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Abstract 

This study presents a novel hybrid model for credit scoring of banking clients, integrating 

Genetic Algorithm (GA), Bayesian Optimization, and the machine learning technique 

XGBoost. The primary objective of this model is to enhance accuracy and efficiency in credit 

risk assessment while minimizing the costs associated with prediction errors. The dataset 

comprises five-year financial statements and credit profiles of banking clients from 1398 to 

1402. After data preprocessing—including normalization and handling of missing values—
Genetic Algorithm was employed to select the optimal set of features. Subsequently, 

Bayesian Optimization was utilized as an advanced tool for fine-tuning the hyperparameters 

of the XGBoost model. The empirical results demonstrate the superior performance of the 

proposed hybrid model in comparison to conventional credit scoring methods. Achieving an 

accuracy of 79.3% and favorable recognition rates for both creditworthy and non-

creditworthy clients, the model especially excels in classifying high-risk clients. Statistical 

analyses and comparative evaluations further confirm the positive impact of feature selection 

and hyperparameter optimization on the model's performance. This hybrid model offers a 

practical and effective tool for banks and financial institutions to reduce credit risk and 

improve customer management. 
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 چکیده 
مقاله   ارائهاین  بانکی  ی  به  اعتبارسنجی مشتریان  برای  ژنتیک،    پردازدمییک مدل هیبریدی جدید  الگوریتم  از  که ترکیبی 
است. هدف اصلی این مدل، بهبود دقت و کارایی در ارزیابی ریسک   XGBoost یادگیری ماشینی  و مدل    سازی بیزینبهینه

های  به دورههای مربوط  هاست. در این تحقیق، دادهبینیاشتباه در پیشبروز  های مرتبط با  اعتباری مشتریان و کاهش هزینه
مورد استفاده قرار گرفته   1402 یال  1398 یهاسال مربوط به مشتریان بانکی های مالی و وضعیت اعتباری ی صورتپنج ساله

های بهینه  شده، از الگوریتم ژنتیک برای انتخاب ویژگیهای گمسازی و مدیریت داده شامل نرمال ها  دادهپردازش  و پس از پیش 
است گرفته  قرار  استفاده  بهینهمورد  سپس،  به.  بیزین  ابرپارامترهایسازی  دقیق  تنظیم  جهت  پیشرفته  ابزار  یک   عنوان 

XGBoost های  عملکرد برتر مدل پیشنهادی در مقایسه با روش   گربیان  شده از پژوهش،حاصلنتایج    .کار گرفته شده است  به
درصد و نرخ بازشناسی مطلوب برای مشتریان    3/79متداول اعتبارسنجی است. مدل هیبریدی پیشنهادی توانسته است با دقت  

های آماری و مقایسه عملکرد بندی مشتریان با ریسک بالا، برتری خود را نشان دهد. تحلیلویژه در طبقهمعتبر و غیرمعتبر، به
عنوان یک ابزار  تواند به کند. این مدل میهای موجود، تأثیر مثبت انتخاب ویژگی و تنظیم ارامترها را تأیید میمدل با سایر روش 
 .ت مشتریان مورد استفاده قرار گیردها و مؤسسات مالی جهت کاهش ریسک اعتباری و بهبود مدیریعملیاتی برای بانک

 XGBoost  یادگیری ماشینی و مدل سازی بیزینالگوریتم ژنتیک، بهینهاعتبارسنجی، مدل هیبریدی، : کلیدیهای واژه
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 مقدمه

 اعتبارات  و احتمال عدم بازپرداخت یمال  تیلاوتسنه اعتبار  انیتوان بازپرداخت متقاضن  و سننجش  یابیمفهوم ارز  بهی  اعتبارسننج
های مالی جلوگیری کرده و به تواند از وقوع ریسننکاعتبارسنننجی دقیق می(.  1404 درواری و همکاران،    هاسننتآن یاز سننو

شننود که توانایی بازپرداخت دارند. این امر نه تنها به به مشننتریانی اعطا می ،ها و تسننهیلاتاعتباردهندگان اطمینان دهد که وام
پور میبندی و هنای بناننک نیز منجر خواهند شننند  رجبیکنند، بلکنه بنه بهبود کیفینت پرتفوی وامهنا کمنک میکناهش نرخ نکول وام

توجهی بر درآمد و ثبات مالی  تواند تأثیرات قابل(. از یک سننو، ریسننک مالی و اعتباردهی به مشننتریان حقوقی می1392همکاران،  
ها  ها بدون ارزیابی دقیق اعتبار مشننتریان حقوقی اقدام به اعطای وام کنند، احتمال نکول وامها داشننته باشنند؛ چناناه بانکبانک

تواند ؤثر میهای مالی جدی منجر گردد. از سننوی دیگر، اعتبارسنننجی دقیق و میابد که این امر ممکن اسننت به زیانافزایش می
هنا امکنان  هنا گردد. همانین، این فرآینند بنه بناننکهنا از طریق کناهش نرخ نکول و افزایش بنازدهی واممنجر بنه افزایش درآمند بناننک

ریزی منالی و مندیرینت ریسنننک بپردازنند، کنه در نهناینت بر ثبنات منالی و افزایش اعتمناد دهند تنا بنا اطمیننان بیشنننتری بنه برننامنهمی
های مالی و های سنننتی اعتبارسنننجی، مانند اسننتفاده از نسننبت(. روش 1403گذاران موثر خواهد بود  حبیبی و همکاران،  سننرمایه
های مالی مشنتریان حقوقی، عملکرد ضنعیفی داشنته باشنند. این های دادههای آماری سناده، ممکن اسنت در مواجهه با پیایدگیمدل
های مالی و طور کامل ریسنککنند که ممکن اسنت نتوانند بهمحدود تکیه می های تاریخی و اطلاعات مالیها اغلب به دادهروش 

های سننتی اعتبارسننجی این اسنت که معمولا   (. یکی از مشنکلات اصنلی روش 2021اعتباری را ارزیابی کنند  چرن و همکاران،  
تواند شنامل اطلاعات  های مالی مشنتریان حقوقی میجایی که دادهها نیسنتند. از آنها و تنوع آنقادر به پردازش حجم بالای داده

های سننتی ممکن اسنت منجر به های نقدی، قراردادهای مالی و تعهدات بلندمدت باشند، اسنتفاده از روش ای مانند جریانپیایده
کمتری    پذیریهای سننتی اعتبارسننجی معمولا  انعطاف(. علاوه بر این، روش 2016 چن و همکاران،    ارزیابی نادرسنت ریسنک گردد

های تاریخی، ممکن اسنت نتوانند ها به دلیل تکیه بر دادهدر مواجهه با تغییرات سنری  در شنرایط اقتدنادی و مالی دارند. این روش 
تواند منجر به ارزیابی نادرسننت ریسننک و به سننرعت به تغییرات در بازار و شننرایط اقتدننادی واکنش نشننان دهند. این امر می

تر مانند های پیشنرفته(. در مقابل، اسنتفاده از تکنیک2024وین و همکاران،  های نادرسنت در اعطای وام شنود  لان گیریتدنمیم
ها قادر به پردازش حجم  تواند به بهبود دقت و کارایی فرآیند اعتبارسنجی کمک کند. این تکنیککاوی و یادگیری ماشینی میداده

های مالی و اعتباری  تر ریسننکتواند به ارزیابی دقیقهای مالی هسننتند که میها و شننناسننایی الگوهای پیایده در دادهبالای داده
ای در شننناسننایی مشننتریان غیرمعتبر و طور فزایندههای یادگیری ماشننینی، به(. مدل2019رفیعی،  منجر شننود  مرادی و مخاطب

ها و برای بهبود دقت مدل انتخاب ویژگیهای  شنوند. در این زمینه، اسنتفاده از الگوریتمهای اعتباری اسنتفاده میبینی ریسنکپیش
کنه  اسنننت  قندرتمنند    یگروه  یریادگین   تمیالگور  کین نیز    XGBoost1ای دارد. روش  کناهش پیایندگی محناسنننبناتی اهمینت ویژه

براسناس این الگوریتم  .شنودبندی و رگرسنیون اسنتفاده میبرای هر دو وظیفه طبقهو  دهدیم شیرا افزا یژگیبر و یمبتن  یبندطبقه
قابل اعتمادتر  یاعتبار  یهایریگمیبه تدم  یابیامکان دست، اهمیت بالایی دارند یمال  یهایدر نگرانکه عموما    یخاصن   یارهایمع

ایفا های ریاضنی نیز در مسنائل مالی نقش بسنیار مهمی در این میان، مدل  (.2025نماید  کندی و گارسنیا، را فراهم میتر و آگاهانه
پردازند. های مختلف میبینی رفتار بازارهای مالی و ارزیابی ریسنککرده و با اسنتفاده از ابزارهای ریاضنی و آماری به تحلیل و پیش

سنازی مسنائل پیایده و چندبعدی  های محاسنبات تکاملی، برای بهینهعنوان یکی از تکنیککه به GA)2  از جمله الگوریتم ژنتیک
سنازی تواب  نیز یک روش آماری برای بهینه  3بیزینسنازی علاوه، مدل بهینه(. به2013 مارکز مارزال و همکاران،   شنوداسنتفاده می

(. امروزه، 2012 اسنوک و همکاران،  کندقطعیت استفاده میسازی عدمهای احتمالی برای مدلپیایده و پرهزینه است که از توزی 
ها با ترکیب  اند. این مدلعنوان راهکاری مؤثر برای افزایش دقت و جامعیت اعتبارسننننجی شنننناخته شننندههای هیبریدی بهمدل
توانند به بهبود عملکرد اعتبارسنننجی کمک کنند. مطالعات  های پیشننرفته هوش مدنننوعی میهای سنننتی آماری و تکنیکروش 

گانه داشنته  -های تکهای واقعی، عملکرد بهتری نسنبت به مدلتوانند با اسنتفاده از دادههای هیبریدی میاند که مدلنشنان داده
ها و لای دادهاسننت که قادرند با پردازش حجم با آنهای هیبریدی (. یکی از مزایای اصننلی مدل2019باشننند  چی و همکاران،  

 
1 eXtreme Gradient Boosting 

2 Genetic Algorithm 
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ها و مؤسنسنات  توانند به بانکمی بدین وسنیلهو   های اعتباری را با دقت بیشنتری ارزیابی کنندشنناسنایی الگوهای پیایده، ریسنک
 (.2024های اعتباری کمک کنند  لی و همکاران،  مالی در مدیریت بهتر ریسک

الگوریتم  و  بیزینسنننازی ی یک مدل هیبریدی خواهد پرداخت که از ترکیب الگوریتم ژنتیک، بهینهپژوهش حاضنننر، به ارائه
XGBoost  گیری از توانایی الگوریتم  کند. هدف این اسنت که با بهرهبرای ارزیابی و سننجش اعتبار مشنتریان حقوقی اسنتفاده می

  XGBoostبینی قدرت پیش و  در بهبود جسننتجوی پارامترهای مدل  بیزینسننازی  ژنتیک در انتخاب بهترین ویژگی، کاربرد بهینه

 شنرفتهیپ یسنازنهیبه یهاتمیپژوهش، اسنتفاده از الگور نیمهم و نوآورانه ا یهااز جنبه یکیبه یک مدل با دقت بالا دسنت یابیم. 
 یپارامترها  نییتع یبرا  ژهیطور وها بهروش   نیمدل اسننت؛ ا یپارامترها میتنظ یبرا  نیزیب یسننازنهیو به  کیژنت  تمیمانند الگور

مندل در   ییدقنت و کنارا  ،یسنننازننهیبه  یهناروش   نیانند. بنا اسنننتفناده از اکنار رفتنهبنه  XGBoostمناننند    دهین ایپ  یهنادر مندل ننهیبه
گردد. می تین ننامشنننهود تقو یرهنایو متغ دهین ایپ  طیمندل در شنننرا  ینیبشیپ  تین و قنابل افتنهین  شیافزا  یاعتبنار  سنننکیر  ینیبشیپ

زمان معیارهای مختلفی مانند سننودآوری، ریسننک و کیفیت خدمات را در نظر طور همبه قادر اسننت برآن، مدل پیشنننهادیعلاوه
کمک کند تا تدننمیمات بهتری در خدننو    اعتباردهندگانهای تاریخی و شننناسننایی الگوهای مهم، به  بگیرد و با تحلیل داده

شنناسنایی نقاط ضنعف و قوت هر مشنتری بوده و افزون برآن، مدل هیبریدی ارائه شنده قادر به  اعتبارسننجی مشنتریان بگیرند.  
 دهد. میراهکارهایی برای بهبود عملکرد ارائه آنان 

 مبانی نظری 

الگوریتم  که از مدل را  مطالعات مشابهی    د وپردازهای موجود در اعتبارسنجی مشتریان میدر این بخش به مرور مدل  های 
های مالی و اعتبارسنجی استفاده شده، مورد بررسی قرار خواهد  های ترکیبی در تحلیل، روش XGBoost،  بیزینسازی  ژنتیک، بهینه

  .نمودهای سنتی نیز اشاره خواهد های هیبریدی با مدلو پس از آن به مقایسه مدل  داد

های آماری نظیر رگرسیون  منظور ارزیابی مشتریان از مدل ها به بسیاری از بانکی:  های سنتی اعتبارسنجی در بانکدارمدل

کنند با استفاده از متغیرهای مالی ها تلاش میاند. این مدل های امتیازدهی سنتی استفاده کردهلجستیک، تحلیل تشخیدی و مدل
ها و های آماری و کلاسیک برای ارزیابی مشتریان حقوقی در بانک بینی کنند. روش و اقتدادی، رفتار اعتباری مشتریان را پیش 

با پیشرفت(. در سال2005 جودیای،    اندای مورد استفاده قرار گرفته طور گسترده موسسات مالی به  های تکنولوژی و های اخیر، 
های آماری  برای ارزیابی مشتریان حقوقی احساس شده است. مدلتر  تر و دقیقهای پیشرفتهها، نیاز به روش افزایش حجم داده
های تر مانند الگوریتمهای مدرنها با روش گیرند، اما ترکیب آنای مورد استفاده قرار می عنوان ابزارهای پایهکلاسیک همانان به
می  ماشینی  ارزیابییادگیری  کارایی  و  دقت  بخشد.تواند  بهبود  را  دلیل  مدل   ها  به  حقوقی  مشتریان  تحلیل  در  کلاسیک  های 

ها بیشتر به فرضیات خطی  ها و تغییرات اقتدادی، ممکن است عملکرد کافی نداشته باشند. این روش های بالای دادهپیایدگی
نمیمتکی و  بهاند  پیشتوانند  را  بزرگ  و  پیایده  مشتریان  رفتار  دقیق  این محدودیتطور  میبینی کنند.  باعث  شود که دقت  ها 
های کلاسیک معمولا  (. علاوه بر این، مدل2014ها کاهش یابد و تدمیمات نهایی ممکن است بهینه نباشند  روزنزوای ،  بینیپیش
خوبی با تغییرات سری  اقتدادی و بازار سازگار شوند. در نهایت، برای مواجهه با توانند بههای تاریخی متکی هستند و نمیبه داده 
 (. 2015تر ضروری است  بوک، تر و پیشرفتههای مدرنها با روش های بیشتر، ترکیب این مدل های جدید و پیایدگیچالش

سازی مبتنی بر اصول تکامل  های بهینهعنوان یکی از روش الگوریتم ژنتیک به:  کاربرد الگوریتم ژنتیک در اعتبارسنجی

برجسته ایفا میزیستی، نقش  اعتبارسنجی  این  ای در  انتخاب ویژگیکند.  برای  بهینه   1ها الگوریتم  پارامترهای مدلو  های  سازی 
گیرد. به دلیل قابلیت بالای الگوریتم ژنتیک در جستجوی فضای گسترده و غیرخطی، این روش  اعتبارسنجی مورد استفاده قرار می
داده  شامل  که  کاربردهایی  است  اورسکی،  برای  بوده  مفید  بسیار  است،  متعدد  متغیرهای  یا  بزرگ  از  2014های  دیگر  یکی   .)

های  ویژه در سیستمهای اعتباری است. این رویکرد به ها یا ضرایب در مدل کاربردهای کلیدی الگوریتم ژنتیک، تنظیم بهینه وزن
(. الگوریتم ژنتیک  2020گیری کاربرد دارد.  ژو و همکاران،  های مبتنی بر تدمیمهای شبکه عدبی یا سیستم ترکیبی مانند مدل 

 
1 Feature Selection 
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های تخدیص مناب  و کاهش ریسک کلی بانک یا مؤسسات  همانین در ارزیابی ریسک اعتباری برای شناسایی بهترین سیاست
می  استفاده  به مالی  ژنتیک  الگوریتم  کاربردهایی،  چنین  در  انعطافشود.  و  سرعت  روش خاطر  از  بالا،  مانند  پذیری  متعارف  های 

های اند که الگوریتم ژنتیک در ترکیب با مدل(. تحقیقات اخیر نشان داده 2019های ریاضی پیشی گرفته است  لئو و همکاران،  تحلیل
روش  جدیدترین  با  بالایی  رقابت  قابلیت  دارد.دیگر،  ماشین  یادگیری  ویژگی  های  تمام  از  استفاده  جای  به  ژنتیک  ها،  الگوریتم 

  تواند منجر به ( مؤثر هستند. این کار میYبینی متغیر خروجی  طور بهینه در پیشکند که بهها را انتخاب میای از آنزیرمجموعه
 1، از الگوریتم ژنتیک کلاسیک پیشنهادی این پژوهشدر مدل  شود.    پذیریافزایش تعمیمو    کاهش نویز،  کاهش پیایدگی مدل

 CGA)    است. این نوع الگوریتم ژنتیک به طور   3و جهش   2استفاده شده است که شامل مراحل استاندارد انتخاب، تولید مثل، تقاط
با ترکیب مدل   ارزیابی دقیق  مانند    XGBoostخا   بهینه F1-Scoreو    AUCو معیارهای  قابل (،  برای مدل  سازی  را  قبولی 

  اعتبارسنجی پژوهش ارائه کرده است.

: سازی پارامترهاسازی و اهمیت انتخاب ویژگی و بهینههای بهینهها با استفاده از الگوریتمسازی مدلبهینه
عنوان روشی برای بهبود جستجوی پارامترهای مدل شناخته شده است. این به بیزینسازی ها، استفاده از بهینهسازی مدلدر بهینه
اسنوک طور کارآمدی بهترین ترکیب پارامترها را پیدا کند  تواند بهویژه در شرایطی که فضای جستجو بسیار بزرگ است، میروش به

همکاران،  بهینه 2012  4و  از  استفاده  با  پژوهش،  این  در  مانند  بیزینسازی  (.  پارامترهایی   ،max_depth، learning_rate  ،
n_estimators    وgamma  های اعتباری به حداکثر برسد. افزون بر آن، انتخاب  بینی ریسکپیششوند تا دقت مدل برای  بهینه می

تواند به کاهش پیایدگی و افزایش دقت مدل ای برخوردار است، چرا که میسازی پارامترهای مدل از اهمیت ویژهها و بهینهویژگی
با تعداد تکرارهای کمتر، نتایج بهتری ارائه   بیزین، روش 5ای های جستجوی تدادفی یا جستجوی شبکهکمک کند. برخلاف روش 

یابد. از آنشود مناب  محاسباتی بهینهباعث می  مسألهدهد. این  می جایی که روش  تر مدرف شوند و زمان اجرای مدل کاهش 
XGBoost  تواند به طور خودکار تأثیرات  می  بیزینسازی  یک الگوریتم پیایده با تعداد زیادی از هایپرپارامترهاست، روش بهینه

نقشی کلیدی در    بیزینتوان اذعان داشت روش  رو میسازی کند و بهترین ترکیب را ارائه دهد. ازاینمتقابل بین پارامترها را مدل 
سازی مدل مورد استفاده در مدل ما، با توجه به ضرورت پیاده  بیزینسازی  کند. روش بهینهایفا می  XGBoostسازی بخش  بهینه

سازی ارتباطات پیایده میان اش در مدلمدل به دلیل توانایی کند. این  استفاده می   Gaussian Processاز    skoptدر کتابخانه  
ارائه تخمین بهینه پارامترها و  برای  مناسب  انتخابی  بیان دیگر،    XGBoostسازی مدل  های دقیق،  به  بوده است.  پروژه  این  در 
به ما کمک کرده است تا با تعداد تکرارهای کمتر، تنظیمات   Gaussian Processبا تمرکز بر    بیزینسازی  استفاده از روش بهینه

شود که در هر مرحله پارامترهای بهینه را در یک حلقه انجام می  بیزینسازی  را پیدا کنیم. الگوریتم بهینه  XGBoostبهینه برای  
 : کنداز فرآیند زیر پیروی می و کندبینی عملکرد تاب  هدف استفاده میکند و از یک مدل احتمالاتی برای پیشجستجو می

هد (1 تابع  می ف:  تعریف  تعریف  خطا(  معیار  یا  مدل  دقت  شود  مانند  بهینه  باید  که  تابعی  به  ابتدا  تاب   این  شود. 

 . تاب  هدف است که باید بهینه شود f(x)در این مدل،   فرض کنید .ابرپارامترهای مدل وابسته است
 1)                      𝑥∗ = arg max

𝑥∈𝑋
𝑓(𝑥)      

می   :تعریف فضای جستجو (2 بررسی شوند مشخص  باید  که  ابرپارامترهایی  مدل،شودفضای  این  در   .  x    مجموعه

 .قرار دارد Xابرپارامترهایی است که در فضای جستجو 

شود. برای تقریب تاب  هدف ساخته می  7تدادفی یا رگرسیون    6ییک مدل احتمال مانند فرآیند گاوس  :سازی اولیهمدل (3

می ارائه  جستجو  فضای  در  هدف  تاب   عملکرد  از  تخمینی  مدل  واق ،    .دهداین  بهدر  هدف  فرآیند  تاب   یک  عنوان 
,𝑘(𝑥میانگین تخمینی تاب  و   𝜇(𝑥)که در آن  شودمدل می  g(x)گاوسی 𝑥′) باشد:تاب  همبستگی یا کرنل می 
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 2                      )𝑔(𝑥)~ 𝒢𝒫(𝜇(𝑥), 𝑘(𝑥, 𝑥′)) 

بهترین نقطه بعدی در فضای جستجو برای ارزیابی انتخاب    1با استفاده از یک تاب  اکتساب:  جدید  هایداده  اکتساب (4

برداری  استفاده از نواحی با عملکرد خوب( و اکتشاف  بررسی نواحی ناشناخته( تعادل ایجاد شود. این تاب  بین بهرهمی
 د: شوانتخاب می )x)α سازی تاب  اکتساباز طریق بهینه  nextx نقطه بعدی برای ارزیابیدر این مدل،  .کندمی

 3                      )𝑥𝑛𝑒𝑥𝑡 = arg max
𝑥∈𝑋

𝛼(𝑥) 

شود تا  شود و این فرآیند تکرار میروزرسانی میهای جدید بهمدل احتمال بر اساس داده :احتمال مدل روزرسانیبه (5

 .توجه( برآورده شودزمانی که یک معیار توقف  مانند تعداد تکرار یا عدم بهبود قابل 

آنمدل کاربرد  و  ماشینی  یادگیری  مشتریهای  اعتبارسنجی  در  بهمدل  :ها  ماشین  یادگیری  حوزه های  در  ویژه 

به    XGBoostهایی هماون  طور خا ، مدلاند تحولات چشمگیری ایجاد کنند. بهتوانسته   ارزیابی اعتبارو    سازی ریسکشبیه
ها در این  ترین الگوریتمهای پیایده به یکی از محبوبهای بزرگ و قابلیت مقابله با ویژگیدلیل دقت بالا، توانایی پردازش داده

تواند با  شود و میاستفاده می  بینیپیشو    بندیطبقهطور خا  برای  (. این مدل به2016  2چن و گاسترین،زمینه تبدیل شده است  
های اعتبارسنجی دست دهد. در مدل بینی دقیقی از وضعیت مالی مشتریان به دهی مناسب، پیشهای مختلف و وزنترکیب ویژگی
های  ها شامل شناسایی دقیق مشتریان غیرمعتبر  مشتریانی که احتمال بازپرداخت وام را ندارند( و مدیریت دادهترین چالشمالی، مهم

به  توان  برای مدل هیبریدی پیشنهادی در این پژوهش می   XGBoostاز دلایل انتخاب  (.  2001  3فردمن،   ناقص و نابرابر است
قابلیت  و    4پذیری توضیحقابلیت  بودن،    سری  و کارا،  آموزی( کاهش بروز اضافه  overfittingمقابله با  ،  دقت بالامواردی هماون  
ها و بینیعنوان یک مدل پایه برای انجام پیش معمولا  به   XGBoostدر مدل هیبریدی،  اشاره نمود.    های متنوعگنجاندن ویژگی
جایی که در تری حاصل شود. از آن ها ترکیب شود تا نتایج بهینه تواند با سایر مدل شود. این مدل میها استفاده میاعتبارسنجی

متغیر طبقهپژوهش حاضر، هدف پیش یا عدم ورشکستگی شرکت( میبینی یک  از روش  بندی  ورود    XGBClassifierباشد، 

در واق  یک الگوریتم است که    XGBoostروش    بندی ورشکستگی انجام دهد.تری برای طبقههای دقیقبینیاستفاده شده تا پیش 
عنوان یک الگوریتم با پایه  به   XGBoostکند. در مدل پیشنهادی،  بینی استفاده میسازی و پیشهای ریاضی برای بهینه از مدل 

 عبارتند از:  هاو ورودی نمودهها و کاهش خطا استفاده بینیزمینه از تواب  ریاضی برای تقویت پیشکند که در پسریاضی عمل می

← : 𝐷 = {(𝑥𝑖 , 𝑦)}𝑖=1
𝑛  ها  های آموزشی شامل ویژگیداده𝑥𝑖  و برچسب )𝑦) 

← Kهای تدمیم : تعداد تکرارها یا درخت 

← (x)kfبینی درختی در تکرار : مدل پیشk 

← 𝑂𝑏𝑗(𝜃) :کنندهبینی و منظمتاب  هدف شامل خطای پیش 
صورت به  نمایش ریاضی معادلات کلیدی الگوریتمو    خواهد بود  های تدمیمبینی نهایی با ترکیب درختپیش،  خروجی این روش 

 : باشدزیر می

 Obj� = Σ [gᵢ * f�(xᵢ) + 1/2 * hᵢ * f�(xᵢ)²] + λΩ(f�) تاب  هدف: ←

 Ω(f�) = γT + 1/2 α Σ (w�²) که در آن:                   

 F�(x) = F�₋₁(x) + η * f�(x) روزرسانی مدل:به ←

 پیشینه پژوهش  
از   یبیکه ترک  اندداده ارائه    یبورس   یهاشرکت  یاعتبار  سکی ر  یابیارز  یبرا  یدیبریمدل ه  کای ی ( در مطالعه2025شن و وو  
عملکرد   یبیمدل ترک  نیکه ا  داده استنشان    یتجرب  جیاست. نتا  DilateFormer( و مدل  TCN   یزمان  یکانولوشن   یشبکه عدب

 ی برا  یدیابزار مف  تواندیدارد و م  یاعتبار  سکیر  ینیبشیدر پ  قیعم  یریادگی  یهامدل  یو برخ  یسنت   یها نسبت به روش   یبهتر
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 ی مبتن یهاکیاز تکن کیستماتیمرور س  ک( نیز ی2025حافظ و همکاران   ها باشد.اعتبار شرکت ترقیدق یابیدر ارز یمؤسسات مال
 ی ریادگیو    نیماش  یریادگی مختلف    یها روش   یبه بررس  داده وارائه    یاعتبار   یها تقلب در کارت  ییشناسا  یبرا  یبر هوش مدنوع

 . اندپرداخته نامتوازن    یهادادهبر    یمبتن  یها کیو تکن  یبنددسته  یها تمیالگور  م،یتدم  یهادرخت  ،یعدب   یهااز جمله شبکه  ق،یعم
داده    شیتقلب را افزا  صیدقت تشخ  تواندیم  یب یترک  یهامختلف و استفاده از مدل  یها تمیالگور  بی که ترک  حاکی از ان است  جینتا

بینی  ( در مقاله خود به بررسی یک مدل ترکیبی جدید برای پیش2024من     کند.  لیرا تسه  یمال  یهاستم یس  لکردو بهبود عم
کند. هدف اصلی  ( استفاده میALOسازی  بهینه ( و  MLPاند که از ترکیب روش پرسپترون چندلایه  های بازار مالی پرداختهقیمت

پیش  دقت  بهبود  مدل،  قیمتاین  پیایدگیبینی  و  بالا  نوسانات  دلیل  به  که  است  مالی  بازارهای  در  غیرخطی،  های سهام  های 
را معرفی   EMD-TI-LSTM( نیز یک مدل ترکیبی جدید به نام  2024برانگیز است. اوزوپک و همکاران   ها چالشبینی آنپیش
بینی مالی استفاده کرده و هدف آن، بهبود دقت  برای پیش LSTM2 ( وTIهای تکنیکال  ، شاخصEMD1اند که از ترکیب نموده
تکنیکبینیپیش از  استفاده  با  مالی  است.  های  ماشینی  یادگیری  همکاران  های  و  کاربرد  2024سروانتس  به  خود  مقاله  در   )

ای از رئوس با حداقل  شامل شناسایی مجموعه   اند. مسأله مورد بررسی این مطالعههای ژنتیک در اعتبارسنجی اشاره نمودهالگوریتم
های محلی فرار  شده در این مطالعه توانسته است از بهینهای استفادهتعداد برای یک گراف داده شده است. الگوریتم ژنتیک رتبه

توانند در حل مسائل نظری های ژنتیک میالگوریتم  های این تحقیق،طبق یافتههای موجود بپردازد.  حلسازی راهکند و به بهینه
  NGSهای  های ژنتیکی با استفاده از دادهبه بررسی اعتبارسنجی واریانت  ( نیز در پژوهشی2023ویسبند و همکاران    نیز مفید باشند.

دیده دست یابد تواند به دقتی مشابه با محققان آموزش دهد که این مدل میاند. نتایج نشان میهای عدبی عمیق پرداختهو شبکه
شده توسط کاتوچ و همکاران  برآن، مطالعه انجامهای ژنتیکی ایجاد کند. علاوهو بهبود قابل توجهی در فرآیند اعتبارسنجی واریانت

های  سازیهای معروف و پیاده های ژنتیک دارد. در این مقاله، الگوریتم( مروری بر تاریخاه، وضعیت فعلی و آینده الگوریتم2021 
شود، پوشش های ژنتیک استفاده میها از الگوریتمهای مختلف تحقیقاتی که در آناند و حوزهشان بررسی شدهها با مزایا و معایبآن

پذیر که یک سیستم تقویت درختی مقیاس   XGBoostای  به معرفی سیستم  ( نیز در مقاله2016داده شده است. چن و گاسترین  
پرداخته بهاست،  این سیستم  داده برای دستطور گسترده اند که  دانشمندان علم  از ای توسط  پیشرفته در بسیاری  نتایج  به  یابی 

به دلیل کارایی بالا و توانایی در مدیریت    XGBoostدهد که  شود. این مقاله نشان میهای یادگیری ماشین استفاده می چالش
همانین، لسمن   های بزرگ و پیایده، به یکی از ابزارهای اصلی در بسیاری از کاربردهای یادگیری ماشین تبدیل شده است.داده 

اند که شامل های پیشرفته موجود مقایسه کرده بندی جدید را با الگوریتمن الگوریتم طبقه( در پژوهشی چندی2015و همکاران   
الگوریتمروش  و همانین  تشخیدی خطی  تحلیل  و  لجستیک  رگرسیون  مانند  سنتی  ماشینهای  مانند  بردار های جدیدتر  های 

را مورد    3ها و کاربردهای یادگیری جمعی ( در کتاب خود روش 2012باشد. ژان  و ما  های عدبی می( و شبکه SVMپشتیبان  
های تقویتی، ها و کاربردهای مختلف الگوریتماند. این کتاب شامل مباحثی نظیر مبانی یادگیری جمعی، مرور روش بررسی قرار داده

هایی از کاربرد یادگیری جمعی در تشخیص  های یادگیری جمعی یعنی جنگل تدادفی و مثالترین الگوریتمبررسی یکی از محبوب
باشد و به ارائه دانش عمیق و کاربردی چهره، ردیابی اشیاء، بیوانفورماتیک و غیره بوده و برای محققان و متخددان بسیار مفید می 

بیکل   و  یانوفسکی  است.  پرداخته  جمعی  یادگیری  زمینه  روش 2010در  بررسی  به  پژوهشی  در  اعتبارسنجی  (  مختلف  های 
بینی توسط آنان معرفی شده که عبارتند از: اند و دو روش اصلی برای ارزیابی خطای پیشهای تشخیص بیان ژنی پرداختهالگوریتم

مراتبی عملکرد  های سلسلههای مبتنی بر مدل دهد که روش بینی پسین. نتایج نشان میروش اعتبارسنجی متقابل و روش پیش 
بینی ای در زمینه پیش ی پایههای خود که به مقاله ( در یکی از پژوهش1968ادوارد آلتمن    ها دارند.بهتری نسبت به سایر الگوریتم

های مالی و اقتدادی  ای از نسبت( برای بررسی مجموعه MDAها تبدیل گشته، از تحلیل تشخیدی چندگانه  ورشکستگی شرکت
های حسابداری بود، بینی ورشکستگی بر اساس دادهی یک مدل پیشاستفاده نموده است. در این مطالعه که هدف اصلی آن توسعه

های ورشکسته و غیرورشکسته، پنج نسبت مالی کلیدی شناسایی شد که توانست با دقت بالایی های مالی شرکتبا استفاده از داده 

 
1 Empirical Mode Decomposition 

2 Empirical Mode Decomposition 
3 Ensemble Learning 
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عنوان یک ابزار مهم در تحلیل ریسک مالی مورد استفاده قرار های ورشکسته و غیرورشکسته را از هم تفکیک کند و بهشرکت
   گیرد. 

 پژوهش   شناسیروش 

 یادگیری ماشینی  و  بیزینسازی  بر پایه سه تکنیک اصلی الگوریتم ژنتیک، بهینه   پژوهششده در این  مدل هیبریدی طراحی
XGBoost  .مطالبحاوی    و  گرددسازی آن با جزئیات بیان میی پیادهدر این بخش، ساختار مدل هیبریدی و نحوه   استوار است 
 زیر خواهد بود:

 سنجش اعتبار یدیبریچارچوب مدل ه ➢

 کنند. ها و نقشی که در مدل هیبریدی ایفا می دلیل انتخاب هر یک از روش  ➢

 ها. ها، اجرای هر یک از روش پردازش دادهها، پیشآوری دادهی جم سازی مدل شامل نحوهمراحل پیاده  ➢

 معیارهای ارزیابی مدل که برای اعتبارسنجی مدل مهم است. ➢

 
اعتبارهیبریدی سنجش  چارچوب مدل  ( 1نمودار )  

شامل متغیرهای مالی، اطلاعات    و  هاستهای پژوهش شامل اطلاعات مشتریان اعتباری بانکداده   ها:آوری دادهجمع(  1

داده  کیفیت  اساس  بر  و  بوده  مشتریان  بازپرداخت  وضعیت  و  شدهعملکردی  انتخاب  داده ها  شامل  اند.  مذکور  ویژگی    54های 
با  شده از صورتهای مالی استخراج نسبت شده در های پذیرفتهنمونه  شرکت  144اند( و  نمایش داده شده   iXهای مالی که در 

است؛ به این معنا   1و ماهیت آن ورشکستگی   تعریف شدهصورت دوکلاسه  ( بهYبورس اوراق بهادار تهران( هستند. متغیر هدف  

 
1 bankrupcy 
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رو، هدف مدل این پژوهش دهنده مشتریان معتبر است. از ایننشان 0دهنده مشتریان ورشکسته و مقدار نشان  Yبرای  1که مقدار 
 باشد. می شناسایی مشتریان معتبر 

حذف مقادیر پردازش از جمله  ها در مدل، لازم است برخی مراحل پیشقبل از بارگذاری داده  ها:پردازش دادهپیش(  2

ها اعمال گردد  بر روی داده   دهیوزنو    سازینرمال ،  هاگمشده با میانگین همان ستون  مقادیر  ، جایگزینشده، صفر یا غیرمنطقیگم

 ها در مدل پیشنهاد این پژوهش انجام شد عبارتند از: سازی داده تا از بروز خطا در مدل جلوگیری نماید. مواردی که جهت آماده 

ها بر  شده، صفر یا غیرمنطقی برای جلوگیری از تأثیر منفی دادهدر این مرحله حذف مقادیر گم   ها:فیلترکردن داده ➢

شده با استفاده از میانگین یا میانه جایگزین  طور معمول مقادیر گمپذیرد. به صورت می  XGboostروی الگوریتم ژنتیک و  
با  شده  گمهای دارای مقادیر  بودند، سلول شده  گمها دارای مقادیر  جایی که در این پژوهش نیز برخی ویژگیگردند. از آنمی

 یکنواختی آماری حفظ شود.ها جایگزین شدند تا میانگین همان ستون

 Scaler  Standardهای عددی با استفاده از روش  در این مرحله، ویژگی  سازی یا استانداردسازی:نرمال ➢

استاندارد شدند تا تأثیر مقیاس متغیرها بر مدل کاهش یابد. در این روش    1در محیط پایتون   learn-Scikitکتابخانه  موجود در  
 استفاده شد  1و انحراف معیار  0ها به میانگین دهی دادهبرای مقیاس 

های خروجی  تعداد بیشتر مشتریان معتبر نسبت  به دلیل نامتعادل بودن کلاس  ها:توازن کلاسبرخورد با عدم  ➢

 برای ارزیابی مدل استفاده شد. F1-Scoreدهی و تمرکز روی معیارهایی مانند به ورشکسته(، از وزن

کنیم.  های بهینه استفاده می ها، از الگوریتم ژنتیک برای انتخاب ویژگی سازی دادهپس از آماده   اجرای الگوریتم ژنتیک:(  3

  توانند بر عملکرد مدل ترکیبی تأثیر منفی بگذارند. های نامرتبط یا غیرمفید میاین مرحله از اهمیت بالایی برخوردار است زیرا ویژگی
از جمله:   سازی عملکرد الگوریتم ژنتیک کمک کرد، چندین مرحله اجرا شد که به بهینه همانین به منظور بهبود نتایج خروجی

ژنتیک الگوریتم  نرخ ،  افزایش تعداد تکرارها و جمعیت در  از  ،  های تقاط  و جهشتنظیم   Randomیا    Grid Searchاستفاده 
Search  های دیگری مانند  استفاده از تکنیکو    هاافزایش یا حذف تعداد ویژگی،  برای یافتن بهترین تنظیماتPSO2    برای مقایسه
دهد که پارامترهای جدیدی برای مدل تنظیم  نتایج نشان می .قابل مشاهده است در بخش پیوستخروجی این مرحله   .هاالگوریتم
 بهترین مقادیر پیداشده توسط الگوریتم برای پارامترهای زیر به دست آمدند: و سازی عملکرد کلی استاند که هدف آن بهینه شده

Gamma: 0.099 N Estimators: 164 Learning Rate: 0.189 Max Depth: 3 

دهد الگوریتم به پارامترهایی با عملکرد  رسیده است، که نشان می  -8263/0مقدار تاب  هدف نیز بهبود پیدا کرده و به مقدار  
تکرار به تدریج کاهش یافته   25دهد که مقدار تاب  هدف در طول  نمودار نیز نشان می 3. بهتر نسبت به مقادیر اولیه دست یافته است

دهنده این است که الگوریتم ژنتیک توانسته ترکیبات مختلفی از مقادیر پارامترها مقدار بهینه رسیده است. این کاهش نشانو به یک  
پارامترهایی که   ژنتیک،  الگوریتم  از  پارامترهای حاصل  با  اجرای مدل  به منظور  ادامه،  پیدا کند. در  را  بهترین  آزمایش کند و  را 

اعمال می مدل  است روی  پیدا کرده  ژنتیک  نظیر دقتالگوریتم  مدل، معیارهای عملکرد  آموزش  از  ،  F1-Score،  گردد و پس 
ROC-AUC   که   با توجه به این.  باشدمیدر پیوست قابل مشاهده  شود. خروجی این بخش  می  محاسبه  4و ماتریس سردرگمی

مدل   پیشYخروجی  به  مربوط  است،(  ورشکستگی  مشاهده  بینی  نتایج  در  در  سردرگمیشده  دهنده نشان   Class1  ،ماتریس 
خلاصه هایی است که ورشکسته نیستند  معتبر(.  دهنده شرکتنشان   Class0هایی است که ورشکسته هستند  غیرمعتبر(؛ و  شرکت

 باشد:نتایج به شرح جدول زیر می

 
1 Python 

2 Particle Swarm Optimization 

  دهنده نشان این مقدار  .  گیریممی  نظر  در  را  0.8263  یعنی  هدف  تابع  مطلق  نهایی، مقدار  تحلیل  برای.  است  سازیکمینه  برای  هدف  تابع  تعریف  از  ناشی  منفی  مقدار 3

 . است پاسخ بهترین یافتن در ژنتیک  الگوریتم موفقیت معنای به نتیجه در و  است بهینه پارامترهای با مدل واقعی عملکرد

4 Confusion Matrix 
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 عملکرد  لیمدل و تحل  ج ینتا( 1) نگاره

 شده بینی پیش اشتباه   شدهبینی درست پیش  نوع کلاس 
Class0 )نمونه  6 نمونه  11  مثبت 

Class1 )نمونه  1 نمونه  11  منفی 

  باشد بدین معنا کهمی 758/0 با برابر   دقت کلی( مدل Accuracy،  مقدار گونه که در خروجی مدل قابل مشاهده استهمان
کلی  به است  مدل   دیگر،  بیان   به.  دهد  انجام  صحیح  هایبینیپیش  76%توانسته  مدل  طور    درستی به   را  هانمونه   از     76%  قادر 
قبول است. با این حال، دقت نتیک، قابلژ  الگوریتم  توسط  شدهبهینه  پارامترهای  با  اولیه  مدل  یک  برای  مقدار  این.  کند  بینیپیش
پردازیم. شده میحاصل   Precisionرو، به ارزیابی مقدار  از این   ها بررسی شود.تنهایی معیار کافی نیست و باید در کنار سایر شاخصبه

اند  مشتریان معتبر(،  بینی شدهپیش  Class0عنوان  هایی که به است، به این معنا که از نمونه   92/0برابر با    Class0این مقدار برای  
باشد و مدل میتر  دقت پایینگر  بوده که بیان   65/0برابر با    Class1  اما این مقدار برای  ن کلاس هستند.ای  به  متعلق  واقعا   92/0

برای    حساسیت(  Recallبرآن، مقدار  علاوه   مشتریان غیرمعتبر( با چالش مواجه است.  Class1دهد که مدل در تشخیص  نشان می 
Class0    با با  Class1برای  و      65/0برابر  معناست که    شده است.حاصل     92/0برابر  بدان  از این  نتوانسته تعداد زیادی  مدل 
را  از شرکت  92%  ولی  را به درستی تشخیص دهد  Class0های  نمونه  . کرده استشناسایی  به درستی  های ورشکسته  واقعی( 

 مثلا  مدیریت ریسک  هایی که شناسایی ورشکستگی اهمیت زیادی دارد  در حوزه   Class1برای  این شاخص    حساسیت بسیار خوب
برای هر دو    باشد،می  Recallو    Precisionمعیار تعادلی بین    که  F1-Scoreاز سوی دیگر، معیار    بانکی(، ارزش بالایی دارد.

دهنده  منحنی مشخده عملکرد گیرنده( نشان   AUC-ROCبرای شاخص    0/ 838مقدار  دست آمده است. همانین  به  76/0کلاس  
دهد که مدل عملکرد نشان می  0.8بالاتر از    AUC  هاست و سطح نسبتا  خوبی دارد. مقدارتوانایی کلی مدل در تفکیک کلاس 

پایین    Class1برای    Precisionگوییم  وقتی می  ( دارد.Class1( و ورشکسته  Class0های معتبر  خوبی در تمایز بین شرکت
کند. بندی می( طبقه Class1عنوان ورشکسته  ( را به اشتباه به Class0هایی که در واق  معتبر هستند  شرکت  است، یعنی مدل گاها 

اگر شرکتی که معتبر است به اشتباه ورشکسته شناسایی شود، ممکن است   .تواند مشکلاتی ایجاد کند این خطا در دنیای واقعی می
 Falseدسترسی آن شرکت به اعتبار یا وام محدود شود، یا از لحاظ تجاری به آن لطمه وارد شود. بنابراین این یک خطای مهم  

Positive عنوان ورشکسته( ( است که باید در مدل به حداقل برسد، زیرا هزینه اشتباه در این حالت  اشتباه شناسایی شرکت معتبر به
 گران تمام شود. ،تواند برای مشتریان بانک و سیستم مالیمی

و   بهینهبهینه  XGBoostروش  سازی  پیادهتحلیل حساسیت  با  بیزینشده  بهبود عملکرد مدل و رف  مشکلات به  :سازی  منظور 
وزن تنظیم  از  عبارتند  که  اعمال شد  تغییراتی  آستانه دهی کلاس موجود،  تغییر  بهینه  1ها،  وزنو  تنظیم  مدل.  بیشتر  دهی  سازی 

تواند کمک کند تا مدل توجه بیشتری به کلاس ها میدهی به کلاس وزن  و  موثر است  Recallو    Precisionها در بهبود  کلاس 
موثر است، تغییر آستانه است. برای افزایش    Recallو  Precision( داشته باشد. عامل دیگری که در بهبود Class1کمتر متداول  

Precisionتدمیم    5/0  بندی بر اساس یک آستانههای طبقهگیری مدل تعیین کنیم. معمولا  مدلای برای تدمیمتوانیم آستانه، می
توان آن را تغییر داد. البته با در نظر گرفتن این موضوع که مدل پیشنهادی برای اعتبارسنجی مشتریان و شناسایی  گیرند که میمی

شرکتشرکت شناسایی  در  دقت  است،  شده  طراحی  غیرمعتبر  غیرمعتبر  های  پیش Class1های  زیرا  دارد،  اهمیت  بسیار  بینی ( 
ی تسهیلات ایجاد کند. پس از آزمایش های زیادی برای اعطاکنندهتواند هزینههای معتبر به عنوان غیرمعتبر مینادرست شرکت

  Recallو  Precisionتواند یک تعادل مناسب بین می 4/0یا  3/0ف برای مدل، این نتیجه حاصل شد که آستانه های مختلآستانه

دست پیدا کرد، به این معنی که مدل قادر خواهد بود بسیاری   Class1بالاتری برای    Recallتوان به  ها، میایجاد کند. در این آستانه
 0/ 6های بالاتر  بندی شوند. در آستانهها اشتباه به عنوان معتبر طبقه های غیرمعتبر را شناسایی کند، حتی اگر بعضی از آناز شرکت

های معتبر اشتباه به عنوان غیرمعتبر شناسایی بالا دارد  یعنی تعداد کمتری از شرکت  Precision(، مدل احتمال بیشتری برای  8/0تا  

 
1 Threshold 
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پس   های غیرمعتبر نادیده گرفته شوند.یابد. بنابراین ممکن است تعدادی از شرکتکاهش می  Class1برای  Recallشوند(، اما می
تری پیدا کنیم و این ها، تنظیمات بهینه برای انتخاب ویژگی  بیزین  سازیتوانیم با ترکیب الگوریتم ژنتیک و بهینهمی  از تغییرآستانه،

اجرای مدل  مدل است؛ چرا که  ترارزیابی عمیق، امکان از مزایای این رویکردیکی تواند مدل را بهبود دهد. طور خودکار میروند به
تواند م. مزیت دیگر آن می ای تحلیل کنیصورت مقایسه عملکرد و قدرت هر روش را به   کند تارا فراهم میامکان    ایندر دو حالت  

 تر برای مدل ارائه دهد.تر و بهینهترکیب دو روش ممکن است پارامترهایی دقیق  راعملکرد مدل باشد؛ زی  بهبود دقت و سرعت
بهبودهای سازی کرده و  را روی مدل پیاده  بیزینسازی  شده با بهینه بهینه   XGBoostنظور تکمیل مدل، در ادامه روش  مبنابراین، به 
 باشد. میجدول زیر به شرح ای با نتایج قبل، صورت مقایسه شده بهحاصل

 قبل و بعد از بهبود ، مدل یاب یارز هایاریمع( مقایسه  2) نگاره

 شده بعد از بهبود مدلمقدار ارزیابی  شده قبل از بهبود مدلمقدار ارزیابی  نوع کلاس  معیار ارزیابی مدل 

Accuracy - 76  % 3/79  % 

Precision 
Class0 92/0 92/0 

Class1 65/0 69/0 

Recall 
Class0 65/0 71/0 

Class1 92/0 92/0 

F1-Score - 76/0 79/0 

 ماتریس سردرگمی 
Class0 

نمونه درست   11
 شدهبینیپیش 

نمونه اشتباه   6
 شدهبینیپیش 

نمونه درست   12

 شدهبینیپیش 

نمونه اشتباه   5

 شدهبینیپیش 

Class1 
نمونه درست   11
 شدهبینیپیش 

نمونه اشتباه   1
 شدهبینیپیش 

نمونه درست   10

 شدهبینیپیش 

نمونه اشتباه   2

 شدهبینیپیش 

 

  Class1برای    Precisionافزایش یافت؛ همانین مقدار    % 79.3بهبودیافته به    دقت مدلشده در جدول فوق،  مطابق نتایج ارائه

  Recallمقدار  برآن،  ؛ علاوهاست  های مشتریان غیرمعتبر، درست بوده بینیاز پیش  69گر آن است که %ارتقاء یافته که بیان   69/0به  

درصد از کل مشتریان معتبر را   71%به این معنا که مدل توانسته  به دست آمد،    71/0  برابرنیز افزایش داشته و    Class0برای  
گر بهبود نتیجه مذکور است. در نهایت، در مقادیر  داشته که بیان   79/0  برای هر دو کلاس مقدارنیز    F1-Scoreمقدار    شناسایی کند.

   نیز برای هر دو کلاس شاهد بهبود هستیم. ریختگیماتریس درهمآمده برای دستبه

 گیرینتیجه
ن پژوهش با هدف توسعه یک مدل هیبریدی برای اعتبارسنجی مشتریان بانکی انجام شد. ترکیب سه روش الگوریتم ژنتیک،  یا
عنوان هسته اصلی مدل، عملکردی برتر را در شناسایی مشتریان معتبر  به  XGBoost یادگیری ماشینی  ، و مدل بیزینسازی  بهینه

ویژه در مدیریت مشتریان  یابی به دقت و نرخ بازشناسی مناسب، بهکه مدل پیشنهادی در دستو غیرمعتبر ارائه کرد. نتایج نشان داد  
های  درصد، ترکیبی بهینه از قابلیت  79/  3با دقت    ه استتوانست  پشنهادیمدل هیبریدی    .با ریسک بالا، عملکرد مطلوبی داشته است

ابرپارامترها را به نمایش بگذارد. به ابعاد داده انتخاب ویژگی و تنظیم  الگوریتم ژنتیک در کاهش  ها و تمرکز بر ویژه، استفاده از 
 باعث شد تا تنظیمات مدل بیزینسازی ، بهینهبرآنعلاوه. نموده استهای کلیدی، نقش مؤثری در بهبود کارایی مدل ایفا ویژگی

XGBoost  های متداول  یسه مدل پیشنهادی با روش مقا .بینی آن تقویت گرددبه بهترین شکل ممکن انجام شود و توانایی پیش
نیز برتری دارد.   F1-Score ، وPrecision  ،Recall   تنها در دقت، بلکه در معیارهای دیگر مانندکه این مدل نه حاکی از آن است

اهمیت ترکیب روش  بهینه این موضوع  را در توسعه سیستم سازی چندمرحلههای مختلف و  اعتبارسنجی نشان میای   .دهدهای 
ها و مؤسسات مالی در مدیریت ریسک اعتباری و ارزیابی مشتریان  عنوان ابزاری عملی برای بانک تواند به این مدل میبرآن، افزون

 مورد استفاده قرار گیرد.  
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 ی علم لیتحل 

 ی ساز نه یبه  ک،یژنت  تمی پژوهش، از سه روش الگور  نیدر ا  افته یتوسعه  یدیبریمدل ه:  یدیبریمدل ه  تیو اهم  ینوآور(  1

الگور XGBoost یادگیری ماشینی  و  بیزین ابعاد داده   یدی کل  یهایژگیو  ییبا شناسا  کیژنت  تمیبهره گرفته است.  ها و کاهش 
 شیمدل را افزا  یسرعت محاسبات  نهاتروش نه  نیکرد. ا  فایمدل ا  یدگ یایو کاهش پ  ییدر بهبود کارا  ینقش اساس   ،یرضروریغ

  ی هااز روش  یکیعنوان  به ،بیزین یسازنه یارائه دهد. به ییاتکاقابل جینتا د،یجد یهاداد، بلکه باعث شد تا مدل در مواجهه با داده 
 نیمدل با کمتر  یهاینیبشیو پ  رندیقرار گ  نهیدر حالت به XGBoost  مدل  یکرد که پارامترها  نیابرپارامترها، تضم   میتنظ  شرفتهیپ

ترک  یخطا شود.  انجام  ارائه  نیا  ب یممکن  ضمن  روش،  پا  یقو  ستمیس  کی   یسه  اهم  دار،یو    ی ها روش   یریکارگبه  تیبر 
 . کندیم دیتأک  دهیایدر مسائل پ یاچندمرحله

پ  سهیقام(  2 تنها  XGBoost وش ر:  متداول  یهابا مدل   یشنهادیمدل  قدرتمندتر  یکی  ییبه    ی ها تمیالگور  نیاز 

طبقه   ن یماش  یریادگی مسائل  محدود  یبنددر  اما  حساس  ییهاتیاست؛  تنظ  تیمانند  در    ماتیبه  عملکرد  کاهش  و  ابرپارامترها 
ها را برطرف  چالش  نیا  ،بیزین  یسازنه یو به  کیژنت  تمیالگور  یلیتکم  هیبا افزودن دو لا   یشنهادیبا ابعاد بالا دارد. مدل پ  یهاداده 

ها مدون نگه  داده  زیکرده و مدل را از اثرات نو نهیرا به هایژگیانتخاب و ک،یژنت تمینشان داد که استفاده از الگور هاشیکرد. آزما
  ک یکلاس  یها نسبت به روش   یشنهادیمدل پ  یتوجه خود، برترقابل  ییبا سرعت بالا و کارا  زین  بیزین  یساز نهیداشته است. به

 . را نشان داد  Random Search و Grid Search مانند

مورد    یها و مؤسسات مالدر بانک  ژهیوبه  ،ی واقع  یها طیدر مح  تواندی مدل م  نیا:  یعمل   راتیبالقوه و تأث  یکاربردها (  3

 یمال   یهاسکیبه کاهش ر  تواندیم  ،ی بندطبقه  یو کاهش نرخ خطا  رمعتبریغ  انیمشتر  ییآن در شناسا  یی. تواناردیاستفاده قرار گ
  دیجد  یهادر مواجهه با داده   یریپذانعطاف  لیدلبه   افتهیهمدل توسع  ن،یکمک کند. همان  یاعتبارسنج  یهاستم یس  ییکارا  شیو افزا
پو مکسب   طیمح  ییایو  زم  تواندیوکار،  پ  یگرید  یهانه یدر    ز ین  یگذارهیسرما  یهاپروژه  یابیارز  ای  یورشکستگ   ینیبشی مانند 

 .  استفاده شود

  مات یتنظ  هیدر مراحل اول  ژهیوآن به  یمحاسبات   یدگیایمدل، پ  نیا  یاصل  یها از چالش  یک ی:  هاها و فرصتچالش(  4

.  رسدینظر مبه   ریپذهیتوج  ی دگیایپ  نیا  ،ینیبشیدقت پ  شی آن در کاهش خطا و افزا  یحال، با توجه به دستاوردها   نیاست. با ا
 ایچندهدفه    کیژنت  یسازنه یابرپارامترها مانند به  میتنظ  گرید   یهامدل شامل استفاده از روش   نی بهبود ا  یبرا  ندهیآ  یها فرصت
 بر عملکرد مدل است. یزمان یسر  یهاداده  ریتأث یبررس

 ی آمار لیتحل 

 یتوجهعملکرد قابل  %  79/ 3  ییبا دقت نهاشده در این پژوهش  ارائه  یدیبریمدل ه:  دقت و عملکرد مدل  یبررس(  1

هر دو کلاس نشان داد که    یبرا Recall و Precision ریمقاد  قیدق  یارائه داد. بررس  رمعتبریمعتبر و غ   انیمشتر  ینیبشیرا در پ
 ن یکند. ا  ییرا شناسا  رمعتبریغ  یهاونهتمام نم ،Recall 100% مقدار  ( توانسته با1 کلاس    رمعتبریغ  انیمشتر  ییمدل در شناسا
ها  بانک  یبرا  یتوجهقابل  یو اعتبار  یمال   یهانهیهز  تواندیم  رمعتبریغ  انینادرست مشتر  ییشناسا  رایدارد، ز  یاژهیو  تیموضوع اهم

معتبر را   انیمشتر یکه مدل گاه  دهدینشان م %71 معادل 1کلاس  شده برای حاصل  Precisionمقدار گر،ید یکند. از سو جادیا
 .  کرده است ینیبشیپ  رمعتبریغ اشتباهبه

هر دو کلاس مقدار    یاست، برا  Recall و Precision از  ینیانگیکه م F1-Score ریمقاد:  F1-Score ریمقاد  لیتحل   (2

عملکرد مدل   سهیاست. مقا  یبندطبقه یها و اجتناب از خطانمونه  حیصح  ییشناسا  انیتعادل م  انگریمقدار ب  نیرا نشان داد. ا 83%
 . کاذب برقرار شده است یمثبت کاذب و منف یکاهش خطا انیم یکه تعادل مناسب دهدیمختلف نشان م یهادر کلاس 

 بیزین   یسازنهیها و بهکلاس   یده وزن  راتییبا تغ  ییحاصل از مدل نها  جینتا:  یقبل   یوهایبا سنار  جینتا  سهیمقا  (3

پ  رییها و تغکلاس   یده وزن  میشد. مشاهده شد که تنظ  سهیمقا مقاد  ینیبشیآستانه  بهبود  به    ی هادر کلاس  Recall ری منجر 
در    م یطور مستقبه   بیزین  یسازنه یاز به  تفادهاس  ن،یها شده است. همانعدم تعادل داده   ر ی( و کاهش تأث1تر  مانند کلاس  کوچک

 . بوده است رگذاریمدل تأث ییدقت نها ش یو افزا ینیبشیپ یکاهش خطا 
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دارد    لیتما  شترینشان داد که مدل ب  یختگیردرهم  سیخطاها در ماتر   یتوز:  ینیبشیخطاها و دقت در پ  عی توز  (4

  ی ریجلوگ  رایمطلوب است، ز  یمال  یاعتبارسنج  یها ستمیس  یرفتار برا  نیکند تا برعکس. ا  یبندطبقه  رمعتبریمعتبر را غ  انیمشتر
بود    %29در حدود   (False Positive) اذبمثبت ک  ینرخ خطا  ن،یدارد. همان  تیاولو  سکیپرر  ان یاعتبار به مشتر  یاز ارائه
 . امکان کاهش آن وجود دارد ،یده وزن یهاروش  رییمانند تغ شتریب ماتیکه با تنظ

 Random ای Logistic Regressionمانند  یبندطبقه یهاروش  ریبا سا سهیدر مقا: یاسهیمقا یهاشاخص (5
Forestتم یسه روش الگور  بیترک  یاثربخش  یدهندهامر نشان   نیرا ارائه دهد. ا  یشده توانسته دقت بالاترارائه  ید یبری، مدل ه  

 در بهبود عملکرد مدل است.  XGBoostو  بیزین یسازنه یبه ک،یژنت

 برای تحقیقات آتی هاییپیشنهاد

های های یادگیری عمیق  مانند شنبکهاسنتفاده از روش  گردد؛پیشننهاد می  های یادگیری عمیقادغام روش های آتی در پژوهش
های ویژه در تحلیل دادهها بههای اعتبارسنننجی کمک کند. این روش تواند به بهبود دقت مدلعدننبی پیایده یا بازگشننتی( می
 توان به آن اشنناره کردمورد دیگری که می .توانند روابط غیرخطی بیشننتری را کشننف کنندپیایده و حجیم مفید هسننتند و می

های زمانی را نیز در نظر بگیرد، های سننریای که بتواند دادهگونهگسننترش مدل بهبه عبارتی،    اسننت؛ های زمانیاسننتفاده از داده
برای مثال، اسننتفاده از اطلاعات مالی و اعتباری مشننتریان در بینی اعتبار مشننتریان ارائه دهد. تری در پیشتواند نتایج دقیقمی
تواند نیز می سنازی ترکیبیهای بهینهروش   یتوسنعهبرآن، علاوه .تری منجر شنودتواند به تحلیل دقیقهای زمانی مختلف میبازه

یا    (PSO)سنازی ازدحام ذراتسنازی دیگر، مانند بهینههای بهینهبررسنی ترکیب الگوریتم؛  منتج به کشنف نتایج جدیدتری گردد
 همانین .تواند به بهبود بیشنتر پارامترهای مدل منجر شنودمی XGBoost ، به همراه(MOEA)  های تکاملی چندهدفهالگوریتم

تواند به مدل  های متفاوت، میالمللی با ویژگیهای بینهای شننرکتتر، مانند دادهتر و متنوعهای واقعیاسننتفاده از مجموعه داده
های اعتباری  اثر سننیاسننتگردد  علاوه، توصننیه میبه .نشننان دهدبهتر  های مختلف مالی  کمک کند تا عملکرد خود را در محیط

سننازی و های مختلف اعطای اعتبار را شننبیهای که بتواند تأثیر سننیاسننتگونهگسننترش مدل به ؛مورد بررسننی قرار گیرد مختلف
تواند شنامل تحلیل سنناریوهای مختلف برای تعیین ها و مؤسنسنات مالی مفید باشند. این امر میتواند برای بانکبینی کند، میپیش

 ؛شنودنیز توصنیه می  های پیشننهاددهندهبا سنیسنتممدل سنازی  یکپارچهدر نهایت،  .قبول در اعطای وام باشندمیزان ریسنک قابل
 راهکارهای مناسنب برای بهبود وضنعیت اعتباری مشنتریان کمک کند یارائه درتواند های پیشننهاددهنده میترکیب مدل با سنیسنتم

 ل(.های مالی خود بر اساس خروجی مدبرای مثال، توصیه به مشتریان برای بهبود نسبت 
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