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 چکیده

اری از روش های تجزیه و تحلیل صلاحیت دار در امروزه برای ارزیابی فاکتور ها برای اعطای امتیاز، بر اساس مجموعه داده های تراکنش، بسی

شبکه های عصبی استفاده می شود. ارزیابی مجموعه داده های صلاحیت برای اعطای امتیاز منجر به انتخاب رد درخواست تراکنش می شود. 

ی، به عنوان متداول ترین روش برای این مکانیزم کاری چالش برانگیز شامل ارزیابی عمیق دیتاست یا اطلاعات تراکنش است. رویکرد داده کاو

تجزیه و تحلیل صلاحیت برای اعطای امتیاز با تمرکز بر الگوریتم های مختلف، مانند شبکه های عصبی، توصیف می شود. این فرایند مهم 

های صلاحیت دار شامل جمع آوری، تجزیه و تحلیل و تصمیم گیری نهایی صلاحیت از فاکتورهای مختلفی است که برای ارزیابی برنامه 

استفاده می شود. این منابع مانند فرم های درخواست صلاحیت، اشتراک داده ها و کلیدی ترین داده های داخلی بانک است. روش امتیازدهی 

رشیو در اعطای امتیاز اغلب به عنوان امتیاز بندی شناخته می شود که در حقیقت روشی برای ارزیابی درخواست دسترسی است. در عین حال آ

و سوابق امتیاز گذشته برای شناسایی ویژگی هایی که تأثیر مهمی در تبعیض برنامه های صلاحیت برای اعطای امتیاز به صورت خوب و بد 

 دارند، ارزیابی می شوند.

 Bayesianصلاحیت برای اعطای امتیاز، شبکه های عصبی، تراکنش ها، شبکه های عصبی، شبکه عصبی مصنوعی، کلمات کلیدی:

 



 

2 

 

 

 

 مقدمه -1

همانطور که می دانید چنانچه گیرنده امتیاز خطایی انجام دهد یا از تکمیل آن ناتوان باشد، سیستم حق سلب امتیاز را خواهد داشت. دو 

 دلیل اصلی نیاز به یک سیستم پشتیبانی متخصص عبارتند از:

 (  عدم وجود روش های دقیق اندازه گیری 1

 لاحیت عمومی و صلاحیت برای اعطای امتیاز( کمبود سیستم بررسی ریسک ص2

در بسیاری از پایگاه داده ها است. ارزیابی ریسک در دسترسی های پایگاه داده باید به عنوان اهمیت ریسک پذیری درک شود. به منظور  

ی کند. تراکنش های که در رتبه بندی تراکنش ها در کلاس های خوب و بد، سیستم پایگاه داده دقت مجموعه داده ها را اندازه گیری م

باز کلاس های خوب قرار دارند به احتمال پول را به پایگاه داده باز می گردانند. تراکنش ها کلاس بد احتمالاً وجه نقد را به پایگاه داده 

 نمی گردانند و بنابراین درخواست های بعدی دسترسی ها آن ها اصولا بررسی نخواهد شد.

ارزیابی فاکتور ها برای اعطای امتیاز برای به حداقل رساندن نرخ تخریب داده های دسترسی استفاده می شود. انواع مختلفی از روش های 

از آنجایی که ارزیابی فاکتور ها برای اعطای امتیاز نقشی اساسی در بخش پایگاه داده دارد و بسیار حیاتی است، در اصل یک چالش اساسی 

 بندی دقیق اطلاعات دسترسی به منظور جلوگیری از ضرر اقتصادی نقش بسزایی دارد.پیش روی پایگاه داده ها است. طبقه 

 

در صورت اعطای دسترسی از پایگاه داده یا پایگاه داده نوین، امتیاز گیرنده ) تراکنش( موظف به بازپرداخت مزیت اصلی و آتی آن در 

ابتدا  کتور مبلغ دسترسی گرفته شده و نرخ مزیت پایگاه داده است.مهمترین فا چارچوب قراردادی است که به رویت و امضا رسانده است.

هر پایگاه داده برای هر تراکنش امتیاز صلاحیت دار  پایگاه داده هنگام تأیید درخواست امتیاز، مشخصات و مدارک وی را بررسی می کند.

ن می شود. مقدار فعالیت بخش فاکتورها در شرایط در نظر می گیرد که براساس پرونده فاکتورها دسترسی گیرنده به صورت اعداد بیا

فاکتور مهم دیگر ارزیابی ریسک در دسترسی های پایگاه داده است که باید به عنوان  مارکتینگ در هسته اصلی پایگاه داده نهفته است.

 اهمیت ریسک درک شود.

 

 هدف  1-1

وش های مناسب و نوین به طور کامل از بین نرفته اما کاهش عملکردهای سیستم شبکه های عصبی است که با استفاده از ر ریسک جز

می یابد. یکی از اهداف اصلی در سیستم شبکه های عصبی حفظ یک سیستم صلاحیت دار پایدار و سالم است که از برنامه ریزی 

ریسک برای پایگاه داده ها صلاحیت برای اعطای امتیاز، که ضروری ترین شکل  صلاحیت آغاز شده و با بسته شدن آن پایان می یابد.

 است، به شدت با اندازه گیری و مدیریت برتری این روش ارتباط دارد.

 

 

  بر امتیاز یعصب یو شبکه ها شبکه های عصبی یچالش ها -2

 پیشینه تحقیق 1-2

این مسئله می پردازند که آیا  برنام ها و الگوریتم های امتیازدهی احتمال بازپرداخت صلاحیت کلاینت از قبل را پیش بینی می کنند و به

ویژگی امتیازی برنامه براساس طبقه بندی خوب یا بد، از نظر صلاحیت برای اعطای امتیاز  امتیاز در هر لحظه پیش فرض است یا خیر.
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صلاحیت  برنامه های دسترسی گذشته برای شناسایی ویژگی هایی که تأثیر مهمی در تبیین تفاوت ها بین برنامه های ایجاد می شود.

 [.4برای اعطای امتیاز خوب و بد دارند، ارزیابی می شوند ]

در صورت اعطای دسترسی از پایگاه داده تراکنش موظف به بازپرداخت اصلی و مزیت آتی امتیاز است. مهمترین ویژگی مبلغ دسترسی 

د دسترسی مشخصات و مدارک تراکنش را بررسی گرفته شده و نرخ مزیت تعریف شده است. به طور کلی در ابتدا پایگاه داده هنگام تأیی

 [.12می کند ]

ایید یا از این فرایند به عنوان ارزیابی امتیاز یاد می شود که نیاز به پارامتر زمان دارد، لیکن معمولاً یک تصمیم باینری است که نتیجه آن ت

ای دقیق اندازه گیری و عدم وجود سیستم ریسک رد است. دو دلیل اصلی نیاز به یک سیستم مدیریتی و نظارتی، عدم وجود روش ه

 [.57صلاحیت عمومی و صلاحیت برای اعطای امتیاز در بسیاری از پایگاه داده ها است ]

 

ارزیابی ریسک در  بسیاری از خطرات مرتبط با دسترسی پایگاه داده، برای شبکه های عصبی و تراکنش های که دسترسی می گیرند.

صلاحیت برای اعطای امتیاز ریسکی است که دسترسی به موقع یا به  باید به عنوان اهمیت ریسک درک شود. دسترسی های پایگاه داده

ریسک نقدینگی در اصل حالتی است که می تواند بیش از حد سریع از سپرده ها برداشت شده و پایگاه  طور کامل پس داده نمی شود.

ک نرخ بهره، این خطر را دارد که نرخ های بهره قیمت گذاری شده در دسترسی داده پرداخت وجه نقد فوری را منع کند. همچنین ریس

 [.26های پایگاه داده برای کسب وجه کافی در پایگاه داده بسیار پایین باشد ]

نش به منظور رتبه بندی تراکنش ها در کلاس های خوب و بد، سیستم پایگاه داده دقت مجموعه داده ها را اندازه گیری می کند. تراک

تراکنش ها ثبت شده درکلاس بد  های که در کلاس خوب قرار دارند به احتمال زیاد بازپرداخت وجه را به پایگاه داده انجام خواهند داد.

انواع مختلفی از روش  احتمالاً وجه نقد را به پایگاه داده باز نمی گردانند، بنابراین ملزم به پردخت جریمه و خسارات احتمالی خواهند شد.

 [.7ای ارزیابی فاکتور ها برای اعطای امتیاز برای به حداقل رساندن داده های دسترسی استفاده می شود ]ه

مزایای مجموعه داده های قابل اعتماد صلاحیت برای اعطای امتیاز این است که هزینه های امتیاز دهی کاهش می یابد، تصمیم گیری 

از آنجا که ارزیابی فاکتور  ات ناشی از جلوگیری از عدم اعطای امتیاز جلوگیری می شود.گیرد و از خطرهای سطح بالا زمان کمتری را می

ها برای اعطای امتیاز نقشی اساسی در بخش پایگاه داده  دارد طبقه بندی دقیق اطلاعات برای جلوگیری از ضررهای بنگاه های اقتصادی 

 [.48] نقش بسزایی دارد

گرا راحت  یش کردیشود. رو رهیذخ یمعمول یش کیتواند به عنوان  یاست و م دهیچیار داده پمقد کی یشبکه عصب کیاساس،  نیبر ا

 گاهیپا یها ستمی[. از نظر س68کند )و به نظر ما ثابت کرده است( ] یم جادیا یعصب یشبکه ها یرا برا یمدل طراح نیتر یعیو طب نیتر

 ییایاش نیچن تیریو مد تیریها در مد ستمیس نیشوند. ا یم یتلق دهیچیپ اءیبه عنوان اش یبه طور کل یعصب یگرا، شبکه ها یداده ش

 ارزشمند بودند. اریبس رهیمؤلفه و غ یساختارها تیریمد ،ییایداده جغراف یها گاهیپا انه،یبه کمک را یدر مناطق مختلف مانند طراح

 

[. 71بر دانش است ] یداده مبتن گاهیپا ستمیس کیقانون از مولفه  یبه عنوان بخش یعصب یمهم، استفاده از شبکه ها اریجنبه بس نیدوم

در مفهوم  نیبه قوان هیشب دهیآموزش د یعصب ی[. شبکه ها70دهند ] یذاتا دانش را با پردازش در گره ها نشان م یعصب یشبکه ها

 افتهی میدر چارچوب دانش تعم میتقبه طور مس یعصب یشبکه ها هیتعب دوارکننده،یام اریبس کردیرو کی ن،یمتعارف هستند. بنابرا نینماد

 بر دانش است. یداده مبتن گاهیپا ستمیس کی
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 گاهیپا ستمیتوسط چارچوب س دیعملکرد مناسب با کیکند،  فیتعر ایرا به صورت پو یشبکه عصب یها میکاربر بتواند پارادا نکهیا یبرا

در  [72و66]داده موجود، مانند  گاهیپا یها ستمیاز س یتعدادکه در  ف،یقابل تعر یتوان توسط عملگرها یرا م نیداده ارائه شود. ا

 دسترس هستند، به دست آورد.

 

 ستمیس کیتوسعه ساده بود. انتقال  کیداده )در مورد دانش ما(  تیریمد فهیانجام وظ یداده برا گاهیپا یها ستمیتجسم س ن،یبنابرا

کنترل  ،یرابط پرس و جو تعامل ،یداریشود، مانند پا یمهم م تیمز نیندبر دانش منجر به چ یمبتن تیریمد ستمیس کیداده به  گاهیپا

 [.67] هیثانو یداده ها تیریو مد یابیباز مزمان،ه تیریمد ،یکپارچگی

 

 یکاربرد یمشترک مستقل از برنامه ها یداده ها تیریمد یداده برا گاهیپا ستمیس کی تیداده شده شامل قابل یها یژگیو یطور کل به

 .[69است ]

 

 یتوان به عنوان پردازش شبکه عصب یدانش را م شیکنند. نما یم ریدانش را امکان پذ یمتفاوت به معنا کردیرو کی یعصب یها شبکه

 هستند )مشابه رفتار نورون ها(. یپردازش فرد یاز پردازش در گره ها یاما ذاتاً بخش ستند،ین ازیمورد ن یجهان نی[ مشاهده کرد. قوان70]

 یمثال معمول کیکرد.  یاستفاده م قیدانش عم شیبه عنوان نما یمقاله در چند سال گذشته ظاهر شد که از شبکه عصب یادیز تعداد

در تعداد  یعصب ی[. در عمل شبکه ها65ارزشمند بودند ] اریبس یعصب یکه شبکه ها ییاطلاعات است، جا یابیمنطقه در حال تکامل باز

 ای دهیچیمرسوم پ یتمیالگور یراه حل ها یبه مسائل، که برا یدگیرس یبرا یخود را به عنوان ابزار . آنهاستنده دیاز کاربردها مف یادیز

 کرده اند. یهستند، معرف نهیپرهز

مقابله با حجم  یطور خاص برارا به یطراح نی( بهترML) نیماش یریادگیدر  یهوش مصنوع یهاتمیبا الگور قیعم یعصب یهاشبکه

 یهاتمیمحدود به سمت کاهش مصرف حافظه در ادغام الگور قیتحق کردی. رودهندیم لیتشک یفروشتجارت خرده یها برااز داده یعیوس

ML و  یهوش مصنوع یاصل تیمز ن،یبر ا علاوه است. ادهد تیریمد ستمیس یبر روML یبودن معرف نهیآسان و کم هز یساز ادهیدر پ 

 [.73] داده موجود است گاهیپا تیریدر مد

نظارت،  ،یطراح ،یمختلف مدلساز اهداف ی( براBDبزرگ ) یو داده ها یهوش مصنوع یها کیاستفاده از تکن یه راه برانقش کی

 یحت ایدشوار  ستمیس یسازادهیممکن است قبل از پ یاطلاعات یهاگاهیپا نیا دیتول مختلف ابررسانا. یاز کاربردها یساخت و بهره بردار

 تعاملات .شود یسازکپارچهیشود اما  دیتول ندهینما یآموزش یهاکه داده دهدیاجازه م کیزیبر ف یمبتن یسازباشد. مدل رممکنیغ

   [. 73]است زیچالش برانگ قیدق یها ینیب شیپ یبرا ازیمورد ن دهیچیپ

 

 

 برخی تعاریف در شبکه های عصبی و امتیاز -3

ده ، در اصل کیفیت سبد فاکتورهای پایگاه داده است. با افزایش میزان نزدیکی قابلیت رقابت و مزیت پایگاه داده ها و مدیر پایگاه دا

تراکنش های که دارای صلاحیت بالایی هستند، کیفیت دسترسی پایگاه داده نیز افزایش می یابد. امتیاز دهی سیستم اصلی تصمیم گیری 

بنابراین، امتیاز بندی فاکتورها و امتیاز می تواند به )در شبکه های عصبی( است که برای ارزیابی فاکتور ها کلاینت استفاده می شود. 

 عنوان روشی برای مدل سازی صلاحیت کلاینت تعریف شود.

جستجو  1930در ادبیات برای امتیاز بندی صلاحیت تعاریف مختلفی ارائه شده است. منشأ سیستم های امتیازدهی را می توان در دهه  

از سیستم امتیاز بندی برای کاهش اختلاف بین تحلیل گران دسترسی استفاده می کردند.  کرد که برخی از مشاغل سفارش نامه پستی
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مدیریت صلاحیت برای اعطای امتیاز مسئله ای مهم برای شرکت های فعال در حوزه مالی بوده است. زیرا وظیفه اجباری تحلیلگران 

ه عدم وجود متخصصان صلاحیت برای اعطای امتیاز بوده است. فاکتورها برای انجام خدمات نظامی در طول جنگ جهانی دوم و در نتیج

 بنابراین، شرکت ها می خواستند تحلیلگران، قوانینی را که برای اعطای صلاحیت استفاده می کردند به نگارش در آورند.

 

پایگاه داده ها از رتبه بندی ارزیابی خوب از برنامه های ویژگی صلاحیت دار از طریق روش های رتبه بندی صلاحیت دار، باعث شد که  

صلاحیت دار برای دسترسی های مسکن و امتیاز استفاده کنند. مقدار این قبیل برنامه ها آنقدر زیاد شده است که استفاده از استراتژی 

ایل تراکنش ها های سنتی به کار رفته در آن، از نظر اقتصادی دشوار شده و کارشناس درخواست ها را یک به یک ارزیابی کرده است. تم

صلاحیت و پایگاه دادهها برای ارزیابی درخواستها در یک لحظه عادلانه باعث ترغیب پایگاه دادهها به استفاده از سیستم های امتیازدهی 

 فاکتورها در ارزیابی درخواستهای رسیده می شود.

 

لاحیت قبلی برای به دست آوردن یک مدل کمی به منظور ارزیابی امتیاز به تفکیک پذیرش یا رد، روش نمره صلاحیت از سوابق ص

 معیارهای ارزیابی فاکتور ها به طور مداوم در کلیه درخواست های دسترسی در سیستم امتیاز دهی اعمال می شود. استفاده می کند.

اه مورد نیاز برای تکمیل علاوه بر این، به دلیل زمان کوت تصمیمات صلاحیت دار را می توان به سرعت با سیستم امتیاز دهی اتخاذ کرد.

مدل های امتیازدهی فاکتورها یکی از موثرترین کاربردهای آماری  درخواست دسترسی، امتیاز دهی رضایت تراکنش را افزایش می دهد.

در حوزه تجار و شبکه های عصبی محسوب می شود. بسیاری از روش های کمی برای اهداف امتیاز دهی در منابع پایگاه داده و 

مطالعات مقایسه روش های آماری و روش های یادگیری ماشین برای ارزیابی فاکتور ها برای اعطای امتیاز  وتری استفاده شده است.کامپی

 نشان می دهد که تکنیک های یادگیری ماشین از کارآیی بیشتری نسبت به تکنیک های آماری برخوردار هستند.

 

 

 

 

 

 تعریف مسئله و راهبرد پیشنهادی  1-3

های امتیاز دهی یکی از موثرترین کاربردهای آماری تجاری محسوب می شود. بسیاری از روشهای کمی برای اهداف امتیازدهی در مدل 

ادبیات استفاده شد. چندین روش آماری برای ارزیابی فاکتور ها برای اعطای امتیاز وجود دارد، اگرچه این روش ها در مدل سازی سیستم 

ل دارند، زیرا براساس ویژگی های ثابت و فرضیات آماری استوار هستند. مطالعات مقایسه روش های آماری و های پیچیده اقتصادی مشک

روش های یادگیری ماشین برای ارزیابی فاکتور ها برای اعطای امتیاز نشان می دهد که تکنیک های یادگیری ماشین از کارآیی بیشتری 

برای  1Support Vector Machines   ک تکنیک طبقه بندی باینری و با استفاده ازنسبت به تکنیک های آماری برخوردار هستند. ی

با استفاده از داده های گسترده و در عین حال کم حجم  SVM صدور ارزیابی فاکتور ها برای اعطای امتیاز کمی ارائه شده است. روش

روز گذشته است.. مقایسه عملکرد  90و معنای محدود بیش از روز گذشته  90استفاده می شود که در آن محدوده زمانی معمولا کمتر از 

 مدل ها نشان می دهد که استفاده از داده های گسترده بهتر از مدل های تولید شده با استفاده از داده های جزیی است. 

                                                           
SVM 1 
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پارامترهای توسعه نیز به انجام برای ارزیابی فاکتور ها برای اعطای امتیاز همراه با انتخاب  SVM سلسله تحقیق دیگری با استفاده از

 رسیده است. 

در مرحله بعدی، از محاسبه و ارزیابی این نتایج عملکرد تراکنش پیش بینی شده به عنوان ورودی به الگوریتم درختان طبقه بندی شده و 

 ار می آید. نتایج حاصل،رگرسیون استفاده می شود. در همین حال گزارش های صلاحیت دار تراکنش و اطلاعات دموگرافیک نیز به ک

برای تهیه دستورالعمل های تصمیم گیری به جهت تعیین اینکه آیا صلاحیت به کلاینت اعطا می شود، برای تعیین محدوده دسترسی، 

 نرخ درصد سالانه و سایر سطوح محصولات پایگاه داده استفاده می شود. بر اساس این نتایج، محققان نتیجه گرفتند که گزارش صلاحیت

دار یک دارنده رکورد، بیشترین توضیح را در مورد امتیاز دهی دارد و عدسترسیل جمعیتی از اهمیت کمتری برخوردار هستند زیرا از 

 اثربخشی امتیاز دهی کمتری برخوردار می باشند.

 روش های مقایسه  2-3

معمولاً در انتخاب ویژگی  AI)2 (هوش مصنوعیمطالعات اخیر نشان داده است که تکنیک های سنتی تجزیه و تحلیل آماری در کنار 

با توجه به تکنیک های آماری سنتی،  هایی اعمال می شوند که می توانند دقت شناسایی صلاحیت برای اعطای امتیاز را افزایش دهند.

ی دهند که عمدتا با تحقیقات موجود عدسترسیلی را بررسی می کند که صلاحیت برای اعطای امتیاز تراکنش ها را تحت تأثیر قرار م

  روش های آماری مانند تجزیه و تحلیل چندگانه متمایز، رگرسیون منطق چندگانه و زنجیره مارکوف صورت می گیرند.

، ایجاد یک مدل رگرسیون منطقی می توان شاخص های ارزیابی اعطای امتیاز را بررسی NLMبا استفاده از مدل های پیشنهادی مانند 

استفاده شده است. در  ژگی موثر در صلاحیت برای اعطای امتیاز، از مدل های سفارشی منظم رگرسیون نیز بارهابرای بررسی وی کرد.

[. همچنین با بکار گیری الگوریتم 5شرایط صلاحیت آنها ارزیابی شد ]  و روش تحت آزمون  Fuzzyتحقیق دیگری با تکنیک تعریف

[. یک مدل پنهان مارکوف نیز برای پیش بینی رتبه 61تراکنش ها به انجام رساندند ] مبتنی بر ژنتیک تجزیه و تحلیل رتبه صلاحیت دار

 [.49بندی فاکتورها و ارزیابی عملکرد قابل پیش بینی قابل اطمینان تری ارائه داد ]

 

تغیرهای از آنجایی که اغلب ویژگی های ریسک بر شاخص های مالی یا داده های خصوصی تراکنش ها متمرکز است، ممکن است م

ثانیاً، بیشتر سیستم های رتبه بندی فقط بر روی دقت طبقه بندی متمرکز هستند اما قادر به انتخاب  اقتصاد کلان نادیده گرفته شود.

 متغیرهای اصلی که بر تمایل تراکنش ها به بازپرداخت ها تأثیر می گذارند نیستند.

 

 دار انواع طبقه بندی برای تجزیه و تحلیل ریسک صلاحیت 3-3

 

 Bayesianطبقه بندی کننده  1-3-3

هر گره در نمودار یک متغیر تصادفی را نشان می دهد  نموداری مستقیم یا دایره ای شکل است. –یک مدل آماری  Bayesian شبکه 

وزیع احتمال همچنین یک نمودار حلقوی است که نمایانگر ت Bayesianشبکه  که در آن لبه ها نماد عملکردهای متغیر مربوطه هستند.

 به منظور محاسبه پارامترهایی مانند میانگین و واریانس، یک متغیر مهم دیگر برای طبقه بندی مشترک در یک متغیر تصادفی است.

Naïve Bayes.مقدار کمی از داده، ضروری است ، 

 

  Bayesianشبکه باورهای  2-3-3

                                                           
Artificial Intelligence 2 
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شامل چندین گره است که متغیرهایی را با یک گروه محدود از یک نمودار حلقوی مستقیم است که  Bayesianیک شبکه باورهای 

نمودار حلقوی مستقیم نشان دهنده ساختار  حالت ها و لبه ها نشان می دهد. این نماد نشانگر وابستگی علیت احتمالی به متغیرها است.

شامل می شود که در برگیرنده یک جدول  وابستگی ما بین گره ها است. بنابراین رابطه بین متغیرها و حالات مربوطه بخشی کمی را

توزیع عمومی همه متغیرها را نشان می دهد  Bayesianقانون زنجیره ای بیان می کند که یک شبکه باورهای  احتمالی مشروط است.

 برای هر گره از شبکه، اندازه گیری حاشیه و شرایط احتمال وجود دارد. که مبتنی بر نمودار حلقوی مستقیم است.

 

 درخت تصمیم  3-3-3

 درخت تصمیم مدلی است که نظرات مربوط به عناصر هر شاخه را به منظور نتیجه گیری یک مقدار هدف در برگ ها ترسیم می کند. 

هر گره داخلی یا گره غیر برگ با عملکرد ورودی در این روش یادگیری مشخص شده  این روش یکی از بهترین تکنیک های نظارتی است.

 برگ نیز در درخت دارای توزیع طبقاتی یا طبقه ای احتمالی است. هر گره  است.

 

4-3-3 K - 3نزدیکترین همسایه 

این شیوه شامل یک بسته آموزش مطلوب و  تکنیک طبقه بندی و مبتنی بر رگرسیون است که روشی غیرپارامتری است.  KNNروش

 ی تعمیم الگوریتم از هیچ نقطه داده ای برای تست استفاده نمی شود.برا نامطلوب است.گاهی به آن الگوریتم بی رمق نیز گفته می شود.

در طول مرحله آزمون،به تمامی  این عملکرد بدان معنی است که مرحله آموزش بسیار سریع است و تمام اطلاعات آموزش حفظ می شود.

 مجموعه داده های آموزشی استفاده می شود. k ارددر این میان از فاصله اندازه گیری شده برای تعیین مو داده های آموزش احتیاج است.

، پیش بینی براساس KNNدر رگرسیون در این روش از متداولترین فاصله اقلیدسی برای متغیر ورودی با ارزش واقعی استفاده می شود.

ن فرکانس در بیشتر موارد قابل را می توان به عنوان یک کلاس با بیشتری  KNN استوار است. مکانیزم  K میانگین یا بیشتر موارد مشابه

  برای طبقه بندی استفاده می شود، محاسبه کرد. KNN مقایسه وقتی

 

5-3-3  K-Means  

به هر نقطه  K است. این الگوریتم برای اختصاص دادن یک گروه K هدف این الگوریتم کشف گروه هایی در اطلاعات با تعداد گروه های

نزدیک ترین  برای مرکز خوشه انتخاب کرده و k به طور تصادفی مقدار گره را وسیله شده عمل می کند.داده با توجه به ویژگی های ارائه 

 نقطه داده را به خوشه اختصاص می دهد. روش    

 K-Means  .از رایج ترین الگوریتم های خوشه بندی هستند 

 

  4شبکه های عصبی مصنوعی 6-3-3

هر گره می تواند نورون موجودی را  نی، یک شبکه عصبی مصنوعی را تشکیل می دهند.گروهی از شبکه های عصبی متصل به گره وز 

شبکه عصبی شامل سه لایه است، به نام پرسپترون چند لایه،  تولید کرده و اتصالات سیناپسی بین نورون همان ارتباط بین گره ها است.

ها به عنوان یک لایه واحد ورودی به لایه واحدهای پنهان متصل شبکه لایه  MLP در که لایه ورودی، لایه پنهان و لایه خروجی است.

 می شوند که سپس به یک لایه واحد خروجی متصل می شوند.

                                                           
K Near Neighbor 3 

Layer Perceptron-Multi 4 
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 مدل های شبکه عصبی -4

غیر خطی و غیر پارامتری یکی از به دلیل ویژگی های یادگیری تطبیقی  (ANN) از میان مدل های متنوع، شبکه های عصبی مصنوعی

ین ابزارها برای طبقه بندی الگوها بوده و با موفقیت در محاسبه امتیازات صلاحیت استفاده شده است. بسیاری از مطالعات انجام قدرتمندتر

ها را با سایر تکنیک های طبقه بندی سنتی در زمینه مدل های امتیاز دهی مقایسه کرده است، زیرا دقت پیش  ANN شده است، که

 کلاسیک بهتر است. LR و LDA ها از ANN بینی از پیش تعیین شده

 مهم-مجموعه-اسناد-یهوش مصنوع 4-1

 ،یزی)درک، استدلال، برنامه ر یانسانحوزه  یدهد تا عملکردها یبه نرم افزارها اجازه م رایمهم است ز اریبس یهوش مصنوع یفناور

 ند.موثر، کارآمد و مقرون به صرفه انجام ده یا ندهیارتباط و ادراک( را به طور فزا

 در دسترس همه محققین هستند عبارتند از:که  یعلوم داده مهم یکتابخانه هامجموعه 

 

 :پانداها( 1

انجام شود. به  Pandas یبا استفاده از بسته نرم افزار تونیپا یسیداده ها ممکن است با کمک زبان برنامه نو لیو تحل هیو تجز پردازش

نرم افزار منبع باز  نیکند. ا یرا فراهم م یزمان یها یو سر یجداول عدد یدستکار یبرالازم  یها هیداده و رو یطور خاص، ساختارها

است که به  "پانل"شود، منشأ کلمه  یاستفاده م یکه در اقتصاد سنج "پانل"شده است. عبارت  عیسه بند توز BSD زاست که با مجو

و  هیتجز"عبارت  یجناس برا کیافراد مشابه است. نام آن  یبرا یندوره زما نیاشاره دارد که شامل مشاهدات در چند ییمجموعه داده ها

 گنجانده شده است. زیآن ن ناماست که در  "تونیپا یداده ها لیتحل

2 )NumPy: 

Numpy کند،  یو بزرگ را اضافه م یچند بعد یها سیها و ماتر هیاز آرا یبانیاست که پشت تونیپا یسیزبان برنامه نو یبرا یکتابخانه ا

نرم افزار  ادیتوسط بن Numpyها استفاده شوند.  هیآرا نیا یکار بر رو یتوانند برا یسطح بالا که م یاضیتوابع ر یادیعلاوه تعداد زبه 

از توسعه دهندگان  یبا کمک تعداد Jim Huguninبار توسط  نی، اولNumeric، معروف به NumPyاست. سلف  افتهی سعهتو تونیپا

 Numarrayبه نام  بیمحصول رق کی یهارا با ادغام جنبه Travis Oliphant NumPy، 2005. در سال فتایتوسعه  گرینرم افزار د

در دسترس عموم است و  گانیاست که به صورت را ینرم افزار NumPyداد.  سعهتو گرید راتییتغ یتعداد جادیو ا Numericدر 

 مشارکت کننده دارد. نیچند

3 )SciPy: 

Scipy استفاده است.  یبرا گانیمنبع باز و را نیشود. ا یاستفاده م یو علم یمحاسبات فن یاست که برا ونتیکتابخانه پا کیSciPy 

 ر،یو تصو گنالی، پردازش سFFT ژه،یتوابع و ،یابیدرون  ،یساز کپارچهی ،یجبر خط ،یساز نهیمانند به یموارد یبرا ییماژول ها یدارا

 است. جیو علم را یت که در مهندساس گرید یانواع کارها و ODE یحل کننده ها

 

4 )Matplotlib: 

از کتابخانه استاندارد  یبخش Matplotlib ،یعدد اتیاضیر یبرا NumPyو پسوند  تونیپا یسیزبان برنامه نو یکتابخانه نمودار برا کی

 یا با استفاده از جعبه ابزار رابط کاربرنمودارها در برنامه ه یجاساز ی( براAPIگرا ) یبرنامه ش یسیرابط برنامه نو کی نیاست. ا تونیپا
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موجود است که به آن  یا هیرابط رو کی نیدهد. همچن یارائه م GTK ای Tkinter ،wxPython ،Qtمنظوره مانند  همه یکیگراف

"Pylab" مثل  نیماش کی یرابط بر رو نیشود. ا یگفته م( حالتOpenGLساخته شده است و به گونه ا )شده است که یطراح ی 

 شود. ینم هیرابط توص نیا ازحال، استفاده  نیاست. با ا MATLABبه  هیشب اریبس

 

5  )SeeBorn 

 Matplotlib یبرنامه در بالا نی. اافتیخواهند  دیماژول مف کیرا  Seabornهستند،  یآمار ریکه به دنبال ساخت تصاو تونیپا کاربران

 یآمار یهاروش نیو همچن Pandasو  Numpyداده  یت و از ساختارهامرتبط اس PyDataاست و به شدت با پشته  افتهیتوسعه 

Scipy  وStatsModels دیدهد که هم جذاب و هم مف یارائه م یآمار ریتصاو جادیا یرابط سطح بالا برا کی نی. اکندیم یبانیپشت 

 هستند.

6 )Scikit- Learning: 

 sklearnبه عنوان  نیشد و همچن یشناخته م scikit-learnه عنوان که قبلاً ب scikit-learnمعروف به  ینیماش یریادگی بسته

و  یعدد یهاتعامل با کتابخانه یبرا نیدر دسترس است. ا تونیپا یسیاز زبان برنامه نو یبه عنوان بخش گانیشد، به صورت را یشناخته م

از  یمجهز است. برخ یبندو خوشه ونیرگرس ،یبندطبقه یهاتمیشده است و به انواع الگور یطراح SciPyو  NumPy تونیپا یعلم

 هستند. DBSCANو  k-means ان،یگراد تیتقو ،یتصادف یهاجنگل ،یبانیبردار پشت یهانیشامل ماش هاتمیالگور نیا

7 )TensorFlow: 

TensorFlow استفاده  یهوش مصنوعو  نیماش یریادگی یاستفاده است. برا یبرا گانیاست که منبع باز و را یکتابخانه نرم افزار کی

 دیاست که تاک ییجا قیعم یعصب یهااما آموزش و استنتاج شبکه رد،یمشاغل مختلف مورد استفاده قرار گ یشود. ممکن است برا یم

 جادیا دیو تول قیاستفاده در تحق یبرا ژهیودر گوگل، به یاستفاده داخل یرا برا Google Brain TensorFlow میآن است. ت یاصل

بود که گوگل به نسخه  ینام TensorFlow 2.0انجام شد.  2.0 یبود که تحت مجوز آپاچ هیشاهد انتشار نسخه افتتاح 2015ال کرد. س

 منتشر شد داده بود. 2019که در سپتامبر  TensorFlowاصلاح شده 

 

8 )Keras 

Keras منبع باز معروف به افزار بسته نرم کیاست که توسط  تونیبر پا یمبتن یمصنوع یرابط شبکه عصب کیKeras شودیارائه م .

، TensorFlowاند مختلف از جمله بک یاز تعداد Kerasاست.  TensorFlowکتابخانه  یرابط برا کیارائه  Kerasعملکرد 

Microsoft Cognitive Toolkit ،Theano  وPlaidML  کردیم یبانیپشت 2.3تا نسخه .TensorFlow است که  یتنها چارچوب

با  عیسر شیآزما لیبودن با هدف تسه ریبر کاربرپسند بودن، ماژولار بودن و توسعه پذ یادیز دیشود. تاک یم یبانیپشت 2.4ه در نسخ

 دارد. قیعم یعصب یشبکه ها

 

9 )PyTorch 

PyTorch منبع باز است که بر اساس کتابخانه  نیماش یریادگیکتابخانه  کیTorch وتریکامپ یینایمانند ب ییبرنامه ها یبرا نیاست. ا 

 نیشده است. ا جادی( اFAIRبوک ) سیف یهوش مصنوع یقاتیتحق شگاهیشود و عمدتا توسط آزما یاستفاده م یعیو پردازش زبان طب

++ است Cو  Pythonهر دو رابط  یدارا PyTorchشود.  یاصلاح شده ارائه م BSDبر  یتحت مجوز مبتن کهنرم افزار منبع باز است 

 توسعه است. یتمرکز اصل یتر شده و دوماصلاح یکه اول
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 انواع نوین پایگاه داده  4-2

بودند که به کاربران امکان  یافزار مرتبطساده و سخت یافزارنرم یها( برنامهDBMSداده ) گاهیپا تیریمد یهاستمیس ،یخیاز لحاظ تار

در مورد  یداده ها را بدون نگران رهیبه کاربران خود امکان ذخ ستمیس نی. ادادندیمختلف را م ییایجغراف یهاها از مکانبه داده یدسترس

 تیتواند محدود ی( مDBMSداده ) گاهیپا تیریمد ستمیس کی ن،یدهد. علاوه بر ا یداده ها ارائه م یکیزیمکان ف ای یساختار راتییتغ

 کند. نییهر کاربر تع یمورد استفاده و خدمات در دسترس برا یداده ها یرا برا ییها

 

کنند. انتقال به  یادغام م یابر یساز رهیذخ یها ستمیداده خود را در س یها اچهیداده و در یانبارها یا ندهیها به طور فزا سازمان

 دارد. ازین دیداده جد یهااز قالب یعیوس فیکار با ط ی( براDBMSداده ) گاهیپا تیریمد ستمیس کیبه  یابر یفضا

 

 داده عبارتند از: گاهیپا تیریمد یها شیگرا

1 )DBMS بر ابر یمبتن 

بر ابر  یمبتن یها DBMSکند که استفاده از  یم ینیب شیپ The Future of the DBMS Market Is Cloudگارتنر  گزارش

توسط  گریشود، و نه د یم تیهدا یابر یها سیتوسط سرو یا ندهیداده به طور فزا گاهیپا تیریمد یها ستمی. بازار سافتیخواهد  شیافزا

 .یداخل یها ستمیس

 

 (ADMافزوده ) یداده ها تیری( مد2

 هایناهنجار صیها، مانند تشخداده تیریمد فیوظا یخودکارساز یبرا یو هوش مصنوع نیماش یریادگیافزوده شده از  یهاداده تیریمد

 .کندیداده، استفاده م تیفیداده و حل مشکلات ک ادیز ریدر مقاد

 

 از نقض داده ها( یریو جلوگداده ها ) تی( امن3

 

 جهینقض شد و در نت 2021در ژوئن  نینکدیمورد نقض اطلاعات در سطح بالا رخ داده است. به عنوان مثال، ل نیسال گذشته چند در

 یمشتر ونیلیم 4.8با  Neiman Marcusفروختند. در ماه سپتامبر، خرده فروش  نیکاربر اطلاعات خود را به صورت آنلا ونیلیم 700

 قرار گرفت. ریتحت تأث

 

 داده در حافظه یها گاهی( پا4

 

داده در  گاهیپا کیکنند.  یم دایپ تیدهند محبوب یپاسخ م یسنت یها ستمیاز س عتریسر نکهیا لیدرون حافظه به دل یداده ها گاهیپا

 یتصادف یحافظه دسترس -کند  یم رهیذخ انهیرا یکند و در عوض داده ها را در حافظه اصل یرا حذف م سکید وی( دراIMDBحافظه )

 آن. RAM ای

 

 داده گراف گاهی( پا5
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روابط داده  جادیا یها برا الیو آسان است. آنها از گره ها و  عیسر یروابط به روش قیو تحق جادیا یبرا یراه عال کیگراف  یداده ها گاهیپا

 هنده روابط آنها هستند(.ها نشان د الیها و  تیکنند )گره ها نشان دهنده موجود یها استفاده م

 

 بررسی چالش های شبکه های عصبی و شبکه های عصبی -5

رهای معمولا اولین کاربرد امتیازدهی در پایگاه داده نوین مشارکت است. برای ارائه نتایج توسعه یافته با مدل امتیاز دهی در اینجا از معیا

امتیاز طبقه بندی درست نادرست استفاده می شود. مدیر پایگاه داده و  ، نرخ رگرسیون،2مختلف عملکردی مانند خطای میانگین توان 

پایگاه داده های داده کوچک می توانند فاکتور های پایینی را به تراکنشهای دارای پتانسیل رشد بالا اعطا کنند. با این وجود قبل از 

 نش با مشکل روبرو هستند.مشارکت در یک پروژه ، این مدیر پایگاه داده در ارزیابی ریسک پذیری تراک

یکی از راه های کنترل تأثیرات منفی اطلاعات متقارن و هزینه های تراکنش های شبکه های عصبی، استفاده از امتیاز دهی است. امتیاز  

در یک دیتا  دهی شامل پیش بینی رفتار تراکنش ها از طریق بررسی سوابق تراکنش ها از پایگاه داده های داده دیگر یا داده های موجود

بیس متمرکز )دیتا سنتر( است. این امر در واقع تراکنش ها مختلف پایگاه داده را با توجه به رفتار آنها در هنگام بازپرداخت در طبقات 

 مختلف طبقه بندی نموده، سپس کلاینت جدید را به یکی از این کلاس ها با داده های ارائه شده مرتبط می کند. اگرچه تعاریفی که به

امتیاز دهی نسبت داده می شود از نویسنده ای به نویسنده دیگر متفاوت است، اما به طور کلی پذیرفته شده است که امتیاز دهی به 

 صلاحیت یک ابزار مدیریت ریسک است. 

ستفاده می کردند. در است که از قراردادهای مشارکت ا Xداده های به کار رفته تراکنش ها پذیرفته شده و رد شده در پایگاه داده نوین 

در  اینجا توانایی مدل شبکه عصبی مصنوعی را برای پیش بینی امتیاز دهی به صلاحیت این پایگاه داده نوین تجزیه و تحلیل می شود.

 روش مدل سازی پیشنهادی می توان مراحل کار را به صورت زیر فرض نمود:

 معیارهای امتیازدهی فاکتورها تعریف می شود. .1

 رزیابی و کلاس بندی امتیازدهی فاکتورها تعریف می شود.معیارهای ا .2

 در امتیازدهی فاکتورها استفاده می شود. MLPاز شبکه  .3

 نتایج بدست آمده با سایر روش های پیش بینی مقایسه می شود. .4

 بخشی از دیتاست مورد استفاده در مقایسه روش ها در شکل زیر آمده است:

age job marital education default housing loan contact month 

44 blue-collar married basic.4y unknown yes no cellular aug 

53 technician married unknown no no no cellular nov 

28 management single university.degree no yes no cellular jun 

39 services married high.school no no no cellular apr 

55 retired married basic.4y no yes no cellular aug 

30 management divorced basic.4y no yes no cellular jul 

37 blue-collar married basic.4y no yes no cellular may 

39 blue-collar divorced basic.9y no yes no cellular may 

36 admin. married university.degree no no no cellular jun 

27 blue-collar single basic.4y no yes no cellular apr 

34 housemaid single university.degree no no no telephone may 

41 management married university.degree no yes no cellular aug 
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55 management married university.degree no no no cellular aug 

 بخشی از دیتاست مورد استفاده در مقایسه روش ها - 1جدول 

 

رفتار می شود، در حقیقت تزریق یک رفتار جبرانی است که به هر  Bayesدر این مقایسه که با استفاده از رابطه زیر و بر اساس روش 

تأثیر اعمال تحول در مجموع وزنی را  ه هر لایه است. بایسینواحد در یک لایه شبکه عصبی کار می کند. این رفتار مستقل از ورودی ب

 :دارد

b) + x Twσ ( =y  
 

به طور کلاسیک سه  اینکه آیا مجموع وزنی ورودی های لایه باعث ایجاد خروجی می شود یا خیر، با تابع فعال سازی فوق تعیین می شود.

 نوع عملکرد فعال سازی قابل بررسی است:

 خطی  (1

 ورود به لایه(  آستانه )مرحله (2

 سیگموئید )مرحله نرم( (3

این مکانیزم اغلب مورد استفاده  شکل آن مشخص می شود. S عملکرد سیگموئید حالت خاصی از عملکرد پیش بینی است که با منحنی 

 است، زیرا روند غیر خطی بودن را به شبکه اضافه می کند که برای یادگیری وزن به راحتی قابل استخراج است.

 اس محدوده خروجی توابع سیگموئید به شکل زیر تقسیم می شود: بر اس 

 [ عمل می کند.1، 0الف( سیگموئید لگاریتمی، که از ]

 [ قرار دارد.-1و1ب( سیگموئید تماس هذلولی، که در محدوده ]

 

 نحوه عملکرد الگوریتم فوق و اثر آن بر وزن ها در شکل زیر آمده است:

 

 

 تمیالگور عملکرد 1شکل   (4

 

با نتایج شبیه سازی امتیازدهی  بر اساس رگرسیون خطی و تحلیل  MP برای تجزیه و تحلیل مقایسه ای، نتایج شبیه سازی شبکه عصبی

 تفکیک مقایسه می شود. برای ارزیابی عملکرد یک مدل امتیازدهی از معیارهای ارزیابی عملکرد متفاوت استفاده می شود، مانند

 ریس سردرگمی مات -

 نرخ طبقه بندی صحیح -

 میانگین خطای مربع -
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 هزینه طبقه بندی نادرست -

 

برای ارائه نتایج مدل امتیازدهی  و ارزیابی عملکرد نیز از دو روش رگرسیون و طبقه بندی استفاده شده است که پیش زمینه اجرایی   

ت بین خروجی  و پیش بینی است. همچنین تابع خطا می تواند برای رگرسیون همانا استفاده از خطای مربع میانگین و محاسبه تفاو

عملکرد شبکه عصبی را هنگام یادگیری ارزیابی کند. تابع خطا نشانگر چشم و گوش الگوریتم یادگیری است تا با توجه به وضعیت 

 یم شود(. یادگیری فعلی، شبکه کارآمد باشد یا خیر )و بنابراین، چه مقداری باید برای مقادیر وزن آن تنظ

 

 نتیجه گیری -6 

عملکردهای لاینفک سیستم شبکه های عصبی است که با استفاده از روش های  همانطور که گفته شد، واژه ریسک و ریسک پذیری جز

مناسب نمی تواند به طور کامل از بین برود، اما قابلیت کاهش مناسبی دارد. یکی از اهداف اصلی در سیستم شبکه های عصبی حفظ یک 

سیستم صلاحیت دار پایدار و سالم است که از برنامه صلاحیت آغاز می شود و با بسته شدن صلاحیت پایان می یابد. صلاحیت برای 

 اعطای امتیاز، که ضروری ترین شکل ریسک برای پایگاه داده ها است، به شدت با اندازه گیری و مدیریت برتری این روش ارتباط دارد. 

ه ها در مورد درخواست های صلاحیت دار منجر به استفاده ناکارآمد از وجوه می شود. اگر پایگاه داده به یک عدم قضاوت پایگاه داد

کلاینت صلاحیت بدهد وانمود می کند که این دسترسی ریسک پذیر نیست، اما اگر مسئله این باشد که هیچ تراکنش بازگشتی وجود 

ارد مشکل عدم بازپرداخت را در آینده ایجاد کند صلاحیت را به کلاینت اعطا نمی کند. این نداشته و یا پایگاه داده به دلیل اینکه قصد ند

 سناریو باعث ایجاد وضعیتی برای پایگاه داده می شود که ضررهای شدید هدف اصلی آن نیست. 

ری ندارند. در این رویه، به دلیل در روش سنتی ارزیابی فاکتور ها، تنها اعطای صلاحیت به تراکنش های است که در تکمیل امتیاز تاخی

عدم تطابق در سیستم تصمیم گیری صلاحیت دار و عدم ارزیابی هر کلاینت با متغیرهای عینی، به دلیل استفاده از قضاوت ذهنی حرفه 

 ای پذیره نویسی دسترسی، نارضایتی برای تراکنش ایجاد می شود. 

رنامه های صلاحیت دار است که سرعت بیشتر، فرایند های کارآمدتر و دقت قابل با استفاده از این استراتژی، که هدف آن ارزیابی ب

ملاحظه ای را می طلبد. سرعت سیستم با ماهیت عینی ارزیابی امتیاز و زمان تصمیم گیری مرتبط است. کارایی و صحت الگوی مورد 

امتیاز دهی یکی از مهمترین کاربردهای داده کاوی و استفاده در روش ارزیابی فاکتور ها متکی به قدرت و قدسترسی پیش بینی است. 

مشکلات طبقه بندی است که طی دهه های گذشته توجه بیشتری را به خود جلب کرده است. روش پیشنهادی با استفاده از شبکه های 

یاز را در ارزیابی کاربردهای عصبی مصنوعی برای امتیازدهی، طبقه بندی خوبی از تراکنش ها ارائه می دهد. این تحقیق مدل ارزیابی امت

 صلاحیت برای قراردادهای مشارکت ارائه می دهد.

رویکرد شبکه عصبی در امتیازدهی  می تواند به مدیر پایگاه داده کمک کند تا ضررهای خود را به میزان قابل توجهی کاهش دهند.  

در امتیاز دهی نتایج بهتری نسبت به امتیاز  MP ه عصبیتحقیقات نشان می دهد که افزودن معیارهای شراکت بخشی با استفاده از شبک

به داشتن یک خطای میانگین خوب و بازگشت  MP دهی معمولی از نظر عملکردی به همراه دارد. علاوه بر این، استفاده از شبکه عصبی

و تحلیل تفکیک مقایسه با تکنیک های معمولی مانند رگرسیون خطی و تجزیه  MP مناسب کمک می کند. همچنین مدل شبکه عصبی

 می شود.
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