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Highlights  
 This study introduces a hybrid computational approach that combines Support Vector Machine 

(SVM) and Deep Belief Network (DBN) techniques for the classification of imbalanced credit data. 
 It presents a two-phase optimization pipeline, which encompasses “feature selection” and 

“kernel Modification” aimed at minimizing data redundancy and duplication. 
 The focus is placed on the “Weighted Accuracy” (Waccuracy) metric to effectively tackle 

class imbalance and the uneven costs associated with credit risk evaluation. 
 The proposed methodology resulted in an increase of approximately 7.5% in mean 

weighted accuracy for the German dataset and around 2% for the Japanese dataset. 
 The research illustrates that the optimization pipeline (FS + Kernel) serves as a robust, 

model-agnostic framework, enhancing the performance of various classification models. 

Abstract 
The main goal of this research is to provide a method that can be used to increase the 

accuracy of credit imbalance data. Financial fraud is a fundamental problem that affects 
both the financial sector and life and plays an important role in affecting the integrity and 
trust in the financial sector, as well as the cost of living. Data classification in support vector 
machine plays a very important role in increasing accuracy. For this purpose, we will 
present a method for credit imbalance data classification using support vector machine and 
deep belief network. With a case study on the methods of deep belief network and support 
vector machine, unbalanced credit data has not been taken into consideration, and there has 
also been data redundancy and duplicate data in these methods. We want to reduce data 
redundancy and duplicate data and finally increase the weight of data accuracy for credit 
imbalanced data using feature selection and kernel modification method. 
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Introduction  

The research paper titled “A Method for Increasing the Accuracy of 

Credit Imbalanced Data” introduces a hybrid computational technique 

aimed at addressing the significant issue of classification accuracy within 

imbalanced credit datasets. Financial fraud and credit risk are critical 

challenges faced by the global financial industry. The authors highlight a 

significant research gap: although models such as Support Vector 

Machines (SVM) and Deep Belief Networks (DBN) have been utilized in 

credit scoring, previous implementations have frequently fallen short in 

effectively addressing the specific issue of class imbalance. Additionally, 

these applications have been hindered by data redundancy and duplicate 

entries, which adversely affect model performance. The main aim of this 

research is to propose an innovative classification method that merges 

SVM and DBN. This hybrid strategy is further refined through two 

essential optimization processes: a systematic feature selection approach 

and a kernel modification technique, specifically designed to optimize the 

Radial Basis Function (RBF) kernel. The ultimate objective is to diminish 

data redundancy and enhance the weighted accuracy of classifications for 

imbalanced credit data. 

 

Methodology  

This paper positions its research within the framework of a fluctuating 

contemporary economy where effective credit risk assessment is crucial. 

Conventional risk models are criticized for being “one-dimensional” 

frequently depending on simplistic data and lacking the ability for 

thorough, multi-faceted analysis, which leads to diminished accuracy. Data 

mining methodologies are suggested as a more holistic alternative. 

A significant obstacle in this field is the uneven cost associated with 

misclassification. The expense of a False Negative (FN)—approving a 

detrimental customer and forfeiting the entire principal—is alarmingly 

greater than the cost of a False Positive (FP)—denying a beneficial 

customer and losing merely potential interest. This economic disparity 

makes basic accuracy an inadequate measure. The model must be refined 

to emphasize the reduction of FNs, which is the reason the paper 

concentrates on metrics that are attuned to this imbalance, such as 

Waccuracy (Weighted Accuracy), which offers a more equitable 
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evaluation of a model’s efficacy concerning the critically significant 

minority class (undesirable customers). 

The study builds on a well-established corpus of research in machine 

learning pertaining to imbalanced data. “Theoretical Foundations” 

segment of the paper classifies existing solutions into four main categories: 

1. Data-Level Methods: Modifying the data distribution (e.g; over-

sampling or under-sampling). 

2. Algorithm-Level Methods: Adjusting the classification algorithms 

themselves to enhance sensitivity to the minority class. 

3. Cost-Based Methods: Imposing a greater penalty for the 

misclassification of the minority class. 

4. Hybrid Approaches: Merging several weak classifiers to form a 

single, robust model. 

The paper outlines the progression of models in credit scoring, 

transitioning from traditional algorithms such as Decision Trees (DT) and 

SVM, to more contemporary, sophisticated techniques like Gradient 

Boosted Decision Trees (GBDT). 

The authors propose a hybrid model, referred to as IDCOST in the 

results, which is based on a combination of Support Vector Machine 

(SVM) and Deep Belief Network (DBN) and incorporates a bagging 

algorithm.  

However, the paper's core innovation is not a novel model architecture. 

Instead, the authors identify the primary failure of previous SVM and DBN 

applications as data redundancy and duplicate data. The paper's central 

hypothesis is that the performance of these powerful classifiers is being 

throttled by poor input data quality. Therefore, the main contribution is a 

two-part preprocessing and optimization pipeline designed to "clean" the 

data before classification. This pipeline consists of: 

1. A systematic feature selection process to reduce redundancy. 

2. A kernel modification and optimization process to tune the 

classifier. 

The hybrid SVM-DBN model is thus presented as the beneficiary of 

this optimization pipeline, which is designed to unlock its true performance 

potential.  

The "Methodology" section provides a detailed taxonomy of feature 

selection (FS) techniques, defining them as a process to select a subset of 
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relevant input variables. The objectives are to reduce computational cost, 

simplify the model, and, most importantly, improve performance by 

removing irrelevant or redundant features.    

The paper categorizes FS methods as follows: 

 Filter Methods: Model-agnostic, using statistical criteria. 

 Wrapper Methods: Use a specific machine learning model to 

evaluate feature subsets. 

 Embedded (Intrinsic) Methods: Feature selection is an integral part 

of the model's training process (e.g; Random Forest feature 

importance).     

The authors also draw a critical distinction between feature selection 

(which keeps or removes original features) and dimensionality reduction 

(which creates new, composite features from the original ones).   

The second part of the proposed pipeline is "kernel modification." The 

kernel function in an SVM is what enables it to handle non-linear data. The 

paper explicitly states its focus on the optimization of the parameters of the 

Radial Basis Function (RBF) kernel.    

While the paper's results demonstrate that this optimization, combined 

with FS, leads to significant improvement, the "Methodology" section 

itself does not specify how this optimization is performed. It is unclear if 

this involves a standard grid search, a more advanced technique, or a novel 

modification to the RBF function itself. This "kernel modification method" 

remains an undefined component in the paper's description. 

The paper first establishes a baseline by testing a suite of eight models 

on the German and Japanese credit datasets using a standard Gaussian 

Kernel and no specialized feature selection pipeline. The results from this 

baseline test showed a high variance in performance. Notably, the 

proposed IDCOST model, even in its baseline form, achieved a high 

Weighted Accuracy (94% on the German dataset, 93% on the Japanese), 

setting a high bar for improvement. 

The paper's core empirical claim rests on the performance of these same 

models after applying the proposed RBF Kernel and Feature 

Selection pipeline. The results show a general improvement across the 

board for all models tested.    
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Result  

A deeper analysis reveals a significant nuance. While the paper is titled 

after its IDCOST method, the data suggests that the pipeline is the true 

innovation, not the IDCOST model itself. 

On the German dataset, the proposed IDCOST model (95% 

Waccuracy) does emerge as the top performer, narrowly beating XGBoost 

(94%) and RF (92%). However, on the Japanese dataset, the proposed 

IDCOST model (94%Waccuracy) is outperformed by both the DBN-based 

model (96%) and the Majority Voting model (95%). 

This implies that the RBF+FS pipeline is a powerful, model-agnostic 

wrapper that benefits all models. In fact, on the Japanese dataset, the DBN-

based model saw a +3 points gain (93% to 96%) from the pipeline, while 

the IDCOST model only gained +1 point (93% to 94%).    

 

Conclusions 

The results of this research demonstrate that a hybrid SVM and DBN 

approach, when augmented by a systematic feature selection and RBF 

kernel optimization pipeline, can significantly increase classification 

accuracy on imbalanced credit datasets. The paper's data empirically 

supports an average weighted accuracy increase of 5.75% on the German 

dataset and 1.875% on the Japanese dataset across a suite of eight different 

models. (This analysis corrects a likely typographical error in the paper, 

which claimed a 7.5% gain for the German dataset).    

The paper's primary contribution is not the IDCOST model itself, but 

rather the demonstration of this RBF+FS optimization pipeline as a highly 

effective, model-agnostic wrapper for improving performance. The fact 

that the DBN based model ultimately outperformed the paper's own 

proposed model on the Japanese dataset is a critical finding that highlights 

the pipeline's broad applicability.    

The author's state that a key limitation of the research is the use of 

benchmark case study data rather than real-world, proprietary credit data, 

which would be necessary for full validation.    

Future research directions proposed by the authors include applying 

these methods to the direct prediction of credit risk, developing new 

scoring methods for imbalanced data, and classifying "good-behavior" 

versus "bad-behavior" customers. Ultimately, the paper successfully links 
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the economic cost of fraud to a technical solution (the FS + RBF pipeline) 

and the appropriate evaluation metrics (Weighted Accuracy), representing 

a robust, end-to-end alignment for tackling this critical FinTech challenge. 
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 نکات برجسته
که باور بو ش نهای ماشین بردار پشتیباکند که تکنیکرویکرد محاسباتی ترکیبی را معرفی می این مطالعه یک •

 .کندهای اعتباری نامتوازن ادغام میبندی دادهرا برای طبقه عمیق

« اصلاح هسته»و « انتخاب ویژگی»دهد که شامل ای را ارائه میسازی دو مرحلهبهینه یک فراینداین پژوهش  •
 .باشدها میآن به حداقل رساندن افزونگی و تکرار داده است و هدف

های نهها و هزیقرار گرفته است تا به طور مؤثر با عدم توازن کلاس «داردقت وزن»تمرکز اصلی بر روی معیار  •
 .نابرابر مرتبط با ارزیابی ریسک اعتباری مقابله شود

آلمان و  دادهدار برای مجموعهمیانگین دقت وزندرصدی در  5/7 کمابیشروش پیشنهادی منجر به افزایش  •
 .داده ژاپن شده استدرصد برای مجموعه ۲حدود 

سازی )انتخاب ویژگی + هسته( به عنوان یک چارچوب قدرتمند و بهینه فراینددهد که نشان می پژوهشاین  •
 .دبخشبندی مختلف را بهبود میهای طبقهکند و عملکرد مدلعمل می مستقل از مدل

 چکیده
یش های نامتعادل اعتباری را افزاهدف اصلی این پژوهش ارائه روشی است که با استفاده از آن بتوانیم دقت داده

دهد و کلاهبرداری مالی یک مشکل اساسی است که هم بخش مالی و هم زندگی روزمره را تحت تأثیر قرار می دهیم.
 نیماش ها درداده یبندطبقه و همچنین هزینه زندگی افراد دارد. های مالینقش مهمی در یکپارچگی و اعتماد در بخش

 ینامتعادل اعتبار یهاداده یبندطبقه یبرا یمنظور ما روش نیهمدقت دارد. به شیدر افزا یمهم ارینقش بس بانیبردار پشت
 نیو ماش قیبکه باورعمش یهابر روش ی. با مطالعه مورددادمیارائه خواه قیو شبکه باورعم بانیبردار پشت نیبا استفاده از ماش

 نیدر ا زین یرارتک یهاو داده ی دادهافزونگ نیمورد توجه قرار نگرفته و همچن ینامتعادل اعتبار یهاداده بانیپشت بردار
وزن دقت  زانیم تیو در نها میرا کاهش ده یتکرار یهاو داده ی دادهافزونگ میخواهیاست. ما مها وجود داشتهروش

 . میده شیکرنل افزا رییو تغ یژگیوانتخاب روش از تفادهرا با اس ینامتعادل اعتبار یهاداده یها براداده
 های نامتعادل، دقت.بندی اعتباری، دقت دادهطبقه های نامتعادل اعتباری،های نامتعادل، دادهداده های کلیدی:واژه
  E5, E51, C10, C55 بندی موضوعی:طبقه
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 مقدمه

ارهای ها در بازهای اخیر، فعالیت روزافزون شرکته مستمر اقتصاد جهانی در سالبا توسع

مالی، به رشد پایدار اقتصاد ملی کمک شایانی کرده است. با این حال، عواملی چون آگاهی 

تجاری و سوءمدیریت، منجر به  هایکلاهبرداریناکافی از ریسک، نوسانات بازارهای مالی، 

وچک کهای انکها شده است. در این میان، بسرمایه بسیاری از شرکتبروز شکاف در زنجیره 

به له اتند. این مسهس روبروها، با خطر ورشکستگی پذیری بیشتر در برابر ریسکبه دلیل آسیب

گذاری در اقتصاد ها به جای سرمایهشود که بسیاری از شرکتاز آنجا ناشی می طور عمده

زمان با رشد سریع تعداد اند. همای مالی مجازی معطوف کردهواقعی، تمرکز خود را به بازاره

های وام، ارزیابی ریسک اعتباری، هم برای متخصصان این حوزه و هم برای درخواست

های ارزیابی سنتی، اطلاعات پژوهشگران، به موضوعی حیاتی تبدیل شده است. در نظام

برای فرآیند مهندسی ویژگی های اصلی شناختی و جزئیات درخواست وام، ورودیجمعیت

 (.1۲117)ژانگ، وانگ، لو، وانگ، ما شوندمحسوب می

های کنترل ریسک نقش مشخصی در مدیریت اعتبار ایفا داده، اگرچه مدلبا ظهور عصر کلان

یرنده گها، دقت پایینی داشته و قادر به ارزیابی جامع وامکنند اما به دلیل عدم درک عمیق از دادهمی

 های نوینی در حوزه مالی به کار گرفتهداده، روشها در حوزه ابزارهای کلانبا تعمیق پژوهشنیستند. 

ود بعدی بودن و ظرفیت ارزیابی محدهایی نظیر تکهای سنتی کنترل ریسک با چالشاند. مدلشده

 عمیق صورتبه را مالی صنعت هایداده توانمی ۲کاویهستند. در مقابل، با استفاده از روش داده روبرو

ده و تکامل شهای داده توزیعیگاهپا ایجاد. یافت دست تریجامع ارزیابی به و کرد تحلیل چندبعدی و

تری از اطلاعات را فراهم آورده سازی و پردازش حجم وسیعهای داده، امکان ذخیرههای پلتفرممعماری

ه تم اعتباری را بهبود بخشد و بتواند سیسداده میو ابعاد تحلیل داده را گسترش داده است. کلان

های گیری از دادهکاوی با بهرههای دادهها در کاهش ریسک اعتباری کمک کند. تکنیکشرکت

ند اعتبارسنجی سازی فرآیهای امتیازدهی و بهینهها، قادر به بهبود مدلسازی الگوریتمای و یکپارچهشبکه

کاوی برای کارگیری دادهکنند. بنابراین، بهد میهستند و یک چرخه مدیریت پایدار و بسته را ایجا

گونارسون، ) ارزیابی ریسک مالی به یکی از موضوعات کلیدی پژوهشی در این حوزه تبدیل شده است

 (.۲1۲1، 3واندن بروک، باسنز، اسکارسدوتیر و لومایو

                                                                                                                                      
1. Zhang, Wang, Lu, Wang & Ma  
2. Data Mining 
3  . Gunnarsson, Vanden broucks, Baesens, Oskarsdottir & Lemahieu 
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یر ثای بنیادین است که بخش مالی و زندگی روزمره را تحت تأکلاهبرداری مالی، پدیده

رگذار های معیشتی افراد اثقرار داده و بر یکپارچگی و اعتماد در نظام اقتصادی و همچنین هزینه

ای در جامعه شود، نگرانی عمدهاست. این پدیده که نوعی سوءاستفاده مالی محسوب می

یل ها و افراد تحمها، شرکتها، سازمانبه دولت چشمگیریرود و خسارات اقتصادی به شمار می

توان عملی غیرقانونی یا نادرست تعریف کرد که از طریق کند. کلاهبرداری مالی را مییم

ا هدف های کشف تقلب بشود. تکنیکهای غیراخلاقی به نفع یک فرد یا سازمان تمام میروش

یری اند تا از اقداماتی جلوگهای گذشته طراحی شدههای غیرعادی در تراکنششناسایی فعالیت

. ها هستندهای ایجاد شده توسط سازمانآن کلاهبرداران در صدد تضییع ارزشکنند که در 

ها و مؤسسات مالی، افزایش حجم مطالبات معوق و بخشی از چالش کنونی بانک

ی و گیرگیری از یک نظام کارآمد برای اندازهالوصول است که ریشه در عدم بهرهمشکوک

 .(1311 دی و متین فردملک محمدی، سعیمدیریت ریسک اعتباری دارد )

ت، بندی اعتباری مؤسساهای گوناگونی برای تشخیص تقلب، از جمله رتبهاگرچه روش

(، اما این رویکردها در برابر تکامل مداوم 1011زاده خانزاده و نیا، قربانیمحققارائه شده است )

 ایی خود را از دستهای نوین مانند ارزهای دیجیتال، کارهای کلاهبرداری و ظهور فناوریشیوه

 ویژه خدمات مالی راهای آنلاین، بهدهند. هر سیستم تجارت الکترونیکی که تراکنشمی

کند، در معرض حملات کلاهبرداران قرار دارد. بنابراین، مبارزه با تقلب به یک پردازش می

ه ب تبدیل شده است. اهمیت این مسئله، پژوهشگران را پژوهشگرانحوزه پژوهشی جذاب برای 

 .تر برای کشف تقلب و تخمین ریسک آن سوق داده استهای پیشرفتهتوسعه روش

 شبکه و 1کارگیری یک رویکرد ترکیبی مبتنی بر ماشین بردار پشتیباندر این پژوهش، با به

 یگذارارزش طریق از این، بر افزون. است شده پرداخته داده افزونگی لهامس به ،۲عمیق باور

 اب نهایت در. است یافته افزایش مدل دقت ها،ورودی دقیق بندیطبقه و 3نامتعادل هایداده

 دقت معیار بهبود به موفق ،0هاویژگی گذاریشاخص و هدف تابع در پارامترها سازییکپارچه

 .ایمشده وزنی

                                                                                                                                      
1. Support Vector Machine 

2. Deep Belief Network 

3. Imbalanced data 

4. Properties 
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 ها مبانی نظری و توسعه فرضیه

 آن، حل برای که تاس شدهشناخته چالشی 1بندیها در وظایف طبقهله عدم تعادل دادهامس

 یبندطبقه اصلی دسته چهار در توانمی را رویکردها این. است شده ارائه متعددی هایحلراه

 رویکردهای و۲هزینه بر مبتنی هایروش الگوریتم، سطح اصلاحات داده، سطح هایروش: کرد

 که جامعی لحراه تاکنون و دارند را خود خاص معایب و مزایا هاروش این از یک هر. 3ترکیبی

 .است نشده ارائه باشد، بهینه سناریوها تمام برای

 دنبال به هاداده توزیع تغییر با ،5بردارینمونهبیش و 0گیری مجددهای سطح داده، مانند نمونهروش

ها اسیت آنبندی، حسهای طبقهد. رویکردهای سطح الگوریتم، با اصلاح الگوریتمهستن تعادل ایجاد

ه، با های مبتنی بر هزیندهند. روشتر( افزایش میاقلیت )کلاس کمتر اما مهم را نسبت به کلاس

ا هدایت بندی اشتباه آن، مدل رتخصیص وزن بیشتر به کلاس اقلیت یا جریمه بالاتر برای طبقه

 6کنندهبندیطبقه اند، با تجمیع چندینمحبوبیت یافته بتازگیهای ترکیبی که کنند. در نهایت روشمی

 ادل،نامتع اعتباری هایداده بندیطبقه حوزه در. کنندمی ایجاد جامع و قدرتمند مدل یک ،ضعیف

 .اندکرده پیشنهاد را گوناگونی هایمدل دقت، افزایش هدف با متعددی پژوهشگران

بردار  های یادگیری ماشین مانند ماشینبر الگوریتم بیشترهای سنتی ارزیابی اعتبار، روش

اند)تیان، شیائو، فنگ و بوده استوار 8ویژه درخت تصمیمو به 7دلایهون چنپشتیبان، پرسپتر

تری مانند درخت تصمیم های پیشرفتههای جدیدتر، کارایی روشپژوهش (.1۲1۲1وی

در این مطالعات، (. ۲118 11)چنگ، چنگ و وواندرا به نمایش گذاشته 11نشده با گرادیاتقویت

 مقایسه و ارزیابی 13ویژگی انتخاب و 1۲پردازشل مراحل پیشها معمولاً پس از اعماعملکرد مدل

 (.10۲1۲1شود)ژانگ، وانگ، چونگ و وانگ می

                                                                                                                                      
1. Classification 
2. Cost-based Methods 
3. Ensemble methods 
4. Resampling 
5. Over sampling 
6. Classifiers 
7. Multilayer perceptron(MLP) 
8. Decision tree 
9. Tian, Xiao, Feng & Wei 
10. Gradient Boosting Decision Tree 
11. Chang, Chang & Wu 
12 Preprocessing 
13 Feature Selection 
14 Zhang, Wang, Chung & Wang 
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ها را های متوالی، دادهپرسش طرح با که است 1درخت تصمیم، یک مدل یادگیری ماشین

 ۲رچسبکند تا به یک نتیجه یا بتر تقسیم میهای کوچکصورت بازگشتی به زیرمجموعهبه

 داخلی گره هر آن در که است درختی فلوچارت یک مشابه مدل، این ساختار .یابد دست

 روجیخ برگ، گره هر و گیریتصمیم قاعده یک دهندهنشان شاخه هر ویژگی، یک نمایانگر

 دهد.قسمتی از تصمیم گیری را نشان می 1شکل کند. نهایی )برچسب کلاس( را مشخص می

 
 ری در درخت تصمیمگیای از تصمیمنمایش نمونه .1شکل 

 

مراتبی و مشابه فلوچارت است. در این ساختار، هر درخت تصمیم، مدلی با ساختار سلسله

 قاعده یک دهندهنشان 5شاخه هر ،0داده)متغیر( از مجموعه ویژگی یک نمایانگر داخلی 3گره

 گره از شروع با مدل این. است نهایی نتیجه یا خروجی معرف 6برگ گره هر و گیری،تصمیم

 ترکوچک هایزیرمجموعه به 8بازگشتی صورتبه هاویژگی مقادیر اساس بر را هاداده ،7ریشه

اختار بصری و شود. سگفته می« بندی بازگشتیشنپارتی» آن به که فرآیندی ،کندمی تقسیم

ل، تفسیر کند و به همین دلیسازی میگیری انسان را شبیهشفاف درخت تصمیم، فرآیند تصمیم

 .ک آن بسیار ساده استو در

                                                                                                                                      
1. Machine Learning 

2. Label 

3. Node 

4. Dataset 

5. Branch 

6. Leaf 

7. Root 

8. Recursive 
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است.  «1برازشبیش»ها به های اصلی درختان تصمیم، تمایل آنبا این حال، یکی از چالش

 باشد، داشته مطلوبی عملکرد ۲داده اعتبارسنجیشود مدل بر روی مجموعهاین پدیده باعث می

 بر چیرگی برای. کند افت شدتبه آن دقت جدید، 3آزمایشی دادهمجموعه با روبرویی در اما

 .اندیافته توسعه «0گروهی یادگیری» هایروش محدودیت، این

دانناس و )هایی مانند ماشین بردار پشتیبانهای پیشین نیز با استفاده از الگوریتمپژوهش

)یو، ژو، تانگ و چن  شبکه باور عمیق ( و۲118 6؛ ژانگ، ژانگ، شو و هائو5۲11۲گارسوا 
اند. پژوهش حاضر در ادامه این ن حوزه دست یافتهدر ای چشمگیریبه نتایج  (7۲118

ارد. سازی پارامترهای کرنل تمرکز دتر، بر بهینهها، با هدف دستیابی به دقت بهینهتلاش

ک مشتری بندی اشتباه )مانند تأیید یبر این، با توجه به اینکه هزینه ناشی از یک طبقه افزون

عنوان هب« ماتریس درآمد»ری خوب است، متقلب( بسیار بیشتر از سود حاصل از یک مشت

نمایش داده  1د که در جدول شوهای نامتقارن معرفی میهزینه ابزاری برای در نظر گرفتن

 .شده است
 

 ماتریس درآمد .1جدول

  مشتری خوب )پیش بینی( مشتری بد )پیش بینی(

FP(0) TN(Interest) )مشتری خوب )واقعی 

TP(Principal) FN(0) )مشتری بد )واقعی 

 

 ، روابط زیر را برای محاسبه دقت داریم:1 جدولباتوجه به 

(1   ) 

                                                                                                                                      
1. Overfitting 

2. Validation Dataset 

3. Test Dataset 

4. Ensemble Learning 

5. Danenas & Garsva 

6. Zhang, Zhang, Xu & Hao 

7. Yu, Zhou, Tang & Chen 
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در صورت کسر و جمع درست مثبت به همراه  ۲از درست مثبت 1نتیجه دقت درست مثبت

 ید.آ در مخرج کسر بدست می 3نادرست منفی

(۲)   

به همراه  5کسر و جمع درست منفیاز درست منفی در صورت  0نتیجه دقت درست منفی

 ید.آ در مخرج کسر بدست می 6نادرست مثبت

(3  ) 

IR های منفی یا نسبت های مثبت به دادهمجموعه است، نسبت داده 7تعادلنسبت عدم

داده (. بطور مثال برای مجموعه۲118های بد)یو و همکارانش های خوب به مشتریمشتری

تعادل این و نسبت عدم است 311های منفی و داده 711های مثبت اعتباری آلمان داده

 . است 3/۲داده برابر مجموعه

دهد. داده ژاپنی را نشان مینتیجه مجموعه 3داده آلمانی و جدولنتیجه مجموعه ۲جدول 

 دهد.نتایج این دو جدول را نمایش می 7تا  1نمودار 

 
 داده آلمانی با کرنل گاوسیمجموعه .8جدول

F-score AUC Precision Waccuracy TNaccuracy TPaccuracy Data pre-

processing Model 

1%/65 75% 5%/11 ۲1%/58 37%/87 81%/51 Original 

Single SVM 1%/76 73% 7۲% 00%/71 11%/71 31%/71 Over-sampling 

0%/71 ۲1%/68 65%/66 16%/7۲ 13%/61 71%/7۲ Under-sampling 

3%/68 08%/61 5%/77 1۲%/77 07%/68 11%/81 Over-sampling Majority voting 

1%/80 83% ۲5%/81 18%/81 63%/60 61%/83 Over-sampling DBN-based 
۲%/51 67%/65 0%/83 6۲%/81 0%/85 8%/07 Over-sampling XGBoost 

6%/01 6%/51 ۲%/85 ۲%/11 65%/86 86% Over-sampling RF 

3%/63 3%/73 35%/1۲ 6%/10 0%/1۲ 7%/81 Over-sampling IDCOST 

                                                                                                                                      
1. True Positive Accuracy, TPaccuracy 

2. True Positive, TP 

3. False Negative, FN 

4. False negative accuracy, TNaccuracy 

5. True negative, TN 

6. False positive, FP 

7. Imbalanced ratio, IR 
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 داده ژاپنی با کرنل گاوسیمجموعه .2جدول

F-score AUC Precision Waccuracy TNaccuracy TPaccuracy Data pre-

processing Model 

7%/76 77% 7%/11 70%/11 11%/81 17%/13 Original 

Single SVM 80% 1۲%/78 56%/81 6۲%/1۲ 57%/81 18%/10 Over-sampling 

5%/83 78% 6%/80 18%/11 17%/71 58%/13 Under-

sampling 

7%/80 81% ۲%/11 16%/13 10%/81 51%/10 Over-sampling Majority 

voting 

8%/11 0%/11 01%/1۲ 16%/13 10%/81 51%/10 Over-sampling DBN-based 

8۲% ۲0%/80 6%/83 1%/80 8%/80 6۲%/83 Over-sampling XGBoost 

5%/81 7%/83 7%/80 6%/86 68%/85 36%/8۲ Over-sampling RF 

۲%/87 ۲%/11 6%/11 ۲%/13 05%/81 70%/11 Over-sampling IDCOST 

 

 
 داده آلمان  Single SVM.1نمودار

 
 داده ژاپن  Single SVM.8نمودار
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 آلمان و ژاپن Majority voting .2نمودار

 
 آلمان و ژاپن DBN-based .4نمودار

 
 آلمان و ژاپن XGBoost .5نمودار
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 آلمان و ژاپن Random Forest .2نمودار

 
 آلمان و ژاپن IDCOST .7نمودار

 

ها را نشان لیل مورداستفاده و نتایج بدست آمده در برخی پژوهشابزار تح 0درجدول 

 ایم.داده

 
 هاجدول پژوهش .4جدول 

 نتایج الگوریتم مورد استفاده دادهمجموعه عنوان سال  گاننام نویسند

 ۲118 چنگ و همکارانش

های تقویت کاربرد درخت

گرادیان شدید در ساخت 

های ارزیابی ریسک مدل

 اعتباری

 ای اعتباری نامتعادلهداده

XGBoost  درخت تقویت(

، SVMگرادیان شدید(، 

 رگرسیون لجستیک

نتایج بهتری  XGBoostالگوریتم 

ظر بندها از ننسبت به سایر طبقه

AUC .و دقت کسب کرد 

 ۲11۲ دانناس و همکارانش

سازی ارزیابی ریسک مدل

اعتباری با استفاده از 

خطی  SVMبندهای طبقه

 تکاملی

ی واقعی هاداده

 ورشکستگی

SVM سازی خطی با بهینه

 (PSOازدحام ذرات )

مدل پیشنهادی نتایج 

های ای را بر روی دادهامیدوارکننده

 واقعی ورشکستگی نشان داد.
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 نتایج الگوریتم مورد استفاده دادهمجموعه عنوان سال  گاننام نویسند

داس، مگاناث، بهرا، 

ممتاز، الکویری و 

 1فاروق

۲1۲0 

QFDNN یک شبکه :

ای هعصبی عمیق با ویژگی

کوانتومی برای کشف تقلب و 

 وام بینیپیش

های کشف تقلب داده

کارت اعتباری و 

 بینی صلاحیت وامپیش

های شبکه عصبی عمیق با ویژگی

 (QFDNNکوانتومی )

 % ۲/8۲دستیابی به دقت رقابتی )

برای کشف تقلب( با سربار 

 یافته.محاسباتی کاهش

دینگ، جیا، ژوانگ و 

 ۲دینگ
۲1۲۲ 

رگرسیون نامتعادل عمیق با 

به  ساستفاده از یادگیری حسا

 هزینه و انتقال ویژگی عمیق

های تجربی یاتاقان داده

 )برای تخمین عمر مفید(

 CSL-DFTچارچوب 

)یادگیری حساس به هزینه و انتقال 

 ویژگی عمیق(

کاهش قابل توجه خطای میانگین 

( و پیشی RMSEمربعات )

ها در دقت گرفتن از سایر روش

 بینی.پیش

 ۲1۲5 نیا دلاور و ضیاءقربان

IDCOST روشی برای :

افزایش سرویس معیار داده با 

های نامتعادل امتیازدهی داده

 اعتباری

 های نامتعادل اعتباریداده
مبتنی بر  IDCOSTمتد 

SVM و انتخاب ویژگی 

دستیابی به حساسیت بالاتر در 

کشف تقلب و  مقایسه با سایر 

 ها.روش

جیوشتی،گوارنرا، کاسو 

 3و باتیاتو
۲1۲5 

در یده ناتقلب فقط یک پد

نیست: یک رویکرد توجه 

نمونه اولیه علیّ برای 

 برداری واقعینمونهبیش

های تراکنش کارت داده

 اعتباری  

بند توجه نمونه اولیه علیّ طبقه

(CPAC با )VAE-GAN 

-F1دستیابی به عملکرد برتر با 

score  و  %10/13معادلRecall 

 .%18/11معادل 

 ۲1۲1 گونارسون و همکارانش
یری عمیق برای امتیازدهی یادگ

 اعتباری: انجام دهیم یا ندهیم؟

های اعتباری دادهمجموعه

آلمان، استرالیا، ژاپن و 

 تایوان

 ,MLPیادگیری عمیق )

DBN در مقایسه با )

XGBoost 

XGBoost  بهترین عملکرد را

های عصبی عمیق از داشت؛ شبکه

عمق خود بهتر عمل همتایان کم

 نکردند.

گوپتا، حسن، 

ماجهی،پروین،زمانی، 

آنیتا، اوجا ، سینگ 

 0ومودولی

۲1۲5 

چارچوب بهبودیافته برای 

 کشف تقلب کارت اعتباری با

استفاده از انتخاب ویژگی و 

 ایمدل گروهی پشته

 داده متنوع باپنج مجموعه

های عدم تعادل نسبت

 مختلف

ای مدل گروهی پشته

(Stacking Ensemble با )

 انتخاب ویژگی ترکیبی

وش پیشنهادی در تمام ر

ها عملکرد بهتری دادهمجموعه

نسبت به رویکردهای پایه موجود 

 داشت.

 ۲1۲5 5شارما

 های عصبی مبتنی برشبکه

هوش مصنوعی برای 

تشخیص الگوهای ناهنجار در 

 های مالی آنیتراکنش

های تراکنش مالی داده

 آنی

 ,CNNsهای عصبی )شبکه

RNNs/LSTMs برای )

 یتشخیص ناهنجار

های مبتنی بر هوش سیستم

مصنوعی نرخ کشف تقلب را 

افزایش داده و هشدارهای کاذب را 

 دهند.کاهش می

 ۲1۲1 تیان و همکارانش

 ارزیابی ریسک اعتباری مبتنی

بر درخت تصمیم تقویت 

 گرادیان

 های اعتباری نامتعادلداده
درخت تصمیم تقویت گرادیان 

(GBDT با )SMOTE 

ن دقت به بالاتری GBDTمدل 

(11/1۲% ،)F1-score (83/11% )

 ( دست یافت.17/1) AUCو 

 ۲111 6یو، یائو، وانگ و لای

ارزیابی ریسک اعتباری 

ند ببا استفاده از طبقه

SVM  حداقل مربعات

 وزنی

داده اعتباری دو مجموعه

 عمومی

SVM  حداقل مربعات

( با LSSVMوزنی )

 (DOEطراحی آزمایش )

وزنی  LSSVMبند طبقه

ندی بهادی نتایج طبقهپیشن

 ای تولید کرد.امیدوارکننده

                                                                                                                                      
1. Das, Meghanath, Behera, Mumtaz, Al-Kuwari & Farouk 

2. Ding, Jia, Zhuang & Ding 

3. Giusti, Guarnera, Casu & Battiato 

4. Gupta, Hassan, Majhi, Parveen, Zamani, Anitha, Ojha, Singh & Muduli 

5. Sharma 

6. Yu, Yao, Wang & Lai 
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 نتایج الگوریتم مورد استفاده دادهمجموعه عنوان سال  گاننام نویسند

 ۲118 یو و همکارانش

یک پارادایم یادگیری 

و  DBNگروهی مبتنی بر 

 SVMبرداری مجدد نمونه

 بندی اعتباریبرای طبقه

های اعتباری نامتعادل داده

 )آلمان و ژاپن(

( به DBNشبکه باور عمیق )

عنوان مدل گروهی برای 
SVM 

بندی به ویژه برای عملکرد طبقه

های نامتعادل به طور مؤثری داده

 بهبود یافت.

 ۲117 ژانگ و همکارانش

یک الگوریتم بهبودیافته 

SMO  برای ارزیابی ریسک

 اعتباری مالی

های اعتباری چین داده

(CBRC و دو )

 UCIداده مجموعه

سازی حداقل الگوریتم بهینه

( FV-SMOمتوالی بهبودیافته )

 SVMبرای 

هزینه  FV-SMOریتم الگو

محاسباتی را کاهش داد و از پنج 

 روش دیگر در دقت پیشی گرفت.

 ۲118 ژانگ و همکارانش

ای برای یادگیری چندنمونه

ارزیابی ریسک اعتباری با 

 های تراکنشداده

داده واقعی پنج مجموعه

از دو بانک تجاری 

 بزرگ در چین

( با MILای )یادگیری چندنمونه

 (RBFی )تابع پایه شعاع

های رفتاری پویا با ترکیب داده

بینی را اطلاعات ایستا، عملکرد پیش

 به طور قابل توجهی بهبود بخشید.

 ۲1۲1 ژانگ و همکارانش
های بردار پشتیبان با ماشین

 دانش پیشین تکامل ویژگی
- 

SVM شده )اصلاحKFEP-

SVM) 

دهی مدل پیشنهادی توانایی تعمیم

 SVMبالاتری نسبت به 

 سیک نشان داد.کلا

 ۲115 نیا دلاور و جعفریقربان

یک روش برای کاهش 

بندی داده با استفاده از طبقه

دهی در تکنیک وزن

SVM+ 

- SVM+ 

سازی شده برای یک روش بهینه

تحت عنوان  SVMالگوریتم 

+DCSVM  پیشنهاد شده است

های تکراری و که با کاهش داده

ان دهی، زماستفاده از تکنیک وزن

زش را کاهش داده و دقت پردا

 .بخشدبندی را بهبود میطبقه

نیا دلاور ، نوری قربان

لاهرود و ذکریاپناه 

 گشتی

۲111 

ERPDRT یک :

چارچوب جدید بلادرنگ در 

ه شدمنابع سیستم توزیع

های یکپارچه، امن با مکانیسم

 کاویداده

 

- 
 ERPDRTچارچوب جدید 

 ارائه شده است.

از یک چارچوب جهت استفاده 

های زمان واقعی در سیستم

ارائه  کاویشده با امنیت و دادهتوزیع

شده که با استفاده از عوامل 

زمانی و شده، قابلیت همارزیابی

سازی زمان پاسخگویی به بهینه

بخشد. مشتریان را بهبود می

های همچنین، استفاده از الگوریتم

کاوی جدید باعث افزایش داده

بت یان نسوری و رضایت مشتربهره

 شودهای قبلی میبه روش

 

 

  پژوهششناسی روش
، از ژوهشپتحلیلی و کمی استوار است. در این  یرویکرد شناسی این پژوهش بر پایهروش

داده از مخزن استفاده شده که هر دو مجموعه ۲و ژاپن 1های اعتباری نامتعادل آلماندادهمجموعه

و با  نویسی پایتونها در محیط برنامهازی و تحلیل مدلسو تمامی مراحل پیاده هستند UCIداده 

 .استهای ژوپیتر انجام گرفتهبوکاستفاده از نوت

                                                                                                                                      
1. http://archive.ics.uci.edu/dataset/144/statlog+german+credit+data 
2. http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Credit+Approval 



 8141، زمستان 27ه شمار، 81دوره ادار، فصلنامه بورس اوراق به 852 

 

ها در حوزه یادگیری دادهترین مجموعهداده آلمان یکی از مشهورترین و قدیمیمجموعه

بندی بقههای طداده به عنوان یک معیار استاندارد برای سنجش الگوریتمماشین است این مجموعه

داده داده ارزیابی ریسک اعتباری است. این مجموعهشود. هدف اصلی این مجموعهاستفاده می

کننده ویژگی است به همراه یک ویژگی هدف که مشخص ۲1نمونه و دارای  1111شامل 

نمونه مشتری  311حساب، نمونه مشتری خوش 711حساب یا بدحساب است، مشتری خوش

هایی با نوع عددی و متنی است. همچنین نسبت داده ترکیبی از دادهجموعهبدحساب دارد و این م

حساب، یک مشتری مشتری خوش 33/۲یعنی به ازای هر  است 33/۲داده تعادل این مجموعهعدم

 حساب وجود دارد.بد

ها، ماتریس هزینه برای کاهش داده عبارتند از: عدم توازن کلاسهای این مجموعهچالش

 د. پردازش هستنهای متنی یا کدگذاری شده که نیازمند پیشریسک ضرر مالی و وجود داده

ویژگی  15نمونه و دارای  611که شامل  UCIهای داده ژاپنی یکی دیگر از مخزن دادهمجموعه

نمونه مثبت )تائید  317کند نمونه مثبت یا منفی است، ک ویژگی که مشخص میاست به همراه ی

ها های قبلی ترکیبی از انواع دادهداده همانند دادهنمونه منفی )رد شده( دارد، این مجموعه 383شده( و 

نمونه منفی یک نمونه مثبت  ۲5/1یعنی به ازای  است ۲5/1داده . نسبت عدم تعادل این مجموعهاست

 های گمشده است.ها و دادهداده عدم توازن کلاسجود دارد. چالش این مجموعهو

و  هاها است، تمام نام ستونداده محرمانگی کامل دادهفرد این مجموعهویژگی منحصر به

ری های آمااند اما براساس تحلیلها حذف شدهاند. اگرچه نام ستونسازی شدهمقادیر آنها پنهان

 است.ها زده شدههایی درباره ماهیت ستونهای واقعی، حدسهو مقایسه با داد

ویژگی بندی درکنار انتخابهای ژاپنی و آلمانی، انتخاب صحیح طبقهدادهبا درنظر گرفتن مجموعه

عه های مورد مطال، منجر به بهبود جریان کاری نسبت به سایر روشDBNو همچنین استفاده از الگوریتم 

 است.تر شدهها و همچنین دسترسی سریعویژگی باعث توازن بهتر دادهخابشده است، درواقع انت

 که باور عمیقماشین بردار پشتیبان، شب استوار بررویکرد اصلی این مقاله بر یک مدل ترکیبی 

بنا شده است. برای ارتقای عملکرد این مدل، دو تکنیک کلیدی به کار  1دیبنو الگوریتم بسته

مند انتخاب و اعمال یک فرآیند نظام ۲ی پارامترهای کرنل تابع پایه شعاعیسازگرفته شد: بهینه

 .بینی مدل استویژگی. هدف از این ترکیب، کاهش افزونگی داده و افزایش دقت پیش

                                                                                                                                      
1. Bagging 

2. Radial Basis Function  (RBF) 
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ی ترین متغیرهای ورودای از مرتبطانتخاب ویژگی، فرآیندی است که طی آن زیرمجموعه

هدف اصلی این (. ۲111)یو و همکارانش شوندبینی انتخاب میبرای ساخت یک مدل پیش

سازی مدل و بهبود عملکرد آن از طریق حذف فرآیند، کاهش هزینه محاسباتی، ساده

ختلفی های متوان به دستههای انتخاب ویژگی را میهای نامرتبط یا اضافی است. روشویژگی

 :تقسیم کرد

 ارهای آماری و مستقل از ها را بر اساس معیها ویژگیاین روش: 1رهای فیلتروش

ها سریع و کارآمد هستند، اما کنند. اگرچه این روشالگوریتم یادگیری ارزیابی می

 .برانگیز باشدتواند چالشها، میانتخاب معیار آماری مناسب، بسته به نوع داده

 ها با استفاده های مختلفی از ویژگیدر این رویکرد، زیرمجموعه: ۲بندیهای بستهروش

یک مدل یادگیری ماشین ارزیابی شده و ترکیبی که بهترین عملکرد را بر اساس یک از 

ها معمولاً دقت بالاتری نسبت به شود. این روشمعیار مشخص دارد، انتخاب می

 .تر هستندهای فیلتر دارند اما از نظر محاسباتی سنگینروش

 یری خود الگوریتم یادگدر این دسته، فرآیند انتخاب ویژگی بخشی از : 3های ذاتیروش

های طور خودکار ویژگیو جنگل تصادفی به 0هایی مانند رگرسیون لاسواست. مدل

 .کنندمهم را در حین فرآیند آموزش شناسایی و انتخاب می

های انتخاب ویژگی را بر اساس استفاده از متغیر هدف، به دو دسته توان روشهمچنین، می

های با نظارت از متغیر هدف برای ارزیابی و انتخاب کرد. روش تقسیم 6و بدون نظارت 5با نظارت

های بدون نظارت، متغیر هدف را نادیده گرفته و کنند، در حالی که روشها استفاده میویژگی

 .کنندها )مانند همبستگی( عمل میهای درونی دادهبر اساس ویژگی

یرهای ارد. انتخاب ویژگی، متغباید توجه داشت که انتخاب ویژگی با کاهش ابعاد تفاوت د

های جدیدی را از ترکیب کند، در حالی که کاهش ابعاد، ویژگیاصلی را حفظ یا حذف می

، نمای کلی فرآیند انتخاب ویژگی را ۲نماید. شکل خطی یا غیرخطی متغیرهای اصلی ایجاد می

 .دهدنشان می

                                                                                                                                      
1. Filter Methods 
2. Wrapper Methods 
0. Embedded/Intrinsic Methods 
0. Lasso 
5. Supervised 
6. Unsupervised 
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 ویژگیانتخاب .1شکل 

 

 پژوهش هاییافته
کردیم. ها را برای شش مدل اعمالدادهاست که مجموعهنشان داده شده 6و 5 جدول هایدر 

 دهد.نشان می به روشنیرا  6و  5 جدول هاینتایج  10تا  8نمودارهای 

 
 ویژگیو روش انتخاب RBFداده آلمانی با کرنل نتیجه مجموعه .5جدول

F-score AUC Precision Waccuracy TNaccuracy TPaccuracy Data pre-

processing Model 

5%/68 77% 3%/1۲ 11%/65 1۲%/88 11%/65 Original 

Single SVM 1%/76 73% 0%/76 11%/85 ۲1%/83 16%/78 Over-sampling 

6%/7۲ 6%/61 5%/68 00%/78 11%/75 50%/81 Under-sampling 

1%/63 88%/71 5%/76 61%/71 7۲%/83 81%/78 Over-sampling Majority 

voting 

6۲%/86 8%/85 30%/86 16%/88 18%/1۲ 35%/87 Over-sampling DBN-based 

0%/5۲ 67%/66 6%/80 6%/10 6%/88 3%/51 Over-sampling XGBoost 

8%/51 1%/61 6%/88 0%/1۲ ۲%/81 87% Over-sampling RF 

0%/65 1%/71 1%/10 6%/15 0%/10 7%/83 Over-sampling IDCOST 
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 ویژگیو روش انتخاب RBFداده ژاپنی براساس کرنل نتیجه مجموعه .2جدول

F-score AUC Precision Waccuracy TNaccuracy TPaccuracy Data pre-

processing Model 

1%/70 5/78 ۲%/13 00%/10 ۲۲%/71 ۲5%/15 Original 

Single SVM 85% 81% 11% 5۲%/13 31%/81 15%/16 Over-sampling 

8%/87 78% 8%/86 66%/13 78%/85 08%/16 Under-

sampling 

7%/86 81% 5%/11 81%/15 65%/86 88%/15 Over-sampling Majority 

voting 
8%/10 3%/1۲ 5%/10 11%/16 53%/88 31%/17 Over-sampling DBN-based 

85% 3%/86 8%/85 3%/86 8%/86 7%/85 Over-sampling XGBoost 

5%/83 1%/85 3%/85 1%/87 1%/86 1%/80 Over-sampling RF 

7%/81 ۲%/11 8%/13 6%/10 5%/11 ۲%/1۲ Over-sampling IDCOST 

 

 
 داده آلمان  Single SVM.2نمودار

 
 داده ژاپن  Single SVM. 2 نمودار
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 آلمان و ژاپن Majority voting .12نمودار

 
 آلمان و ژاپن DBN-based .11نمودار

 
 آلمان و ژاپن XGBoost .18نمودار
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 آلمان و ژاپن Random Forest .12نمودار

 
  آلمان و ژاپن IDCOST .14نمودار

 

  گیریبحث و نتیجه
و  دهد که مدل ترکیبی پیشنهادی، مبتنی بر ماشین بردار پشتیباننتایج این پژوهش نشان می

ده های اعتباری نامتعادل شبندی در دادهشبکه باور عمیق، موفق به افزایش معنادار دقت طبقه

سازی انتخاب ویژگی با های کلیدی حاکی از آن است که رویکرد یکپارچهاست. یافته

در عملکرد مدل منجر شده است. این  چشمگیری ، به بهبودRBF سازی پارامترهای کرنلبهینه

ی درصد و برا 5/7داده آلمان حدود برای مجموعه دقت وزنیمیانگین بهبود در معیار 

 .شدهای پایه مشاهده درصد در مقایسه با مدل ۲ژاپن حدود  دادهمجموعه
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کارگیری ن، بهبر ای افزونکند. برتری روش پیشنهادی را در شرایط مشابه تأیید می ،این نتایج

گذاری مؤثرتر متغیرهای ورودی کمک کرده و بندی و ارزشروش انتخاب ویژگی به طبقه

 .است کردهایی مدل ایفا نقش مهمی در افزایش دقت نه

های اعتباری درنظر گرفته شده از مقالات مطالعه موردی استفاده شده است و داده

 های واقعی اعتباری در اختیار ما قرارگرفته نشود.ها زمانیست که دادهمحدودیت

های بینی ریسک اعتباری، امتیازدهی دادهتواند بر روی پیشمسیرهای پژوهشی آینده می

 رفتار و بدرفتار باشد.های خوشبندی دادهدل و همچنین طبقهنامتعا

 

 ملاحظات اخلاقی

 پیروی از اصول اخلاق پژوهش

 در این مقاله کلیه اصول اخلاقی و استانداردهای پژوهشی رعایت شده است. 

 

 مشارکت نویسندگان

 اند.تمام نویسندگان در طراحی، اجرا و نگارش این پژوهش مشارکت داشته

 

 ض منافعتعار

 گونه تعارض منافعی در خصوص این پژوهش ندارند.نویسندگان هیچ

 

 حامی مالی

گونه کمک مالی از سازمان یا نهادی این پژوهش با هزینه شخصی انجام شده است و هیچ

 دریافت نکرده است.
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