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 چکیده

رین مسائل ت کی از بزرگدر حال حاضر در نظام بانکداري، عدم بازپرداخت تسهیلات به ی 

ها و  عدم وجود یک سیستم مناسب براي تخصیص تسهیلات، بانک دلیل است و بهتبدیل شده

نظر به . اند اي ازجمله افزایش حجم مطالبات معوق شده موسسات مالی دچار مشکلات عدیده

هاي تجاري در سطح دنیا درگذشته اغلب از روش قضاوتی براي  اهمیت ریسک اعتباري، بانک

ها  ها با توجه به توان محدود انسان نمودند، لکن استفاده از این روش ک استفاده میتعیین ریس

هاي آماري  زمان فاکتورهاي مختلف مؤثر بر ریسک اعتباري در مقایسه با روش در تحلیل هم

به همین منظور این . هاي هوش مصنوعی از کارایی کمتري برخوردار است چنین روش هم و

ارایی مدل رگرسیون لجستیک و شبکه عصبی مصنوعی را در تحقیق درصدد است تا ک

. بسنجد 1392-1388بانک در فاصله زمانی سال  تشخیص وضعیت اعتباري مشتریان

و رگرسیون % 87هاي آموزش  در داده بررسی نتایج نشان داد که دقت کل مدل شبکه عصبی

به میزان  خطاي نوع اول و دوم در شبکه عصبیاست و  هشدتعیین % 2/77لجستیک 

توان انتظار  با توجه به نتایج نمی. اي نسبت به روش دیگر کاهش یافته است ملاحظه قابل

هاي آماري با مفروضات کلاسیک نظیر خطی بودن روابط متغیرها، بتوانند ریسک  داشت مدل

هاي هوش  ین رو بکارگیري یا تلفیق تکنیکاعتباري مشتریان را به درستی ارزیابی نماید؛ از ا

  .شود عی در این مساله ضرورتا توصیه میصنوم
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  مقدمه

ها براي افزایش فروش محصولات اعتباري ماننـد اعطـاي وام    امروزه بسیاري از بانک

کـه   حاکی از آن استاین موضوع و  کنند و صدور کارت اعتباري با یکدیگر رقابت می

، 1نورلیبـایوا و بالاکـایوا  ( گیري اعتباري خود را بهبـود بخشـند   ها باید روند تصمیم آن

، نیـاز بـه مـدیریت پرتفـوي وام،     بانکداريعلت رشد سریع صنعت از طرفی به . )2013

هاي ارزیابی اعتباري و لزوم افزایش اثربخشـی و کـارایی فراینـد     نیاز به کاهش هزینه

در بخش بانکی بسـیار   اعتبارسنجی مناسب را بکارگیري سیستم اهمیت ،ريگی تصمیم

  ).2014و همکاران ، 2عبدو( است کرده بیشتر

هـاي مـالی بـه     زمینۀ تحلیل چالش در  ارزیابی ریسک اعتباري، یکی از مسائل مهم و پر

هـاي کـلان کـه پیامـد تصـمیمات       تـوان از خسـارت   آید زیرا از این طریق می می شمار

و  3یـو ( متقاضیان است تا اندازه زیادي اجتناب کـرد  به )وام(واگذاري اعتبار  رستناد

 ).  2008همکاران، 

هـاي مختلـف فـردي در     طراحی روش علمی و مناسب براي جلوگیري از اعمال سلیقه 

. توانند گامی مؤثر در جهت افزایش کـارایی نظـام بـانکی باشـد     بندي مشتریان می رتبه

هاي سیستم بانکی که همانـا تخصـیص بهینـه وجـوه      رین دغدغهت مبه یکی از مه توجه

مناسـب  شده و کـاهش مطالبـات معـوق اسـت بـا برخـورداري از سیسـتم         آوري جمع

  ).2012، 4فوگارتی( پذیر خواهد بود امکانبندي مشتریان،  رتبه

با توجه به اهمیت و ضرورت فرایند اعتبارسـنجی در رونـد اعطـاي وام بـه مشـتریان      

هدف تحقیق حاضر تعیین مدل مناسب جهت اعتبارسنجی متقاضـیان وام جهـت   بانک، 

با توجـه بـه هـدف مـذکور سـوالات تحقیـق را       . باشد میات معوق کاهش ریسک مطالب

ر در اعتبارسـنجی مشـتریان   متغیرهـاي مـوث   -1: توان به شرح زیر فهرست نمـود  می

تیک در سـنجش  دقـت عملکـرد مـدل رگرسـیون لجس ـ     -2بانک مورد مطالعه کدامنـد؟  

شـبکه عصـبی    دقـت عملکـرد سیسـتم    -3میـزان اسـت؟    بانک به چـه  اعتبار مشتریان

مدل مناسب از نظر  -4مصنوعی در سنجش اعتبار مشتریان بانک به چه میزان است؟ 

  اعتبارسنجی مشتریان وام کدام است؟ دقت، خطاي نوع اول و دوم جهت

                                                           
1- Nurlybayeva & Balakayeva 
2- Abdou 
3- Yu 
4- Fogarty 
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پـس از  ، گیـرد  بررسی قرار مـی  مورددر این راستا، ابتدا مفاهیم اساسی اعتبارسنجی 

طراحی مدل و تحلیل ، شبکه عصبی مصنوعی و رگرسیون لجستیک مبانی اصلی ارائه

مدل شـبکه عصـبی مصـنوعی و رگرسـیون      عملکردنهایت  گیرد و در ها انجام می داده

ها که دقت بالاتري داشته باشـد و   هرکدام از مدل. گیرد می قرارمقایسه  مورد لجستیک

  .عنوان مدل کارآ انتخاب خواهد شد وع دوم آن کمتر باشد بهخطاي ن
 

  پیشینه پژوهشمبانی نظري و 

ناپـذیري بـراي    هـاي جبـران   هاي مـالی در محـیط، زیـان    هاي اخیر ریسک در طول دهه

بسـیار   هاي مالی امـر  بینی ریسک پیش رو از این. به همراه داشته استمؤسسات مالی 

تـرین ریسـک    مهـم . )2012، 1لی و ژونـگ ( آید ر میمهمی براي مؤسسات مالی به شما

شایسـتگی   نادرسـت نسـبت بـه    تشـخیص هـا و مؤسسـات مـالی، مسـئله      براي بانـک 

احتمال قصـور در بازپرداختشـان وجـود    است، در حالی که  دریافت اعتبار انمتقاضی

 . دارد

مطالعه ادبیات حول موضوع اعتبارسنجی تعاریف گوناگونی از سوي پژوهشـگران   با

با ایـن حـال   . یک تعریف جهانی پذیرفته از اعتبارسنجی وجود نداردو  ه استشدارائه 

عنوان یـک ابـزار بسـیار ضـروري تعریـف       بسیاري از تعاریف، اعتبارسنجی را به رد

هـاي پارامتریـک و ناپارامتریـک در مـورد وضـعیت       اسـتفاده از روش کـه بـا   د کنن می

  .کنند قضاوت می  آنهادن بو حساب و بدحساب اعتباري مشتریان و خوش

ســنتی بــر پایــه طــور  گیــري در مــورد اعطــاي اعتبــار بــه یــک متقاضــی، بــه  تصــمیم

یکـی از  . هاي ذهنی، استفاده از تجارب گذشته و برخی از اصول راهنما اسـت  قضاوت

، 2شخصـیت : که عبارت هستند از اعتبار است 5Cیا  3C ،4Cها، روش معمول  این روش

هاي بالاي آمـوزش،   ها معمولاً با هزینه این روش. 6، وضعیت5قه، وثی4، سرمایه3ظرفیت

متخصصان مختلف در یک زمینه مشابه  نادرست مکرر، تصمیمات متناقضتصمیمات 

هاي رسمی و دقیق براي ارزیـابی   ها تمایل به استفاده از روش این کاستی. همراه است

امتیـازدهی هوشـمند    هـاي  در ایـن زمینـه روش  . ریسک اعتباري را افزایش داده اسـت 

                                                           
1- Li & Zhong 
2- Character 
3- Capacity 
4- Capital 
5- Collateral 
6- Condition 
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ارزیابی ریسک اعتباري، بهبـود  است که مؤسسات مالی براي  هعنوان ابزارهاي اولی به

هـاي مـدیریتی از آن بهـره     گیـري  هـاي ممکـن و تصـمیم    جریان نقدي، کـاهش ریسـک  

  ) .2012و همکاران ،  1مارکوئیس( دبرن می

وام هسـتند،   طـاي نـوعی درگیـر اع   ها و مؤسسات مـالی و اعتبـاري کـه بـه     اغلب بانک

را براسـاس شـرایط خـود و جامعـه      اعتبارسـنجی  هـاي موجـود   معمولاً یکی از روش

 هاي امتیـازدهی اعتبـاري بـه دو صـورت کمـی و کیفـی       روش .گیرند بکار میپیرامون 

امتیـازدهی اعتبـاري بسـتگی بـه توانـایی و تجربـه افـراد         تحلیل کیفی. دنشو انجام می

هـاي   امروزه در اغلـب بانـک   .)2010و همکاران،  2ریومیتدی(مسئول اعطاي اعتبار دارد 

شود، لکن استفاده  استفاده می براي تعیین ریسک )کیفی(ي دنیا از روش قضاوتیتجار

زمـان فاکتورهـاي مختلـف     ها در تحلیل هم از این روش با توجه به توان محدود انسان

مصـنوعی   ي هـوش ها چنین روش هاي آماري و هم مؤثر بر ریسک در مقایسه با روش

رویکـرد قضـاوتی بـه شـدت بـه تجـارب       در واقـع  . از کارایی کمتري برخوردار اسـت 

هـا و   معیارهـاي ذهنـی، تنـاقض   و  گـران اعتبـاري بسـتگی دارد    گذشته و حـال تحلیـل  

 . )2012لـی و ژونـگ،   ( دهنـد  ي فردي نتایج تصمیمات را تحت تاثیر قرار مـی ها اولویت

بینی عدم بازپرداخت اصـل و سـود تسـهیلات     پیش امتیازدهی، کمی هاي در روشولی 

دیمیتریـو و  ( دارد هـا،  به وسیله این روش ستگی به تابع توزیع برآورد شده اعتباري ب

  .)2010همکاران، 

هـاي   کـارگیري روش  در امتیـازدهی اعتبـاري بـه    ي کمـی ترین رویکردهـا  از کاربردي 

MARSک نی ـتک آماري نظیـر تحلیـل تمـایزي، رگرسـیون لجسـتیک و خطـی،      
، درخـت  3

هـاي تحقیـق در    مـدل  و 5تحلیل بقا ،4رامتریکبندي، هموارسازي ناپا رگرسیون و طبقه

ریـزي عـدد صـحیح،     ریزي درجه دوم، برنامـه  ریزي خطی، برنامه عملیات نظیر برنامه

هـاي   تـوان روش  اخیـراً مـی   ریـزي پویـا اسـت، امـا     ریزي چند معیـاره، برنامـه   برنامه

نـرم یـا    حوزه هوش محاسباتی یافـت کـه اغلـب بـه محاسـبات      تري مربوط به پیچیده

ي عصبی مصنوعی، ماشین بـردار پشـتیبانی، سیسـتم ایمنـی     ها کاوي، نظیر شبکه داده

ــوریتم   ــر الگ ــک و دیگ ــوریتم ژنتی ــنوعی، الگ ــاره دارد  مص ــاملی اش ــاي تک ــت . ه اهمی

                                                           
1- Marques 
2- Dimitriu 
3- Multivariate Adaptive Regression Splines 
4- Nonparametric Smoothing 
5- Survival Analysis 
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ل بـه  زمینۀ اعطاي اعتبار براي مؤسسـات مـالی باعـث افـزایش تمای ـ     گیري در تصمیم

، مـارکوئیس و همکـاران   ( هـاي هـوش محاسـباتی شـده اسـت      استفاده از انواع تکنیک

2012(.  

هاي گوناگونی بـراي ارزیـابی ریسـک اعتبـاري در      در ادبیات موضوعی تحقیق تکنیک

. مرتبط با موضوع مـورد بررسـی بکـار گرفتـه شـده اسـت      متغیرهاي بانک بر اساس 

  .دهد را نمایش میشرح مختصري از این تحقیقات  1جدول

  

  اعتبارسنجیپژوهش هاي انجام شده در زمینه برخی  -1جدول 

  شرح  مختصر  عنوان  سال  سال/محقق

تقوي فرد و 

  نادعلی
1391  

طبقه بندي متقاضیان 

تسهیلات اعتباري بانکی 

با استفاده از ابزارهاي 

داده کاوي و منطق 

  فازي

عصبی، شبکه هاي درخت تصمیم، شبکه  این تحقیق به مقایسه روش

لجستیک   بردار پشتیبانی، الگوریتم ژنتیک و رگرسیونین بیزین، ماش

نشان داد که تکنیک  نتایج .بندي متقاضیان وام  پرداخته است براي طبقه

هاي  درخت تصمیم فازي از لحاظ دقت تفکیک مشتریان نسبت به درخت

هاي بیزین و  هاي آماري رگرسیون لجستیک، شبکه سنتی و روش

هاي درخت  بهتري داشته است؛ ولی نسبت به مدلهاي عصبی نتایج  شبکه

  . ژنتیکی و ماشین بردار پشتیبان دقت کمتري داشته است

دهمرده و 

  همکاران

  

1391  

اعتبارسنجی مشتریان 

بانک با استفاده از 

رویکرد امتیازدهی 

  اعتباري

در این تحقیق از مدل آماري رگرسیون لجستیک براي اعتبارسنجی 

نتایج حاصل از این پژوهش نشان داد . ریان بانک استفاده شده استمشت

هاي آماري، رگرسیون لجستیک از نظر ضرایب و  که بر اساس شاخص

همچنین قدرت تفکیک کنندگی معنادار بوده و در مدیریت ریسک اعتباري 

  . الایی برخوردار استبانک از اعتبار ب

میر طلایی و 

  همکاران

  

1391  

تم هوشمند ارائه الگوری

تنی بر اعتماد جهت مب

تعیین اعتبار مشتریان 

  یک سیستم مالی

در این تحقیق از شبکه عصبی مصنوعی براي ارائه مدل اعتبارسنجی 

بر اساس نتایج . مشتریان بانک بر اساس سطح اعتماد استفاده شده است

سطح تعریف شده   6تحقیق مدل پیشنهادي قادر است مشتریان را در 

  .بندي نماید د  گروهبراي اعتما

  2015  1کوزنی

الگوریتم هاي ژنتیک 

: براي اعتبارسنجی

مقایسه عملکرد تابع 

  ارزیاب جایگزین

وي در این تحقیق به بررسی و مقایسه عملکرد توابع رزیاب گوناگون در 

.  براي پیش بینی رفتار اعتباري مشتریان بانک پرداختالگوریتم ژنتیک 

در معیارهاي دقت و  2تابع ارزیاب بیتماسکنتایج حاکی از آن است که 

 4و برآورد دامنه پارامتر 3حساسیت نسبت به معادله چند جمله اي

  .عملکرد بهتري داشته است

عبدو و 

  همکاران 

  

2014  

آیا اعتبارسنجی در 

اسلامی موسسات مالی 

قابل بکار گیري می 

  باشد

 ،)DA( 5آنها در این پژوهش به مقایسه سه تکنیک تحلیل تمایزي

 ) MPNN(7، شبکه عصبی پرسپترون چند لایه )LR( 6رگرسیون لجستیک
7)MPNN ( نتایج نشان داد . جهت ارائه یک مدل اعتبارسنجی پرداختند

ها عمل کرده  که مدل شبکه عصبی پرسپترون چند لایه بهتر از بقیه تکنیک

  .بندي را داشته است است و بالاترین نرخ دقت طبقه

                                                           
1- Kozney 
2- Bitmask 

3- Polynomial equation 
4- Parameter range estimation 
5- Discriminant Analysis 
6- Logistic Regression 
7- Multi-layer Perceptron Neural Network 
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  1بخت و التر

  
2014  

هت مدلی جطراحی 

ارزیابی ریسک اعتباري 

مشتریان بانک اردن با 

شبکه عصبی رویکرد 

  مصنوعی

آنها به مقایسه دو مدل شبکه عصبی مصنوعی و رگرسیون لجستیک 

که  نتایج حاکی از آن بود . براي ارائه مدلی جهت اعتبارسنجی پرداختند

شبکه عصبی در شناسایی و پیش بینی مشتریان بدحساب، تشخیص 

یل بد حسابی مشتریان و حداقل کردن خطاي نوع دوم بهتر از پتانس

  .دیگر عمل کرده استروش 

و  2ایناو

 همکاران 

  

2013  
 امتیاز دهی ریتاث

  هاوام  ي براعتبار

آنها به بررسی تاثیر متغیرهاي اعتبارسنجی بر امتیاز عتباري متقاضیان 

داد که اعطاي نتایج نشان . با استفاده از روش آماري رگرسیون پرداختند

شرایط سخت و دقیق پیش وام به مشتریان با ریسک بالا با توجه به 

پرداخت صورت می گیرد و وام دهی به مشتریان با ریسک پایین از 

طریق تأمین مالی با کیفیت بالا و خودرو هاي گران قیمت گسترش می 

  .یابد

و  3هویی

  همکاران 

  

2013  

و تحقیقات ها  مدل

تجربی در زمینه 

دهی با ابزار هاي   تیازام

  متغیر داده کاوي

تحقیق به مقایسه دو مدل رگرسیون لجستیک و برنامه ریزي در این 

ریزي خطی  نتایج نشان دادند که برنامه. ه شدپرداخت 4خطی چند معیاره

  .چند معیاره از قدرت پیش بینی بهتري برخور دار بوده است

لو و 

  همکاران

  

2013  

هاي ترکیبی  مدل

زدهی اعتباري با امتیا

استفاده از هوش 

ن مصنوعی و رگرسیو

 لجستیک

آنها با استفاده از هوش مصنوعی و رگرسیون لجستیک به طراحی مدل 

نتایج تحقیق نشان داد که . مناسب جهت ارزیابی ریسک اعتباري پرداختند

  هاي نظیر رگرسیون لجستیک تکنیک هوش مصنوعی در ترکیب با روش

  .دادبهتري خواهد  نتایج

نورلیبایوا و 

  بالاکایوا
2013  

هاي امتیاز بررسی مدل 

  دهی اعتباري

سنجی مبتنی بر شبکه عصبی مصنوعی و هاي اعتیار آنها به بررسی مدل

نتایج . ماشین بردار پشتیبانی با توجه به حجم متفاوتی از نمونه پرداختند

اده هاي اعتبار سنجی در بیشتر مواقع به حجم د نشان داد کارایی مدل

  . هاي نمونه بستگی دارد

و 5دانگ 

  همکاران

  

2012  

مدل رگرسیون لاجیت 

با ضرایب تصادفی را 

براي ساخت مدل 

  امتیازدهی اعتباري

آنها به منظور بهبود عملکرد مدل رگرسیون لجستیک ، این مدل را با 

ن داد که دقت پیش بینی مدل نتایج نشا. ضرایب تصادفی ارائه نمودند

نسبت به شده به دلیل ویژگی خاص آن در این پژوهش  رگرسیون ارائه

  .مدل رگرسیون سایر تحقیقات بیشتر است

  

تاکنون با مطالعه تحقیقات انجام شده در موضوع اعتبارسنجی مشتریان بانک، 

ارائه شده است که  متقاضیان وام وضعیت اعتباريمتعددي براي ارزیابی  متغیرهاي

آوري و با نظر خبرگان شرکت نهایی شد که در  بعضی از پرتکرارترین آنها جمع

  .نشان داده شده است 2 جدول
  

  

  

  

  

  

                                                           
1- Bekhet & Eletter 
2- Einav 
3- Hui 
4- Multiple Criteria Linear Programming 

5- Dong 
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  متغیرهاي اعتبارسنجی -2جدول 

  منابع  متغیر 

، سوسترسیک و )2009(، عبدو )2014(، عبدو و پوینتن )2015(، ژاوو و همکاران)2015( هریس  جنسیت

 لیو ،)2005(، لی و چن )2006(سارلیجا و دیگران  ،)2009(،عبدو و پوینتن)2009(همکاران 

  )1389( جلیلی و دیگران، )1941(دوراند ،)2001(

 ، عبدو و پوینتن)2009(، عبدو )2014(، عبدو و پوینتن )2015( ، ژاوو و همکاران)2015(کوزنی  تحصیلات

  ) 1388(رجب زاده و دیگران  ،)1389( جلیلی و دیگران، )2001( ، لیو)2005(، لی و چن )2009(

وضعیت 

 سکونت

، عبدو و پوینتن )2014(، نگوین )2015( ، ژاوو و همکاران)2015( ، هریس)2015(کوزنی 

  )1998(گرین ، )2001( ، لیو )2009(، عبدو و پوینتن)2009(، عبدو )2014(

، عبدو و پوینتن )2014(، نگوین )2015( ، ژاوو و همکاران)2015( ، هریس)2015(کوزنی  شغل

، )2001( ، لیو )2005(، لی و چن )2006(ارلیجا و دیگران ، س)2009( ، عبدو و پوینتن)2014(

 ، جلیلی و دیگران)1391( ، میرطلایی و دیگران)1941(، دوراند )1998(گرین ، )2000( وست

)1389(  

  )1388( کرامی و رهنما، ا)1388( ، رجب زاده و دیگران)1391( میرطلایی و دیگران وضعیت چک

 میرطلایی و دیگران، )2014( ، نگوین)2015( ، ژاوو و همکاران)2015( ، هریس)2015( کوزنی سابقه اعتباري

  )1388( کرامی و رهنما، ا)1388( ، رجب زاده و دیگران)1391(

جلیلی و ، )2009( ، عبدو و پوینتن)2014(، عبدو و پوینتن )2015( ژاو و همکاران نوع وثیقه

  )1388( کرامی و رهنماا، )1389( و دیگران البرزي ،)1389(دیگران

میرطلایی و  ،)2000( ، وست)2001( ، لیو )2009( ، عبدو و پوینتن)2015( ژاوو و همکاران ودنرخ س

  )1388( کرامی و رهنما، ا)1391( دیگران

  

  شناسی تحقیق روش

منظور ارزیابی اعتباري مشتریان بانک و ارائه مـدل شـبکه عصـبی،     در این پژوهش به

ادبیات پـژوهش، شناسـایی    العهبامط متغیرهاي تأثیرگذار بر ریسک اعتباري مشتریان

اسـاس روش   بر اي پرسشنامهمتغیرهاي مهم و تاثیرگذار منظور انتخاب  بهابتدا  .شدند

 متغیرهـایی توزیع شد و تمامی  بانکمدیران خبرگان دانشگاهی و  ساعتی، بین - دلفی

) 2( کـه مطـابق جـدول    انتخاب شـدند ، که میانگین درجه اهمیت آنها بالاتر از هفت بود

متغیـر   همچنین عنوان ورودي شبکه عصبی و بهاین متغیرها . باشند متغیر می 8امل ش

  .در نظر گرفته شدبه منظور طراحی مدل اعتبارسنجی مستقل در رگرسیون لجستیک 

تا  88اطلاعات مربوط به تمام مشتریان حقیقی که در بازه ي زمانی سال بدین منظور 

گردیـد  از مدیریت شعب مختلف بانـک دریافـت   د ان از بانک سینا وام دریافت نموده 91

اما به دلیل کامـل نبـودن اطلاعـات اعتبـاري برخـی از مشـتریان در نهایـت اطلاعـات         

 334در میـان  . مشتري جهت ساخت مدل مورد اسـتفاده قـرار گرفـت     334مربوط به 
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پـس از  . باشـند  حساب می نفر مشتري خوش 238نفر مشتري بدحساب و  96مشتري، 

آمــوزش و  هــا بــه دو گــروه   هتغیرهــاي کلیــدي، در ابتــدا مجموعــه داد   تعیــین م

 20 بر اساس مطالعات صورت گرفتـه بطـور متعـارف    .دگردی تقسیم) آزمون(آزمایش

شود  ها جهت آزمودن نهایی کارآمدي مدل کنار گذاشته می درصد از مجموعه کل داده

ی بـه مـدل مناسـب    ها جهت آموزش شبکه عصبی و دستیاب درصد مابقی داده 80و از 

هـاي   ترتیب بـا اسـتفاده از روش   این به .شده است شتریان استفادهبندي اعتباري م طبقه

بنــدي مشــتریان اســتخراج گردیــد،  رگرســیون لجســتیک و شــبکه عصــبی مــدل طبقــه

. بینـی کـرد   که بتوان اعتبار مشتریان را از طریق هر یک از ایـن دو مـدل پـیش    نحوي به

ز طریـق محاسـبه میـزان    بینی اعتبار مشتریان ا ها در پیش دلکارآمدي هر یک از این م

هـاي   داده دربینی وضعیت اعتباري مشـتریان   ها در پیش بینی هر یک از آن خطاي پیش

 .گردد آزمایش محاسبه می

  

 رگرسیون لجستیک

که در آن متغیر وابسته بـه   رگرسیون لجستیک شکل خاصی از رگرسیون خطی است

 فرضـیه هـا   هاي کمتري در محدودیتدر این روش  .شود میتعریف  صفر یا یک شکل

تحلیـل تمـایزي    قابلیـت . هـاي کیفـی نیـز کـار کنـد      تواند بـا شـاخص   وجود دارد و می

آیـا   توانـد نشـان دهـد    مـی  کـه  نسبت به رگرسیون لجستیک در آن است )LDA(1خطی

رسیون که رگ مرتبط هستند یا خیر، درحالی هم متغیرهاي مربوط به ویژگی مشتري با

بینـی کنـد و    بلیت را دارد که احتمال نکـول از سـوي متقاضـی را پـیش    لجستیک این قا

معادلـه رگرسـیون لجسـتیک    . کنـد  متغیرهاي مرتبط با رفتار مشتري را شناسایی مـی 

  :باشد ترتیب می این به

ln  )1رابطه  �
��

1 − p�
� = β

�
+ β

�
x� + β

�
x� + ⋯+ β

�
x� 

احتمـال   pi زمـانی کـه  . بندي است آید حد طبقه از معادله بالا به دست می که  piاحتمال

بـه   باشد و نزدیک 5/0تر از  بزرگ دهد، هرچه این احتمال عدم وقوع نکول را نشان می

باشد  5/0اگر کمتر از . حساب یا مشتري که احتمال نکول ندارد باشد، مشتري خوش 1

  ).2012،  ژونگلی و ( ددگر مشتري بدحساب تلقی می

  

                                                           
1- linear Discriminate Analysis 
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 هاي عصبی مصنوعی شبکه

تارهاي ردازش اطلاعـات اسـت کـه شـبیه سـاخ     هاي عصبی مصنوعی یک مدل پ شبکه

کـه واحـد یـا نـورون     (این شبکه شامل تعـداد زیـادي گـره    . باشد ارتباطی سیناپس می

هـاي عصـبی مصـنوعی     شـبکه . انـد  است که به یکـدیگر متصـل شـده   ) شود نامیده می

لـی و  ( اند شده  تشار در سطح وسیعی در اعتبار سنجی به کار گرفتهجلو و پس ان روبه

بینی و تخمین یک متغیر ویژه بـا   یکی از کاربردهاي شبکه عصبی، پیش. )2012، ژونگ

هـاي ورودي و   هاي شبکه عصبی رابطـه میـان داده   مدل. استناد به تعداد ورودي است

در ایـن مـدل، کـل    . زننـد  هاي رگرسیون غیرخطـی تخمـین مـی    خروجی را مشابه مدل

هـاي آمـوزش    ود که بـا کمـک داده  ش ها به دو گروه آموزش و آزمایش تقسیم می داده

سـازي خطـاي طبقـه بنـدي،      حـداقل  هاي مختلف شبکه عصبی مصنوعی بـا هـدف   مدل

ط محیط واقعی با اسـتفاده از  سپس عملکرد مدل در شرای. مورد برازش قرار می گیرد

  ).2008، 1آنجلینی( آزمون قرار خواهد گرفتورد هاي آزمایش م داده

یـه نامیـده   بکه عصـبی را کـه پرسـپترون چندلا   هـاي معـروف ش ـ   یکی از مـدل  1شکل 

  :دهد شود، نشان می می

  
  خروجی 2ورودي و  2شبکه عصبی پرسپترون چندلایه با  -1شکل 

 

                                                           
1 - Angelini 
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لایـه خروجـی و    لایـه ورودي، یـک   شود این شبکه داراي یـک  میطور که ملاحظه  همان

 وخروجـی   داربـر  y2 و  y1بـردار ورودي و   x1 ،x2در این مـدل  . باشد لایه پنهان می یک

���
  .دهد اُم را نشان می iاُم در لایه  kاُم به نورون  jوزن متغیر  �

لایه پنهان در مدل فوق تابع تبدیل مربوط به  هاي جز لایه ورودي، هرکدام از نورون به

هـاي لایـه پنهـان     دهـد؛ بنـابراین خروجـی یکـی از نـورون      لایـه مربـوط را نشـان مـی    

  :رت زیر خواهد بودصو مثال به عنوان به

��  )3رابطه  = ��∑ ���
��

��� ��� + ���  

  :تعریف خواهد شدصورت زیر  با داشتن مقدار تابع لایه پنهان، مقدار لایه خروجی به

��  )4رابطه  = ∑ ����(�	(∑���
��

��� ��) + ���
� 	) +	���

� , �	   

هـاي بـدون    ها به دو گروه شبکه هاي عصبی، داده بندي شبکه با توجه به اینکه در طبقه

نی که متغیر ورودي و هـم متغیـر خروجـی بـراي     شوند، زما ناظر و با ناظر تقسیم می

تبـع آن   تواند مقادیر خطا را تعیین و به باشد، مدل مربوط به سهولت میمدل مشخص 

هاي مدل را بهبود بخشد؛ بنابراین حلقه یادگیري تا دستیابی به بـردار وزن   بردار وزن

  .مطلوب ادامه خواهد یافت

  

  هاي پژوهش یافته

و  1فـزار متلـب  ا پارامترهاي مدل از نـرم شبکه عصبی و برآورد هاي  براي طراحی مدل

. شده است استفاده 2اس پی اس اس افزار براي برآورد پارامترهاي مدل کلاسیک از نرم

هاي عصبی بـراي هـر گـروه بـا اسـتفاده از       ساختار مدل رگرسیون لجستیک و شبکه

قـرار   آزمـون  یش مـورد هاي آزمـا  هاي آموزشی برآورد شد و با استفاده از داده داده

  .گرفت

  ر بر وضعیت اعتباري مشتریان بانکمتغیرهاي تاثیرگذا

و مـدیران و سرپرسـتان بانـک مـورد مطالعـه،       با استفاده از نظر خبرگان دانشـگاهی 

نتـایج ایـن ارزیـابی در    شـدند و   تعیـین وضعیت اعتبـاري   مؤثر بر ارزیابیمتغیرهاي 

  . ارائه شده است) 3(جدول 

  

                                                           
1- MATLAB 
2- SPSS 
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  ي نهایی پژوهشیرهامتغ -3جدول 

  عنوان  متغیر
نوع 

  متغیر
  توضیحات

X1 اسمی  جنسیت   x1-1)مرد(،  x1-2)زن(  

X2 ترتیبی  تحصیلات   x2-1 )سواد بی(،x2-2 )زیر دیپلم(، x2-3)دیپلم(، x2-4)لیسانس(، x2-5)لیسانس فوق(  

X3 اسمی  سکونت   x3-1  )شخصی( ،x3-2 )استیجاري( ،x3-3 )منزل والدین( ،x3-4 )انیسازم(  

X4 اسمی  شغل   x4-1)کارمند دولتی( ، x4-2)کارمند خصوصی( ، x4-3)آزاد(  

X5 

سابقه 

  اعتباري
  ترتیبی

 x5-1 )تسویه شده( ، x5-2 )فعال( ، x5-3)ندارد( ، x5-4)سررسید گذشته( ، x5-5)معوق( ، x5-6 

  )مشکوك الوصول(

X6 

وضعیت 

  چک
  ترتیبی

x6-1  )چک برگشتی ندارد( ،، x6-2 )رفع سوء اثر شده( ، x6-3) چک ندارد دسته(، 

 x6-4)عدم رفع سوء اثر(  

X7 نسبی  نرخ سود    

X8 اسمی  نوع وثیقه  
 x8-1)سند ملکی(، x8-2  )سفته( ، x8-3 )سپرده( ، x8-4)چک تضمینی(، x8-5 )سهام(، 

 x8-6 )چک عادي(  

 

 مدل رگرسیون لجستیک

صـورت زیـر    بـاري مشـتریان بـه   اعتمدل رگرسیون لجسـتیک بـراي بـرآورد ریسـک     

 .دهد احتمال عدم وقوع نکول را نشان می همانطور که در بالا بیان شد . باشد می

  )5رابطه 

ln �
�

1 − �
� = 3.906 − 0.59���� + 0.574�� − 0.969���� + 0.698���� − 0.683�� − 0.627�� − 0.1�� + 2.145���� 

درصد هسـتند در مـدل    10داري  هایی که در سطح معنیدر رگرسیون لجستیک متغیر

. داري با مدل برآورد شده ندارند شوند زیرا رابطه معنی مانند و بقیه حذف می باقی می

حسـابی و ضـرایب    خـوش ها بـا   ضرایب منفی در مدل لجستیک بیانگر رابطه منفی آن

. دهنـد  حسابی نشان می بسته خوشمثبت رابطه مثبت متغیرهاي مستقل را بر متغیر وا

، وضـعیت اعتبـاري مشـتري اسـت کـه در دو گـروه       ارائـه شـده   مـدل متغیر وابسـته  

درصورتیکه خروجی مدل رگرسیون ارائه . گیرد قرار می» بدحساب«و » حساب خوش«

بیشـتر از احتمـال    )P( ی است که احتمـال عـدم نکـول   شده مقدار مثبت باشد بدین معن

گیرد و اگر خروجی  این مشتري در گروه خوش حساب قرار میاست بنابر )p-1( نکول

بیشـتر از احتمـال عـدم     )p-1( مدل مقدار منفی باشد بدین معنی است که احتمال نکـول 

  .حساب قرار خواهد گرفت است بنابراین مشتري در گروه بد )P( نکول

 اسـت، درصـد  شـده   بندي مـدل رگرسـیون لجسـتیک ارائـه     نیز نتایج طبقه 4 در جدول

طور مجزا در ستون آخر آورده شـده   هاي آموزش و آزمایش به بینی درست داده پیش

مشـتري   196باشـد کـه از ایـن میـان،      مشتري می 266هاي آموزش شامل  داده. است

بینی  مدل رگرسیون لجستیک در پیش. مشتري بدحساب بوده است 70حساب و  خوش

درصـد   7/88حسـاب   خـوش ی مشتریان بین درصد و در پیش 4/51مشتریان بدحساب 
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ــه    ــدل رگرســیون در طبق ــل م ــت ک ــرده اســت و دق ــل ک ــدي مشــتریان  درســت عم بن

درصـد   80مـدل رگرسـیون کـه بـا     . درصد بوده است 7/78حساب و بدحساب  خوش

مـورد  ) هـا  درصـد مـابقی داده   20(هاي جدیـدي   دیده است، توسط داده ها آموزش داده

نفـر   42مشـتري وجـود دارد کـه     68آزمـایش   در مجموعـه . گیـرد  آزمایش قـرار مـی  

هـاي   مـدل پیشـنهادي در بـرآورد داده   . باشـند  نفـر بدحسـاب مـی    26حسـاب و   خوش

بینـی مشـتریان    اي کـه در پـیش   گونـه  درصـدي داشـته اسـت بـه     4/54آزمـایش دقـت   

بینـی کـرده    درصد درست پـیش  3/42درصد و مشتریان بدحساب  9/61حساب  خوش

  .است

 ل رگرسیون لجستیکبندي مد نتایج طبقه -4جدول 

  ها داده  واقعی  بینی پیش  

  بدحساب  حساب خوش  صحت% 

  هاي آموزش داده  بدحساب  36  34  4/51

    حساب خوش  22  174  7/88

    کل%   8/21  2/78  7/78

  هاي آزمایش داده  بدحساب  11  15  3/42

    حساب خوش  16  26  9/61

    کل%   7/39  3/60  4/54

  )یافته هاي حاصل از پژوهش: منبع (

  

 مدل شبکه عصبی

سـاخته در   در این مرحله براي ساخت مدل شبکه عصبی مصنوعی به جعبه ابزار پیش

شـده   متلـب اسـتفاده   1نرم افزار متلب اکتفا نشده و از کد نویسی در محـیط اسـکریپ  

هـاي  هـا و لایـه  هاي مختلف شـبکه عصـبی در نـورون   است تا در کمترین زمان حالت

برازش شده در این تحقیـق شـبکه عصـبی    نتایج مدل . دمتفاوت مورد آزمون قرار گیر

جلـو بـا الگـوریتم آمـوزش پـس       روبـه  )دو لایـه پنهـان  ( لایهسه مصنوعی پرسپترون 

یکـی از پـر     ایـن شـبکه  . شـده اسـت   نشـان داده  2باشـد کـه در شـکل     انتشار خطا می

در  سازي بـه ویـژه   بینی و مدل ئل پیشهاي عصبی در مسا هاي شبکه ترین مدل کاربرد

بینـی ریسـک اعتبـاري باعـث      توانایی این شبکه در پـیش . باشد حوزه اعتبارسنجی می

بندي مطـرح شـود    ترین ساختار شبکه عصبی در حوزه طبقه شده که به عنوان متداول

 ).2012؛ لی و ژونگ، 2،2012براون و میوس(

                                                           
1- Script 
2- Brown & Mues 
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  شبکه عصبی پرسپترون سه لایه -2شکل 

  

متغیـر وضـعیت اعتبـاري مشـتري در چهـار       8مربوط بـه  لاعات اط :هاي وروديداده

  .به عنوان ورودي مدل شبکه در نظر گرفته شده است )91تا  88سال(دوره 

اطلاعاتی که در مـورد مشـتریان از بانـک بدسـت آمـد،      با توجه به : هاي خروجی داده

کد گذاري   "بد حساب"و "خوش حساب "وضعیت اعتباري مشتریان در دو وضعیت 

نظر به اینکه دو طبقه خوش حساب و بد حسـاب بـه عنـوان طبقـات هـدف      . شده است

هـاي خروجـی  شـبکه نیـز دو گـره در نظـر        مورد نظر شبکه بوده است، تعداد نورون

  .شده است گرفته

تحقیقاتی که درزمینۀ اعتبارسنجی در این تحقیـق بررسـی شـده     تمامیدر : تابع تبدیل

 2ي پنهـان و تـابع تبـدیل پیـورلین     لایههاي  براي نورون 1است، از تابع تبدیل زیگموئید

دلیل اصلی استفاده گسترده از این تابع، . استفاده شده است براي نورون لایه خروجی

لذا در این تحقیق نیـز ایـن   . عنوان شده است توابعهاي ایجادشده با  عملکرد بهتر شبکه

  .تشده اس عنوان تابع تبدیل نورون بکار گرفته ابع بهوت

روش سـعی و  از  پنهانهاي لایه  براي تعیین تعداد نورون: پنهانهاي لایه  تعداد نورون

شـبکه عصـبی بـا تعـداد      مختلـف  هـاي  حالـت در این مرحلـه،  . خطا استفاده شده است

شده اسـت و در   3مرتبه سعی 1000ودر هر حالت نیز اجرا  هاي متفاوت نورون و لایه

بـراي ارزیـابی و مقایسـه    . قرار گرفـت مقایسه مورد با یکدیگر  ها حالتعملکرد  نهایت

ــیش عملکــرد مــدل ــی و ط هــاي پ ــر  بقــهبین ــدي از معیارهــایی نظی ــانگین مجــذور بن می

اسـتفاده  ... و  2، معیـار عـدم تطـابق   )RMSE(1، ریشه میانگین مجذور خطا)MSE(4خطا

                                                           
1- Sigmoid 
2- Purelin 
3- trying 
4- Mean Square Error 

X٨ 

 )متغیر 8( لایه ورودي

X١ 

X٢ 

 پنهان هاي لایه
 لایه خروجی
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اي مقایسه نیز از معیار عدم تطابق بر  در این تحقیق. )2011عبدو و پوینتین، ( شود می

پنهـان اسـتفاده شـده    هاي متفـاوت در لایـه    رد مدل شبکه عصبی با تعداد نورونعملک

   .استنشان داده شده  5 است  که در جدول

هـاي   سـپس مـدل  . شـود  در ابتدا ساختار محتملی براي شـبکه ارائـه مـی   : معیار توقف

ها بـا سـطح    یی آنهاي تقریب مدل اجرا شده و درنهایت کارا مختلف با استفاده از داده

نـد، آمـوزش هنگـامی متوقـف     در ایـن فرای . گیـرد  مورد ارزیابی قـرار مـی   عدم تطلابق

شـبکه عصـبی    5 مطابق جدول. درخ نده عدم تطابقشود که هیچ بهبودي در مقدار  می

به عنوان بهترین مدل طبقه بندي  1269/0سه لایه با دو لایه پنهان با سطح عدم تطابق 

بندي مدل شبکه عصبی مصنوعی ارائه شده  نتایج طبقه 6در جدول  .انتخاب شده است

طور مجزا در ستون  آموزش و آزمایش نیز به هاي بینی درست داده درصد پیش. است

  .آخر اشاره شد
 

  هاي مختلف هاي شبکه عصبی مصنوعی با معماري مقایسه مدل - 5جدول 

 عدم تطابقسطح  هاي پنهان لایه

 لایه سوم لایه دوم  للایه او تعداد لایه

2 10  ------  ------ 1716/0 

3 6 2  -------- 1269/0 

3 3 3  -------- 1531/0 

3 9 4  -------- 1617/0 

3 10 5  ------- 1604/0 

3 10 6  -------- 1903/0 

3 6 7  -------- 1679/0 

3 3 8  -------- 1343/0 

3 8 9  -------- 1642/0 

3 9 10  -------- 1516/0 

4 6 2 2  1791/0 

4 7 2 3 1754/0 

4 8 2 4 1879/0 

4  5  3  5  1750/0  

4  4  4  6  1857/0  

4  7  6  7  1769/0  

4  3  5  8  1698/0  

4  2  7  9  1892/0  

4  8  4  10  1896/0  

  )یافته هاي حاصل از پژوهش: منبع(

 

                                                                                                                                         
1- Root Mean Square Error 
2- Confusion matrix 
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هاي آموزشی اسـت کـه در مـدل رگرسـیون      هاي آموزش در اینجا نیز همان داده داده

مشـتري   196مشـتري اسـت و از ایـن میـان،      266یک استفاده شـده کـه شـامل    لجست

مـدل پیشـنهادي شـبکه عصـبی مقالـه      . باشند مشتري بدحساب می 70حساب و  خوش

نــی مشــتریان بی درصــد و در پــیش 7/65بینــی مشــتریان بدحســاب  حاضــر در پــیش

درصد درست عمـل کـرده اسـت و دقـت کـل مـدل رگرسـیون در         4/95حساب  خوش

شـبکه   مـدل . درصـد بـوده اسـت    6/87حساب و بدحسـاب   بندي مشتریان خوش هطبق

هـاي جدیـدي    ها آموزش دیده است توسط داده درصد داده 80عصبی مصنوعی که با 

 68در مجموعـه آزمـایش   . گیـرد  مـورد آزمـایش قـرار مـی    ) هـا  درصد مابقی داده 20(

مـدل  . اشـند ب نفـر بدحسـاب مـی    26حسـاب و   نفـر خـوش   42مشتري وجود دارد کـه  

اي  گونـه  درصدي داشته اسـت بـه   11/69هاي آزمایش دقت  پیشنهادي در برآورد داده

 8/53درصـد و مشـتریان بدحسـاب     57/78حسـاب   بینی مشـتریان خـوش   که در پیش

 .بینی کرده است درصد درست پیش
 

  بندي مدل شبکه عصبی مصنوعی نتایج طبقه -6جدول 

  ها داده  واقعی  بینی پیش  

  بدحساب  حساب خوش  صحت% 

  هاي آموزش داده  بدحساب  46  24  7/65

    حساب خوش  9  187  4/95

6/87  33/79  67/20      

   هاي آزمایش داده  بدحساب  14  12  8/53

    حساب خوش  9  33  57/78

11/69  17/66  82/33      

  )یافته هاي حاصل از پژوهش: منبع(

 

 هاي کلاسیک و شبکه عصبی و مقایسه مدل بحث

بنـدي متقاضـیان در تصـمیمات اعتبـاري دو      حوزه اعتبارسنجی و طبقهدر مباحث   

خطاي نوع ). II(و خطاي نوع دوم ) I(اول خطاي نوع : بندي وجود دارد نوع خطاي طبقه

حساب هستند جزء گروه بدحساب  دهد که مشتریانی که واقعاً خوش اول زمانی رخ می

اشـتباه   بدحساب بـه  ه مشتریاندهد ک می بندي شوند و خطاي نوع دوم زمانی رخ طبقه

بدیهی است زمانی که بـه مشـتري   . ها وام تعلق گیرد حساب تلقی گردند و به آن خوش

شده وام تعلق گیرد نسبت بـه زمـانی کـه     حساب شناسایی بدحسابی که اشتباهاً خوش

حساب که اشتباهاً بدحساب شناخته شده و از دریافت وام محـروم   یک مشتري خوش
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طـور   بنـابراین بـه  . تري به همراه خواهد داشت ینه و تبعات منفی سنگینه است، هزماند

توان گفت خطاي نوع دوم نسـبت بـه خطـاي نـوع اول هزینـه و پیامـدهاي        خلاصه می

  . بیشتري خواهد داشت

در این پژوهش پس از ارائه مدل رگرسیون لجستیک و شبکه عصبی مصنوعی، اعتبار 

نمونـه از مشـتریان کـه     68یط واقعـی بـراي   یـق در شـرا  هاي حاصل از ایـن تحق  مدل

اند، اجرا شـده اسـت تـا وضـعیت     فرایند یادگیري شبکه نقشی نداشتهاطلاعات آنها در 

سـنجش  هـاي  هـا همـان داده  ایـن داده (رد نظر را بررسی نمایـد  مو  اعتیاري مشتریان

از آنجـایی کـه شـبکه    ). دهـد  هـاي کـل را تشـکیل مـی    درصد داده 20عملکرد است که 

درصـد   80مشـتریان را از طریـق   صبی و رگرسیون لجستیک الگوي رفتار اعتباري ع

نهایـت خطـاي خـود را بـا      اند و سپس آزمایش نموده اسـت و در  ها آموزش دیدهداده

تـوان دقـت مـدل     هـاي جدیـد مـی   داده است بنابراین بـا ورود داده  ها بهبودهمین داده

شـده   اشـاره ) 7(طـور کـه در جـدول     نهما. اي واقعی را تخمین زدساخته شده در دنی

درصـدي داشـته    11/69هاي آزمایش دقـت   است مدل شبکه عصبی مصنوعی در داده

درصـد بهتـر عمـل     15درصـد، تقریبـاً    4/54که نسبت به رگرسیون لجستیک با دقـت  

درصـد   17خطاي نـوع اول در ایـن مـدل نسـبت بـه رگرسـیون لجسـتیک        . کرده است

درصـد کـاهش یافتـه و عملکـرد      12دوم نیز به میزان  کاهش یافته است و خطاي نوع

  .بهتري داشته است

  بندي هاي طبقه خطاي نوع اول و دوم در مدل -7جدول 

  بندي مدل طبقه  بندي دقت طبقه خطاي نوع اول  خطاي نوع دوم

  شبکه عصبی مصنوعی  11/69  42/21  15/46

  رگرسیون لجستیک  4/54  1/38  69/57

  )ل از پژوهشهاي حاصیافته: منبع (

  

 گیري نتیجه

ها در این مقالـه سـعی گردیـد یـک      با توجه به اهمیت تخصیص صحیح اعتبار در بانک

مدل مناسب براي ارزیابی وضعیت اعتباري متقاضیان وام پـیش از اعطـاي تسـهیلات    

هـاي شـبکه عصـبی و کلاسـیک مورداسـتفاده قـرار        در این راستا، مدل. طراحی گردد

هدف انتخاب گردد؛ با مقایسـه  عملکـرد   ها براي دستیابی به این  گرفت تا کاراترین آن

مدل شبکه عصبی و رگرسـیون لجسـتیک در بـرآورد وضـعیت اعتبـاري متقاضـیان،       

 15نتایج نشان داد که دقت مدل شبکه عصبی نسبت به رگرسیون لجستیک بـه میـزان   
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% 17رتیـب  درصد بیشتر است و از سویی خطاي نوع اول و دوم در شبکه عصبی به ت

با توجه به اهمیت بالاي خطاي نوع دوم در تصمیمات اعتبـاري کـه    .کمتر است% 12و 

یابد، در این پژوهش شبکه عصـبی   درنتیجۀ بروز آن، حجم مطالبات معوق افزایش می

اي سـطح ایـن خطـا را     ملاحظـه  مصنوعی در مقایسه با روش کلاسیک به میـزان قابـل  

ز به میزان چشمگیري حجم مطالبات معوق بانک نیکاهش داده است و در همین راستا 

توان اظهار نمود که مدل شـبکه عصـبی مصـنوعی در     کاهش خواهد یافت؛ بنابراین می

تواند بـر اسـاس متغیرهـاي کیفـی و مـالی،       این پژوهش کاراتر عمل نموده است و می

توجـه بـه   از طرفی با  .بندي نماید دستهمشتریان حقیقی بانک را ازنظر ریسک اعتباري 

تـوان پیشـنهاد کـرد     در مدلسازي رفتار پدیده مورد بررسی، مـی  قابلیت شبکه عصبی

موسسات مالی، بانکها و به ویژه بانک مورد مطالعه، این سیسـتم اعتبارسـنجی را در   

قالب یک سیستم پشتیبان تصمیم براي ارزیابی وضعیت اعتباري متقاضیان تسـهیلات  

مبتنی بر هوش مصنوعی، بـا  قابلیت یادگیري مدل هاي  بکار گیرند، چرا که با توجه به

بینـی صـحیح    گذر زمان و کسب تجربیات جدیـد، توانـایی و قابلیـت سیسـتم در پـیش     

خطاهـاي  بیشـتر  موجب کاهش  وضعیت اعتباري مشتریان افزایش خواهد یافت و این

بـه   تر چنین پاسخگویی سریع انسانی و جلوگیري از فرایند قضاوتی کارشناسان و هم

  .خواهد شدباري متقاضیان تسهیلات اعت

با توجه به نتایج پژوهش حاضر پیشنهادهاي ذیل براي تحقیقات آتی ضروري به نظر 

  :رسد می

هاي امتیازدهی اعتباري که قادر به تعیین میزان تسهیلات اعتباري قابل  ارائه مدل  -

 .باشد) ها با توجه به ریسک آن(پرداخت به مشتریان 

 .ه از شبکه عصبی مصنوعیمشتریان حقوقی با استفاد اعتبارسنجی  -
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