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Estimating the Probability of Loan Default in Melli 
Bank: A Comparative Study of Machine Learning and 

Econometric Approaches 

Abstract  
The current study employed a comparative analytical framework to 
examine credit-default prediction. It relied on a comprehensive dataset 
of 56,965 loan contracts issued between 2019 and 2024 across the 
northern branches of Bank Melli Iran. Three modeling approaches were 
evaluated: traditional logistic regression and two ensemble machine 
learning methods—random forest (RF) and extreme gradient boosting 
(XGBoost). The analysis incorporated 29 predictive features 
categorized into three conceptual groups: loan contract characteristics 
(e.g., principal amount, repayment tenure, collateral type), borrower 
attributes (e.g., age, occupational profile, credit history), and 
institutional factors (e.g., branch location, branch type). Data 
preprocessing included outlier removal, text categorization, and the 
extraction of variables such as age and grace period. The models were 
evaluated under both baseline and optimized (hyperparameter-tuned) 
settings. The results showed that the machine learning models 
substantially outperformed the conventional logistic regression model. 
XGBoost delivered the highest discriminatory power (ROC-AUC = 
99.73%), followed closely by RF (99.68%), whereas logistic regression 
lagged significantly (75.34%). On average, the AUC difference 
between the machine learning models and logistic regression was 
approximately 0.243, and statistical tests with 95% confidence intervals 

 
 Corresponding Author : p.mohajeri@atu.ac.ir 

How to Cite: Taleblou, R., Kamali, M.A. & Mohajeri, P. (2025). Estimating the Probability of 
Loan Default in Melli Bank: A Comparative Study of Machine Learning and Econometric 
Approaches. Iranian Journal of Economic Research, 30(103), 1-41. 

Reza Taleblou  
Associate Professor of Economics, Allameh 
Tabataba’i University, Tehran, Iran  

  

Mir Ali Kamali  
Ph.D. Candidate in Economics,  Semnan 
University, Semnan, Iran 

  

Parisa Mohajeri  
Associate Professor of Economics, Allameh 
Tabataba’i University, Tehran, Iran  

https://ijer.atu.ac.ir/article_19697.html
mailto:p.mohajeri@atu.ac.ir
https://orcid.org/0000-0002-8679-2920
http://orcid.org/0009-0009-6991-0145
https://orcid.org/0000-0001-7971-0678


Summer 2025 |  Issue 103   |  Volume 30 | Iranian Journal of Economic Research | 2 

confirmed the significance of this gap. Overall, the findings provided 
strong evidence for the superior reliability of machine learning 
approaches in forecasting loan default. 

1. Introduction 
Although traditional econometric models such as logistic regression 
have long served as the foundation of credit scoring systems, their 
reliance on linearity assumptions and error independence limits their 
ability to capture the complex, nonlinear patterns typical of financial 
data. These limitations are further compounded by sensitivity to 
multicollinearity and distributional assumptions that are frequently 
inconsistent with real-world conditions. The present research aimed to 
address these shortcomings by conducting a rigorous comparative 
analysis of predictive methodologies within Iran’s banking sector—a 
context in which machine learning applications remain relatively 
underutilized despite widespread global adoption of artificial 
intelligence in finance. Specifically, the study intended to compare the 
performance of two ensemble learning techniques ( i.e., random forest 
and extreme gradient boosting or XGBoost), with that of conventional 
logistic regression in forecasting loan defaults using extensive real-
world data from Bank Melli Iran. The methodological advantages of 
machine learning approaches arise from their ability to model complex 
nonlinear relationships without requiring predefined functional forms, 
to automatically capture variable interactions through hierarchical 
partitioning, to maintain robustness in the presence of outliers and non-
normal distributions, and to detect subtle patterns in high-dimensional 
data that escape parametric detection. By systematically evaluating 
these capabilities, the current study tried to offer empirical evidence to 
support financial institutions in adopting more advanced and reliable 
risk modeling frameworks. 

2. Materials and Methods 
The selection of predictive models in this study is informed by 
theoretical foundations, empirical literature, and practical forecasting 
capabilities. Three distinct modeling approaches—random forest (RF), 
extreme gradient boosting (XGBoost), and logistic regression (LR)—
were employed to evaluate their effectiveness in predicting loan 
defaults. As a widely used ensemble learning algorithm, random forest 
(RF) builds multiple decision trees using bootstrap aggregating and 
random subsets of observations and features. Each tree is trained 
independently, and final predictions are obtained through majority 
voting (classification) or averaging (regression). This structure reduces 
overfitting and improves generalization compared to single decision 
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trees. XGBoost is an advanced gradient boosting algorithm known for 
its efficiency and high predictive accuracy. XGBoost constructs trees 
sequentially, with each new tree reducing the residual errors of the 
ensemble through gradient descent optimization. Rooted in the logistic 
function and formalized in modern choice modeling, logistic regression 
improves on linear probability models by mapping predictions to the 
[0,1] interval via a sigmoid transformation. Although valued for its 
interpretability, conventional econometric models such as logistic 
regression suffer from a series limitations, including linearity 
assumptions, limited interaction detection, multicollinearity sensitivity, 
and distributional constraints. These methodological constraints 
potentially compromise predictive performance in complex, non-linear 
domains such as credit risk assessment. 

3. Results and Discussion 
The machine learning models were evaluated under two configurations: 
a baseline setting using default parameters and an optimized setting 
using hyperparameter tuning. Hyperparameters—settings external to 
the model that are not learned from data—strongly influence predictive 
accuracy, computational efficiency, and generalization. Suboptimal 
hyperparameter selection can lead to underfitting or overfitting, thereby 
compromising model performance. Common optimization strategies 
include grid search, random search, and Bayesian optimization. 
Empirical evidence shows that random search is often more efficient in 
high-dimensional spaces (Bergstra & Bengio, 2012). Although default 
parameters may yield reasonable baseline performance, they rarely 
yield optimal performance (Probst et al., 2019). Prior research suggests 
that systematic tuning can increase accuracy by 10–20% (Hutter et al., 
2019) and improve generalization (Liao et al., 2018). In this study, 
hyperparameters were optimized to maximize the area under the curve 
(AUC), a standard practice in credit risk modeling (Feurer et al., 2015). 
This approach can reduce prediction errors and enhance model stability 
in ensemble methods. The empirical results revealed substantial 
performance improvements through hyperparameter optimization. For 
the RF model, accuracy increased from 96% in the untuned 
configuration to 99% after tuning, with a notable reduction in false 
negatives and improved precision, albeit with a slight decline in recall 
for the default class. The optimized XGBoost model—using 375 trees, 
a maximum depth of 12, and a learning rate of 0.03—achieved the 
lowest false-negative and false-positive rates, offering an optimal 
balance between learning capacity and predictive accuracy. In contrast, 
logistic regression showed limited discriminatory power, with a recall 
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of 0.16 and a ROC-AUC of 0.75, indicating inherent limitations in 
capturing the complex patterns associated with default events. 

 

Random Forest Model (With 
Hyperparameter Tuning) 

 

Random Forest Model (Without 
Hyperparameter Tuning) 

 

(XGBoost) Model (With Hyperparameter 
Tuning) 

 

(XGBoost) Model (Without    
Hyperparameter Tuning) 

 

Logistic Regression Model 

Source: Research Results 
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Summary of Model Results 

Model State ACCURACY Precision 
(Bad) 

Precision 
(Good) 

Recall 
(Bad) 

Recall 
(Good) 

F1-
Score 
(Bad) 

F1-
Score 

(Good) 
ROC-
AUC 

RF Unoptimized 97% 94/0 98/0 83/0 99/0 88/0 98 /0 935 /0 

RF Optimized 99% 97/0 99/0 94/0 99/0 95/0 99 /0 9968/0 

XGBOOST Unoptimized 98% 96/0 99/0 85/0 99/0 90/0 99 /0 9966/0 

XGBOOST Optimized 99% 97/0 99/0 88/0 99/0 92/0 99 /0 9973/0 

LR - 96% 90/0 96/0 16/0 98/0 27/0 98 /0 7534/0 
Source: Research Results 

4. Conclusion 
The empirical results of this study demonstrates the superior predictive 
capabilities of machine learning methods—particularly XGBoost)—
compared with conventional econometric approaches for estimating the 
probability of default (PD) in Bank Melli Iran’s loan portfolio. This 
performance gap primarily arises from machine learning algorithms’ 
ability to capture nonlinear relationships and latent structural patterns 
among default determinants—features that linear parametric models are 
unable to detect. Model precision was evaluated using several metrics, 
including confusion matrix analysis, total accuracy, and area under the 
ROC Curve (AUC). The findings indicated that machine learning 
models deliver substantially higher predictive precision and improved 
default detection rates. The optimized XGBoost model achieved 
outstanding performance (accuracy = 99%, AUC = 0.9973), far 
surpassing the logistic regression model’s ability to identify default 
cases (recall = 0.16). This distinct performance disparity strongly 
supports the research hypothesis regarding the comparative advantage 
of machine learning in PD estimation. Despite their superior predictive 
performance, the operational deployment of advanced machine learning 
techniques in financial institutions remains constrained by two key 
challenges: the computational complexity of hyperparameter 
optimization and the interpretability limitations inherent in black-box 
models. These limitations highlight the practical importance of 
developing hybrid frameworks that integrate the interpretive 
transparency of traditional methods with the predictive power of 
machine learning approaches. This research provided evidence of a 
paradigm shift in credit risk analytics, moving away from the long-
standing reliance on conventional statistical models (such as logistic 
regression and linear probability models) toward machine learning 
methodologies. While prior studies using traditional techniques 
achieved moderate success, their limitations in handling imbalanced 
distributions and complex interaction effects have become increasingly 
apparent. The present findings align with international research trends 
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and offer novel empirical evidence from Iran’s banking sector—
demonstrating that well-tuned machine learning algorithms can achieve 
unprecedented levels of accuracy (99% accuracy compared with a 16% 
default identification rate for logistic regression). 

Keywords: Probability of Loan Default, Credit Risk, Machine 
Learning, Random Forest Model, XGBoost Model 
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 : ملیبانک  در برآورد احتمال نکول تسهیلات اعطایی
 مقایسه رویکردهای یادگیری ماشین و اقتصادسنجی

 دانشیار گروه اقتصاد نظری، دانشگاه علامه طباطبائی، تهران، ایران  رضا طالبلو 
  

 دانشجوی دکتری اقتصاد، دانشگاه سمنان، سمنان، ایران ی کمال  یرعلیم 
  

 علامه طباطبائی، تهران، ایراندانشیار گروه اقتصاد نظری، دانشگاه   یمهاجر سایپر

 چکیده
در شعب شمال تهران بانک ملی ایران،    1403تا    1398های  فقره تسهیلات اعطایی طی سال   56,965در این پژوهش،  

بینی رفتار اعتباری مشتریان، سه مدل شامل  منظور برآورد احتمال نکول وام مورد بررسی قرار گرفتند. برای پیش به 
کار گرفته شده است. متغیرهای ورودی شامل  لجستیک، جنگل تصادفی و تقویت گرادیان حداکثری به رگرسیون  

های  اصلی بودند: مشخصات قرارداد تسهیلات )مبلغ، دوره بازپرداخت، نوع وثیقه و...(، ویژگی   متغیر در سه دسته   29
تسهیلات  شعبه  فردی  مشخصات  و  و...(  اعتباری  سابقه  شغل،  )سن،  همچنین  گیرنده  و...(.  شعبه  نوع  )استان، 

های موجود انجام  بندی متون، استخراج سن و دوره تنفس از داده هایی مانند حذف مقادیر پرت، دسته پردازش پیش 
نتایج نشان داد که    شده )با تنظیم ابرپارامترها( ارزیابی شدند. سازی ها در دو حالت پایه و بهینه شده است و مدل 

برای مدل تقویت    ROC-AUCشین عملکرد بهتری نسبت به روش سنتی دارند. شاخص  های یادگیری ما مدل 
که این مقدار برای  درصد برآورد شد درحالی  99/ 68و برای جنگل تصادفی نیز  99/ 73گرادیان حداکثری معادل  
  های یادگیری ماشین و رگرسیون بین مدل   AUCدرصد بود. اختلاف میانگین    75/ 34رگرسیون لجستیک تنها  

و در همه موارد، آزمون   0/ 243لجستیک حدود   اطمینان  بود  فاصله  و  این    95های آماری  معناداری  بر  درصد، 
بینی نکول تسهیلات را تأیید  های یادگیری ماشین در پیش ها برتری قابل اتکای روش اختلاف تأکید داشتند. یافته 

 کند. می 

ی  ها:کلیدواژه ادگیری ماشین، الگوی جنگل تصادفی، الگوی  احتمال نکول تسهیلات، ریسک اعتباری، 
 تقویت گرادیان حداکثری

  JEL: C45 ،C53 ،G32 ،G33بندی طبقه 
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 . مقدمه 1

بانک  چالش امروزه  با  مالی  مؤسسات  و  ریسکها  مدیریت  در  متعددی  اعتباری  های  های 
تسهیلات  ها، برآورد دقیق احتمال نکول هر فرد  ترین این چالش مواجه هستند. یکی از مهم

کل   به  غیرجاری  مطالبات  نسبت  است.  اعطایی  تسهیلات  سبد  نکول  میزان  نیز  و  گیرنده 
شود. این  ها محسوب میهای بااهمیت در ارزیابی عملکرد بانکیکی از شاخص  1مطالبات 

دهنده کیفیت تسهیلات و مطالبات بانک و به نوعی ریسک اعتباری آن است.  نسبت نشان
، مطالبات سیستم بانکی  2های مؤسسات اعتباریبندی داراییعمل طبقهبراساس مفاد دستورال

میبه تقسیم  غیرجاری  و  جاری  اصلی  دسته  دو  به  کلی  به  طور  جاری  مطالبات  شوند. 
میبدهی اطلاق  آنهایی  و سود  اصل  بازپرداخت  که  تعیین شود  سررسیدهای  طبق  شده  ها 

طور کلی یکی از اهداف اصلی  گذشته باشد. بهماه از موعد مقرر    2انجام شده و یا حداکثر تا  
 ها در زمینه مدیریت ریسک، به کاهش این نسبت مرتبط است.بانک

هدف اصلی این پژوهش، برآورد احتمالِ نکول تسهیلات گیرندگان در یک بانک نمونه  
و اقتصادسنجی در این زمینه است. با    3های یادگیری ماشین)بانک ملی( و مقایسه دقت مدل

اینکه مدل به  پیچیده و غیرخطی در  توجه  الگوهای  توانایی شناسایی  ماشین  یادگیری  های 
بینی را بهبود بخشد. در مقابل،  تواند دقت پیش ها را دارند، استفاده از این رویکرد میداده
ظیر خطی بودن رابطه بین  های اقتصادسنجی مانند رگرسیون لجستیک بر پایه فروضی نمدل 

های اعتباری واقعی برقرار  کنند که ممکن است در دادهمتغیرها و استقلال خطاها عمل می
ها دارند. در  ها حساسیت بیشتری به چندهمخطی و نرمال بودن داده نباشند. همچنین این مدل

مدل تصادفی مقابل،  جنگل  مانند  ماشین  یادگیری  حداک   4های  گرادیان  تقویت   5ثری و 
های پرت، تعامل بین متغیرها و ساختارهای پیچیده پذیری بالاتری در مواجهه با دادهانعطاف

 مانند، شناسایی کنند.های سنتی پنهان میتوانند الگوهایی را که از دید روشدارند و می

 
1. Non-Performing Loans (NPL) 

اداره مطالعات و مقررات بانکی بانک مرکزی  از سوی    5/12/1385به تاریخ    2823در پیوست بخشنامه شماره مب/  .2

 جمهوری اسلامی ایران ارائه شده است. 

3. Machine Learning (ML) 

4. Random Forest (RF) 

5. eXtreme Gradient Boosting (XGBOOST)   
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و یادگیری ماشین،    1توجه در حوزه هوش مصنوعیهای قابلرغم پیشرفتحال، بهبااین  
این روشکارب در  رد  است.  بوده  محدود  همچنان  ایران  در  اعتباری  ریسک  ارزیابی  در  ها 

( اسماعیلی  و  رحمانی  داخلی،  پیشین  مدل1389تحقیقات  کارایی  عصبی،  (  شبکه  های 
پیش  برای  را  تمایزی  تحلیل  و  لجستیک  کردهرگرسیون  بررسی  نکول  برتری  بینی  و  اند 

اند. همچنین، توکلی و آشتاب  سنتی نشان داده  های غیرخطی را نسبت به اقتصادسنجیروش
تهران دریافته1402) بهادار  اوراق  بورس  بررسی گسترده در  با  یادگیری اند که مدل(  های 

های آماری برتر هستند.  طور قابل توجهی از مدلدرصد به  99بیش از    AUCماشین با دقت  
های مبتنی  اند که مدل شان داده( ن2023)  2های ساختاری، پیکانی و همکاران در سطح پژوهش 

عملکرد برتری   3های ساختاری مرتون و گسکبر درخت مانند جنگل تصادفی نسبت به مدل
های  اند. استفاده از یادگیری ماشین در برآورد احتمال نکول با چالش بینی نکول داشتهدر پیش 

سهیلات اعطایی  خاصی همراه است. انتخاب مدل مناسب برای برآورد احتمال نکول سبد ت
از مدل بانک مسائل کلیدی است. هر یک  از  ماشین دارای  ها یکی  یادگیری  های مختلف 

مناس مدل  انتخاب  و  هستند  خود  خاص  معایب  و  است.  مزایا  دقیق  بررسی  نیازمند  ب 
هایپرپارامترهای علاوه تنظیم  دارد.  مدل   4براین،  برآوردها  دقت  در  مهمی  نقش  نیز  ها 
هایپرپبهینه میسازی  مدلارامترها  عملکرد  بهبود  به  دادهتواند  کیفیت  کند.  کمک  های  ها 

توانند منجر به  های ناقص یا نادرست میورودی نیز از اهمیت بالایی برخوردار است. داده
پیش  بنابراین،  شوند.  نادرست  آنداده  پردازشنتایج  کیفیت  بهبود  و  از ها  مراحل  ها  جمله 
های اعتباری وجود  پردازش دادههای مختلفی برای پیش حیاتی در این پژوهش است. روش

ها داشته باشند. در این پژوهش، تلاش  توانند آثار متفاوتی بر دقت مدلدارد که هر یک می
تری از احتمال  ها و ارائه راهکارهای مناسب، برآورد دقیقشود تا با بررسی دقیق این چالش می

 نکول صورت پذیرد. 

از مجموعه استفاده  نخست،  است:  نوآوری  دارای  از سه جهت  ای  دادهپژوهش حاضر 
ترین  های تسهیلات اعطایی در بزرگهزار نمونه از داده  56بزرگ و واقعی شامل بیش از  

مدل  بانک عملکرد  مستقیم  مقایسه  دوم،  مدلکشور؛  با  ماشین  یادگیری  پیشرفته  های  های 

 
1. Artificial Intelligence (AI) 

2. Peykani, P., et al. 

3. Merton, R. C  & Geske, R. 

4. Hyperparameters 



 1404 تابستان  |  103شماره    | 30سال    |های اقتصادی ایران پژوهش | 10

بررس سوم،  و  اقتصادسنجی  بهینهسنتی  اثر  پیش ی  دقت  بر  هایپرپارامترها  در  سازی  که  بینی 
 مطالعات پیشین کمتر مورد توجه قرار گرفته است. 

شود. پس از  بخش سازماندهی می 6به منظور دستیابی به اهداف تحقیق، مقاله حاضر در 
دهد، پیشینه نظری و تجربی پژوهش در  مقدمه که محور اول از مقاله حاضر را تشکیل می

میبخ ارائه  سوم  و  دوم  بر روشش  تأکید  با  پژوهش  یادگیری  گردد. روش  مختلف  های 
های مورد استفاده در این  ماشین در برآورد احتمال نکول در بخش چهارم ارائه شده و داده

شوند. در بخش پنجم به برآورد و تنظیم پارامترهای الگوها  مقاله نیز در همان بخش معرفی می
نهایت، بخش ششم به جمعشود و دپرداخته می یافتهر  پیشنهادها  بندی  ارائه  های کلیدی و 

 یابد.اختصاص می

 . مبانی نظري پژوهش 2
مهم از  یکی  نامتقارن  اطلاعات  نظریهنظریه  تحلیل  ترین  به  که  است  مالی  و  اقتصادی  های 

بیشت هایی میموقعیت یا قرارداد اطلاعات  ری  پردازد که در آن یکی از طرفین یک معامله 
می اطلاعاتی  تعادل  عدم  این  دارد.  دیگر  طرف  به  ناکارآمدینسبت  به  منجر  بازار،    تواند 

 2، اسپنس(1970) 1های اقتصادی شود. آکرلوفنهایت ریسکتخصیص نادرست منابع و در
صورت  به   1970ددانانی هستند که در دهه  جمله اقتصااز(  1981)  3و وایس  و استیگلیتز(  1973)

این موضوع پرداخته و برای آن جایزه نوبل اقتصاد را دریافت کردند. این جدی به بررسی  
 4پردازد: کژگزینی نظریه عمدتاً به دو مصداق کلیدی نامتقارن بودن اطلاعات در اقتصاد می

نشان5و کژمنشی مفاهیم  این  دوی  هر  می.  که  هستند  مسائلی  وجود  دهنده  نتیجه  در  توانند 
 لات اقتصادی یا قراردادهای مالی بروز کنند. اطلاعات نامتقارن در معام

ها یا  دهد که بانکدر حوزه مدیریت ریسک اعتباری، گزینش نامناسب زمانی رخ می
به نتوانند  مالی  پیش مؤسسات  را  مشتریان  اعتباری  ریسک  با  درستی  مشتریانی  کنند.  بینی 

ب بهره  نرخ  با  وام  دریافت  به  بیشتری  تمایل  است  ممکن  بالاتر  باشندریسک  داشته    الا 

 
1. Akerlof, G.A. 

2. Spence, M. 

3. Stiglitz, J.E. & Weiss, A. 

4. Adverse Selection 

5. Moral Hazard 
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تواند تر ممکن است از بازار خارج شوند. این موضوع میکه مشتریان با ریسک پایین درحالی
کژمنشی  . همچنین در رابطه با  ها شودمنجر به افزایش نکول تسهیلات و زیان مالی برای بانک

بانکداری،   صنعت  گفت  میدر  وام،  وامتوان  دریافت  از  پس  است  ممکن  گیرندگان 
دانند که زیان احتمالی بر دهد زیرا میارهایی انجام دهند که احتمال نکول را افزایش میرفت 

اَرو  توسط  بار  نخستین  است. کژمنشی  مالی  بازیگران  سایر  یا  بانک   1963در سال    1دوش 
نشان دادند که اطلاعات   (1981) میلادی مورد بررسی قرار گرفت. بعدها استیگلیتز و وایس

گیرندگان، عامل اصلی ایجاد این ریسک است. این نظریه نشان  ها و وامبانکنامتقارن میان  
برای رفتار مسئولانه را کاهش  تواند انگیزه افراد  دهد که وجود بیمه یا قراردادهای مالی میمی
ها  رهایشان به دوش آنزیرا افراد ممکن است احساس کنند که هزینه پیامدهای منفی رفتا  دهد

 . نخواهد بود

ویژه در  های نوین، بهگیری از فناوریهای اخیر، ادبیات اطلاعات نامتقارن با بهرهدههدر 
داده تحلیل  است.  حوزه  یافته  توجهی  قابل  گسترش  ماشین،  یادگیری  و  کلان  های 

نشان میپژوهش  ابزارهای مدرن تحلیل داده میهای جدید  مناسبی  دهند که  توانند مکمل 
چارچوب کلاسی برای  نظری  در  های  پنهان  رفتاری  الگوهای  شناسایی  به  و  باشند  ک 

ای تجربی نشان داد که با  ( در مطالعه2016)  2گیرندگان کمک کنند. برای مثال، گوئو وام
توان رفتارهای پرریسک مشتریان بانکی را پیش از  بندی، میهای طبقهاستفاده از الگوریتم

های  ( با استفاده از شبکه2019)  3مکاران وقوع نکول شناسایی کرد. در همین راستا، تانگ و ه
الگوریتم و  قراردادهای  عصبی  در  کژمنشی  بروز  احتمال  توانستند  عمیق،  یادگیری  های 

های  کارگیری مدلبینی کنند. این نوع مطالعات بر اهمیت بهاعتباری را با دقت بالایی پیش 
تنها در سطح مفهومی  تقارن نهدهند که نظریه اطلاعات ناممحور تأکید دارند و نشان میداده

 گیری و کنترل است. بلکه در عمل نیز قابل اندازه

همکاران  و  کینگ  همچون  دیگری  پژوهشگران  لیو2021)  4همچنین،  و  با 2020)  5(   )
های تجاری در کشورهای مختلف، به این نتیجه رسیدند که ترکیب اطلاعات  بررسی بانک

 
1. Arrow, K.J. 

2. Guo, C. 

3. Tang, Y., et al. 

4. King, M., et al. 

5. Liu, H. 
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داده با  مشتریان  سیستمرفتاری  دقت  سنتی،  مالی  بههای  را  اعتبارسنجی  معناداری  های  طور 
مدلافزایش می است که  آن  بیانگر  نتایج  این  پیشرفتهدهد.  دلیل    های  به  ماشین،  یادگیری 

میتوانا پیچیده،  و  غیرخطی  روابط  شناسایی  در  آثار  یی  کاهش  برای  مؤثری  ابزار  توانند 
یک   تنها  امروز،  دنیای  در  نامتقارن  اطلاعات  نظریه  بنابراین،  باشند.  نامتقارن  اطلاعات 

سازی  های نوین قابل پیادهصورت عملیاتی با کمک فناوریچارچوب مفهومی نیست بلکه به
آمیز دهد تا با دقت بیشتری بر رفتارهای مخاطرهین امکان را میاست و به مدیران ریسک ا

 نظارت کنند. 

 . پیشینه پژوهش 3
مطالعات متعددی در داخل و خارج از کشور برروی برآورد احتمال نکول تسهیلات بانکی  

های آماری سنتی برای  های متفاوت انجام شده است. مطالعات داخلی عمدتاً از مدلبا روش
ها، همچنان استفاده  رغم این تلاشاند. بهحتمال نکول استفاده کردهبینی اها و پیش تحلیل داده

پیشرفتهاز مدل مانند جنگل تصادفی، تقویت گرادیان حداکثری، شبکههای  های عصبی  تر 
نسبتاً محدود باقی مانده است.  های یادگیری ماشین در مطالعات داخلی  و سایر مدل   1مصنوعی 
های نوین یادگیری  طور گسترده از روشهای اخیر بهعات خارجی طی سالطالکه مدرحالی

ها در ایران  اند، کاربرد این روشبینی ریسک اعتباری بهره بردهماشین برای بهبود دقت پیش 
توجه در حوزه یادگیری  های قابلچندان مورد توجه قرار نگرفته است. با توجه به پیشرفت

ای  که  مطلوبی  نتایج  و  روشماشین  مدلن  در  پژوهش ها  در  اعتباری  ریسک  های  سازی 
ها استفاده  های این روشاند، مشخص است که در ایران هنوز از تمامی ظرفیتخارجی داشته

گیری  های سنتی و آماری متمرکز بوده و بهره های داخلی بر روشنشده است. اکثر پژوهش 
های تقویتی )مانند تقویت  ا الگوریتمهای یادگیری عمیق یتر مانند مدلهای پیچیدهاز مدل

 گرادیان حداکثری( همچنان در مرحله تحقیقاتی محدودی قرار دارد.

  

 
1. Artificial Neural Networks (ANN) 
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 هاي داخل کشور. پیشینه3-1
های صورت گرفته در ایران طی پانزده سال اخیر در حوزه برآورد احتمال نکول،  پژوهش 

های یادگیری ماشین متمرکز  ها بر روشمحدود به چند مطالعه است که صرفاً تعدادی از آن
 1بندی هستند: طبقه قابل تقسیم  3ها در بوده است. این پژوهش 

های اقتصادسنجی همانند  گیری از روشبرخی از مطالعات با بهره  -گروه نخست −
خطی مدل  پروبیت2های  و  )لاجیت  غیرخطی  نکول  3،  احتمال  برآورد  به   )

 اند. گیرندگان پرداختهتسهیلات

تعدادی از مطالعات به بررسی ریسک کلی سبد تسهیلات با استفاده از    -دومگروه   −
 اند. های دیگر پرداختهسنجه

سوم − )  -گروه  آشتاب  و  مطالعه1402توکلی  در  کارایی  (  »مقایسه  عنوان  با  ای 
بینی ریسک مالی«، عملکرد  های آماری در پیش های یادگیری ماشین و مدلمدل 

 ا را مورد ارزیابی قرار دادند. هنسبی این دو دسته از مدل

های  های یادگیری ماشین، در مقایسه با روشدهد که مدلهای این پژوهش نشان مییافته
همچنین پیکانی و    .بینی ریسک مالی برخوردار هستندآماری سنتی، از دقت بالاتری در پیش 

( مدل2023همکاران  »کاربرد  عنوان  با  مطالعه خود  در  ی(  و  ماشین  های ساختاری  ادگیری 
شده در بازار سرمایه ایران«، پژوهشگران به  های پذیرفتهبینی ریسک نکول شرکتبرای پیش 

و گسک با دو مدل یادگیری ماشین یعنی جنگل تصادفی و   مقایسه دو مدل ساختاری مرتون
های بورسی ایران  ها مربوط به شرکتاند. دادهپرداخته  4گیری تقویت گرادیاندرخت تصمیم

های  دهد که مدلهاست. نتایج پژوهش نشان میبینی ریسک نکول آنوده و هدف، پیش ب
بینی نکول دارند. مراتب بهتری در پیش های درختی، عملکرد بهویژه مدل یادگیری ماشین به

 .کندهای کلاسیک تأکید میهای هوشمند نسبت به مدلاین مطالعه بر برتری روش

 
های انجام شده نزد نویسندگان است که به دلیل اجتناب از تطویل مقاله و با عنایت  پژوهشای از مطالعات و  . خلاصه1

 های یادگیری ماشین در این مقالات، از توضیح آنها اجتناب شده است. به عدم کاربرد روش
2. Linear Probability Model (LPM) 
3. Logit  & Probit 
4. Gradient Boosting Decision Tree (GBDT) 
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های عصبی،  ای با عنوان »کارایی شبکه( در مطالعه1389)  علاوه، رحمانی و اسماعیلی به
ای این سه روش  بینی نکول«، به بررسی مقایسهرگرسیون لجستیک و تحلیل تمایزی در پیش 

آنپرداخته پژوهش  نتایج  مدلاند.  در  استفاده  مورد  متغیرهای  که  داد  نشان  لحاظ  ها  از  ها 
های عصبی عملکرد  ها، شبکهمقایسه میان مدل  بینی نکول معنادار هستند و در آماری در پیش 

 .اندبهتری نسبت به رگرسیون لجستیک و تحلیل تمایزی از خود نشان داده
موحدی )مقاله  بهمئی  و  بر روش1394نیا  نیز  بوده (  متمرکز  ماشین  یادگیری  اولیه    های 

 است.
ادبیات داخلی به چشم میبا وجود این تلاش اکنون هیچ  خورد: تها، شکاف مهمی در 

های واقعی  های نوین یادگیری ماشین برای برآورد احتمال نکول در دادهای از روشمطالعه
های بورسی  ها بر شرکتبانکی شامل تسهیلات اعطایی استفاده نکرده است. اغلب پژوهش 

ای  یسهاند. همچنین مقاتر استفاده کردههای پایهاند و یا از مدلهای ثانویه تمرکز داشتهیا داده
های بانکی  های اقتصادسنجی و یادگیری ماشین در چارچوب دادهجامع میان عملکرد مدل

مطالعه انجام  لزوم  پژوهشی،  این خلأ  است.  نشده  دادهانجام  بر  تمرکز  با  از  ای  واقعی  های 
را آشکار    های پیشرفتهسازی نکول در سطح فردی و استفاده از مدلتسهیلات بانکی، مدل

تری نسبت به  پژوهش حاضر در راستای پر کردن این شکاف و ارائه بینش دقیقسازد.  می
 های نوین در حوزه اعتباری ایران انجام شده است.مزایای نسبی مدل

 هاي خارج از کشور. پیشینه3-2
های اخیر با های خارجی متعددی در سالرغم خلأ پژوهشی در مطالعات داخلی، پژوهش به
یادگیری ماشین و هوش مصنوعی به برآورد احتمال نکول و ریسک  های  کارگیری مدلبه

 گیرند.ها در ادامه مورد بررسی قرار میی از آنعض اند که بدر شبکه بانکی پرداختهاعتباری 
بینی ریسک اعتباری و  ( مدل جامع پیش 2023)  1گلومووا بیبی مخلصه مخمودجون قیزی

وکارهای کوچک و متوسط را بررسی کرده است. در این مدل از  تخصیص وام به کسب
روشداده و  خام  مالی  برای های  برنولی  توزیع  و  لجستیک  رگرسیون  مانند  آماری  های 
راحتی در  ح بهدهند که این طرها نشان میبینی احتمال نکول استفاده شده است. یافتهپیش 

ها و تسهیل تأمین مالی  های بانکسازی است و به کاهش نگرانیسناریوهای واقعی قابل پیاده
 

1. G'ulomova, B.M.M. qizi 
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میکسب کمک  میوکارها  کلیدی  عوامل  ترکیب  که  دارد  تأکید  تحقیق  این  تواند  کند. 
بانک  برای  متقابلی  و کسبمزایای  کند.ها  ایجاد  پژوهش علاوه  وکارها  مطالعات    بر  فوق، 

ایران  سال گذشته در  2  اری صرفاً در بسی  خصوص محاسبات ریسک اعتباری در خارج از 
 ارائه شده است. 1ها در جدول ای از آنمنتشر شده است که خلاصه

 المللیهاي اخیر بین در پژوهش گیري ريسک اعتباري . الگوها و نتايج اندازه 1ل جدو 

 نتیجه مطالعه  مدل  سال نویسندگان 

ناتاشا 
رابینسون و 
نیدهی 

 1سیندهوآنی

2024 

 الگوریتم جنگل تصادفی،
 الگوریتم گرادیان بوستینگ 

تر و های یادگیری ماشین قابلیت ارزیابی دقیق مدل 
های سنتی مؤثرتر ریسک اعتباری را در مقایسه با روش 

طور نشان دادند. جنگل تصادفی و گرادیان بوستینگ به 
ی بزرگ را شناسایی هامؤثر الگوهای پیچیده در داده 

 مانند.های سنتی پنهان می کنند که از دید روش می 

بیسولا آ 
آکینجوله و 

   2 همکاران 
2024 

جنگل تصادفی، درخت تصمیم، 
ماشین بردار پشتیبان، تقویت 
گرادیان حداکثری، تقویت 
 تطبیقی و پرسپترون چندلایه

گیری و رأی های  ها از طریق روش بینی مدل ترکیب پیش 
طور چشمگیری بهبود ها را به سازی عملکرد مدل نباشته ا 

های ترکیبی دهنده پتانسیل روش داد. این نتایج نشان 
بینی ریسک نکول و کاهش نرخ نکول برای بهبود پیش 

 .های مالی است و زیان 

دیگامبر 
اوپهاده و 

   3 همکاران 
2024 

جنگل تصادفی، رگرسیون 
-kلجستیک، درخت تصمیم،  

ترین همسایه، ماشین  زدیک ن 
بردار پشتیبان، تقویت گرادیان 
حداکثری، تقویت تطبیقی و 
 الگوریتم گرادیان بوستینگ 

الگوریتم جنگل تصادفی توانایی بالایی در حل مسائل 
 .بندی دوتایی دارد طبقه 

ت  متغیرهای سنتی امتیازدهی اعتباری بر مشکل 
 .بینی نکول تأثیر قابل توجهی دارند پیش 

خوزه 
یز آنتونیو نو 
و مورا 

   4 همکاران 

 جنگل تصادفی 2023
الگوریتم جنگل تصادفی توانایی بالایی در حل مسائل 

 .بندی دوتایی دارد طبقه 

 های پژوهش مأخذ: یافته

 
1. Robinson, N. & Sindhwani, N. 

2. Akinjole, A., et al. 

3. Uphade, D.B., et al. 

4. Nuez Mora, J.A., et al. 
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 هاي آماري . روش پژوهش و پايه 4
 . روش پژوهش 1-4

ها  مناسب در این پژوهش براساس مبانی نظری، مطالعات پیشین و قابلیت آنهای  انتخاب مدل
پیش  تحقیق شامل جنگل  در  مدل  منظور، سه  این  برای  است.  انجام شده  نکول  رفتار  بینی 

اند. در ادامه به  کار گرفته شدهیان حداکثری و رگرسیون لجستیک بهتصادفی، تقویت گراد
از یک  هر  مقایسه  و  مبانی  مدل  مفاهیم،  شاخصاین  درنهایت،  پرداخت.  خواهیم  و  ها  ها 

مدل ارزیابی  آنمعیارهای  نقش  و  شده  معرفی  الگوهای  ها  کارایی  و  دقت  سنجش  در  ها 
 گیرد.پیشنهادی مورد بررسی قرار می

 . الگوي جنگل تصادفی1-1-4
های پرکاربرد در یادگیری ماشین است که نخستین بار توسط  جنگل تصادفی یکی از روش

( معرفی شد. این مدل ترکیبی از  2001)  2تر توسط بریمنطور جامع( و سپس به1995)  1هو 
برازش مورد استفاده  بینی و کاهش بیش چندین درخت تصمیم است که برای بهبود دقت پیش 

در مسائل   3شده های یادگیری نظارتعنوان یکی از الگوریتمگیرد. جنگل تصادفی بهقرار می
داردطبقه کاربرد  رگرسیون  و  جن(Breiman, 2001)  بندی  درواقع  از  .  یکی  تصادفی  گل 
گیری، مدلی  است که با ترکیب چندین درخت تصمیم  4های مبتنی بر یادگیری گروهی روش

  6یا بگینگ  5استرپینگ دهد. این روش بر پایه مفهوم بوتبرازش ارائه میمقاوم در برابر بیش 
ز  طور مستقل ا. در جنگل تصادفی، هر درخت تصمیم به(1996)بریمن،    توسعه یافته است

نهایت،  بیند و در)متغیرهای توضیحی( آموزش می  7ها ها و ویژگیای تصادفی از دادهمجموعه
گیری )برای بندی( یا میانگین گیری اکثریت )برای مسائل دستهاساس رأیخروجی مدل بر

برای درک نحوه عملکرد این مدل، باید به مراحل زیر توجه    شود. مسائل رگرسیون( تعیین می
 :کرد

 
1. Ho, T.K. 
2. Breiman, L. 
3. Supervised Learning 

4. Ensemble Learning 
5. Bootstrap Aggregating 
6. Bagging 
7. Features 
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 Nشامل    D: در ابتدا، مجموعه داده ورودی  1های تصادفی ای از نمونهنتخاب مجموعها  -یک
  ( داریم  اختیار  در  داده  𝑁1نمونه  = {𝑌𝑖𝑋𝑖} 𝑖  در نمونه(.  استرپینگ،  روش  بوت  گیری 

شود  مجموعه داده تولید میگذاری از مجموعه داده، چندین زیرصورت تصادفی و با جایبه
 شود.  یک درخت تصمیم جداگانه استفاده میکه هر یک برای آموزش 

درخت  -دو ویژگیساخت  با  تصمیم  درختهای  برخلاف  تصادفی:  تصمیم  های  های 
می انتخاب  جداسازی  برای  را  ویژگی  بهترین  گره،  هر  در  که  جنگل  معمولی  در  کنند، 

بین    mها )ای تصادفی از ویژگیتصادفی تنها از زیرمجموعه ها.  کل ویژگی  Mویژگی از 
شود. این روش،  کننده استفاده می( برای انتخاب بهترین ویژگی تقسیمM>mطوری که  به

دهد. برای تعیین بهترین  دهد و دقت مدل را افزایش میها را کاهش میهمبستگی بین درخت
ناخالصی  تابع کاهش  مسائل طبقهمحاسبه می  2تقسیم،  معی شود. در  از  آنتروپیبندی،  یا    3ار 

جینی  می  4شاخص  خطا شود.  استفاده  مربعات  میانگین  معیار  رگرسیون،  مسائل  برای    5در 
 (: 2001)بریمن،  شود ( استفاده می1صورت رابطه )انتخاب بهترین تقسیم به

(1 ) 𝑀𝑆𝐸 =  
1

𝑁
∑ (𝑦𝑖̂ − 𝑦𝑖)𝑁

𝑖=1 

𝑁  ها،تعداد نمونه   𝑦𝑖    مقدار واقعی متغیر هدف برای نمونهi  ،ام𝑦𝑖̂   بینی شده توسط  مقدار پیش
 دهد.( نشان می1ام را در معادله )i مدل برای نمونه

های تصمیم ساخته شد،  ای از درخت: هنگامی که مجموعه6ها ترکیب خروجی درخت - سه
به درخت  پیش هر  یک  جداگانه  میصورت  ارائه  خروج بینی  ترکیب  برای  این  دهد.  ی 

 شود: استفاده می 3و  2های های زیر به شکلها، از روشدرخت

 7گیری اکثریتبندی: رأیدر طبقه

(2 ) 𝑌̂ = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑎𝑥𝑘  ∑ 𝐼(𝑇𝑏(𝑋) = 𝑘)𝐵
𝑏=1 

𝑌̂   نمونه  برای  نهایی  بینیپیش X   . هایمدل  از  را  رأی  بیشترین   که  است  کلاسی  مقدار  این  
  تعداد  بیشترین  که گرداندبرمی را k کلاس  که  تابعی   𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑎𝑥𝑘.  است کرده  دریافت پایه

 
1. Bootstrap Sampling 
2. Impurity Reduction 
3. Entropy 
4. Gini Index 
5. MSE - Mean Squared Error 
6. Ensemble Aggregation 

7. Majority Voting 
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∑. باشد  داشته  را  رأی  𝐵
𝑏=1  که(  تصمیم هایدرخت)  پایه  هایمدل  تمام از  هارأی  تعداد  جمع  

𝐼(𝑇𝑏(𝑋).  دارند  وجود  مدل B مجموعه  در = 𝑘)  اگر )  گرداندبرمی  1  مقدار   که  نشانگر  تابع 
  صورت   این  غیر  در ،  دهد  نسبت    k  کلاس   به  را  X  نمونه(   Tb  تصمیم  درخت) b پایه  مدل
است.     X  نمونه( برای  Tb  تصمیم  درخت) b پایه  مدل  بینیپیش  𝑇𝑏(𝑋).  گرداندبرمی  0  مقدار

𝑘 بندی.های ممکن در مسئله طبقهکلاس 

 ها گیری از خروجی درختدر رگرسیون: میانگین 
(3 ) 𝑌̂ =

1

𝐵
∑ 𝑇𝑏(𝑋)𝐵

𝑏=1 

𝑌̂  : نمونه برای نهایی  بینیپیش X.  است  پایه هایمدل تمام  های بینیپیش  میانگین  مقدار این  .
1

𝐵
∑. کندمی  محاسبه  را  هابینیپیش   میانگین   که  سازینرمال   ضریب    𝐵

𝑏=1  های بینیپیش   جمع  
  𝑇𝑏(𝑋).  دارند  وجود  مدل B مجموعه  در  که(  تصمیم  های درخت)  پایه  هایمدل   تمام
برای  Tb  تصمیم   درخت) b پایه  مدل  بینی پیش    پایه  هایمدل  تعداد  𝐵.  است   X  نمونه ( 

 دهد. را نشان می مجموعه در( تصمیم هایدرخت)

 . الگوي تقويت گراديان حداکثري2-1-4
 1الگوی تقویت گرادیان حداکثری یک روش یادگیری ماشین مبتنی بر بوستینگ گرادیان 

های یادگیری ماشین و  است که به دلیل سرعت، دقت بالا و کارایی بهینه در بسیاری از زمینه
کاربردهای صنعتی مورد استفاده قرار گرفته است. بوستینگ گرادیان یک روش یادگیری  

ای  یافته( توسعه داده شد. این روش بهبود2001)  3است که اولین بار توسط فریدمن  2تقویتی 
تر های ضعیف را ترکیب کرده و یک مدل قوی گیری است که مدلهای تصمیماز درخت

گر  بینیهای ضعیف از طریق ترکیب چندین پیش سازد. بوستینگ به معنای تقویت مدل می
آ.  است در  مطرح کرد که  را  بوستینگ گرادیان  مفهوم  فریدمن  مدل بعدها،  به جای  ن،  ها 

تطبیقی  گرادیان  تقویت  )مانند  ثابت  ضرایب  از  خطا 4استفاده  تابع  گرادیان  براساس   ،)
های نادرست را اصلاح  بینیطور تدریجی پیش شوند. در این روش، مدل بهروزرسانی میبه

می طوری  را  جدید  مدل  و  مدلکرده  خطای  که  درواقع  سازد  دهد.  کاهش  را  قبلی  های 

 
1. Gradient Boosting Machine - GBM 

2. Boosting 

3. Friedman, J.H. 
4. Adaptive Boosting (AdaBoost) 
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ها  های اصلی تقویت گرادیان تطبیقی و بوستینگ گرادیان در نحوه وزن دهی نمونهتفاوت
است. مزیت بوستینگ گرادیان در این است که با یادگیری تدریجی از خطاهای گذشته،  

 کند.تر برآورد میهای سادهمدل نهایی با دقت بیشتری نسبت به روش

معرفی شد،    2016در سال    1مدل تقویت گرادیان حداکثری که توسط چن و گوئسترین
پذیری بالا، پردازش موازی  ه دارای مقیاسای از بوستینگ گرادیان است کشدهبهینه  نسخه

های  باشد. بهبودهای تقویت گرادیان حداکثری نسبت به مدلو کنترل بهتر پیچیدگی مدل می
 سنتی بوستینگ گرادیان به این ترتیب است:  

 برازش برای جلوگیری از بیش  2سازی منظم استفاده از جریمه ➢

 های بزرگ داده شده برای پردازشسازی موازی و توزیعپیاده ➢

 های پراکندهانتخاب ویژگی هوشمند و مدیریت داده ➢

شده  نی بر تبیین ارائهشرح الگوی تقویت گرادیان حداکثری در این بخش، مستقیماً مبت 
مقاله الگوریتم»مقیاس  در  حداکثری«  پذیری  گرادیان  تقویت  از  استفاده  با  یادگیری  های 
یت گرادیان حداکثری با استفاده از یک مجموعه  ست. تقو( ا2016)  چن و گوئسترین  نوشته

کند. در هر مرحله، یک درخت جدید  سازی میطور تکراری مدل را بهینهدرخت تصمیم به
بینی مدل را کاهش دهد. مراحل کلی اجرای این الگو  شود تا خطای پیش به مدل اضافه می

 شامل موارد زیر است: 

سازی تابع هزینه  کمینهاساس  یان حداکثری بر: تقویت گراد3گام اول: تعریف تابع هدف 
کند. تابع  کار می  اضافه کردن یک جریمه برای جلوگیری از پیچیدگی بیش از حد مدل  و

 هزینه کلی از دو بخش تشکیل شده است:

: برای محاسبه میزان تفاوت بین مقدار واقعی و مقدار  4بینی یا تابع هزینه تابع خطای پیش  ✓
 شده.بینیپیش 

 ازحد مدل.: برای جلوگیری از پیچیدگی بیش 5سازی منظمتابع  ✓

 
1. Chen, T. & Guestrin, C. 
2. Regularization 
3. Objective Function 
4. Loss Function 
5. Regularization Term 
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منظم بخش  به  )ابتدا  رابطه  در  هدف  تابع  می4سازی  خطای  (  بخش  سپس  و  پردازیم 
 شود:صورت زیر تعریف میر خواهیم داد. تابع منظم سازی بهبینی را مورد بررسی قراپیش 

(4 )   𝛺(𝑓𝑘) = 𝛾𝑇 +  
1

2
𝜆||𝑤||2 

های  متراپار  𝜆 و  𝛾های مدل و  مجذور وزن  𝑤||2||های درخت است،  تعداد برگ  Tکه در آن  
دهد به این صورت است  سازی رخ میاتفاقی که در تابع منظم کنترل پیچیدگی مدل هستند.

این تابع از بزرگ شدن غیرضروری درخت جلوگیری کرده و مدل را ساده   تر و قابلکه 
شود اضافه شدن هر گره جدید به  باعث می  𝛾𝑇دارد. به این معنا که بخش  تر نگه میتعمیم

رشد   از  مدل  درنتیجه،  باشد.  داشته  هزینه  میدرخت  جلوگیری  درخت  کند.  غیرضروری 
1همچنین بخش  

2
𝜆||𝑤||2  بزرگ وزن مقادیر  مقادیر با جریمه کردن  ایجاد  از  های برگ، 

بیش  و  میافراطی  جلوگیری  دیگربرازش  طرف  از  حداکثری  ،کند.  گرادیان  از    تقویت 
ام  هر شاخه است. هنگ  آوردهکند که مبتنی بر مقدار  تکنیک هرس درخت از پیش استفاده می

باشد، گره    γ  ای( کمتر از مقدار آستانهآورده)  های جدید، اگر افزایش بهبود مدلایجاد گره
نمی باعث میایجاد  این کار  تنها گرهشود.  باقی شود  بالایی دارند،  افزوده  ارزش  هایی که 

 ها حذف شوند.بمانند و سایر گره 

پیش  خطای  بخش  هدف،  تابع  دیگر  تقوبخش  الگوی  در  است.  گرادیان  بینی  یت 
تابع   پیش حداکثری،  هزینه،  یابینی  خطای  مقدار    تابع  و  واقعی  مقدار  بین  اختلاف  میزان 

اندازهبینیپیش  تابع در فرآیند یادگیری مدل استفاده میگیری میشده را  این  تا  کند.  شود 
روزرسانی شوند. این  های برگ درخت( به)مانند وزن   تصمیم بگیرد چگونه پارامترهای مدل

داده همه  روی  را  مدل  خطای  میبخش  خلاصه  آموزشی  فرآیند  های  در  درواقع  کند. 
های خود را به  بینیکند مقدار این اختلاف را کمینه کند، یعنی پیش آموزش، مدل سعی می
نزدیک واقعی  گرادیانمقادیر  محاسبه  برای  تابع  این  از  کند.  هشین  1تر  فرآیند    2و  در 

 ود.ش روزرسانی استفاده میبه

این تابع در رابطه )نهایت تجمیع این دو بخش تابع هدف را تشکیل میدر ( 5دهد که 
 شود: تعریف می

(5 )    𝐿(𝛩) = ∑ 𝑙(𝑦𝑖𝑦̂𝑖)𝑛
𝑖=1 + ∑ 𝛺(𝑓𝑘)𝐾

𝑘=1 

 
1. Gradient 
2. Hessian 
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 Log Lossدر مسائل رگرسیون یا    MSEبینی است )مثلًا  تابع خطای پیش   𝑙(𝑦𝑖𝑦̂𝑖)که در آن  
دهد و از  سازی است که پیچیدگی مدل را کاهش میبخش منظم  𝛺(𝑓𝑘) بندی(،  در طبقه

تعداد    𝑛شده در مدل است و  های استفادهتعداد درخت  𝐾کند،  برازش جلوگیری میبیش 
 های موجود در مجموعه داده است. نمونه

درخت ساخت  دوم:  از  گام  حداکثری  گرادیان  تقویت  الگوی  بهینه:  تصمیم  های 
تصمیمدرخت تهای  میگیری  استفاده  تصحیح  کرارشونده  برای  جدید  درخت  هر  کند. 

می ساخته  قبلی  درخت  پیش خطاهای  مقدار  مرحلهشود.  در  )t  بینی  رابطه  شکل  به  ( 6ام 
 شود: روزرسانی میبه
(6 )    𝑦̂𝑖

(𝑡)
=  𝑦̂𝑖

(𝑡−1)
+ 𝑓𝑡(𝑥𝑖) 

فوق  رابطه  در  𝑦̂𝑖که 
(𝑡)  نمونه  برای  تجمعی  بینیپیش  i گام  در   t  . مجموع،  مقدار  این  

𝑦̂𝑖  .است  فعلی  درخت  و  قبلی  هایدرخت  تمام  هایبینیپیش 
(𝑡−1)   برای   تجمعی  بینیپیش  

  قبلی  های درخت  تمام  هایبینیپیش   مجموع،  مقدار  این (.  قبلی   گام)t−1    گام  در i  نمونه
 ایبرt   درخت  خروجی،  مقدار  این .  i  نمونه  برای t  درخت   بینیپیش  𝑓𝑡(𝑥𝑖)  .است

در هر .  باشدمی  بوستینگ  فرایند  در  درخت  یا  گام  شماره  t.  است 𝑥𝑖 ورودی  هایویژگی
کند که کمترین  را طوری پیدا می  𝑓𝑡(𝑥𝑖)  گام، مدل تقویت گرادیان حداکثری مقدار بهینه
های قبلی را  های درختهای جدید نقصخطای باقی مانده را داشته باشد. درنتیجه درخت

 شوند.کنند و باعث بهبود مدل میاصلاح می

بوستینگ سریع  -گام سوم برای گرادیان  دوم  مشتق  از  تفاوتاستفاده  از  یکی  های  تر: 
های تقویت گرادیان سنتی استفاده از مشتق  کثری با سایر روشکلیدی تقویت گرادیان حدا
بهینه برای  هزینه  تابع  سریع دوم  دوم سازی  مرتبه  بوستینگ  نام  با  که  تکنیک  این  است.  تر 

کند. در روش تقویت گرادیان سنتی، تنها از  شود، فرآیند یادگیری را تسریع می شناخته می
اما تقویت گرادیان حداکثری    شود فاده میا استهبرای اصلاح درخت  گرادیان )مشتق اول(

تر مدل  تر و همگرایی سریعبرد که به دقت بیش از اطلاعات هشین )مشتق دوم( نیز بهره می
 صورت زیر است: ام بهt روزرسانی درخت در مرحلهکند. فرمول بهکمک می

(7 )  𝑔𝑖 =
𝜕𝑦̂𝑖

𝜕𝑙(𝑦𝑖𝑦̂𝑖)
 

(8 )    ℎ𝑖 =
𝜕2𝑦̂𝑖

𝜕2𝑙(𝑦𝑖𝑦̂𝑖)
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(9 )  𝑓𝑡
∗ =  

∑ 𝑔𝑖
 
𝑖

∑ ℎ𝑖
 
𝑖 + 𝜆

  

𝑔𝑖  ( در رابطه )دهد مدل ( تابع هزینه نسبت به خروجی مدل که نشان می7مشتق اول )گرادیان
که نرخ تغییر گرادیان    (8مشتق دوم )هشین( در رابطه )  ℎ𝑖چقدر از مقدار واقعی فاصله دارد.  

𝑓𝑡دهد تغییرات تابع هزینه در چه جهتی باید انجام شود.  است که نشان می
( برای  9از رابطه )  ∗

شود مدل یاد بگیرد که چگونه  شود که باعث میتعیین مقدار بهینه برگ درخت استفاده می
ابع درختی است که  ام، هدف پیدا کردن تt  واقع در گام های خود را بهینه کند. دربینیش پی 

𝑓𝑡)مقدار تابع هزینه را کمینه کند  
توان به شکل رابطه  . تقریب مرتبه دوم تابع هزینه را می(∗

 ( نوشت:10)
(10 )   𝐿(𝑡) = ∑ 𝑙(𝑦𝑖𝑦̂𝑖

(𝑡−1)
+ 𝑓𝑡(𝑥𝑖)) +  𝛺(𝑓𝑡)𝑛

𝑖=1 
 کنیم: می( استفاده 11از بسط تیلور مرتبه دوم در رابطه ) 𝑓𝑡(𝑥𝑖)برای یافتن مقدار بهینه  

(11 )  𝑙 (𝑦𝑖 𝑦̂𝑖
(𝑡−1)

+ 𝑓𝑡(𝑥𝑖)) ≈ 𝑙(𝑦𝑖 𝑦̂𝑖
(𝑡−1)

) + 𝑔𝑖𝑓𝑡(𝑥𝑖) +
1

2
ℎ𝑖𝑓𝑡

2(𝑥𝑖) 

مشتق اول )گرادیان( تابع هزینه نسبت به خروجی مدل که    𝑔𝑖تر توضیح داده شد که  پیش 
دهد  مشتق دوم )هشین( که نشان می   ℎ𝑖دهد مدل چقدر از مقدار واقعی فاصله دارد و  نشان می

حال،   شود.  انجام  باید  جهتی  چه  در  هزینه  تابع  را  تغییرات  آن  درختی،  تابع  تعیین  برای 
رابطه  به شکل  به  خطی  ترکیب  یک  وزن12)صورت  از  برگ(  میهای  نظر  در  گیریم  ها 

 های درخت(: ها به برگ)انتساب نمونه
(12  ) 𝑓𝑡(𝑥) = 𝑤𝑞    𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑞 = 𝑞(𝑥) 

بهینه با حل مسألهوزن برگ  سپس مقدار  بهمینیمم  ها را  دست  ه( ب13صورت رابطه )سازی 
 آوریم:می

(13 )   𝑤𝑗
∗ = −

∑ 𝑔𝑖
 
𝑖∈𝐼𝑗

∑ ℎ𝑖
 
𝑖∈𝐼𝑗

+𝜆
 

𝐼𝑗  هایی است که در برگ  عه نمونهمجموj  .ام قرار دارند𝑤𝑗
مقدار بهینه وزن هر برگ است.     ∗

𝜆   بیش نوسانات  از  برای جلوگیری  تنظیمی  پارامتر  دراز یک  است.  تابع  حد  مقدار  نهایت، 
 شود: ( نوشته می14صورت رابطه )شده )با در نظر گرفتن هشین( بهحهدف اصلا 

(14  )   (𝑡) ≈ ∑ (−
1

2

(∑ 𝑔𝑖
 
𝑖∈𝐼𝑗

)
2

∑ ℎ𝑖+𝜆 
𝑖∈𝐼𝑗

) + 𝛤𝑡𝑇
𝑗=1 
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تنها باعث  دهد که افزودن مشتق دوم به فرآیند گرادیان بوستینگ، نهاین رابطه نشان می
دهد.  شود بلکه سرعت همگرایی را نیز افزایش میبهبود پایداری و کاهش نوسانات مدل می

تر باشد و مسیر  ا دقیقهروزرسانی وزنکند تا بهبراین، استفاده از مشتق دوم کمک می علاوه
 تر تنظیم شود.یادگیری مدل بهینه

انتخاب ویژگی و نمونه گیری تصادفی: تقویت گرادیان حداکثری  از دو  گام چهارم: 
ها و کاهش واریانس استفاده  ازحد مدل به ویژگیتکنیک برای جلوگیری از وابستگی بیش 

و کاهش حساسیت به ناهنجاری    کند. درنتیجه این دو روش باعث افزایش پایداری مدلمی
 :شوندمی

ها  در هر درخت، فقط از یک زیرمجموعه از ویژگی  :ها گیری تصادفی از ویژگینمونه ➢
 شود.گیری استفاده میبرای تصمیم

دادهنمونه ➢ از  تصادفی  از  گیری  زیرمجموعه  یک  فقط  درخت،  هر  ساخت  برای  ها: 
 شود.های آموزشی انتخاب مینمونه

 الگوهاي سنتی اقتصادسنجی . 4-1-3
سازی احتمال وقوع یک رویداد در اقتصاد و مالی، سه الگوی سنتی الگوی احتمال در مدل
لاجیت 1خطی  الگوی  پروبیت  2،  الگوی  روش  3و  این  از  هستند.  استفاده  مورد  اصلی  های 
محدودیتمدل  به  پاسخ  در  مدلها  وابسته  های  متغیرهای  برای  کلاسیک  رگرسیونی  های 
 اند.ای توسعه یافتهدسته

 الگوی احتمال خطی  -یک
اولین تلاش از  برای مدلیکی  یا عدم  ها  نکول  )مانند  وابسته دوحالتی  متغیرهای  سازی 

عنوان یک تعمیم ساده از رگرسیون خطی در نظر  نکول یک وام( در اقتصادسنجی است و به
 کند:( پیروی می15شود. این مدل از رابطه خطی )گرفته می

 (15 )  𝑃(𝑌 = 1 | 𝑋) =  𝛽0 + 𝛽1𝑋1 +  𝛽2𝑋2 + ⋯ + 𝛽𝑘𝑋𝑘 +  𝜀 

 
1. Linear Probability Model- LPM 
2. Logit  Model 
3. Probit Model 
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𝑃(𝑌که در آن   = 1 | 𝑋)  این مدل سازی میاحتمال وقوع رویداد موردنظر را مدل کند. 
ها برای  ترین روش( مورد بررسی قرار گرفت و یکی از ساده1984)  1توسط آلدریچ و نلسون 

 بینی احتمالات است. پیش 

 الگوی لجستیک  -دو

دوتا  ی رهای متغ   یسازمدل   یبرا تولی  احتمال خط  یالگو  ،یی وابسته  احتمالات    دی با چالش 
استفاده    نیگزیجا  یهااز روش  ت،یمحدود  ن یغلبه بر ا  یبرا  مواجه است.  ]  1,0[  خارج از بازه
  یخط   بی نگاشت ترک   یبرا  یرخطی غ  2وند ی تابع پ  کیبر استفاده از    کردهایرو  ن یشده است. ا

کند که رابطه  این مدل فرض می  لذا  احتمال محدود تمرکز دارند.  ک یبه    یح ی توض   ی رهای متغ
بین متغیرهای مستقل و احتمال وقوع یک رویداد، از طریق تابع لجستیک غیرخطی است که  

بازه   از  احتمالات خارج  می  ]1,0[مشکل  احتمال خطی، برخلاف    کند.را حل  مدل   مدل 
  لجستیک احتمال وقوع یک رویداد را به یک تابع غیرخطی از متغیرهای توضیحی ارتباط 

 Aldrich)  جلوگیری کند  ]1,0[بینی مقادیر خارج از بازه  دهد تا از مشکلاتی مانند پیش می

& Nelson, 1984) . 

 الگوی پروبیت   -سه

مدل پروبیت مشابه مدل لجستیک است اما از تابع توزیع نرمال استاندارد برای تبدیل مقادیر 
( معرفی شد و به شکل  1973)  3فیشمنکند. این مدل توسط  ورودی به احتمال استفاده می

 شود: ( تعریف می20رابطه )
(20  )  𝑃(𝑌 = 1 | 𝑋) = 𝛷(𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + ⋯ +  𝛽𝑘𝑋𝑘) 

آن   در  .)𝛷که  می  ( تضمین  تابع  این  است.  استاندارد  نرمال  تجمعی  توزیع  که  تابع  کند 
 قرار گیرد. 1و  0شده همواره بین بینیاحتمال پیش 

های سنتی اقتصادسنجی مانند رگرسیون لجستیک  با وجود سادگی و قابلیت تفسیر بالای مدل
 هایی نیز همراه هستند. ها با محدودیتو پروبیت، این روش

فرض روابط خطی )یا در مورد لاجیت و پروبیت،    ها عمدتاً بر پایهاین مدلنخست آنکه 
های واقعی بانکی که  کنند که ممکن است در دادهتوزیع خاصی برای تابع خطا( عمل می

 
1. Aldrich, J.H. & Nelson, F.D. 
2. Link Function 

3. Fishman, G.S. 
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ها در برخورد با  معمولاً دارای روابط پیچیده و غیرخطی هستند، صدق نکند. دوم، این مدل
های پیچیده، عملکرد مطلوبی  کنش های دارای برهمغیر یا دادههای دارای تعداد زیاد مت داده

خطی وجود داشته باشد، برآورد ندارند. همچنین، در صورتی که بین متغیرهای توضیحی هم
های واقعی  بینی در محیطتواند به کاهش دقت پیش شود. این مسئله میضرایب ناپایدار می

 منجر شود. 

 سنتی اقتصادسنجیهاي مقايسه مدل . 2جدول 

 الگوی پروبیت  الگوی لجستیک  الگولی احتمال خطی  ویژگی/مدل 
یرها و احتمال  رابطه بین متغ

 وقوع رویداد 
 )تابع لجستیک(  غیرخطی خطی 

)تابع  غیرخطی
 نرمال( 

محدودیت در خروجی  
 احتمالات 

ممکن است خارج از 
 باشد ]1,0[بازه 

  ]1,0[همواره در بازه 
 باشد 

همواره در بازه 
 باشد ]1,0[

 نرمال  لجستیک  نرمال یا نامشخص  توزیع خطاها 

 نسبت شانس  مستقیم  تفسیر ضرایب 
ضریب استاندارد  

 شده
های  حساسیت به داده
 دورافتاده

 پایین  متوسط  بالا 

 های ساده و مقدماتی مدل کاربرد 
بینی ورشکستی،  پیش

 ریسک اعتباری 
های تحلیل انتخاب
 اقتصادی 

 های پژوهش مأخذ: یافته

به جدول   توجه  مقایسه3با  و  ،  تصادفی  جنگل  لجستیک،  رگرسیون  مدل  سه  میان  ای 
های یادگیری ماشین،  توان نتیجه گرفت که مدل تقویت گرادیان حداکثری ارائه شده که می

یار بالاتری  بینی بسهای درختی مانند تقویت گرادیان حداکثری، از دقت پیش ویژه الگوریتمبه
به روش نیز  نسبت  پژوهشی  هستند. شواهد  برخوردار  لجستیک  مانند رگرسیون  های سنتی 

 مؤید این برتری است. 
های پیشرفته معمولاً نیازمند تنظیم دقیق ابرپارامترها و منابع محاسباتی  حال، این مدلاین با

هستند توجهی  مقابل،    .(Bermudez, et al. 2022)  قابل  دلیل  در  به  لجستیک  رگرسیون 
تر و سرعت اجرای بالا، همچنان در بسیاری از کاربردهای بانکی محبوب است  ساختار ساده

دارد محدودیت  متغیرها  بین  متقابل  اثرات  و  غیرخطی  روابط  تحلیل  در   & Hand)  اما 
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Henley, 1997 ).  ند،  ها دارای ساختار پیچیده یا حجم بالا هستهمچنین، در شرایطی که داده
تر  های پیشرفتهیابد. این در حالی است که مدلهای سنتی کاهش میپذیری مدل قابلیت تعمیم

برازش،  های درونی کنترل بیش مانند جنگل تصادفی و تقویت گرادیان حداکثری با مکانیزم
 . (Chen & Guestrin, 2016) دهندپذیری بهتری ارائه میتعمیم

ها، از رویکردهایی مانند تنظیم  بر مقایسه دقت مدلهبر همین اساس، در این پژوهش علاو
پذیری نتایج استفاده شده است تا از بروز سوگیری  بهینه ابرپارامترها برای بهبود قابلیت تعمیم

 برازش جلوگیری شود.مدل و بیش 

 بینی نکول هاي پیشپذيري در مدل . بررسی تطبیقی دقت، پیچیدگی و تعمیم3 جدول

 تقویت گرادیان حداکثری  جنگل تصادفی  یون لجستیک رگرس مدل  ویژگی/

 بینی دقت پیش
)در حد مدل   متوسط

 پایه( 
 بسیار بالا 

بسیار بالا )اندکی بالاتر از  
 جنگل تصادفی( 

پیچیدگی  
 محاسباتی 

 پایین )تحلیل سریع( 
متوسط )با افزایش تعداد  

 یابد( ها افزایش میدرخت
بالا )نیازمند تنظیم دقیق و منابع  

 محاسباتی بیشتر( 

قابلیت  
 پذیری تعمیم

نسبتاً پایین )در برابر  
های پیچیده ضعف  داده

 دارد( 

بالا )مقاوم در برابر 
 برازش( بیش

بسیار بالا )با تنظیم درست  
پذیری بالایی  پارامترها تعمیم

 دارد( 
 های پژوهش مأخذ: یافته

 هاي توصیفی هاي آماري و آماره. پايه 4-2
فقره    56,965مربوط به    یهاداده  ، یبانک  لاتی پژوهش با هدف برآورد احتمال نکول تسه   ن یا

را مورد   1403تا    1398  یها سال  یط  ران یا  یشعب شمال تهران بانک مل  ییاعطا  لاتیتسه
  یلی تحل   کردی از سه رو  ان،ی مشتر  یرفتار اعتبار  ین یبش ی پ  یقرار داده است. در راستا   لی تحل

رگرس تصادف   ک،ی ستلج  ونی شامل  تقو  یجنگل  شد.   یحداکثر  انیگراد  ت یو  گرفته  بهره 
  ی رهای متغ  لینامرتبط، تبد  یرها ی شامل حذف متغ  ق،یدق  پردازشش ی ها پس از مرحله پ داده
  ی هاخیاز تار  یزمان   یهایژگیو استخراج و  گمشده  یهاداده  ینیگزیجا  ،یبه عدد  یاطبقه
 . دندیگرد یسازآماده مدل ،یشمس
 برای  ٪80ها با نسبت  داده  برازش، ش یاز ب  یری ها و جلوگ عملکرد مدل  ی سازنهی به   منظور به

نکول    یها کلاس  انی حفظ تعادل م  یبرا  ن یشدند. همچن   کیآزمون تفک  برای  ٪20آموزش و  
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پژوهش در سه گروه   یرهای استفاده شد. متغ   1شدهیبندطبقه  یری گاز روش نمونه  رنکول، ی و غ
شعبه    یهایژگیو و  انیمشتر  یفرد  یها یژگیو  لات،یتسه  رارداد ق  یهایژگیشامل و  یاصل
 شدند.  یبندطبقه

 هاي مورد بررسی . متغیرها و ويژگی 4 جدول

 گروه متغیر  نوع داده تعریف  متغیر 

TAS_NO  شماره تسهیلات 
عدد 
 اعشاری

مشخصات قرارداد  
 تسهیلات 

Term  اقساط تعداد 
عدد 
 صحیح 

Grace_Period(Days)  روز تسهیلات بهدوره تنفس 
عدد 
 صحیح 

ORIGINAL_AMOUNT اصل تسهیلات اعطا شده 
عدد 
 اعشاری

PROFIT_AMOUNT سود تسهیلات اعطایی 
عدد 
 صحیح 

CONTRACT_TYPE  نوع عقد تسهیلات 
عدد 
 صحیح 

SARFASL 
کد دفاتر حسابداری که مقادیر 

 ثبت شده است در آنها 
عدد 
 صحیح 

TAS_PROFIT_REMAIN  مانده از سود تسهیلات 
عدد 
 صحیح 

Non_Current_Balance  مانده غیرجاری تسهیلات 
عدد 
 اعشاری

Current_Balance  مانده جاری تسهیلات 
عدد 
 اعشاری

Doubtful_Balance 
مانده غیرجاری تسهیلات. طبقه  

 الوصولمشکوک
عدد 
 اعشاری

Over_due_Balance 
مانده غیرجاری تسهیلات. طبقه  

 سررسید گذشته 
عدد 
 اعشاری

Outstanding_balance 
مانده غیرجاری تسهیلات. طبقه  

 معوق
عدد 
 اعشاری

 
1. Stratified Sampling 
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 هاي مورد بررسی. متغیرها و ويژگی 4 جدول  ادامه 
 گروه متغیر  نوع داده تعریف  متغیر 

PENALTY_REMAIN   تسهیلات مبلغ وجه التزام 
عدد 
 صحیح 

 

PROFIT_RATE نرخ سود تسهیلات اعطا شده 
عدد 
 صحیح 

ORIGINAL_Balance  مانده از اصل تسهیلات 
عدد 
 اعشاری

Collateral  نوع ضمانت 
عدد 
 صحیح 

Collateral_Value ارزش ریالی ضمانت افراد 
عدد 
 صحیح 

Collateral_Mortgage_Value ها ارزش ریالی در رهن ضمانت 
عدد 
 صحیح 

Collateral_Status ها وضعیت ضمانت 
عدد 
 صحیح 

Days_since_issue_date 
روزهای گذشته شده از تاریخ  

 اعطا
عدد 
 صحیح 

OWNERSHIP 
گیرنده از نظر  نوع شخص وام

 های تحت پوشش سازمان
عدد 
 صحیح 

مشخصات 
 کننده تسهیلات دریافت

TAS_USAGE  نوع مورد استفاده تسهیلات 
عدد 
 صحیح 

TAS_GOAL  هدف از تسهیلات 
عدد 
 صحیح 

PRIVATE_SECTOR 
کننده  های دریافتنوع بخش

 تسهیلات 
عدد 
 صحیح 

ECONOMIC_SECTOR 
های اقتصادی  بخش
 کننده تسهیلات دریافت

عدد 
 صحیح 

GENDER_CODE جنسیت 
عدد 
 صحیح 

Age سن مشتری 
عدد 
 صحیح 

Marriage  وضعیت تاهل 
عدد 
 صحیح 
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 هاي مورد بررسی. متغیرها و ويژگی 4 جدول  ادامه 
 گروه متغیر  نوع داده تعریف  متغیر 

RESIDENCY  وضعیت اقامت 
عدد 
 صحیح 

 EDUCATION  تحصیلات 
عدد 
 صحیح 

NATIVE_Status ملیت 
عدد 
 صحیح 

Branch_no  کد شعبه 
عدد 
مشخصات شعبه   صحیح 

 اعطاکننده
UNITGRADE  درجه شعبه 

عدد 
 صحیح 

 های پژوهش مأخذ: یافته

 هاي نکول و عدم نکول در هر مجموعه آموزش و آزمايش توزيع گروه . 1شکل 

 
 های پژوهش : یافتهمأخذ

 هاي ارزيابی الگوها . شاخص 3-4
مدل عملکرد  ارزیابی  مجموعهبرای  از  ماشین،  یادگیری  شاخصهای  از  استاندارد  ای  های 

ها را منعکس  بندی نمونهای خاص از توانایی مدل در طبقهجنبهشود که هر یک  استفاده می
 .کندمی

های ارزیابی است که نسبت تعداد  ترین شاخصترین و رایجیکی از ساده  :1دقت ➢
 (. Powers, 2011)  کند گیری میها را اندازهبینیهای درست به کل پیش بینیپیش 

 
1. Accuracy 
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دارای فراوانی بسیار بیشتری نسبت به  حال، در مسائل نامتوازن که یک طبقه  بااین 
 کننده باشد. تواند گمراهدیگری است، دقت می

(، توانایی مدل  « بد»یا    « خوب »برای هر کلاس )مثلًا کلاس    یا حساسیت:  1بازخوانی  ➢
سنجد. این معیار برای نخستین بار  های آن کلاس را میدر شناسایی صحیح نمونه

و    (van Rijsbergen, 1979)  شدعات معرفی  در مطالعات مربوط به بازیابی اطلا 
عنوان شاخصی برای کاهش خطای نوع دوم کاربرد دارد. در یادگیری ماشین نیز به

کلاس   بازخوانی نمونه«خوب » برای  نسبت  شناسایی،  درست  کل  های  به  شده 
واقعاً  نمونه کلاس    « خوب»های  برای  و  تعریف    « بد»است  ترتیب  همین  به  نیز 
 شود. می

است  :2صحت  ➢ شده  وارد  اطلاعات  بازیابی  حوزه  از  نیز  شاخص   van)  این 

Rijsbergen, 1979)  مثبت »عنوان  هایی که مدل بهکه از میان نمونهدهد  و نشان می »  
به  « خوب »یا   مشابه  )یا  طبقه«بد»طور  آن  (  به  متعلق  واقعاً  نسبتی  چه  کرده،  بندی 

اند. ترکیب این دو معیار، دقت و بازخوانی، در قالب شاخصی به نام  کلاس بوده
گیرد که میانگین هارمونیک این دو است و در شرایطی  صورت می  « 3وان اف  امتیاز»

  ید استوجود دارد، بسیار مف بازخوانی و های صحت که نیاز به تعادل بین شاخص
(Chinchor, 1992.)  مدل را برای دو    ، این پژوهش به تفکیک عملکرد  کهآنجااز

 وانامتیاز اف و صحت، بازخوانی  کند، مقادیربررسی می  « بد»و    « خوب »کلاس  

اند تا نقاط قوت و  صورت جداگانه محاسبه شدهها بهبرای هر یک از این کلاس
 بهتر مشخص گردد.ضعف مدل در تمایز میان این دو گروه 

درهم ➢ پایه  :4ریختگی ماتریس  مدلابزاری  عملکرد  تحلیل  در  طبقهای  بندی  های 
( معرفی شد.  1952)  5کلی  سنجی توسطاست که برای نخستین بار در حوزه روان

 
1. Recall 

2. Precision 

3. F1-Score 

4. Confusion Matrix 

5. Kelly, G.A. 
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شده را در قالب چهار  بندیهای صحیح و ناصحیح طبقهاین ماتریس، تعداد نمونه
 دهد.نمایش می 4و منفی واقعی  3، منفی کاذب 2ب ، مثبت کاذ1مثبت واقعی  خانه

معیاری برای سنجش کیفیت عملکرد    :5منحنی مشخصه عملکرد سیستم ساحت زیرم ➢
بار در  گیری است. این منحنی برای نخستین مدل در سطوح مختلف آستانه تصمیم

 Green)  های تشخیص سیگنال در جنگ جهانی دوم معرفی شدهای سیستمتحلیل

& Swets, 1996)  کار گرفته شد. مقدارو بعدها در یادگیری ماشین نیز به  AUC  ،
منحنی نشان می ROC سطح زیر  بین  را  و  مقدار  .متغیر است  1تا    0دهد   هرچه 

AUC ها دارد.بیشتر باشد، مدل توانایی بهتری در تمایز میان کلاس 

 6استرپ استفاده از روش بوت ها با . آزمون معناداري عملکرد مدل 4-4
استرپ برای ، از روش بوتهای یادگیری ماشینبرای ارزیابی آماری تفاوت در عملکرد مدل

   AUC معناداری تفاوت و همچنین مقایسه AUC درصد شاخص 95فاصله اطمینان  محاسبه

مدل پایهبین  بر  روش  این  شد.  استفاده  جایگزینی نمونه  ها  با  تصادفی  دادها  7گیری  های  ز 
های  ای برای برآورد ناپارامتریک فاصله اطمینان برای شاخصطور گستردهآزمون بوده و به

 (. Efron & Tibshirani, 1993) توصیه شده است AUC ویژهارزیابی عملکرد به

استرپ برای هر مدل انجام شد. در هر تکرار، یک نمونه  تکرار بوت  1000در این مطالعه،  
برای آن محاسبه شد. سپس،   AUC ها )با جایگزینی( انتخاب شد و مقدارتصادفی از داده

درصد برای   95های متناظر با سطح اطمینان  ها مرتب شد و صدک AUC  توزیع حاصل از این 
منظور آزمون معناداری اختلاف عملکرد بین دو مدل، تعیین بازه اطمینان استخراج گردید. به

ها تحلیل شد. اگر  AUC استرپ محاسبه و توزیع اختلافبوتها در هر تکرار AUC تفاوت
ها از نظر آماری معنادار در  شامل صفر نباشد، تفاوت بین مدل AUC بازه اطمینان اختلاف

 .شودنظر گرفته می

 
1. True Positive - TP 

2. False Positive  - FP 

3. False Negative  - FN 

4. True Negative - TN 

5. Area Under Curve – Receiver Operating Characteristic _ AUC- ROC 

6. Bootstrap 

7. Resampling with Replacement 
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بوت روشروش  به  نسبت  آزموناسترپ  مانند  فرضی  کلاسیک  مقایسه z های   برای 
AUCمزیت از،  دارد،  نیاز  هایی  عدم  همسانی  جمله  یا  توزیع  بودن  نرمال  مفروضات  به 

های واقعی  ها بر روی دادههمچنین، این روش برای مقایسه مدل  (.Berrar, 2019)  ها واریانس 
 شود. تر تلقی میویژه در شرایطی که حجم نمونه محدود است، مناسببه

 . برآورد الگوها 5

های  های پیشین، مدلشده در بخش هدر این بخش، با تکیه بر مبانی نظری و پیشینه پژوهش ارائ 
به را  تحقیق  برای  فرآیند  انتخابی  نخست،  گام  در  کرد.  خواهیم  تصریح  دقیق  طور 

دادهپیش  بهپردازش  آمادهها  اولیه  مرحله  میعنوان  قرار  بررسی  مورد  سپس،  سازی  گیرد. 
فراگ مدل  پارامترهای  تنظیم  بدون  ماشین در دو سنجه مختلف، شامل  یادگیری  با  های  و  یر 

منظور  تنظیم پارامترهای فراگیر و مدل اقتصادسنجی رگرسیون لجستیک برای آموزش مدل به
از آموزش مدل  قرار خواهند گرفت. پس  استفاده  احتمال نکول مورد  ها، عملکرد  برآورد 

 ای از معیارهای ارزیابی ذکر شده سنجیده خواهد شد.ها از طریق مجموعهآن

 ترها  . تنظیم هايپر پارام1-5

مجموعهمدل  دارای  ماشین  یادگیری  برخلاف  های  که  هستند  فراگیر  پارامترهای  از  ای 
 شوند ها یاد گرفته نمی از دادهپارامترهای مدل )مانند ضرایب در رگرسیون خطی(، مستقیماً

مقدار این   (.Bergstra & Bengio, 2012)  بلکه باید پیش از آموزش مدل مقداردهی شوند
پذیری بینی و تعمیمتواند تأثیر چشمگیری بر عملکرد مدل، دقت پیش اگیر میپارامترهای فر

 .برازش شودبرازش یا بیش تواند منجر به کمآن داشته باشد. عدم تنظیم مناسب این مقادیر می

روش از  مدلیکی  آموزش  در  معمول  مقادیر های  از  استفاده  ماشین،  یادگیری  های 
برای  پیش  قابل  فرض  نتایج  به  منجر  موارد  برخی  این رویکرد در  فراگیر است.  پارامترهای 

به همین دلیل،  .  (Probst, et al., 2018)  کند ترین مدل را تضمین نمیشود اما بهینهقبولی می
ای که عملکرد مدل را بیشینه کند، انجام  تنظیم پارامترهای فراگیر به منظور یافتن مقدار بهینه

  ررو ی ف   عنوان مثال، در مطالعهاند. بهاین موضوع را نشان داده  ات مختلفی اهمیتشود. مطالعمی
تواند باعث بهبود دقت  پارامترهای فراگیر می  ( نشان داده شد که تنظیم بهینه9201)  1هاترو  

 
1. Feurer, M. & Hutter, F. 
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به مقداردهی پیش   20الی    10مدل تا   فرض شود. همچنین، در یک پژوهش  درصد نسبت 
جر به کاهش  تواند من ( مشخص شد که عدم تنظیم مناسب می2022) 1توسط لیاو و همکاران 

درتعمیم و  مدل  دادهپذیری  روی  نامناسب  عملکرد  مدلنتیجه  در  شود.  جدید  های  های 
یادگیری ماشین مورد استفاده در این پژوهش )جنگل تصادفی و تقویت رادیان حداکثری(،  

 است:صورت زیر قابل مشاهده تفاوت بین این دو سنجه به

ها، عمق  فرضی مانند تعداد درختدر حالت بدون تنظیم پارامترهای فراگیر، مقادیر پیش 
شود.  درخت و نرخ یادگیری استفاده شده و مدل بدون انجام جستجوی دقیق آموزش داده می

اساس  اند تا عملکرد مدل برسازی شدههپارامترهای فراگیر، این مقادیر بهین  در حالت با تنظیم
 مساحت زیر منحنی مشخصه عملکرد به حداکثر برسد.شاخص 

کسب    ٪96برابر با    یدقت   پرپارامترها،ی ها  میبدون تنظ  ه،ی در حالت اول  یمدل جنگل تصادف 
موارد نکول است اما    ییبالا در شناسا  ییدهنده توانانشان  96/0  یکرده است. مقدار بازخوان 

. پس  باشدیم یرنکولی غ یها از وام یبخش  یبنداشتباه در طبقه انگری ( ب56/0) ترن ییصحت پا
به   411کاذب از    یهایو تعداد منف   افتهی  ش افزای  ٪99دقت مدل به    پرپارامترها،یها  می از تنظ 
بهبود چشمگ  افتهیکاهش    48 م  یها وام  ییدر شناسا  یری است که  نشان  را  با دهدیسالم   .

  ست ا  افتهیارتقا    90/0، مقدار صحت نکول به  84/0نکول به    یوجود کاهش اندک بازخوان
 نکول است.  ییشناسا یکاهش خطا  دهندهکه نشان
  ی مشابه جنگل تصادف   یعملکرد   م،ی در حالت بدون تنظ ی  حداکثر  انیگراد  تیتقو  مدل

  ی نکول  یهاوام کی در تفک یبهتر یی، توانا85/0 یو بازخوان 91/0با صحت  یداشته ول نهی به
به از  پس  است.  داده  نشان  سالم  بالاتر  ن ی ا  پرپارامترها،یها  یسازنهی از  و   ن یمدل  صحت 

 کاذب را ثبت کرده است.   ی منف  زانی م ن یدست آورده و کمترهرا ب  یبازخوان 
به  ،یکل   طوربه از  پس  مدل  دو  بالا  یسازنهی هر  داده  ییعملکرد  تقونشان  اما   تیاند 
پا   یحداکثر  انیگراد و  دقت  بهتر  یو خطا  شتری ب  یداریبا    یی شناسا  یبرا  نهیگز  ن یکمتر، 
 . شودیم یابیارز ینکول  یهاوام

  

 
1. Liao, L., et al. 
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الگوي جنگل تصادفی )بدون تنظیم  . 2شکل 
 هايپرپارامترها(

 الگوي جنگل تصادفی )با تنظیم هايپرپارامترها( . 3 شکل

 
 های پژوهش : یافتهمأخذ

الگوي تقويت گراديان حداکثري  . 4 شکل
 ( تنظیم هايپرپارامترها)بدون 

الگوي تقويت گراديان حداکثري  . 5 شکل
 ( )با تنظیم هايپرپارامترها

 
 های پژوهش : یافتهمأخذ

سازی پارامترهای فراگیر در هر دو مدل تأثیر مثبتی داشته و باعث کاهش خطاهای  بهینه
در  پیش  اشتباهات  حداکثری  کاهش  اگر هدف  است.  دقت شده  افزایش  و  شناسایی  بینی 
های نکولی باشد، مدل تقویت گرادیان حداکثری با تنظیمات بهینه انتخاب بهتری خواهد  وام

اما اگر سادگی اجرا و تفسیر مدل اهمیت بیش  باشد، مدل جنگل تصادفی  بود.  تری داشته 
 شود. مناسبی محسوب می شده گزینهبهینه

نی کلاس خوب و یا بدون بی الگوی رگرسیون لجستیک عملکرد بسیار خوبی برای پیش 
صحت برای  کند. مقداربینی کلاس بد و یا نکول، ضعیف عمل مینکول دارد اما در پیش 
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بد   مقدار  90/0کلاس  اما  )  بازخوانی است،  است  پایین  در  16/0بسیار  مدل  یعنی  این   .)
با مشکل مواجه است. مقدار  است که   7534/0معادل   ROC-AUC شناسایی موارد نکول 

ماتریس  دهن نشان همچنین  است.  کلاس  دو  تفکیک  برای  متوسطی  نسبتاً  عملکرد  ده 
بینی  مورد نکول را درست پیش   541مورد از    86دهد که مدل تنها  ریختگی نشان میدرهم
 بندی کرده است. عنوان خوب طبقهمورد نکول را به اشتباه به 455و کرده 

 الگوي رگرسیون لجستیک . 6 شکل

 
 های پژوهش یافتهمأخذ: 

 . خلاصه ارزيابی نتايج الگوها 5 جدول

 ACCURACY Precision حالت  الگو 
(Bad) 

Precision 
(Good) 

Recall 
(Bad) 

Recall 
(Good) 

F1-
Score 
(Bad) 

F1-
Score 

(Good) 
ROC-
AUC 

 935/0 98/0 88/0 99/0 83/0 98/0 94/0 %97 غیربهینه  جنگل تصادفی 
 0/ 9968 99/0 95/0 99/0 94/0 99/0 97/0 %99 بهینه جنگل تصادفی 
تقویت گرادیان  

 0/ 9966 99/0 90/0 99/0 85/0 99/0 96/0 %98 غیربهینه  حداکثری 

تقویت گرادیان  
 0/ 9973 99/0 92/0 99/0 88/0 99/0 97/0 %99 بهینه حداکثری 

رگرسیون  
 0/ 7534 98/0 27/0 98/0 16/0 96/0 90/0 %96 - لجستیک 

 های پژوهش یافتهمأخذ: 
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 استرپها با استفاده از آزمون بوت . مقايسه معناداري عملکرد مدل 2-5
ای عملکرد سه الگو شامل جنگل تصادفی،  های حاصل از تحلیل مقایسهدر این بخش، یافته

ان حداکثری و رگرسیون لجستیک مبتنی بر معیار مساحت زیر منحنی مشخصه  یتقویت گراد
گیرنده بوت(  AUC-ROC)  عملکرد  آزمون  اطمینان  و  فاصله  برآورد  برای   95استرپ 

می گزارش  مدل درصدی  عملکرد  میان  آماری  تفاوت  همچنین،  آزمون  شود.  طریق  از  ها 
 .استرپ مورد ارزیابی قرار گرفته استبه روش بوت AUC اختلاف

 و مدل  966/0برابر با   AUC نتایج حاکی از آن است که مدل جنگل تصادفی با میانگین 

، عملکرد بسیار مطلوب و نزدیکی  965/0برابر با   AUC تقویت گرادیان حداکثری با میانگین 
   AUC اند. در مقابل، مدل رگرسیون لجستیک با میانگین ها ارائه دادهبندی دادهرا در طبقه

تری نسبت به دو مدل دیگر از خود نشان داده  طور معناداری عملکرد ضعیفبه  727/0برابر با  
 است.

نیز نشان داد که تفاوت میان   AUC ها از طریق آزمون اختلافمقایسه آماری بین مدل
و از نظر آماری غیرمعنادار   تقویت گرادیان حداکثری مدل جنگل تصادفی و ناچیز  بسیار 

که اختلاف عملکرد بین  حالیدردرصدی آن شامل صفر بود    95فاصله اطمینان    زیرااست  
و   تصادفی  جنگل  و  مدل  حداکثری  گرادیان  تقویت  بین  همچنین  و  لجستیک  رگرسیون 

 رگرسیون لجستیک از نظر آماری معنادار ارزیابی شد.

 هاو آزمون اختلاف معناداري عملکرد مدل  AUCاسترپ  نتايج تحلیل بوت . 6جدول 

ها مقایسه مدل  
 / AUC مقدار

 AUC اختلف
 نتیجه آماری  ٪ 95فاصله اطمینان 

 عملکرد بالا  974/0 – 958/0 966/0 تصادفی جنگل 
 عملکرد بالا    972/0 – 957/0 965/0 تقویت گرادیان حداکثری 

 تر عملکرد ضعیف   748/0 – 705/0 727/0 رگرسیون لجستیک 

 002/0 جنگل تصادفی و تقویت گرادیان حداکثری
شامل  CIغیرمعنادار ) 007/0 –( -004/0)

 صفر( 
 بدون صفر(  CIمعنادار ) 261/0 – 220/0 239/0 رگرسیون لجستیک جنگل تصادفی و 

تقویت گرادیان حداکثری و رگرسیون 
 لجستیک 

238/0 
 بدون صفر(  CIمعنادار ) 258/0 – 218/0

 های پژوهش مأخذ: یافته
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های پیشرفته مبتنی بر درخت  گیری از الگوریتمهای فوق دلالت بر آن دارد که بهرهیافته
بندی مورد مطالعه،  جنگل تصادفی و تقویت گرادیان حداکثری، در مسئله طبقه نظیرتصمیم،  

اثربخش به مدلمراتب  از  میتر  و  است  لجستیک  رگرسیون  مانند  سنتی  خطی  تواند  های 
 بینی شود.موجب ارتقای دقت پیش 

 گیري. بحث و نتیجه 6
  شرفتهی و پ  یسنت  برآورد احتمال نکول را در دو دسته  یهاطور خلاصه، پژوهش حاضر مدلبه

 ی ریرپذی و تفس یسادگ لی به دل  کی لجست  ونی مانند رگرس یسنت یهاکرده است. مدل یبررس
به دل   یاعتبار  سکیر  لی بالا، همچنان در تحل اما    انی م  ی فرض روابط خط  لیکاربرد دارند 

  یری ادگ ی  یهااند. در مقابل، مدلمواجه  ت یبا محدود  دهی چیپ  ی الگوها  ییادر شناس  رها، ی متغ
تصادف   ن ی ماش جنگل  تقو  ی همچون  توانا  ی حداکثر  انیگراد  تیو  روابط    ییبا  درک 
  قی دق   می تنظ   ازمندی هرچند ن  دهند،یرفتار نکول ارائه م  ین ی بش یدر پ  یدقت بالاتر  ،یرخط ی غ
 . هستند یشتری ب  یات و توان محاسب  پرپارامترها یها

  ک ی لجست   ونینسبت به رگرس  یحداکثر  انیگراد  تینشان داد که مدل تقو  یتجرب  جینتا
برتر با دقت    یعملکرد  و   زانی م  ن یبالاتر  9973/0معادل    ROC-AUC  ازامتی   و  ٪99داشته 

که  یدست آورده است درحالبه  رانیا  یبانک مل  لاتیصحت را در برآورد نکول سبد تسه
موارد    یی در شناسا  یمحدود  ییبودن روابط، توانا  یط فرض خ  لی به دل   کی لجست  ونی رگرس

بر   ن یماش  یری ادگی  یهامدل  یبر برتر  یپژوهش را مبن  هی فرض  هاافتهی  ن ینکول داشته است. ا
 . کندیم دیی تأ یاقتصادسنج  یسنت   یهاروش

پ  سهیمقا مطالعات  م  زی ن  ن یشی با  درحال  دهدینشان  بر    یقبل  یها پژوهش   کهیکه  عمدتاً 
الگور  هیتک  ی آمار  یهامدل  از  استفاده  افزا  ن یماش  یر ی ادگی  ی هاتمیداشتند،    شیموجب 

و کاهش خطا  ری چشمگ بنابرا  ی ن یبش ی پ  ی دقت  است.  و    یسنت   یهاروش  بی ترک  ن،یشده 
م قابل  تواندیمدرن  حفظ  به  یاعتبار  سکیر  یسازمدل  ییکارا  ر،ی تفس  تی ضمن  طور  را 
 .ارتقا دهد یمعنادار

 تعارض منافع 
 تعارض منافع وجود ندارد. 
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