتم رده
دقت کل  ،این معیار ؛است 1دقت بندی معیارترین معیار برای تعیین کارایی تکنیک دستهمهم
شده چند بندی طراحیاین حقیقت است که دسته ۀدهندنشانو  نمایدبندی را محاسبه مییک دسته

                                                           
1.True Negative 

2.False Positive 

3.False Negative 

4.True Positive 
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ندی با ببندی کرده است. دقت دستهدرستی دستهدرصد از کل مجموعه رکوردهای آزمایشی را به
ترین مقادیری هستند مهم TN و TP کند دو مقدارآید که بیان میدست میزیر به ۀاستفاده از رابط

ها و تفاوت نامتعادل بودن داده ،مشکل اصلی هم ای باید بیشینه شوند.دودسته ۀکه در یک مسئل
پرتعداد، دقت  ۀشود یک مدل متمایل به دستهای هر دسته است که باعث میدار تعداد نمونهمعنی

های تر برای سنجش دقت و کارایی الگوریتمکلی را بالا نشان دهد؛ بنابراین نیاز به معیاری دقیق
گاهی بازخوانی ما به خاطر ضعیف  بندی هستیم، که در رابطه زیرنمایش آمده است.پیشنهادی دسته

اندازه بگیریم. برای حل این بودن مدل پیشنهادی، بالاست. این ضعیف بودن را با معیار دیگری باید 
های تشخیصی ، برابر تعداد نمونه2معیار دیگری را به نام صحت ،مشکل، در کنار معیار بازخوانی

کنیم تا میزان صورت رابطه زیر تعریف میشده بههای مثبت اعلامکل نمونهدرست مثبت به
 های اشتباه را هم در نظر گرفته باشیم.مثبت

 

=Accuracy 

=Recall 

= Precision 

 

سازی شده است. پیاده MATLABافزار با استفاده از نرم ماشین بردار پشتیباندر این بخش 
بینی و خطای پیش ، دقت4می باشد. در جدول  0.00005 ماشین بردار پشتیبانخطای فاز آموزش با 

ا هدسته ه تفکیکبریختگی، در قالب ماتریس درهم پشتیبانماشین بردار بندی مشتریان توسط طبقه
 شود.مشاهده می

                                                                                                                                              
1.Accuracy 

2.Precision 
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 های فاز آزمایشدر داده ماشین بردار پشتیبانبینی خوشه مشتریان توسط دقت و خطای پیش -4جدول 

Table 4: Accuracy and error of customer cluster prediction by support vector 

machine in test phase data 

2 1 

 واقعی

Real 
 ینیبیشپ                                        

Prediction                                      

2 4245 1 

1813 0 2 

 

 برایحت صنی و مطرح شد، معیارهای دقت، بازخوا ابتدای این بخش از مقالههمانطور که در 
رار تفاده قورد اسدر این تحقیق م یان مشترک بیمه و بانکمشتر ۀبینی طبقهای پیشارزیابی روش

این  ؛است Accuracy بندی معیارهای دستهترین معیار برای تعیین کارایی تکنیکمهم ؛گیرندمی
بندی هکه دست دهنده این حقیقت استنشانو نماید بندی را محاسبه میدقت کل یک دسته ،معیار

یج ست. نتاابندی کرده درستی دستهوعه رکوردهای آزمایشی را بهچند درصد از کل مجم ،شدهطراحی
 براینتیک به وسیله الگوریتم ژشده تنظیم ماشین بردار پشتیباندهد که می نشان 5جدول 

به  ست و با توجههای آزمایشی را به درستی تشخیص داده ادرصد داده 99.98بندی مشتریان، طبقه
ه بن روش گیریم اینتیجه می این روش ترکیبیبازخوانی و صحت  بالا بودن درصد سه معیار دقت،

 .طور کارآمدی قادر به طبقه بندی مشتریان مشترک بانک و بیمه است
 

 روش ترکیبی الگوریتم ژنتیک و ماشین بردار پشتیباندقت، یادآوری و صحت  مقادیر: 5جدول 

Table 5: Accuracy, Recall and Precision values of hybrid method of genetic 

algorithm and support vector machine 

 صحت

Precision 
 بازخوانی

Recall 
 دقت

Accuracy 

99.98% 99.94% 99.97% 

 

 گیرینتیجهبحث و 

مشتریان مشترک بندی بردار پشتیبان برای طبقه سازی ماشینسازیبا پیادهدر این تحقیق، 
پس از طی فرایند آموزش و به طوری که  پرداختیم؛از آن بررسی نتایج حاصل به  بانک و بیمه

عملکرد این  با استفاده از الگوریتم ژنتیکهای بردار پشتیبان ماشین ۀیابی به پارامترهای بهیندست
های بردار پشتیبان که اطلاعات آن در فاز آموزش به ماشین مشتری 6060در فاز آزمایش با  روش
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 طبقه واقعی مشتریان،های بردار پشتیبان با خروجی شبکه ماشین مقایسه .شدداده نشده است ارزیابی 
های دادههای بردار پشتیبان با های به دست آمده از شبکه ماشینحکایت از تناسب مناسب خروجی

 این باشد.می 0.0003 مدل پیشنهادیبندی با توجه به نتایج به دست آمده خطای طبقه .دارد واقعی
به این  که درصد است 99.97ود حد پشتیبان بردار ماشین عملکرد که دقت است نیمع بدان نتایج

ها به سرعت در حال ها، دادهامروزه در اکثر سازمان شود.قبولی قلمداد دقت قابل دتوانترتیب می
-رغم وجود حجم انبوه دادهتوان ادعا کرد که علی، میاین باشند. با وجودآوری و ذخیره شدن میجمع

ها روبرو هستند. اگرچه با استفاده از ابزارهای گیریها عموماً با فقر دانش در تصمیمها، سازمان
گیری توان اطلاعاتی را در اختیار کاربران قرارداد تا بتوانند به نتیجهگیری معمولی میگوناگون گزارش

ها مطرح م عظیمی از دادهها بپردازند؛ اما هنگامی که حجها و روابط منطقی میان آندر مورد داده
ها تشخیص توانند الگوهای مفید را در میان انبوه دادهای و باتجربه نیز نمیباشد، حتی کاربران حرفه

های ها و شرکتجهت پاسخگویی به نیازهای سازمان یادگیری ماشینیهای دهند. امروزه تکنیک
کاوی فرآیند استخراج اند. دادهتهمختلف در کشف دانش از حجم انبوه داده مورد توجه قرار گرف

های باشد. شرکتاطلاعات و دانش و کشف الگوهای پنهان از یک پایگاه داده بسیار بزرگ می
های اطلاعاتی بزرگی هایی که از بانکهای تبلیغاتی و کلیه شرکتها، شرکتها، بیمهمخابراتی، بانک

-گیری خود را بهبود بخشند. دادهفرآیندهای تصمیم توانندکاوی میبرخوردار هستند با استفاده از داده

ها از سطح داده به سطوح بالاتر دانش و الگوهای ناشناخته برسند. شود که سازمانکاوی سبب می
ها و مشخصات سیستم مانند نوع تقاضا و نوع ای بین ویژگیتوانند رابطهالگوهای استخراج شده می

مشخصات سیستم، قوانین )اگر ــ آنگاه( بین متغیرهای های آینده براساس بینیمشتری، پیش
 های اشیاء و رکوردهای شبیه به هم در یک سیستم و غیره باشند.بندیها و خوشهبندیسیستم، دسته

 تعارض منافع
 نویسندگان هیچگونه تعارض منافعی ندارند.
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