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Abstract
A great amount of potential financial losses arise from borrowers’ 
abstaining from refunding their debts calls and the development and 
improvement of credit risk measurement techniques in the financial 
literature in order to decrease such losses has transformed into an  
intevitable subject. The purpose of bankruptcy forecasting models 
is to estimate the probability of a company or a person’s abstaining  
during a certain period of time. This research used the data gathered 
from a sample of 218 active companies in Tehran Stock Exchange 
Market as well as Over-The-Counter for the period between 1990 
and 2016. Moreover, ants’ colony algorithm was used to determine 
the most effective factors of credit risk and also pattern recognition  
neural network technique was applied to classify and evaluate the  
precision of bankruptcy forecasts. As a result, such ratios as profit before  
interests and taxes to total sale; total benefits of shareholders to debts; 
and current ratio, cash ratio and shareholders’ benefits ratio to total 
assets are the most effective factors. Finally, the presented model 
which employs data belonging to one, two and three years before the 
intended year is able to forecast the credit condition of companies 
with higher precision as compared to the average precision of current 
models.

Keywords:  Credit Risk, Bankruptcy Probability, Neural Network, Pattern 
Recognition Algorithm, Ants’ Colony Aalgorithm.
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چکید‌‌ه:
میزان قابل توجه زیان مالی بالقوه ناشی از بازپرداخت نکردن تعهدهای وام گیرندگان است، و 
توسعه و بهبود روش های اندازه گیری ریسک اعتباری برای کاهش زیان مالی ناشی از نکول 
وام گیرندگان به موضوعی اجتناب ناپذیر در ادبیات مالی تبدیل شده است. هدف مدل های 
پیش بینی ورشکستگی، برآورد احتمال نکول شرکت یا شخص در یک دوره زمانی است. 
در پژوهش حاضر، از داده های شرکت های حاضر در بورس اوراق بهادار تهران و فرابورس 
در سال های ۱395-۱370 استفاده می شود و با نمونه ای از ۲۱۸ شرکت، الگوریتم کلونی 
مورچگان برای تعیین موثرترین عوامل ریسک اعتباری و روش شبکه عصبی بازشناسی 
می شود.  استفاده  ورشکستگی  پیش بینی  دقت  میزان  ارزیابی  و  طبقه بندی  برای  الگو 
نسبت هایی شامل سود قبل از بهره و مالیات به فروش کل، کل حقوق صاحبان سهام به 
کل بدهی، نسبت جاری، نسبت وجه نقد، و نسبت حقوق صاحبان سهام به دارایی کل به 
عنوان موثرترین عوامل شناسایی می شوند. مدل نهایی قادر به پیش بینی وضعیت اعتباری 
شرکت ها، با دقت بالاتری نسبت به متوسط دقت مدل های متداول موجود با استفاده از 

داده های سال قبل، دو سال قبل، و سه سال قبل از سال هدف برآورد است. 

عصبی،  شبکه  ورشکستگی،  احتمال  اعتباری،  کلید‌‌واژه‌ها:  ریسک 
الگوریتم بازشناسی الگو، الگوریتم کلونی مورچگان.

مدل عنوان مقاله: از  استفاده  با  اعتباری  ریسک  ارزیابی 
ترکیبی شبکه عصبی بازشناسی الگو و الگوریتم 

مورچگان
غلامرضا جندقی 1 ـ علیرضا سارنج2 ـ رضا رجائی3 ـ 

احمدرضا قاسمی4 ـ رضا تهرانی5
 

د  ریافت: 1398/07/15
پذیرش: 1399/01/21

jandaghi@ut.ac.ir                  .1.  استاد دانشکده مدیریت و حسابداری، پردیس فارابی، دانشگاه تهران، قم، ایران
2.   استادیار دانشکده مدیریت و حسابداری، پردیس فارابی، دانشگاه تهران، قم، ایران )نویسنده مسئول(.

alisaranj@ut.ac.ir
3.  دکتری مدیریت مالی، دانشکده مدیریت و حسابداری، پردیس فارابی، دانشگاه تهران، قم، ایران.

r.rajaei@ut.ac.ir
4.   استادیار دانشکده مدیریت و حسابداری، پردیس فارابی، دانشگاه تهران، قم، ایران.

ghasemiahmad@ut.ac.ir
rtehrani@ut.ac.ir                           .5.  استاد گروه مدیریت مالی، دانشکده مدیریت، دانشگاه تهران، تهران، ایران

مقاله پژوهشی

11
1 

پي
پيا

 ـ 
1 

اره
شم

 ـ 
99

ار 
 به

3 ـ
3 

وره
| د



134

11
1 

پي
پيا

 ـ 
1 

اره
شم

 ـ 
99

ار 
 به

3 ـ
3 

وره
| د

مقد  مه

به  يا قادر  از قصور وام گیرنده است كه  اعتباری مالی نشان دهنده میزان زيان ناشی  ريسک 
پرداخت ديون به وام دهندگان نیست يا اعلام ورشكستی می كند )Antunes et al., 2017(. به 
عبارت ديگر، بیانگر وضعیت بالقوه يک وام گیرنده، در بازپرداخت نكردن ديون و تعهدهای مالی است 
)Liu et al., 2019(. هدف مديريت ريسک اعتباری بیشینه كردن بازگشت اعتبارهای داده شده 

از ريسک است )Fernandes & Artes, 2016(. ريسک اعتباری،  با پذيرش میزان قابل قبولی 
موسسه های  برای  می شود.  مالی محسوب  موسسه های  و  بانک ها  در  ريسک ها  بااهمیت ترين  از 
باشند كه  اختیار داشته  بسیار مهم است كه سیستم های هشداردهندۀ دقیقی در  بانک ها  مالی و 
بتوانند ورشكستگی را پیش از وقوع پیش بینی كنند )Wang et al., 2017(. بحران جهانی سال 
2008 موجب می شود كه بانک ها در بهبود مدل های مديريت ريسک اعتباری، پريشانی مالی، و 
ورشكستگی تلاش بیش تری كنند )García et al., 2019(. در توافق بازل1 به منظور دستیابی 
به  درونی  اعتباری  ريسک  مديريت  مسئولیت  به صراحت  بانک ها،  برای  لازم  سرمايه  كفايت  به 
دوام  از  حمايت  بر  علاوه  بانک ها  اعتباری،  ريسک  اثربخش  مديريت  با  می شود.  محول  آن ها 
اقتصاد می شوند  در  كارای سرمايه  در تخصیص  منظم  تداوم  باعث   و سودآوری كسب وكارشان، 
)Psillaki et al., 2010(. وقوع ريسک اعتباری نه تنها سودآوری بانک ها، شركت ها، و مشتريان 

می شود  اقتصادی  خسران  آمدن  پديد  باعث  وسیع تر  مقیاسی  در  بلكه  می كند،  خدشه دار   را 
)Liu et al., 2019(. برای موسسه های مالی و اعتباری و بانک ها، موضوع بهبود و مديريت روابط 

مديريت  و همكاران، 1397(.  )قره پاشا  است  مهم  پايدار  و  بلندمدت  روابط  ايجاد  در  مشتريان  با 
ريسک اعتباری برای بانک ها يک ضرورت است و حفظ كارايی در ريسک اعتباری از اجزای مهم 
روش جامع مديريت ريسک است و جزو الزام های لازم برای موفقیت بلندمدت هر بانک محسوب 

1. عالی ترين نهاد بین المللی در نظارت بانكی، كمیته بال )بازل( است. اين كمیته مركب از نمايندگان ارشد بانک های 
مركزی تعدادی از كشورهای عمده صنعتی دنیاست. از مهم ترين اقدام های كمیته بال تهیه و انتشار اصول پايه در 
نظارت بانكی كارا و موثر، و همچنین مقررات مربوط به كفايت سرمايه است. از آن جا كه تضمین نگهداری وجوه و 
منابع سرمايه ای معتبر موجب كاهش ريسک سپرده گذاران بانک ها می گردد، يكی از شاخص های مهم ارزيابی بانک ها 
نسبت كفايت سرمايه است. اين نسبت اولین بار در سال 1988 توسط كمیته بال به بانک های دنیا معرفی گرديد. 
كمیته بال در آن سال مجموعه ای از شروط حداقل سرمايه را به بانک ها پیشنهاد كرد كه بعدها به عنوان »توافق 

بازل« معروف شد.
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می شود. كارايی با حفظ منابع سازمان رابطه مستقیم دارد و ايجاد نظام كارا و مصرف بهینه منابع 
از ويژگی های مهم سازمانی است كه می تواند منابع مالی را حفظ كند )خلیلی و علی نژاد، 1395(.

روش های مختلفی بر پايه رياضی و آمار برای ارزيابی ريسک اعتباری پیشنهاد می شود. اين روش ها 
 .)Fernandes & Artes, 2016( بیش تر به وسیله عوامل بیرونی، احتمال ورشكستگی را تخمین می زنند 
بنابراين، ارزيابی ريسک اعتباری برای كنترل ريسک ضروری است و لازمۀ آن وجود يک سیستم 
علمی توانمند و دقیق است كه بتواند تعهد و قابلیت بازپرداخت وام گیرنده را بسنجد. ارزيابی ريسک 
اعتباری نه تنها می تواند احتمال ورشكستگی را زودتر تشخیص دهد و تصمیم های متناسب با آن 
را اتخاذ كند، بلكه می تواند پورتفوی سرمايه گذاری وام دهنده را بهینه كند )بدين معنا كه ريسک 
و بازده را متعادل كند(. بنابراين ارزيابی اعتباری، جذابیت بسیاری میان پژوهشگران به دست آورده 
ارزيابی  لازمه   .)Djebali & Zaghdoudi, 2020; Fanelli & Maddalena, 2020( است 
ورشكستگی  پیش بینی  به  قادر  كه  است  دقیق  تحلیلی  ابزارهای  وجود  اعتباری،  ريسک  صحیح 
از میان ساير شركت ها  بالا، شركت های مستعد ورشكستگی را  دقت  با  بتوانند  و  باشند  شركت ها 

.)Antunes et al., 2017( تشخیص دهند
مالی  تعهدهای  انجام  به  قادر  شخص  يا  شركت  يک  كه  می دهد  رخ  زمانی  ورشكستگی 
خود نباشد )Antunes et al., 2017(. پیش بینی ورشكستگی شركت يک مسئله مهم در حوزه 
مديريت تصمیم است و هدف اصلی آن ايجاد تمايز بین شركت های سالمی كه احتمال ورشكسته 
است  اندك  آن ها  برای  احتمال  اين  كه  سالمی  شركت های  با  است  زياد  آينده  در  آنان   شدن 
)Wang et al., 2014(. تصمیم گیری نادرست موسسه های مالی ممكن است به مشكلات مالی يا 

درماندگی مالی منجر شود و اين تاثیر بالا و هزينه های اجتماعی آن بر مالكان يا سهامداران، مديران، 
و دولت باعث می شود كه موضوع ريسک اعتباری جذابیت زيادی در میان پژوهشگران داشته باشد 
 .)Wang et al., 2014; Antunes et al., 2017; Liang et al., 2016; Jabeur, 2017(

ورشكستگی شركت ها كه اغلب به طور غیرمنتظره رخ می دهد، نه تنها وجه مثبت شركت ها را تحت 
باعث  بلكه  از ضعف مديريتی است )محسنی و رحیمیان، 1397(،  نشانه ای  و  قرار می دهد  تاثیر 
برای  اثر می گذارد.  اقتصادی  بر رشد  نتیجه  در  و  از شركت می شود  به خروج  رغبت سهامداران 

.)Chou et al., 2017( كاهش اثرهای موارد اشاره شده، پیش بینی ورشكستگی مهم خواهد بود
پیش بینی ورشكستگی به دلیل اهمیت آن برای بخش بانكداری يک موضوع گسترده است. به 
همین دلیل، سرمايه گذاری بر مدل های پیش بینی ورشكستگی پیشرفته به نفع بانک ها و مشتريان 
است، چرا كه پیش بینی های بهتر باعث كاهش ريسک می شوند. شرايط ورشكستگی مالی، وجود 
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از  بخشی  بازپرداخت  به  قادر  شركت  كه  صورتی  در  و  می دهد  قرار  تاثیر  تحت  را  شركت  يک 
بازپرداخت نكردن  را در ريسک  اعتباری  بانک و ساير مراكز  نباشد،  يا كل آن  اعطايی  تسهیلات 
ديون قرار می دهد. تاثیر نرخ بالای شكست تجاری می تواند برای مالک شركت، شركا، جامعه، و 
توسعه  در  پژوهش های گسترده  انجام  بنابراين،  باشد.  ويران كننده  بزرگ  مقیاس  در  اقتصاد كشور 
 .)Alaka et al., 2018( مدل های پیش بینی ورشكستگی برای شركت ها بدون شک مهم است 
 در سال های اخیر پژوهش های زيادی در زمینه عوامل موثر بر تداوم بانک ها صورت گرفته است 
 ،)Djebali & Zaghdoudi, 2020; Fanelli & Maddalena, 2020; Veganzones & Séverin, 2018(

و به طور خاص، ريسک اعتباری به عنوان بزرگ ترين ريسكی كه می تواند در تداوم بانک تعیین كننده 
 .)Djebali & Zaghdoudi, 2020( باشد، مورد توجه قرار گرفته است

در پژوهش های حوزه ريسک اعتباری يک خلاء در ادبیات وجود دارد و آن، توجه كم به موضوع 
متغیرهای ورودی به عنوان بخشی از عملیات ارائه مدل ريسک اعتباری است. بسیاری از پژوهش ها 
با هدف ارائه تكنیک های جديد يادگیری ماشین انجام می شوند كه عملكرد مدل های پیش بینی را 
افزايش می دهد، با اين حال تعداد بسیار اندكی از پژوهشگران اين حوزه، تاثیر متغیرهای ورودی )يا 
 .)Son et al., 2019; Volkov et al., 2017( را بر عملكرد پیش بینی بررسی می كنند )ويژگی ها
در حالی كه طبق گفته چو و همكاران )2017(، انتخاب متغیرهای ورودی و طبقه بندی دو بخش 
اعتباری هستند. توباك و همكاران1 )2017(، به شكاف موجود  از يک مدل مالی ريسک  اصلی 
اشاره می كنند و تمركز پژوهش های حوزه نوآوری در مدل های طبقه بندی و غفلت از نوآوری را 
در ويژگی ها مورد نقد قرار می دهند. به طور كلی، نسبت های مالی به عنوان مهم ترين عوامل موثر 
در پیش بینی ورشكستگی شناخته می شوند، و به طور گسترده در مدل های پیش بینی ورشكستگی 

.)Liang et al., 2016( توسط پژوهشگران مورد استفاده قرار می گیرند
نسبت های مالی را می توان در دسته های مختلف شامل نسبت های بدهی، سودآوری، نسبت های جريان 
نقدی، نسبت های ساختار سرمايه، نسبت های گردش مالی، و رشد طبقه بندی كرد. در عمده پژوهش ها، 
می كنند  استخراج  ادبیات  از  يا  پژوهشگران  ساير  توصیه  اساس  بر  را  ورودی  متغیرهای   پژوهشگران 
)Barboza et al., 2017; Pompe & Bilderbeek, 2005; Berg, 2007; Gepp & Kumar, 2008(، و 

از آن ها به طور مستقیم در مدل خود استفاده می كنند. برخی ديگر از پژوهشگران نیز از روش های مبتنی بر 
آمار و رياضی )kim et al., 2016; Nam & Jinn, 2000(، در انتخاب متغیرهای ورودی موثرتر استفاده 
 Chou et al., 2017; Liang et al., 2016; Wang et al.,( می كنند. در حالی كه اندكی از پژوهش ها

1. Tobback et al.
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Chen et al., 2020 ;2014(، با استفاده از تكنیک های هوش محاسباتی متغیرهای ورودی مناسب را 

انتخاب می كنند. در موضوع مدلسازی ريسک اعتباری، تكنیک های هوش محاسباتی عملكرد مناسب تری 
 .)Son et al., 2019; Mai et al., 2019( نسبت به تكنیک های مبتنی بر رياضی و آمار دارند

جمله  از  كه  مورچگان  كلونی  الگوريتم  از  موثرتر  عوامل  انتخاب  برای  حاضر،  پژوهش  در 
از  كه  الگو  بازشناسی  الگوريتم  طريق  از  طبقه بندی  و  است  محاسباتی  هوش  الگوريتم های 
روش  دو  همزمان  بكارگیری  با  نهايی  مدل  می شود.  استفاده  است،  عصبی  شبكه  الگوريتم های 
هوش محاسباتی به دست می آيد. لازمۀ بكارگیری شبكه عصبی، وجود داده های لازم برای گروه 
آموزش و نمونه است. پس در پژوهش حاضر برای تامین داده های مورد نیاز بازه زمانی 26 ساله 

)1370-1395( لحاظ می شود. 
در ادامه، مبانی نظری و پیشینه پژوهش مورد بحث قرار می گیرد و روش شناسی پژوهش كه 
در  می شود.  معرفی  الگوست،  بازشناسی  الگوريتم  و  مورچگان  كلونی  الگوريتم  روش های  شامل 
بخش بعدی، پنج متغیر )نسبت( انتخاب شده كه خروجی الگوريتم مورچگان است گزارش می شود 
و با پنج متغیر انتخاب شده طبقه بندی انجام و دقت آن سنجیده می شود. در نهايت، نتیجه گیری 

متناسب با خروجی های به دست آمده بحث و تفسیر می شود. 

مبانی نظری پژوهش

پیش بینی ورشكستگی از مسائل مهم علوم مالی و مديريت  است، كه همیشه توجه پژوهشگران 
را به خود جلب می كند )Qu et al., 2019(. با توسعه فناوری اطلاعات مدرن، زمینه برای استفاده 
از روش های يادگیری ماشین يا الگوريتم های يادگیری عمیق برای انجام پیش بینی از تحلیل اولیه 
صورت های مالی فراهم می شود. ارزيابی ريسک ورشكستگی تلاش می كند كه با توجه به وضعیت 
بگیرد،  قرار  ورشكستگی  شرايط  در  آينده  در  شركتی  چنین  اين كه  احتمال  شركت،  يک  كنونی 
پیش بینی كند. برای موسسه های مالی و اداره های دولتی، دانستن وجود تهديدی قريب الوقوع كه 

.)Zoričák et al., 2020( در اثر ورشكستگی می تواند به وجود بیايد، بسیار كلیدی است
پیامدهای منفی بحران اقتصادی جهانی كه اقتصاد كشورهای مختلف را تحت تاثیر قرار می دهد، 
 .)Boratyńska & Grzegorzewska, 2018( نقش اساسی پیش بینی ورشكستگی را برجسته تر می كند
امور مالی و حسابداری حوزه های پیچیده ای هستند كه در آن مولفه های چندگانه اغلب با يكديگر تعامل 
دارند و پژوهش های گسترده ای برای كشف چالش های ناشی از اين پیچیدگی ها توسط پژوهشگران 
انجام می شود. علاوه بر اين، چالش ارزيابی دقیق پیش بینی شكست تجاری تحت سناريوی بحران 
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مالی پیچیده تلقی می شود. يک متغیر مداخله گر خاص در اين پژوهش ها، نوسان بازار و پیش بینی ناپذير 
بودن بازارهايی است كه بیانگر نااطمینانی است. در چنین سناريوهايی، ريسک اعتباری از نگرانی های 
اصلی بانک ها و سرمايه گذارانی است كه شركت ها را بررسی و بر وضعیت مالی آن ها نظارت می كنند 
)Antunes et al., 2017(. عملكرد مدل های پیش بینی ورشكستگی تا حد زيادی وابسته به انتخاب 

.)Alaka et al., 2018( ابزاری است كه ورشكستگی بر اساس آن بررسی می شود
پیش بینی  يا  سازمانی  ورشكستگی  پیش بینی  مانند  عنوانی  با  كه  ورشكستگی،  پیش بینی 
شكست شركت نیز شناخته می شود )Qu et al., 2019(، موضوع مهمی در زمینه حسابداری و 
امور مالی  است، زيرا سلامت يک شركت برای اعتباردهندگان، سرمايه گذاران، سهامداران، شركا، 
مالی جهانی سال 2010-2008  بسیار مهم است. بحران  تامین كنندگان آن  و  و حتی خريداران 
نشان می دهد شركت هايی كه درگیر روابط تجاری پیچیده هستند، آسیب پذيری بیش تری دارند 
كه اين رابطۀ پیچیده شامل رابطه آنها با موسسه های مالی و تعهداتشان به بخش های مالیاتی نیز 
با پیچیده تر شدن اقتصاد  از ناملايمات تجاری  می شود )Zoričák et al., 2020(. تهديد ناشی 
افزايش می يابد. وضعیت بسیاری از شركت ها بعد از بحران، گويای وضعیت شكننده ثبات مالی در 
آن هاست. اين موضوع كه اين شركت ها در معرض آشفتگی های مالی محیط خارجی دچار شوك 

مالی می شوند، ثابت است. 

مدل ها و شاخص های ريسک اعتباری

انتخاب بین الگوريتم های يادگیری كار دشواری است و اغلب با توجه به در دسترس بودن 
شمار   .)Sousa et al., 2016( می پذيرد  صورت  استفاده كننده،  روش  بودن  شناخته شده  يا 
و  واقعی،  دنیای  مسائل  با  تطابق ها  و  چارچوب ها  از  بسیاری  بالاست.  يادگیری  الگوريتم های 
همچنین روش هايی كه با بكارگیری توامان الگوريتم ها همراه هستند، استفاده و پیشنهاد می شوند 
از  يادگیری،  الگوريتم های ماشین  تا  آماری  از نگرش های  ادبیات  پیشنهاد آن در  نیز  و همچنان 
ادامه دارد. به تازگی، روش های مبتنی بر يادگیری  ناپارامتريک  تا مدل های  پارامتريک  مدل های 
پیشنهاد  ورشكستگی  پیش بینی  برای حل مشكل  به طور گسترده  محاسباتی  اطلاعات  و  ماشین 
می شود )Chen et al., 2020(. در دو دهه گذشته، تمايل به استفاده از روش های آماری، جای 
خود را به روش های هوشمند داده است، زيرا روش های هوشمند قادرند تعداد زيادی از ويژگی ها 
با   .)Zoričák et al., 2020( كنند  ارزيابی  را  آن ها  بین  پیچیده تر  روابط  و  بگیرند  نظر  در  را 
وجود تنوع روزافزون روش های هوشمند، چهار تكنیک شبكه عصبی، درخت تصمیم، ماشین بردار 
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 پشتیبان، و استدلال موردمحور در ارزيابی متغیرها با استفاده از داده ها بیش ترين استفاده را دارند 
)Wang et al., 2014(. در يک دسته بندی كلی مدل های رايج ريسک اعتباری اين گونه دسته بندی 

می شوند:
تحلیل ممیزی چندگانه )MDA(1: تحلیل ممیزی چندگانه از يک تركیب خطی از متغیرها، 
به طور معمول از نسبت های مالی استفاده می كند و به دنبال يافتن بهترين وجه تمايز بین شركت های 

ناموفق و موفق است و شركت ها را به يكی از اين دو گروه تقسیم می كند.
رگرسیون لجستیک )LR(2: مدل احتمال شرطی است كه از تكنیک بیشینۀ لگاريتم ـ احتمال 
برای تخمین احتمال شكست شركت استفاده می كند. در اين مدل، فرض می شود كه احتمال بازپرداخت 
نكردن از تابع توزيع لجستیک پیروی می نمايد كه بنابر تعريف، مقاديری بین صفر و يک را برمی گزيند.

تقلید  برای  انسان  مغز  عصبی  سیستم  عملكرد  نحوه  از   :3)ANN( مصنوعی  عصبی  شبكه 
ايجاد شد و نخستین بار در سال 1990 برای پیش بینی ورشكستگی بكار گرفته شد. شبكه عصبی 
مانند »جعبه سیاه« عمل می كند و در شرايطی كه استخراج قوانین استنتاجی حاكم بر پديده )مانند 

احتمال نكول يک شركت(، سخت يا ناممكن باشد، می تواند مفید واقع شود.
ماشین بردار پشتیبان )SVM(4: يک طبقه بندی كننده دووجهی است. در اين روش در مورد 
بیشینه شود.  ابرصفحه  تا  ايجاد می شود و مدل می كوشد فاصله هر طبقه  ابرصفحه ای  دو طبقه 
اطلاعات نقطه ای كه كم ترين فاصله را با ابرصفحه دارد، مبنای اندازه گیری است. اين الگوريتم 
يا طبقه بندی  الگو  به تشخیص  نیاز  مواقعی كه  در  و  الگوست  بازشناسی  الگوريتم های  در دسته 

موضوع ها وجود داشته باشد، بكار می رود.
مجموعه های راف )RS(5: فرض مدل بر اين است كه اطلاعات مربوط به تمام اشیا )شركت ها 
در موضوع ورشكستگی(، در يک محیط حل مسئله خاص وجود دارد و اين اطلاعات توسط برخی 

از ويژگی ها )متغیرها( می تواند اشیا )شركت ها( را توصیف كند.
نزديک ترين K همسايگی )KNN(6: يكی از روش های طبقه بندی غیرپارامتری است. در اين 
آن  نزديک ترين همسايه  میان  در  متداول ترين كلاس  به  توجه  با  )طبقه(  الگوريتم، يک كلاس 

تخصیص داده می شود.

1. Multiple Discriminant Analysis
2. Logistic Regression
3. Artificial Neural Network
4. Support Vector Machines
5. Rough Sets
6. k-Nearest Neighbor
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استدلال موردمحور )CBR(1: برخلاف مدل های مشابه يادگیری ماشینی به دنبال يافتن الگو 
نیست، بلكه راه حل را بر اساس شباهت مورد به موارد مشابه پیشین پیدا می كند. 

قدرت  اندازه گیری  برای  آنتروپی  از  شركت ها  طبقه بندی  برای   :2)DT( تصمیم  درخت 
متمايزكنندگی متغیرها استفاده می كند.

الگوريتم ژنتیک )GA(3: الگوريتم ژنتیک روشي برای بهینه سازي است كه با الهام از اصل 
بقاي شايسته ترين موجودات زنده عمل مي كند. در اين الگوريتم، اعضای شايسته يک نسل براي 

ايجاد نسلي از اعضاي به احتمال شايسته تر تركیب مي شوند.
دارد، فرض عمومی  قرار  ورشكستگی شركت ها  بر وضعیت  مالی كه حاكم  ديدگاه  دلیل  به 
فرايندهای پیش بینی ورشكستگی اين است كه عوامل اقتصادی و ويژگی شركت در صورت های 
بررسی  برای  متعددی  ادبیات، شاخص های  در   .)Chou et al., 2017( می شوند  منعكس  مالی 
مجموعه  از  گاه  شاخص ها  اين  می گیرد.  قرار  بررسی  مورد  و  می شود  پیشنهاد  اعتباری  ريسک 
و  می شوند  استخراج  اهرمی  و  نقدينگی،  سودآوری،  نسبت های  مانند  شناخته شده تر  نسبت های 
گاه مانند نسبت های فراتر از نسبت های اشاره شده يا تركیبی از هر دو هستند. تعداد نسبت های 
مالی ارائه شده توسط كارشناسان مالی زياد است و با اين حال در مورد اهمیت برخی از نسبت های 
از اين متغیرهای  اتفاق نظر وجود دارد. در جدول )1(، نام برخی  كلیدی تر در میان پژوهشگران 
پركاربردتر به همراه نام پژوهشگرانی كه اهمیت آن ها تاكید می كنند يا آن ها را در برآورد ريسک 

اعتباری مورد استفاده قرار می دهند، آورده می شود.

1. Case Based Reasoning
2. Decision Tree
3. Genetic Algorithm
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جدول 1: برخی متغیرهای پرکاربردتر ريسک اعتباری
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متغیرها )نسبت ها(ردیف
×××فروش به کل دارایی1
×××EBIT به کل دارایی2
××××EBIT به فروش کل3

سود ناخالص به فروش 4
××کل

××××کل بدهی به کل دارایی5

کل حقوق صاحبان سهام 6
××××به کل بدهی

بدهی های جاری به کل 7
×بدهی ها

سرمایه در گردش به کل 8
××دارایی ها

×××××نسبت جاری9
××نسبت آنی10
××نسبت وجه نقد11
××حاشیه سود خالص12
××××بازده حقوق صاحبان سهام13
14ROA بازده دارایی ها×××××
××بازده سرمایه در گردش15
××××بازده دارایی ثابت16
××نسبت دارایی های جاری17

1. Estévez & Carballo
2. He et al.
3. Soares et al.
4. Sironi & Resti
5. Piramuthu
6. Grunert et al.
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ادامه جدول 1: برخی متغیرهای پرکاربردتر ريسک اعتباری
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متغیرها )نسبت ها(ردیف
××دوره وصول مطالبات18 

نسبت کالا به سرمایه در 19
××گردش

××گردش دارایی های ثابت20
21 EBIT بدهی کل به×
×EBIT به هزینه های مالی22
×حاشیه سود اقتصادی23

نرخ رشد سود قبل از 24
×مالیات به فروش

نرخ رشد سود قبل از کسر 25
×مالیات

سودآوری پروژه 26
×سرمایه گذاری شده

نسبت بدهی به حقوق 27
×صاحبان سهام

رشد نسبت بدهی کوتاه به 28
×بلندمدت

××نرخ رشد سود خالص29
×جایگاه در صنعت30
×××نرخ رشد دارایی کل31

انتخاب ويژگی

هدف از پیش بینی ورشكستگی، ارزيابی شرايط مالی يک شركت و وضعیت آتی آن در زمینه 
عملكرد بلندمدت در بازار است. لازمه اين مهم، استفاده از تركیب منابع مالی و اقتصادی است كه 
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دانش كارشناسی در مورد پديده و داده های تاريخی شركت های موفق و ناموفق را با هم تركیب 
شرايط  كه  شاخص هايی  از  زيادی  تعداد  از  استفاده  با  شركت ها  وضعیت  معمول،  به طور  می كند. 
مدل  يک  ايجاد  برای  بیش تر  داده ها  اين  كه  می شود،  تعیین  می كنند  توصیف  را  خود  كسب وكار 
رياضی با استفاده از مشاهده های پیشین تولید می شوند )Zięba et al., 2016(. انتخاب نسبت مالی 
در پیش بینی ورشكستگی مشابه استخراج ويژگی در روش بازشناسی الگوست. استخراج نسبت های 
در   .)Du Jardin, 2016( می شود  انجام  مختلف  شیوه های  به  مالی  از صورت های  كلیدی  مالی 
ادبیات مربوط به ورشكستگی برای به دست آوردن مجموعه نسبت های مناسب، از روش های مبتنی 
بر رياضی و غیرمبتنی بر رياضی استفاده می شود. در رويكرد غیرمبتنی بر رياضی، نسبت های مالی بر 
اساس پیشنهادهای پژوهش های پیشین يا بر اساس توصیه متخصصان مالی انتخاب می شوند. برای 
روش رياضی، تكنیک های آماری و تكنیک های هوش محاسباتی به طور گسترده مورد استفاده قرار 
می گیرد. برای رويكرد آماری، شاخص های اندازه گیری همچون آمار جدول متقاطع، آمار آزمون كای 
اسكوئر، و نقدينگی استاندارد برای انتخاب نسبت بكار گرفته می شود. استفاده از انواع تكنیک های 
هوشمند، به ويژه محاسبه نرم پیش بینی ورشكستگی، در طول دهه گذشته به طور قابل توجهی افزايش 
يافته است. تكنیک های هوشمند برای انتخاب نسبت عبارت اند از تحلیل مولفه های اصلی، درخت 

.)Chou et al., 2017( تصمیم گیری، الگوريتم ژنتیک، شبكه عصبی، و بهینه سازی ازدحام ذرات

مدل های پیش بینی )طبقه بندی کننده(

ورشكستگی شركتی يكی از محورهای اصلی ريسک اعتباری محسوب می شود و به طور ويژه 
بسیار مورد توجه اعتباردهندگان و سرمايه گذاران است )Mai et al., 2019(. آسیب مالی كه در اثر 
ورشكستگی شركت ها می تواند بر پیكر اقتصاد كشور وارد شود، بسیار قابل توجه است. بحران مالی 
سال 2008-2010 نشان می دهد كه ورشكستگی شركت ها اثر منفی عمیقی بر اقتصاد می گذارد. 
ورشكستگی شركتی می تواند به ايجاد يک هزينه اجتماعی منفی منجر شود كه به دنبال آن ركود 
اقتصادی تشديد می شود و در نتیجه اقتصاد را به طور جدی به خطر می اندازد. بنابراين، يک مدل 
ارزشمند  بسیار  پژوهشگران  و  قانونگذاران،  تجاری،  بازيگران  برای  دقیق  ورشكستگی  پیش بینی 
ريسک های  از  جلوگیری  و  موسسه ها  مالی  سلامت  بر  می تواند  مدلی  چنین  با  قانونگذار  است. 
از آن بدهی شركت را  با استفاده  بازيگران تجاری می توانند  سیستمی آن ها نظارت داشته باشد. 
برای رتبه بندی داخلی قیمتگذاری كنند. پژوهشگران نیز می توانند با استفاده از خروجی نتايج چنین 
مدلی به تنظیم مدل های نظری مختلف بپردازند. به اين دلايل، پژوهشگران اين پژوهش به دنبال 
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اصلی  مشخصه  هستند.  مالی  بحران  و  ورشكستگی  پیش بینی  برای  موثرتر  پیش بینی  مدل های 
موفقیت يک مدل پیش بینی ورشكستگی اين است كه مدل قادر باشد با استفاده از مجموع متغیرها 
 Lyandres &( میان شركت هايی با احتمال بالاتر ورشكستگی با ساير شركت ها تمايز ايجاد كند
كار  مالی  برای موسسه های  موثر،  پیش بینی ورشكستگی  توسعه يک مدل   .)Zhdanov, 2013

بسیار مهم و دشواری است. مدل های پیش بینی ورشكستگی پیش بینی می كنند كه آيا متقاضی 
جديد )شامل افراد و شركت( در آينده ورشكسته می شود يا خیر. اگر مدل های پیش بینی به خوبی 
تصمیم های  اتخاذ  باعث  آن ها  از  استفاده  باشد،  بالا  آن ها  پیش بینی  خطای  نرخ  و  نكنند  عمل 
نادرست می شود و در نتیجه به احتمال زياد، بحران های مالی بزرگی رخ خواهد داد. مشابه با هدف 
پیش بینی ورشكستگی، امتیازدهی يا رتبه بندی اعتباری برای تعیین اين كه آيا مشتريان وام به يک 
گروه خوب يا بد )از نظر اعتباری( تعلق دارند، مورد استفاده قرار می گیرد. به عبارت ديگر، يک 
مدل نمره دهی اعتباری موثر می تواند به ايجاد يک دستورالعمل مالی كمک كند كه تصمیم بگیرد 
به طور ويژه، مدل پیش بینی ورشكستگی و  يا خیر.  بگیرد  تعلق  وام  اعتباری  به متقاضیان جديد 
امتیازهای اعتباری هر دو به عنوان مسئله تصمیم گیری مالی و به عنوان مسائل طبقه بندی دوگانه 
شناخته می شوند )Tsai et al., 2014(. يعنی مدل طراحی شده در آن ها برای تعیین مشاهده های 
جديد و طبقه بندی آن ها به دو گروه از پیش تعیین شده »مناسب« يا »نامناسب« بكار می رود. به 
عبارت ديگر، اگر يک مدل امتیازدهی مالی مشاهده جديدی را به طبقه »نامناسب« طبقه بندی 
كند، شبیه به اين است كه پیش بینی ورشكستگی آن را ورشكسته محسوب كند. به عبارت ديگر، 

ريسک »نامناسب« می تواند به سادگی به عنوان »ورشكستگی« تلقی شود.
برای بررسی عملكرد مدل های پیش بینی، به طور معمول دو معیار ارزيابی در نظرگرفته می شود، 
)Liang et al., 2016(. میانگین دقت  نوع 1 هستند  كه میانگین پیش بینی میانگین و خطای 
پیش بینی اين گونه محاسبه می شود كه به چه میزانی، نمونه ها به درستی با مدل پیش بینی روی 
يک مجموعه آزمون مشخص طبقه بندی می شوند. خطای نوع 1 معیاری است از تعداد نمونه های 
نادرستی يک شركت غیرورشكسته را در طبقه ورشكسته  داده كه در آن مدل پیش بینی به طور 
طبقه بندی می كند. معیار خطای نوع 1 گاهی می تواند نسبت به معیار دقت پیش بینی میانگین بسیار 
باشد. همچنان كه هیچ نظريه برتری نسبت به ورشكستگی شركت ها وجود  مهم تر و اساسی تر 
ندارد، بیش تر پژوهش ها در ورشكستگی شركت ها مبتنی بر فرايندهای تكرار و خطا در انتخاب 
ويژگی ها و مدل های پیش بینی است. با توسعه آمار و هوش مصنوعی، برخی از روش های آماری 
آماری  پیشنهاد می شود. روش های  پیش بینی ورشكستگی شركت ها  برای  و روش های هوشمند 
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خطی،  ممیزی  تحلیل  از  عبارت اند  می شوند  گرفته  بكار  سازمانی  ورشكستگی  پیش بینی  در  كه 
تحلیل ممیزی چندمتغیره، تحلیل ممیزی درجه دوم، تحلیل رگرسیون لجستیک، و تحلیل عاملی. 
با اين حال، مشكل استفاده از اين تكنیک های آماری برای پیش بینی ورشكستگی سازمانی اين 
بیش تر  مستقل،  متغیرهای  برای  چندمتغیره  نرمال  فرض های  مانند  فرض ها،  از  برخی  كه  است 
اوقات در عمل نقض می شوند، كه باعث می شود روش های اشاره شده برای نمونه های محدود از 
لحاظ نظری نامعتبر شوند. برخلاف تكنیک های آماری كه فرض می كنند امكان گرفتن خروجی 
استوار  فرضی  چنین  مبنای  بر  هوشمند  تكنیک های  دارد،  وجود  نمونه ای  داده های  با  نتیجه  و 
نیستند. با اين حال، هیچ كدام از روش های هوشمند پیش بینی به عنوان بهترين روش در پیش بینی 
ساختار  مسئله،  جزيیات  به  روش ها  پیش بینی  عملكرد  نمی شود.  شناخته  شركت ها  ورشكستگی 
داده ها، ويژگی های مورد استفاده، و میزان امكان جداسازی كلاس ها با استفاده از آن ويژگی ها، 
بستگی دارد. به تازگی، ادغام چندين پیش بینی كننده در يک خروجی جمعی يا روش های گروهی، 
به عنوان يک راهبرد كارامد برای دستیابی به عملكرد پیش بینی بالا مورد استفاده قرار می گیرد، 
به ويژه زمانی كه پیش بینی های جزئی، ساختارهای متفاوتی دارند كه به خطاهای پیش بینی مستقل 

منجر می شوند.

شبکه های عصبی

شبكه های عصبی )يا شبكه های عصبی مصنوعی(، شامل واحدهای پردازش اطلاعات و مشابه 
نورون های موجود در مغز انسان هستند، با اين تفاوت كه واحدهای پردازش اطلاعات در يک شبكه 
عصبی، مصنوعی هستند. شبكه های عصبی می توانند با استفاده از تجربه ياد بگیرند، از تجربه های 
 .)Tsai et al., 2014( قبلی به افراد جديد تعمیم يابند، و از اين رو تصمیم های مفیدی اتخاذ كنند
در مورد روش های پیش بینی ورشكستگی، مزيت عمده روش شبكه های عصبی، قابلیت يادگیرنده 
نورونی است  از گره های  افشاركاظمی، 1391(. شبكه عصبی متشكل  بودن آن است )ظهری و 
كه به گره های وزن دار متصل می شوند. گره ها و ارتباط در میان گره ها به ترتیب مشابه نورون های 
رايج ترين مدل  يكديگر متصل می كنند.  به  را  مغزی  نورون های  و سیناپس ها هستند كه  مغزی 
شبكه عصبی، شبكه چندلايه است كه شامل يک لايه ورودی با مجموعه ای از گره های حسی به 
عنوان گره های ورودی، يک يا چندلايه پنهان از گره های محاسبه كننده، و يک لايه خروجی از 
گره های محاسبه شده است. گره ها يا نورون های ورودی ارزش ويژگی يک نمونه هستند، در حالی 

كه گره های خروجی متمايزكنندۀ طبقه نمونه با طبقه ساير نمونه ها هستند.
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الگوريتم های يادگیری ماشین نسبت به مدل های آماری برای پیش بینی ورشكستگی مناسب تر 
هستند )Son et al., 2019(. به گفته سون و همكاران )2019(، روش های يادگیری ماشینی نظیر 
ماشین بردار پشتیبان و شبكه عصبی نسبت به روش های آماری سنتی از دقت بالاتری برخوردارند. 
روش های هوش  بالاتر  دقت  از  نیز   ،)2020( همكاران  و  زوريكاك  و   ،)2020( همكاران  و  چن 
محاسباتی نسبت به روش های آماری سنتی و در نتیجه، تمايل بالاتر پژوهشگران در استفاده از 

اين روش ها می گويند.
به  اعتباری و  انجام پژوهش حاضر، شناسايی مهم ترين متغیرهای موثر در ريسک  از  هدف 
علاوه طبقه بندی شركت ها بر اساس عوامل شناسايی شده و بررسی میزان دقت پیش بینی مدل 
با  طبقه بندی  و  مورچگان  كلونی  الگوريتم  از  استفاده  با  ويژگی  انتخاب  پژوهش،  اين  در  است. 
مانند  انجام می شود. در مدل های قديمی تر،  الگوی شبكه عصبی  بازشناسی  الگوريتم  از  استفاده 
مدل درجه بندی بر اساس تحلیل ممیز خطی و مدل درجه بندی بر اساس رگرسیون لجستیک، وجه 
مشتركی وجود دارد و آن كوشش برای تعیین روابط بنیادينی است كه تعادل مالی ـ اقتصادی يک 
شركت را نشان می دهد كه می تواند برای پیش بینی احتمال نكول بكار رود. به عبارت ديگر، اين 
مدل ها بر اساس ويژگی های ساختاری هستند كه وضعیت سلامت يک شركت را توصیف می كند 
و انتخاب متغیرها، مرتبط با استفاده از سابقه تاثیرشان بر جنبه های اقتصادی است. به همین دلیل، 
مدل ها بر اساس نگرش ساختاری شكل می گیرند. به اين ترتیب كه توسط فرض يک تحلیلگر 
)برای مثال شركتی كه بیش از اندازه اقدام به استقراض می كند، در بازپرداخت تمام بدهی های 
خود ناتوان است( ايجاد می شود و سپس به دنبال تايید اين فرض ها در داده های يک نمونه واقعی 
هستند. در مقابل، شبكه عصبی از يک فرايند صرفاً قیاسی استفاده می كند، به اين شكل كه اگر 
در داده های نمونه، قاعده تجربی خاصی يافت شود، اين قاعده در پیش بینی نكول در آينده برای 
ساير شركت ها مورد استفاده قرار می گیرد. بنابراين، برخلاف مدل های پیشین كه بر اساس قواعد 
مدل های  می گیرد.  قرار  استفاده  مورد  تجربی  صرفاً  نگرش  يک  عصبی  شبكه  در  استنتاجی اند، 
ساختاری بر اساس الگوريتم های مشخص و اثبات شده هستند كه برای آزمون های استنباطی در 
تايید اهمیت ضرايب تخمینی مورد استفاده قرار می گیرند. در مقابل، روش های مبتنی بر نگرش 
قیاسی مانند شبكه عصبی می توانند مانند يک جعبه سیاه عمل كنند و در شرايطی كه استخراج 
قوانین استنتاجی حاكم بر يک پديده )همچون احتمال نكول يک شركت(، سخت يا ناممكن باشد، 

مفید واقع شوند.
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الگوريتم کلونی مورچگان

در  كه  است  شبیه سازی شده ای  مورچه های  با  رفتار  اين  تقلید  مورچه،  كلونی  الگوريتم  ايده 
اطراف نمودار راه می روند، و موجب حل مسئله می شوند. مزيت آن نسبت به روش ژنتیک زمانی 
است كه گراف ممكن است به صورت پويا تغییر كند، و در اين حالت الگوريتم مورچگان می تواند 
به طور پیوسته اجرا و با تغییر در زمان واقعی سازگار شود. همچنین، الگوريتم مورچگان برای ديگر 
مسائل بهینه سازی از جمله شبكه های مخابراتی، داده كاوی، و مسیريابی خودرو بكار گرفته می شود. 
گام های اصلی اين روش عبارت اند از 1. دادن مقادير اولیه به پارامترهای كلونی مورچگان مانند 
تعداد نسل ها و فرومون اولیه؛ 2. نمايش ويژگی ها به صورت گره های گراف، تولید تعدادی مورچه، 
و قرار دادن آن ها به صورت تصادفی روی گره كه در اين حالت هر مورچه با يک ويژگی تصادفی 
شروع می كند و سپس اقدام به محاسبه نیكی برازش تمام مورچه ها می كند؛ 3. همزمان اقدام به 
ايجاد راه حل توسط تمام مورچه های نماينده، به طوری كه مورچه kام به طور تصادفی روی گره 
)ويژگی( iام قرار داده می شود .مورچه k در گره i گره بعدی j را با احتمال فرمول )1( انتخاب 

می كند.

 ارتباط در و ها گره. شوند می متصل دار وزن های گره به که است نورونی های گره از متشکل عصبی شبکه (.1391، کاظمیافشار
 ترین رایج. کنند می متصل یکدیگر به را مغزی های نورون که هستند ها سیناپس و مغزی های نورون مشابه ترتیب به ها گره میان
 یک ورودی، های گره عنوان به حسی های گره از ای مجموعه با ورودی لایه یک شامل که چندلایه است شبکه عصبی، شبکه مدل

ارزش  ورودی های ها یا نورون گره. است شده محاسبه های گره از خروجی لایه یک و ،کننده محاسبه های گره از پنهان چندلایه یا
 .هستندها  نمونه با طبقه سایر نمونه طبقه متمایزکنندۀ خروجی های گره که حالی در ،هستند نمونه یک ویژگی

(. به  2019et alSon ,.هستند ) تر مناسب ورشکستگی بینی پیش برای آماری های مدل به نسبت ماشین یادگیری های الگوریتم
های آماری  های یادگیری ماشینی نظیر ماشین بردار پشتیبان و شبکه عصبی نسبت به روش روش (،2019همکاران )گفته سون و 

های هوش  ، نیز از دقت بالاتر روش(2020) همکاران و و زوریکاک ،(2020) همکاران و چنسنتی از دقت بالاتری برخوردارند. 
 .گویند میها  در استفاده از این روش پژوهشگرانتمایل بالاتر  ،های آماری سنتی و در نتیجه محاسباتی نسبت به روش

ها بر اساس  بندی شرکت ترین متغیرهای موثر در ریسک اعتباری و به علاوه طبقه هدف از انجام پژوهش حاضر، شناسایی مهم
کلونی با استفاده از الگوریتم  است. در این پژوهش، انتخاب ویژگیبینی مدل  شده و بررسی میزان دقت پیش عوامل شناسایی

 مدل مانند ،تر قدیمی های . در مدلشود میانجام ی شبکه عصبی بازشناسی الگوبندی با استفاده از الگوریتم  مورچگان و طبقه
و آن کوشش  ردوجود دا یوجه مشترک ،لجستیک رگرسیون اساس بر بندی و مدل درجهخطی  ممیز تحلیل اساس بر بندی درجه

بینی احتمال نکول  برای پیشتواند  میدهد که  اقتصادی یک شرکت را نشان می ـ که تعادل مالی استبرای تعیین روابط بنیادینی 
ند و ک که وضعیت سلامت یک شرکت را توصیف می هستندهای ساختاری  ها بر اساس ویژگی این مدل ،رود. به عبارت دیگربکار 

ها بر اساس نگرش  مدل ،به همین دلیل های اقتصادی است. با استفاده از سابقه تاثیرشان بر جنبه مرتبط ،انتخاب متغیرها
به این ترتیب که توسط فرض یک تحلیلگر )برای مثال شرکتی که بیش از اندازه اقدام به استقراض  گیرند. میساختاری شکل 

های یک نمونه  در داده ها شود و سپس به دنبال تایید این فرض میهای خود ناتوان است( ایجاد  در بازپرداخت تمام بدهی کند، می
های نمونه، قاعده  به این شکل که اگر در داده ،کند قیاسی استفاده می یند صرفاً، شبکه عصبی از یک فراواقعی هستند. در مقابل

، گیرد. بنابراین ها مورد استفاده قرار می بینی نکول در آینده برای سایر شرکت تجربی خاصی یافت شود، این قاعده در پیش
گیرد.  تجربی مورد استفاده قرار می ، در شبکه عصبی یک نگرش صرفاًاند ن که بر اساس قواعد استنتاجیهای پیشی خلاف مدلبر

اطی در تایید اهمیت ضرایب های استنب آزمون برایشده هستند که  های مشخص و اثبات های ساختاری بر اساس الگوریتم مدل
 توانند مانند یک جعبه های مبتنی بر نگرش قیاسی مانند شبکه عصبی می روش ،گیرند. در مقابل مورد استفاده قرار می تخمینی

سخت یا  ،و در شرایطی که استخراج قوانین استنتاجی حاکم بر یک پدیده )همچون احتمال نکول یک شرکت( کنندیاه عمل س
 ممکن باشد، مفید واقع شوند.نا

 مورچگان کلونی الگوریتم
و موجب حل ، روند می هنمودار رادر اطراف  ای است که شده سازی های شبیه رفتار با مورچه ایده الگوریتم کلونی مورچه، تقلید این

 و در این حالت صورت پویا تغییر کند، به است نسبت به روش ژنتیک زمانی است که گراف ممکن آنمزیت د. شون مسئله می
دیگر برای الگوریتم مورچگان  ،همچنین .در زمان واقعی سازگار شود طور پیوسته اجرا و با تغییر د بهتوان مورچگان میالگوریتم 

روش  این ای اصلیه گام .شود میکار گرفته مسیریابی خودرو ب و کاوی، های مخابراتی، داده از جمله شبکه سازی بهینهل ئمسا
ها به صورت  ویژگینمایش . 2 ؛فرومون اولیهو  ها نند تعداد نسلما مورچگان کلونی پارامترهایبه  دادن مقادیر اولیه. 1ز ند اا عبارت

هر مورچه با یک ویژگی  که در این حالت به صورت تصادفی روی گره ها دادن آن قرار و ،تعدادی مورچه تولید ،های گراف گره
 تمامتوسط  حل راه اقدام به ایجاد. همزمان 3کند؛  ها می کند و سپس اقدام به محاسبه نیکی برازش تمام مورچه تصادفی شروع می

 گره بعدی i در گره k مورچه. شود قرار داده میام iطور تصادفی روی گره )ویژگی(  به امk مورچهکه  طوری هب ،های نماینده مورچه
j کند میانتخاب  (1)فرمول  را با احتمال. 

𝑃𝑃𝑘𝑘(𝑖𝑖. 𝑗𝑗) = {
[𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖]𝛼𝛼[𝜂𝜂𝑖𝑖𝑖𝑖]𝛽𝛽

∑ [𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖]𝛼𝛼[𝜂𝜂𝑖𝑖𝑖𝑖]𝛽𝛽𝑖𝑖𝑢𝑢𝐽𝐽𝐾𝐾(𝑖𝑖)
             𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑗𝑗𝑗𝑗𝐽𝐽𝐾𝐾(𝑖𝑖)

0                               𝑜𝑜𝑜𝑜ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑖𝑖𝑒𝑒𝑒𝑒
 

                        (1)  

 k مورچه توسط هنوز که است i گره همسایه های گره از ای مجموعه 𝐽𝐽𝐾𝐾(𝑖𝑖) دهد، می نشان را اکتشافی اطلاعات 𝜂𝜂𝑖𝑖𝑖𝑖 جا این که در
. کنند می تعیین اکتشافی اطلاعات به توجه با را فرومون نسبی اهمیت که هستند پارامتر دو β و α. است نگرفته قرار بازدید مورد

 آید. دست می هب (2)از طریق فرمول  اطلاعات اکتشافی

           )1(

 مجموعه ای از گره های همسايه 

 ارتباط در و ها گره. شوند می متصل دار وزن های گره به که است نورونی های گره از متشکل عصبی شبکه (.1391، کاظمیافشار
 ترین رایج. کنند می متصل یکدیگر به را مغزی های نورون که هستند ها سیناپس و مغزی های نورون مشابه ترتیب به ها گره میان
 یک ورودی، های گره عنوان به حسی های گره از ای مجموعه با ورودی لایه یک شامل که چندلایه است شبکه عصبی، شبکه مدل

ارزش  ورودی های ها یا نورون گره. است شده محاسبه های گره از خروجی لایه یک و ،کننده محاسبه های گره از پنهان چندلایه یا
 .هستندها  نمونه با طبقه سایر نمونه طبقه متمایزکنندۀ خروجی های گره که حالی در ،هستند نمونه یک ویژگی

(. به  2019et alSon ,.هستند ) تر مناسب ورشکستگی بینی پیش برای آماری های مدل به نسبت ماشین یادگیری های الگوریتم
های آماری  های یادگیری ماشینی نظیر ماشین بردار پشتیبان و شبکه عصبی نسبت به روش روش (،2019همکاران )گفته سون و 

های هوش  ، نیز از دقت بالاتر روش(2020) همکاران و و زوریکاک ،(2020) همکاران و چنسنتی از دقت بالاتری برخوردارند. 
 .گویند میها  در استفاده از این روش پژوهشگرانتمایل بالاتر  ،های آماری سنتی و در نتیجه محاسباتی نسبت به روش

ها بر اساس  بندی شرکت ترین متغیرهای موثر در ریسک اعتباری و به علاوه طبقه هدف از انجام پژوهش حاضر، شناسایی مهم
کلونی با استفاده از الگوریتم  است. در این پژوهش، انتخاب ویژگیبینی مدل  شده و بررسی میزان دقت پیش عوامل شناسایی

 مدل مانند ،تر قدیمی های . در مدلشود میانجام ی شبکه عصبی بازشناسی الگوبندی با استفاده از الگوریتم  مورچگان و طبقه
و آن کوشش  ردوجود دا یوجه مشترک ،لجستیک رگرسیون اساس بر بندی و مدل درجهخطی  ممیز تحلیل اساس بر بندی درجه

بینی احتمال نکول  برای پیشتواند  میدهد که  اقتصادی یک شرکت را نشان می ـ که تعادل مالی استبرای تعیین روابط بنیادینی 
ند و ک که وضعیت سلامت یک شرکت را توصیف می هستندهای ساختاری  ها بر اساس ویژگی این مدل ،رود. به عبارت دیگربکار 

ها بر اساس نگرش  مدل ،به همین دلیل های اقتصادی است. با استفاده از سابقه تاثیرشان بر جنبه مرتبط ،انتخاب متغیرها
به این ترتیب که توسط فرض یک تحلیلگر )برای مثال شرکتی که بیش از اندازه اقدام به استقراض  گیرند. میساختاری شکل 

های یک نمونه  در داده ها شود و سپس به دنبال تایید این فرض میهای خود ناتوان است( ایجاد  در بازپرداخت تمام بدهی کند، می
های نمونه، قاعده  به این شکل که اگر در داده ،کند قیاسی استفاده می یند صرفاً، شبکه عصبی از یک فراواقعی هستند. در مقابل

، گیرد. بنابراین ها مورد استفاده قرار می بینی نکول در آینده برای سایر شرکت تجربی خاصی یافت شود، این قاعده در پیش
گیرد.  تجربی مورد استفاده قرار می ، در شبکه عصبی یک نگرش صرفاًاند ن که بر اساس قواعد استنتاجیهای پیشی خلاف مدلبر

اطی در تایید اهمیت ضرایب های استنب آزمون برایشده هستند که  های مشخص و اثبات های ساختاری بر اساس الگوریتم مدل
 توانند مانند یک جعبه های مبتنی بر نگرش قیاسی مانند شبکه عصبی می روش ،گیرند. در مقابل مورد استفاده قرار می تخمینی

سخت یا  ،و در شرایطی که استخراج قوانین استنتاجی حاکم بر یک پدیده )همچون احتمال نکول یک شرکت( کنندیاه عمل س
 ممکن باشد، مفید واقع شوند.نا

 مورچگان کلونی الگوریتم
و موجب حل ، روند می هنمودار رادر اطراف  ای است که شده سازی های شبیه رفتار با مورچه ایده الگوریتم کلونی مورچه، تقلید این

 و در این حالت صورت پویا تغییر کند، به است نسبت به روش ژنتیک زمانی است که گراف ممکن آنمزیت د. شون مسئله می
دیگر برای الگوریتم مورچگان  ،همچنین .در زمان واقعی سازگار شود طور پیوسته اجرا و با تغییر د بهتوان مورچگان میالگوریتم 

روش  این ای اصلیه گام .شود میکار گرفته مسیریابی خودرو ب و کاوی، های مخابراتی، داده از جمله شبکه سازی بهینهل ئمسا
ها به صورت  ویژگینمایش . 2 ؛فرومون اولیهو  ها نند تعداد نسلما مورچگان کلونی پارامترهایبه  دادن مقادیر اولیه. 1ز ند اا عبارت

هر مورچه با یک ویژگی  که در این حالت به صورت تصادفی روی گره ها دادن آن قرار و ،تعدادی مورچه تولید ،های گراف گره
 تمامتوسط  حل راه اقدام به ایجاد. همزمان 3کند؛  ها می کند و سپس اقدام به محاسبه نیکی برازش تمام مورچه تصادفی شروع می

 گره بعدی i در گره k مورچه. شود قرار داده میام iطور تصادفی روی گره )ویژگی(  به امk مورچهکه  طوری هب ،های نماینده مورچه
j کند میانتخاب  (1)فرمول  را با احتمال. 

𝑃𝑃𝑘𝑘(𝑖𝑖. 𝑗𝑗) = {
[𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖]𝛼𝛼[𝜂𝜂𝑖𝑖𝑖𝑖]𝛽𝛽

∑ [𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖]𝛼𝛼[𝜂𝜂𝑖𝑖𝑖𝑖]𝛽𝛽𝑖𝑖𝑢𝑢𝐽𝐽𝐾𝐾(𝑖𝑖)
             𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑗𝑗𝑗𝑗𝐽𝐽𝐾𝐾(𝑖𝑖)

0                               𝑜𝑜𝑜𝑜ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑖𝑖𝑒𝑒𝑒𝑒
 

                        (1)  

 k مورچه توسط هنوز که است i گره همسایه های گره از ای مجموعه 𝐽𝐽𝐾𝐾(𝑖𝑖) دهد، می نشان را اکتشافی اطلاعات 𝜂𝜂𝑖𝑖𝑖𝑖 جا این که در
. کنند می تعیین اکتشافی اطلاعات به توجه با را فرومون نسبی اهمیت که هستند پارامتر دو β و α. است نگرفته قرار بازدید مورد

 آید. دست می هب (2)از طریق فرمول  اطلاعات اکتشافی

 اطلاعات اكتشافی را نشان می دهد، 

 ارتباط در و ها گره. شوند می متصل دار وزن های گره به که است نورونی های گره از متشکل عصبی شبکه (.1391، کاظمیافشار
 ترین رایج. کنند می متصل یکدیگر به را مغزی های نورون که هستند ها سیناپس و مغزی های نورون مشابه ترتیب به ها گره میان
 یک ورودی، های گره عنوان به حسی های گره از ای مجموعه با ورودی لایه یک شامل که چندلایه است شبکه عصبی، شبکه مدل

ارزش  ورودی های ها یا نورون گره. است شده محاسبه های گره از خروجی لایه یک و ،کننده محاسبه های گره از پنهان چندلایه یا
 .هستندها  نمونه با طبقه سایر نمونه طبقه متمایزکنندۀ خروجی های گره که حالی در ،هستند نمونه یک ویژگی

(. به  2019et alSon ,.هستند ) تر مناسب ورشکستگی بینی پیش برای آماری های مدل به نسبت ماشین یادگیری های الگوریتم
های آماری  های یادگیری ماشینی نظیر ماشین بردار پشتیبان و شبکه عصبی نسبت به روش روش (،2019همکاران )گفته سون و 

های هوش  ، نیز از دقت بالاتر روش(2020) همکاران و و زوریکاک ،(2020) همکاران و چنسنتی از دقت بالاتری برخوردارند. 
 .گویند میها  در استفاده از این روش پژوهشگرانتمایل بالاتر  ،های آماری سنتی و در نتیجه محاسباتی نسبت به روش

ها بر اساس  بندی شرکت ترین متغیرهای موثر در ریسک اعتباری و به علاوه طبقه هدف از انجام پژوهش حاضر، شناسایی مهم
کلونی با استفاده از الگوریتم  است. در این پژوهش، انتخاب ویژگیبینی مدل  شده و بررسی میزان دقت پیش عوامل شناسایی

 مدل مانند ،تر قدیمی های . در مدلشود میانجام ی شبکه عصبی بازشناسی الگوبندی با استفاده از الگوریتم  مورچگان و طبقه
و آن کوشش  ردوجود دا یوجه مشترک ،لجستیک رگرسیون اساس بر بندی و مدل درجهخطی  ممیز تحلیل اساس بر بندی درجه

بینی احتمال نکول  برای پیشتواند  میدهد که  اقتصادی یک شرکت را نشان می ـ که تعادل مالی استبرای تعیین روابط بنیادینی 
ند و ک که وضعیت سلامت یک شرکت را توصیف می هستندهای ساختاری  ها بر اساس ویژگی این مدل ،رود. به عبارت دیگربکار 

ها بر اساس نگرش  مدل ،به همین دلیل های اقتصادی است. با استفاده از سابقه تاثیرشان بر جنبه مرتبط ،انتخاب متغیرها
به این ترتیب که توسط فرض یک تحلیلگر )برای مثال شرکتی که بیش از اندازه اقدام به استقراض  گیرند. میساختاری شکل 

های یک نمونه  در داده ها شود و سپس به دنبال تایید این فرض میهای خود ناتوان است( ایجاد  در بازپرداخت تمام بدهی کند، می
های نمونه، قاعده  به این شکل که اگر در داده ،کند قیاسی استفاده می یند صرفاً، شبکه عصبی از یک فراواقعی هستند. در مقابل

، گیرد. بنابراین ها مورد استفاده قرار می بینی نکول در آینده برای سایر شرکت تجربی خاصی یافت شود، این قاعده در پیش
گیرد.  تجربی مورد استفاده قرار می ، در شبکه عصبی یک نگرش صرفاًاند ن که بر اساس قواعد استنتاجیهای پیشی خلاف مدلبر

اطی در تایید اهمیت ضرایب های استنب آزمون برایشده هستند که  های مشخص و اثبات های ساختاری بر اساس الگوریتم مدل
 توانند مانند یک جعبه های مبتنی بر نگرش قیاسی مانند شبکه عصبی می روش ،گیرند. در مقابل مورد استفاده قرار می تخمینی

سخت یا  ،و در شرایطی که استخراج قوانین استنتاجی حاکم بر یک پدیده )همچون احتمال نکول یک شرکت( کنندیاه عمل س
 ممکن باشد، مفید واقع شوند.نا

 مورچگان کلونی الگوریتم
و موجب حل ، روند می هنمودار رادر اطراف  ای است که شده سازی های شبیه رفتار با مورچه ایده الگوریتم کلونی مورچه، تقلید این

 و در این حالت صورت پویا تغییر کند، به است نسبت به روش ژنتیک زمانی است که گراف ممکن آنمزیت د. شون مسئله می
دیگر برای الگوریتم مورچگان  ،همچنین .در زمان واقعی سازگار شود طور پیوسته اجرا و با تغییر د بهتوان مورچگان میالگوریتم 

روش  این ای اصلیه گام .شود میکار گرفته مسیریابی خودرو ب و کاوی، های مخابراتی، داده از جمله شبکه سازی بهینهل ئمسا
ها به صورت  ویژگینمایش . 2 ؛فرومون اولیهو  ها نند تعداد نسلما مورچگان کلونی پارامترهایبه  دادن مقادیر اولیه. 1ز ند اا عبارت

هر مورچه با یک ویژگی  که در این حالت به صورت تصادفی روی گره ها دادن آن قرار و ،تعدادی مورچه تولید ،های گراف گره
 تمامتوسط  حل راه اقدام به ایجاد. همزمان 3کند؛  ها می کند و سپس اقدام به محاسبه نیکی برازش تمام مورچه تصادفی شروع می

 گره بعدی i در گره k مورچه. شود قرار داده میام iطور تصادفی روی گره )ویژگی(  به امk مورچهکه  طوری هب ،های نماینده مورچه
j کند میانتخاب  (1)فرمول  را با احتمال. 

𝑃𝑃𝑘𝑘(𝑖𝑖. 𝑗𝑗) = {
[𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖]𝛼𝛼[𝜂𝜂𝑖𝑖𝑖𝑖]𝛽𝛽

∑ [𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖]𝛼𝛼[𝜂𝜂𝑖𝑖𝑖𝑖]𝛽𝛽𝑖𝑖𝑢𝑢𝐽𝐽𝐾𝐾(𝑖𝑖)
             𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑗𝑗𝑗𝑗𝐽𝐽𝐾𝐾(𝑖𝑖)

0                               𝑜𝑜𝑜𝑜ℎ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑖𝑖𝑒𝑒𝑒𝑒
 

                        (1)  

 k مورچه توسط هنوز که است i گره همسایه های گره از ای مجموعه 𝐽𝐽𝐾𝐾(𝑖𝑖) دهد، می نشان را اکتشافی اطلاعات 𝜂𝜂𝑖𝑖𝑖𝑖 جا این که در
. کنند می تعیین اکتشافی اطلاعات به توجه با را فرومون نسبی اهمیت که هستند پارامتر دو β و α. است نگرفته قرار بازدید مورد

 آید. دست می هب (2)از طریق فرمول  اطلاعات اکتشافی

كه در اين جا 
گره i است كه هنوز توسط مورچه k مورد بازديد قرار نگرفته است. α و β دو پارامتر هستند كه 
اهمیت نسبی فرومون را با توجه به اطلاعات اكتشافی تعیین می كنند. اطلاعات اكتشافی از طريق 

فرمول )2( به دست می آيد.
𝜂𝜂𝑖𝑖𝑖𝑖 = ∑ 𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛𝑁𝑁

𝑛𝑛=1

√∑ 𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛𝑁𝑁
𝑛𝑛=1

                                                                   (2)  

N بعدی های آموزشی است. گره تعداد کل نمونه j شود می اضافه زیر صورت به: 

𝑗𝑗 = {
𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑢𝑢∈𝐽𝐽𝑘𝑘(𝑖𝑖){[𝜏𝜏𝑛𝑛𝑖𝑖]𝛼𝛼[𝜂𝜂𝑛𝑛𝑖𝑖]𝛽𝛽}             𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑞𝑞 ≤ 𝑞𝑞0

𝐽𝐽                                                   𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑞𝑞 > 𝑞𝑞0 
  

                     (3)  

 با تصادفی طور به گره است که 𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐾𝐾(𝑖𝑖)پارامتر آستانه است،  𝑞𝑞0، استعدد تصادفی یکنواخت در بازه صفر تا یک  qطوری که  به
 برازش نیکی محاسبه آید و می دست هب جدید ویژگی زیرمجموعه بعدی، گره انتخاب از پس. شود می اضافه ها احتمال به توجه

 که باشد هایی ویژگی از معینی تعداد تواند می توقف معیار) شود می متوقف عبور ،شود تامین توقف معیار اگر. شود انجام می مورچه
 ،کم باشد پیشرفت یا حاصل نشود پیشرفتی هیچ جدید ویژگی گنجاندن از پس در حالتی که مربع خطا یا اند، شده انتخاب

 (.باشد شده  تعیین پیش از از آستانه تر کم که طوری هب
 جامع انتخاب بهینه حل راه عنوان به مربع خطای ترین کوچک با مورچه بهترینکه  بعد از اینمسیرها.  در روزرسانی فرومون به. 4

 در را فرومون سطح ،کند می ایجاد را حل راه بهترین که ای مورچه تنها ،شود انجام می جامع های روزرسانی به ،ادامه در. شود می
 روزرسانی به. کند می هدایت حل راه بهترین همسایگی در را جستجو کار این. است بهینه حل راه از بخشی که کند می تقویت مسیر

 :گیرد صورت می (5)و  (4)با فرمول 
𝜌𝜌∆𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖 + (1 − 𝜌𝜌)𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖 →  𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖                                                       (4)  

∆𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖 = {
𝑄𝑄

𝐽𝐽𝑚𝑚𝑛𝑛𝑛𝑛
          𝑖𝑖𝑖𝑖       {𝑖𝑖𝑗𝑗}𝐽𝐽𝑆𝑆+

0                 𝑖𝑖𝑖𝑖        {𝑖𝑖𝑗𝑗} ∉ 𝑆𝑆+

  
                            (5)  

 𝜌𝜌(0 < 𝜌𝜌 ≤  .کند می کنترل را فرومون که تنزل است پارامتری(1
در . شود آغاز می دوبارهعملیات در گام دوم  ،صورت حاصل شود، و در غیر این توقف وضعیت که خاتمه عملیات در صورتی .5

عملیات متوقف  ،متوالی و اندک داشته باشد ، تغییرهایحل جامع حاصل شود و در راهفرض  حل بیشینه پیش صورتی که راه
 )معیار توقف حاصل می شود(. شود می
 با ها شرکت وام اعتباری ریسک ارزیابی در ها دارایی ضمنی تحلیل به مالی های موسسه تر بیش میلادی 19۸0 دهه اواسط در

 قضاوتی تصمیم اتخاذ برای بودند، برخوردار درآمد الگوی و ،تاریخ اهرم، شهرت، همچون اطلاعاتی از که بانکی خبرگان از استفاده
 در .کردند حرکت تر عینی ضوابط سمت به ها سیستم این از ها بانک ها، سال گذر در طبیعی طور به. ندکرد میاستفاده  بهتر ضمنی

 et alChen ,.) است کردهبه خود معطوف  پژوهشگرانورشکستگی توجه زیادی میان  بینی موضوع پیش گذشته، سال 50 طول

., 2019et al; Shi & li, 2019; Son 2020 .)و  پردازند می شرکت ورشکستگی بینی پیش مدل بررسی بهها  پژوهش از بسیاری
 et alKim ., 2017; et al., 2019; Volkov et alShi & li, 2019; Mai ,.) انجام دهند یبینی را با دقت بهتر پیش کوشند می

 ناموفق و موفق های شرکت بین عامل ممیز عنوان به ،(ورشکستگی) شکست از که دارند تمایل نویسندگان موارد، اغلب در(. 2016
 برای ماشین یادگیری های تکنیک از پژوهشگران برخی مصنوعی، هوش وریفنا و ای رایانه علوم توسعه کنار در‌.کنند استفاده
 et al., 2016; Wang et al., 2017; Liang et alChou ;2014 ,.کنند ) می استفاده ورشکستگی بینی پیش های مدل ساخت

Chen et al., 2011 ،)ورشکستگی بینی پیش سازیمدل برای را ماشین یادگیری تکنیک سه یا دو خاص طور به دیگر و برخی 
 و قدرت بینی ورشکستگی باید پیش مدل دهنده توسعه ها یک این مدلبا وجود شمار بالای  (.Shi & Li, 2019) کنند می مقایسه

و  پژوهشو متناسب با نوع  کنددرک  1های مختلف شامل دقت و خطای نوع  از جنبه را موجود های و تکنیک ابزار های محدودیت
 .شود میآورده  ها پژوهش خلاصۀ ،(2) در جدول (. 2018et alAlaka ,.) ها، اقدام به استفاده از روش بهتر کند داده

 
 حوزه ریسک اعتباری های پژوهشبرخی  خلاصه :2جدول 

یف
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 .متنی افشای از استفاده با

                                                                                    )2(

N تعداد كل نمونه های آموزشی است. گره بعدی j به صورت فرمول )3( اضافه می شود:
𝜂𝜂𝑖𝑖𝑖𝑖 = ∑ 𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛𝑁𝑁

𝑛𝑛=1

√∑ 𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛𝑁𝑁
𝑛𝑛=1

                                                                   (2)  

N بعدی های آموزشی است. گره تعداد کل نمونه j شود می اضافه زیر صورت به: 
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 با تصادفی طور به گره است که 𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐾𝐾(𝑖𝑖)پارامتر آستانه است،  𝑞𝑞0، استعدد تصادفی یکنواخت در بازه صفر تا یک  qطوری که  به
 برازش نیکی محاسبه آید و می دست هب جدید ویژگی زیرمجموعه بعدی، گره انتخاب از پس. شود می اضافه ها احتمال به توجه

 که باشد هایی ویژگی از معینی تعداد تواند می توقف معیار) شود می متوقف عبور ،شود تامین توقف معیار اگر. شود انجام می مورچه
 ،کم باشد پیشرفت یا حاصل نشود پیشرفتی هیچ جدید ویژگی گنجاندن از پس در حالتی که مربع خطا یا اند، شده انتخاب

 (.باشد شده  تعیین پیش از از آستانه تر کم که طوری هب
 جامع انتخاب بهینه حل راه عنوان به مربع خطای ترین کوچک با مورچه بهترینکه  بعد از اینمسیرها.  در روزرسانی فرومون به. 4

 در را فرومون سطح ،کند می ایجاد را حل راه بهترین که ای مورچه تنها ،شود انجام می جامع های روزرسانی به ،ادامه در. شود می
 روزرسانی به. کند می هدایت حل راه بهترین همسایگی در را جستجو کار این. است بهینه حل راه از بخشی که کند می تقویت مسیر

 :گیرد صورت می (5)و  (4)با فرمول 
𝜌𝜌∆𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖 + (1 − 𝜌𝜌)𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖 →  𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖                                                       (4)  
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0                 𝑖𝑖𝑖𝑖        {𝑖𝑖𝑗𝑗} ∉ 𝑆𝑆+

  
                            (5)  

 𝜌𝜌(0 < 𝜌𝜌 ≤  .کند می کنترل را فرومون که تنزل است پارامتری(1
در . شود آغاز می دوبارهعملیات در گام دوم  ،صورت حاصل شود، و در غیر این توقف وضعیت که خاتمه عملیات در صورتی .5

عملیات متوقف  ،متوالی و اندک داشته باشد ، تغییرهایحل جامع حاصل شود و در راهفرض  حل بیشینه پیش صورتی که راه
 )معیار توقف حاصل می شود(. شود می
 با ها شرکت وام اعتباری ریسک ارزیابی در ها دارایی ضمنی تحلیل به مالی های موسسه تر بیش میلادی 19۸0 دهه اواسط در

 قضاوتی تصمیم اتخاذ برای بودند، برخوردار درآمد الگوی و ،تاریخ اهرم، شهرت، همچون اطلاعاتی از که بانکی خبرگان از استفاده
 در .کردند حرکت تر عینی ضوابط سمت به ها سیستم این از ها بانک ها، سال گذر در طبیعی طور به. ندکرد میاستفاده  بهتر ضمنی

 et alChen ,.) است کردهبه خود معطوف  پژوهشگرانورشکستگی توجه زیادی میان  بینی موضوع پیش گذشته، سال 50 طول

., 2019et al; Shi & li, 2019; Son 2020 .)و  پردازند می شرکت ورشکستگی بینی پیش مدل بررسی بهها  پژوهش از بسیاری
 et alKim ., 2017; et al., 2019; Volkov et alShi & li, 2019; Mai ,.) انجام دهند یبینی را با دقت بهتر پیش کوشند می

 ناموفق و موفق های شرکت بین عامل ممیز عنوان به ،(ورشکستگی) شکست از که دارند تمایل نویسندگان موارد، اغلب در(. 2016
 برای ماشین یادگیری های تکنیک از پژوهشگران برخی مصنوعی، هوش وریفنا و ای رایانه علوم توسعه کنار در‌.کنند استفاده
 et al., 2016; Wang et al., 2017; Liang et alChou ;2014 ,.کنند ) می استفاده ورشکستگی بینی پیش های مدل ساخت

Chen et al., 2011 ،)ورشکستگی بینی پیش سازیمدل برای را ماشین یادگیری تکنیک سه یا دو خاص طور به دیگر و برخی 
 و قدرت بینی ورشکستگی باید پیش مدل دهنده توسعه ها یک این مدلبا وجود شمار بالای  (.Shi & Li, 2019) کنند می مقایسه

و  پژوهشو متناسب با نوع  کنددرک  1های مختلف شامل دقت و خطای نوع  از جنبه را موجود های و تکنیک ابزار های محدودیت
 .شود میآورده  ها پژوهش خلاصۀ ،(2) در جدول (. 2018et alAlaka ,.) ها، اقدام به استفاده از روش بهتر کند داده

 
 حوزه ریسک اعتباری های پژوهشبرخی  خلاصه :2جدول 
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رد

 

پژوهشگران 
 )سال(

 نتایج استفادههای مورد  روش هدف

 همکارانمای و  1
(2019) 

 برای عمیق یادگیری های مدل
 با ها شرکت ورشکستگی بینی پیش

 متنی افشای از استفاده

 یادگیری های عملکرد بهتر مدل عمیق یادگیری های مدل
 ورشکستگی بینی عمیق برای پیش

 .متنی افشای از استفاده با

                                  )3(

است،  آستانه  پارامتر   

𝜂𝜂𝑖𝑖𝑖𝑖 = ∑ 𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛𝑁𝑁
𝑛𝑛=1

√∑ 𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛𝑁𝑁
𝑛𝑛=1

                                                                   (2)  

N بعدی های آموزشی است. گره تعداد کل نمونه j شود می اضافه زیر صورت به: 

𝑗𝑗 = {
𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑢𝑢∈𝐽𝐽𝑘𝑘(𝑖𝑖){[𝜏𝜏𝑛𝑛𝑖𝑖]𝛼𝛼[𝜂𝜂𝑛𝑛𝑖𝑖]𝛽𝛽}             𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑞𝑞 ≤ 𝑞𝑞0

𝐽𝐽                                                   𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑞𝑞 > 𝑞𝑞0 
  

                     (3)  

 با تصادفی طور به گره است که 𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐾𝐾(𝑖𝑖)پارامتر آستانه است،  𝑞𝑞0، استعدد تصادفی یکنواخت در بازه صفر تا یک  qطوری که  به
 برازش نیکی محاسبه آید و می دست هب جدید ویژگی زیرمجموعه بعدی، گره انتخاب از پس. شود می اضافه ها احتمال به توجه

 که باشد هایی ویژگی از معینی تعداد تواند می توقف معیار) شود می متوقف عبور ،شود تامین توقف معیار اگر. شود انجام می مورچه
 ،کم باشد پیشرفت یا حاصل نشود پیشرفتی هیچ جدید ویژگی گنجاندن از پس در حالتی که مربع خطا یا اند، شده انتخاب

 (.باشد شده  تعیین پیش از از آستانه تر کم که طوری هب
 جامع انتخاب بهینه حل راه عنوان به مربع خطای ترین کوچک با مورچه بهترینکه  بعد از اینمسیرها.  در روزرسانی فرومون به. 4

 در را فرومون سطح ،کند می ایجاد را حل راه بهترین که ای مورچه تنها ،شود انجام می جامع های روزرسانی به ،ادامه در. شود می
 روزرسانی به. کند می هدایت حل راه بهترین همسایگی در را جستجو کار این. است بهینه حل راه از بخشی که کند می تقویت مسیر

 :گیرد صورت می (5)و  (4)با فرمول 
𝜌𝜌∆𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖 + (1 − 𝜌𝜌)𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖 →  𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖                                                       (4)  

∆𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖 = {
𝑄𝑄

𝐽𝐽𝑚𝑚𝑛𝑛𝑛𝑛
          𝑖𝑖𝑖𝑖       {𝑖𝑖𝑗𝑗}𝐽𝐽𝑆𝑆+

0                 𝑖𝑖𝑖𝑖        {𝑖𝑖𝑗𝑗} ∉ 𝑆𝑆+

  
                            (5)  

 𝜌𝜌(0 < 𝜌𝜌 ≤  .کند می کنترل را فرومون که تنزل است پارامتری(1
در . شود آغاز می دوبارهعملیات در گام دوم  ،صورت حاصل شود، و در غیر این توقف وضعیت که خاتمه عملیات در صورتی .5

عملیات متوقف  ،متوالی و اندک داشته باشد ، تغییرهایحل جامع حاصل شود و در راهفرض  حل بیشینه پیش صورتی که راه
 )معیار توقف حاصل می شود(. شود می
 با ها شرکت وام اعتباری ریسک ارزیابی در ها دارایی ضمنی تحلیل به مالی های موسسه تر بیش میلادی 19۸0 دهه اواسط در

 قضاوتی تصمیم اتخاذ برای بودند، برخوردار درآمد الگوی و ،تاریخ اهرم، شهرت، همچون اطلاعاتی از که بانکی خبرگان از استفاده
 در .کردند حرکت تر عینی ضوابط سمت به ها سیستم این از ها بانک ها، سال گذر در طبیعی طور به. ندکرد میاستفاده  بهتر ضمنی

 et alChen ,.) است کردهبه خود معطوف  پژوهشگرانورشکستگی توجه زیادی میان  بینی موضوع پیش گذشته، سال 50 طول

., 2019et al; Shi & li, 2019; Son 2020 .)و  پردازند می شرکت ورشکستگی بینی پیش مدل بررسی بهها  پژوهش از بسیاری
 et alKim ., 2017; et al., 2019; Volkov et alShi & li, 2019; Mai ,.) انجام دهند یبینی را با دقت بهتر پیش کوشند می

 ناموفق و موفق های شرکت بین عامل ممیز عنوان به ،(ورشکستگی) شکست از که دارند تمایل نویسندگان موارد، اغلب در(. 2016
 برای ماشین یادگیری های تکنیک از پژوهشگران برخی مصنوعی، هوش وریفنا و ای رایانه علوم توسعه کنار در‌.کنند استفاده
 et al., 2016; Wang et al., 2017; Liang et alChou ;2014 ,.کنند ) می استفاده ورشکستگی بینی پیش های مدل ساخت

Chen et al., 2011 ،)ورشکستگی بینی پیش سازیمدل برای را ماشین یادگیری تکنیک سه یا دو خاص طور به دیگر و برخی 
 و قدرت بینی ورشکستگی باید پیش مدل دهنده توسعه ها یک این مدلبا وجود شمار بالای  (.Shi & Li, 2019) کنند می مقایسه

و  پژوهشو متناسب با نوع  کنددرک  1های مختلف شامل دقت و خطای نوع  از جنبه را موجود های و تکنیک ابزار های محدودیت
 .شود میآورده  ها پژوهش خلاصۀ ،(2) در جدول (. 2018et alAlaka ,.) ها، اقدام به استفاده از روش بهتر کند داده

 
 حوزه ریسک اعتباری های پژوهشبرخی  خلاصه :2جدول 
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پژوهشگران 
 )سال(

 نتایج استفادههای مورد  روش هدف

 همکارانمای و  1
(2019) 

 برای عمیق یادگیری های مدل
 با ها شرکت ورشکستگی بینی پیش

 متنی افشای از استفاده

 یادگیری های عملکرد بهتر مدل عمیق یادگیری های مدل
 ورشکستگی بینی عمیق برای پیش

 .متنی افشای از استفاده با

است،  تا يک  بازه صفر  در  يكنواخت  تصادفی  q عدد  به طوری كه 
 گره است كه به طور تصادفی با توجه به احتمال ها اضافه می شود. پس از انتخاب گره 

𝜂𝜂𝑖𝑖𝑖𝑖 = ∑ 𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛𝑁𝑁
𝑛𝑛=1

√∑ 𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛𝑁𝑁
𝑛𝑛=1

                                                                   (2)  

N بعدی های آموزشی است. گره تعداد کل نمونه j شود می اضافه زیر صورت به: 

𝑗𝑗 = {
𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑢𝑢∈𝐽𝐽𝑘𝑘(𝑖𝑖){[𝜏𝜏𝑛𝑛𝑖𝑖]𝛼𝛼[𝜂𝜂𝑛𝑛𝑖𝑖]𝛽𝛽}             𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑞𝑞 ≤ 𝑞𝑞0

𝐽𝐽                                                   𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑞𝑞 > 𝑞𝑞0 
  

                     (3)  

 با تصادفی طور به گره است که 𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐾𝐾(𝑖𝑖)پارامتر آستانه است،  𝑞𝑞0، استعدد تصادفی یکنواخت در بازه صفر تا یک  qطوری که  به
 برازش نیکی محاسبه آید و می دست هب جدید ویژگی زیرمجموعه بعدی، گره انتخاب از پس. شود می اضافه ها احتمال به توجه

 که باشد هایی ویژگی از معینی تعداد تواند می توقف معیار) شود می متوقف عبور ،شود تامین توقف معیار اگر. شود انجام می مورچه
 ،کم باشد پیشرفت یا حاصل نشود پیشرفتی هیچ جدید ویژگی گنجاندن از پس در حالتی که مربع خطا یا اند، شده انتخاب

 (.باشد شده  تعیین پیش از از آستانه تر کم که طوری هب
 جامع انتخاب بهینه حل راه عنوان به مربع خطای ترین کوچک با مورچه بهترینکه  بعد از اینمسیرها.  در روزرسانی فرومون به. 4

 در را فرومون سطح ،کند می ایجاد را حل راه بهترین که ای مورچه تنها ،شود انجام می جامع های روزرسانی به ،ادامه در. شود می
 روزرسانی به. کند می هدایت حل راه بهترین همسایگی در را جستجو کار این. است بهینه حل راه از بخشی که کند می تقویت مسیر

 :گیرد صورت می (5)و  (4)با فرمول 
𝜌𝜌∆𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖 + (1 − 𝜌𝜌)𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖 →  𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖                                                       (4)  

∆𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖 = {
𝑄𝑄

𝐽𝐽𝑚𝑚𝑛𝑛𝑛𝑛
          𝑖𝑖𝑖𝑖       {𝑖𝑖𝑗𝑗}𝐽𝐽𝑆𝑆+

0                 𝑖𝑖𝑖𝑖        {𝑖𝑖𝑗𝑗} ∉ 𝑆𝑆+

  
                            (5)  

 𝜌𝜌(0 < 𝜌𝜌 ≤  .کند می کنترل را فرومون که تنزل است پارامتری(1
در . شود آغاز می دوبارهعملیات در گام دوم  ،صورت حاصل شود، و در غیر این توقف وضعیت که خاتمه عملیات در صورتی .5

عملیات متوقف  ،متوالی و اندک داشته باشد ، تغییرهایحل جامع حاصل شود و در راهفرض  حل بیشینه پیش صورتی که راه
 )معیار توقف حاصل می شود(. شود می
 با ها شرکت وام اعتباری ریسک ارزیابی در ها دارایی ضمنی تحلیل به مالی های موسسه تر بیش میلادی 19۸0 دهه اواسط در

 قضاوتی تصمیم اتخاذ برای بودند، برخوردار درآمد الگوی و ،تاریخ اهرم، شهرت، همچون اطلاعاتی از که بانکی خبرگان از استفاده
 در .کردند حرکت تر عینی ضوابط سمت به ها سیستم این از ها بانک ها، سال گذر در طبیعی طور به. ندکرد میاستفاده  بهتر ضمنی

 et alChen ,.) است کردهبه خود معطوف  پژوهشگرانورشکستگی توجه زیادی میان  بینی موضوع پیش گذشته، سال 50 طول

., 2019et al; Shi & li, 2019; Son 2020 .)و  پردازند می شرکت ورشکستگی بینی پیش مدل بررسی بهها  پژوهش از بسیاری
 et alKim ., 2017; et al., 2019; Volkov et alShi & li, 2019; Mai ,.) انجام دهند یبینی را با دقت بهتر پیش کوشند می

 ناموفق و موفق های شرکت بین عامل ممیز عنوان به ،(ورشکستگی) شکست از که دارند تمایل نویسندگان موارد، اغلب در(. 2016
 برای ماشین یادگیری های تکنیک از پژوهشگران برخی مصنوعی، هوش وریفنا و ای رایانه علوم توسعه کنار در‌.کنند استفاده
 et al., 2016; Wang et al., 2017; Liang et alChou ;2014 ,.کنند ) می استفاده ورشکستگی بینی پیش های مدل ساخت

Chen et al., 2011 ،)ورشکستگی بینی پیش سازیمدل برای را ماشین یادگیری تکنیک سه یا دو خاص طور به دیگر و برخی 
 و قدرت بینی ورشکستگی باید پیش مدل دهنده توسعه ها یک این مدلبا وجود شمار بالای  (.Shi & Li, 2019) کنند می مقایسه

و  پژوهشو متناسب با نوع  کنددرک  1های مختلف شامل دقت و خطای نوع  از جنبه را موجود های و تکنیک ابزار های محدودیت
 .شود میآورده  ها پژوهش خلاصۀ ،(2) در جدول (. 2018et alAlaka ,.) ها، اقدام به استفاده از روش بهتر کند داده

 
 حوزه ریسک اعتباری های پژوهشبرخی  خلاصه :2جدول 

یف
رد

 

پژوهشگران 
 )سال(

 نتایج استفادههای مورد  روش هدف

 همکارانمای و  1
(2019) 

 برای عمیق یادگیری های مدل
 با ها شرکت ورشکستگی بینی پیش

 متنی افشای از استفاده

 یادگیری های عملکرد بهتر مدل عمیق یادگیری های مدل
 ورشکستگی بینی عمیق برای پیش

 .متنی افشای از استفاده با
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بعدی، زيرمجموعه ويژگی جديد به دست می آيد و محاسبه نیكی برازش مورچه انجام می شود. اگر 
معیار توقف تامین شود، عبور متوقف می شود )معیار توقف می تواند تعداد معینی از ويژگی هايی باشد 
كه انتخاب شده اند، يا مربع خطا در حالتی كه پس از گنجاندن ويژگی جديد هیچ پیشرفتی حاصل 

نشود يا پیشرفت كم باشد، به طوری كه كم تر از آستانه از پیش تعیین  شده باشد(.
4. به روزرسانی فرومون در مسیرها. بعد از اين كه بهترين مورچه با كوچک ترين خطای مربع 
به عنوان راه حل بهینه جامع انتخاب می شود. در ادامه، به روزرسانی های جامع انجام می شود، تنها 
مورچه ای كه بهترين راه حل را ايجاد می كند، سطح فرومون را در مسیر تقويت می كند كه بخشی 
از راه حل بهینه است. اين كار جستجو را در همسايگی بهترين راه حل هدايت می كند. به روزرسانی 

با فرمول )4( و )5( صورت می گیرد:

𝜂𝜂𝑖𝑖𝑖𝑖 = ∑ 𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛𝑁𝑁
𝑛𝑛=1

√∑ 𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛𝑥𝑥𝑛𝑛𝑛𝑛𝑁𝑁
𝑛𝑛=1

                                                                   (2)  

N بعدی های آموزشی است. گره تعداد کل نمونه j شود می اضافه زیر صورت به: 

𝑗𝑗 = {
𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑢𝑢∈𝐽𝐽𝑘𝑘(𝑖𝑖){[𝜏𝜏𝑛𝑛𝑖𝑖]𝛼𝛼[𝜂𝜂𝑛𝑛𝑖𝑖]𝛽𝛽}             𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑞𝑞 ≤ 𝑞𝑞0

𝐽𝐽                                                   𝑖𝑖𝑖𝑖 𝑞𝑞 > 𝑞𝑞0 
  

                     (3)  

 با تصادفی طور به گره است که 𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐽𝐾𝐾(𝑖𝑖)پارامتر آستانه است،  𝑞𝑞0، استعدد تصادفی یکنواخت در بازه صفر تا یک  qطوری که  به
 برازش نیکی محاسبه آید و می دست هب جدید ویژگی زیرمجموعه بعدی، گره انتخاب از پس. شود می اضافه ها احتمال به توجه

 که باشد هایی ویژگی از معینی تعداد تواند می توقف معیار) شود می متوقف عبور ،شود تامین توقف معیار اگر. شود انجام می مورچه
 ،کم باشد پیشرفت یا حاصل نشود پیشرفتی هیچ جدید ویژگی گنجاندن از پس در حالتی که مربع خطا یا اند، شده انتخاب

 (.باشد شده  تعیین پیش از از آستانه تر کم که طوری هب
 جامع انتخاب بهینه حل راه عنوان به مربع خطای ترین کوچک با مورچه بهترینکه  بعد از اینمسیرها.  در روزرسانی فرومون به. 4

 در را فرومون سطح ،کند می ایجاد را حل راه بهترین که ای مورچه تنها ،شود انجام می جامع های روزرسانی به ،ادامه در. شود می
 روزرسانی به. کند می هدایت حل راه بهترین همسایگی در را جستجو کار این. است بهینه حل راه از بخشی که کند می تقویت مسیر

 :گیرد صورت می (5)و  (4)با فرمول 
𝜌𝜌∆𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖 + (1 − 𝜌𝜌)𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖 →  𝜏𝜏𝑖𝑖𝑖𝑖                                                       (4)  
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0                 𝑖𝑖𝑖𝑖        {𝑖𝑖𝑗𝑗} ∉ 𝑆𝑆+

  
                            (5)  

 𝜌𝜌(0 < 𝜌𝜌 ≤  .کند می کنترل را فرومون که تنزل است پارامتری(1
در . شود آغاز می دوبارهعملیات در گام دوم  ،صورت حاصل شود، و در غیر این توقف وضعیت که خاتمه عملیات در صورتی .5

عملیات متوقف  ،متوالی و اندک داشته باشد ، تغییرهایحل جامع حاصل شود و در راهفرض  حل بیشینه پیش صورتی که راه
 )معیار توقف حاصل می شود(. شود می
 با ها شرکت وام اعتباری ریسک ارزیابی در ها دارایی ضمنی تحلیل به مالی های موسسه تر بیش میلادی 19۸0 دهه اواسط در

 قضاوتی تصمیم اتخاذ برای بودند، برخوردار درآمد الگوی و ،تاریخ اهرم، شهرت، همچون اطلاعاتی از که بانکی خبرگان از استفاده
 در .کردند حرکت تر عینی ضوابط سمت به ها سیستم این از ها بانک ها، سال گذر در طبیعی طور به. ندکرد میاستفاده  بهتر ضمنی

 et alChen ,.) است کردهبه خود معطوف  پژوهشگرانورشکستگی توجه زیادی میان  بینی موضوع پیش گذشته، سال 50 طول

., 2019et al; Shi & li, 2019; Son 2020 .)و  پردازند می شرکت ورشکستگی بینی پیش مدل بررسی بهها  پژوهش از بسیاری
 et alKim ., 2017; et al., 2019; Volkov et alShi & li, 2019; Mai ,.) انجام دهند یبینی را با دقت بهتر پیش کوشند می

 ناموفق و موفق های شرکت بین عامل ممیز عنوان به ،(ورشکستگی) شکست از که دارند تمایل نویسندگان موارد، اغلب در(. 2016
 برای ماشین یادگیری های تکنیک از پژوهشگران برخی مصنوعی، هوش وریفنا و ای رایانه علوم توسعه کنار در‌.کنند استفاده
 et al., 2016; Wang et al., 2017; Liang et alChou ;2014 ,.کنند ) می استفاده ورشکستگی بینی پیش های مدل ساخت

Chen et al., 2011 ،)ورشکستگی بینی پیش سازیمدل برای را ماشین یادگیری تکنیک سه یا دو خاص طور به دیگر و برخی 
 و قدرت بینی ورشکستگی باید پیش مدل دهنده توسعه ها یک این مدلبا وجود شمار بالای  (.Shi & Li, 2019) کنند می مقایسه

و  پژوهشو متناسب با نوع  کنددرک  1های مختلف شامل دقت و خطای نوع  از جنبه را موجود های و تکنیک ابزار های محدودیت
 .شود میآورده  ها پژوهش خلاصۀ ،(2) در جدول (. 2018et alAlaka ,.) ها، اقدام به استفاده از روش بهتر کند داده
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N بعدی های آموزشی است. گره تعداد کل نمونه j شود می اضافه زیر صورت به: 
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در گام دوم دوباره آغاز می شود. در صورتی كه راه حل بیشینه پیش فرض حاصل شود و در راه حل 
جامع، تغییرهای متوالی و اندك داشته باشد، عملیات متوقف می شود )معیار توقف حاصل می شود(.

در اواسط دهه 1980 میلادی بیش تر موسسه های مالی به تحلیل ضمنی دارايی ها در ارزيابی 
ريسک اعتباری وام شركت ها با استفاده از خبرگان بانكی كه از اطلاعاتی همچون شهرت، اهرم، 
تاريخ، و الگوی درآمد برخوردار بودند، برای اتخاذ تصمیم قضاوتی ضمنی بهتر استفاده می كردند. 
به طور طبیعی در گذر سال ها، بانک ها از اين سیستم ها به سمت ضوابط عینی تر حركت كردند. در 
طول 50 سال گذشته، موضوع پیش بینی ورشكستگی توجه زيادی میان پژوهشگران به خود معطوف 
كرده است )Chen et al., 2020; Shi & li, 2019; Son et al., 2019(. بسیاری از پژوهش ها 
به بررسی مدل پیش بینی ورشكستگی شركت می پردازند و می كوشند پیش بینی را با دقت بهتری 
 .)Shi & li, 2019; Mai et al., 2019; Volkov et al., 2017; Kim et al., 2016( انجام دهند 
در اغلب موارد، نويسندگان تمايل دارند كه از شكست )ورشكستگی(، به عنوان عامل ممیز بین شركت های 
موفق و ناموفق استفاده كنند. در كنار توسعه علوم رايانه ای و فناوری هوش مصنوعی، برخی پژوهشگران 
می كنند  استفاده  ورشكستگی  پیش بینی  مدل های  ساخت  برای  ماشین  يادگیری  تكنیک های   از 
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)Chou et al., 2017; Liang et al., 2016; Wang et al., 2014; Chen et al., 2011(، و برخی 

ديگر به طور خاص دو يا سه تكنیک يادگیری ماشین را برای مدلسازی پیش بینی ورشكستگی مقايسه 
با وجود شمار بالای اين مدل ها يک توسعه دهنده مدل پیش بینی   .)Shi & Li, 2019( می كنند
ورشكستگی بايد قدرت و محدوديت های ابزار و تكنیک های موجود را از جنبه های مختلف شامل 
دقت و خطای نوع 1 درك كند و متناسب با نوع پژوهش و داده ها، اقدام به استفاده از روش بهتر كند 

)Alaka et al., 2018(. در جدول )2(، خلاصۀ پژوهش ها آورده می شود.

جدول 2: خلاصه برخی پژوهش های حوزه ريسک اعتباری

روش های مورد هدفپژوهشگران )سال(
نتایجاستفاده

مای و همکاران 
)2019(

مدل های یادگیری عمیق برای 
پیش بینی ورشکستگی شرکت ها با 

استفاده از افشای متنی

مدل های یادگیری 
عمیق

عملکرد بهتر مدل های 
یادگیری عمیق برای 

پیش بینی ورشکستگی با 
استفاده از افشای متنی.

جابور )2017(
بالاتر بردن دقت مدل پیش بینی 

رگرسیون لجستیک از طریق لحاظ 
کردن طیف وسیع تر شاخص ها

مدل رگرسیون 
خطی حداقل مربع 

خطای بخشی 
)PLS-LR(

برآورد ورشکستگی با 
دقت 93/7 درصد.

زوریکاک و 
همکاران )2020(

ارائه روش شناسی برای اثربخشی 
یادگیری ماشینی در مورد پیش بینی 
ورشکستگی شرکت های کوچک و 
متوسط در حالت وجود داده های 

نامتقارن

روش حداقل 
مربع ها برای 

تشخیص ناهنجاری، 
جنگل انزوا، 

ماشین های بردار 
پشتیبان

ارائه تحلیل جامع 
ویژگی های مالی و 

تعیین موثرترین آن ها در 
پیش بینی ورشکستگی.

اینتوریاگا و 
سانز1)2015(

توسعه مدل شبکه های عصبی 
با ترکیب روش شبکه عصبی 

خودسامانده و چندلایه برای بررسی 
ورشکستگی بانک های آمریکا در 

بحران مالی اخیر

شبکه عصبی 
خودسامانده و 

چندلایه

عملکرد بهتر نسبت به 
مدل های سنتی و قابلیت 
پیش بینی ورشکستگی با 

دقت بالای 90 درصد.

دو جاردین 
)2015(

ارائه مدلی برای افزایش افق پیش بینی 
ورشکستگی از یک سال

شبکه عصبی، تحلیل 
ممیزی چندگانه، 
رگرسیون لجستیک

دقت بالاتر پیش بینی در 
افق سه ساله نسبت به 

مدل های مشابه.

1. Iturriaga & Sanz
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ادامه جدول 2: خلاصه برخی پژوهش های حوزه ريسک اعتباری

روش های مورد هدفپژوهشگران )سال(
نتایجاستفاده

ویراگ و 
نیترای1)2014(

تجزیه وتحلیل مقایسه ای از 
طریق داده کاوی و مقایسه 
نظریه مجموعه خام با دو 
روش شبکه های عصبی و 
ماشین های بردار پشتیبان

روش های داده کاوی، 
شبکه های عصبی، 
ماشین های بردار 
پشتیبان، نظریه 
مجموعه خام

روش های جعبه سیاه، مانند 
شبکه عصبی، طبقه بندی بهتر 
و قدرت پیش بینی بیش تری 
نسبت به روش های غیرجعبه 

سیاه دارند.

دیبالی و زقدودی 
)2020(

بررسی روابط بین نقدینگی و 
ریسک های اعتباری بر ثبات 

MENA بانکی در منطقه

رگرسیون آستانه 
)PSTR( هموار

نیاز به اصلاح سیستم های 
.MENA مالی در منطقه

هئو و 
یانگ2)2014(

برای نشان دادن مناسب بودن 
مدل AdaBoost )تقویت 
تطبیقی(، برای قضاوت در 

مورد ریسک مالی شرکت های 
ساختمانی

 ،AdaBoost
شبکه های عصبی، 
ماشین های بردار 
پشتیبان، درخت 

تصمیم، تحلیل ممیزی 
چندگانه

AdaBoos در مورد 
ریسک مالی شرکت های 
ساختمانی از سایر مدل ها 

بهتر عمل می کند.

گردینی3)2014(

مقایسه الگوریتم های ژنتیک با 
رگرسیون لجستیک و ماشین 
بردار پشتیبان در پیش بینی 

اعتباری شرکت های کوچک 
و متوسط

الگوریتم های ژنتیک، 
رگرسیون لجستیک، 
ماشین بردار پشتیبان

عملکرد بهتر الگوریتم های 
ژنتیک نسبت به رگرسیون 
لجستیک و ماشین بردار 

پشتیبان 

لیو و همکاران 
)2019(

ارائه یک شاخص اعتبار 
خوشه بندی جدید برای مسئله 

ارزیابی ریسک اعتباری

استفاده از الگوریتم 
خوشه بندی چندهدفه 
 Multi-Objective
 Soft Subspace

 Clustering
 )EMOSSC(

Algorithm

عملکرد بهتر مدل 
پیشنهادی پژوهش نسبت 

به سایر مدل ها

برتاینزکا و 
گرزیگورزوسکا 

)2018(

اجرای FSQCA برای 
پیش بینی ورشکستگی نهاده ای 
تجاری کشاورزی و مقایسه با 

روش های کمّی کلاسیک

مدل های رگرسیون 
چندمتغیره شامل آنالیز 

افتراقی و مدل های 
رگرسیون منطقی

انتخاب یا ساخت روش 
پیش بینی باید متناسب 
با نوع، اندازه، و ریسک 
کسب وکار تعیین شود.

1. Virág & Nyitrai
2. Heo & Yang
3. Gordini
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ادامه جدول 2: خلاصه برخی پژوهش های حوزه ريسک اعتباری

روش های مورد هدفپژوهشگران )سال(
نتایجاستفاده

سِرنگ و 
همکاران1)2014(

ارائه چارچوبی برای ارزیابی 
احتمال قصور پیمانکار 

ساخت وساز بر پایه نسبت های 
مالی

رگرسیون لجستیک

افزودن فاکتور بازار به 
نقدینگی، اهرم، فعالیت و 
عوامل سودآوری می تواند 
دقت پیش بینی را افزایش 

دهد.

وانگ و همکاران 
)2014(

ارائه یک روش جدید و 
ارتقایافته FS-Boosting برای 

افزایش قدرت پیش بینی

 ،FS-Boosting
الگوریتم های 

ژنتیک، رگرسیون 
لجستیک، ماشین 
بردار پشتیبان، 

رگرسیون لجستیک

FS- دقت بالاتر
Boosting نسبت به سایر 
روش ها و به عنوان یک 
روش جایگزین برای 
پیش بینی ورشکستگی 

شرکت.

چو و همکاران 
)2017(

استفاده از روش ترکیبی هوش 
محاسباتی و نظریه آماری 

توسعه داده شده توسط الگوریتم 
ژنتیک و منطق فازی برای 
انتخاب نسبت های کلیدی

الگوریتم 
خوشه بندی فازی، 

الگوریتم ژنتیک

عملکرد بهتر مدل ترکیبی 
پیشنهادی نسبت به مدل 

غیرترکیبی.

سون و همکاران 
)2019(

حل مسئله چولگی در توزیع 
نامتوازن برای پیش بینی 

ورشکستگی 

شبکه عصبی 
مصنوعی و درخت 

Boosting

افزایش 17 درصدی دقت 
پیش بینی با رفع مسئله 

چولگی.

سای و همکاران 
)2014(

به منظور مقایسه روش های 
طبقه بندی

روش های چندلایه 
پرسپترون، 

ماشین های بردار 
پشتیبان، درخت های 

تصمیم گیری

روش درخت های 
تصمیم گیری نسبت به 
سایر روش ها به طور 
قابل توجهی عملکرد 

بهتری در پیش بینی دارد.

هوانگ و 
همکاران2)2018(

مقایسه دقت الگوریتم های 
شبکه عصبی در ارزیابی 
ریسک اعتباری در مورد 

شرکت های کوچک و متوسط 
کشور چین

چندین مدل شبکه 
عصبی متداول در 
مجموعه داده های 
شرکت کوچک و 

متوسط

شبکه عصبی احتمالاتی 
)PNN( کم ترین میزان 

خطا به طور کلی و خطای 
نوع 2 را دارد.

1. Tserng et al.
2. Huang et al.
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همان طور كه در جدول )2( مشاهده می شود، بیش تر پژوهش های حوزه پیش بینی ورشكستگی با 
محوريت دو هدف اصلی انجام می شوند. اين دو هدف محوری عبارت اند از 1. ارائه مدلی برای بهبود 
 Son et al., 2019; Liu et al., 2019; Chou et al., 2017; Jabeur, 2017;( دقت پیش بینی
Du Jardin, 2015(، و 2. مقايسه روش های مختلف پیش بینی متناسب با يک جامعه آماری يا رويكرد 

 Mai et al., 2019; Huang et al., 2018; Virág & Nyitrai, 2014; Gordini, 2014;( خاص
Tsai et al., 2014(. در شمار اندكی از پژوهش ها مانند زوريكاك و همكاران )2020(، ديبالی و 

جامع  تحلیل های  ارائه  اهدافی چون  با   ،)2018( گرزيگورزوسكا  و  برتاينزكا  و   ،)2020( زقدودی 
انجام می شوند.

پژوهشگران مختلف بر اساس عوامل گوناگون اقدام به توسعه مدل خود می كنند كه عوامل 
مهم تر آن ها عبارت اند از دقت، تفسیرپذير بودن نتايج، اندازه نمونه، قابلیت لحاظ نمودن داده های 
پراكنده، انتخاب متغیرها، نوع متغیرها، رابطه متغیرها، مفروض ها، قابلیت انسجام، و به روز بودن 
دقت  مقايسه  هدف  با   ،)2018( همكاران  و  هوانگ  كه  پژوهشی  در   .)Alaka et al., 2018(

الگوريتم های شبكه عصبی در ارزيابی ريسک اعتباری در مورد شركت های كوچک و متوسط كشور 
چین انجام می دهند، مدل آنان با دقت متوسط 83 درصد قادر به پیش بینی ورشكستگی است. جابور 
)2017(، به منظور بالاتر بردن دقت مدل پیش بینی رگرسیون لجستیک از طريق لحاظ كردن طیف 
وسیع تر شاخص ها، مدل رگرسیون خطی حداقل مربع خطای بخشی را مورد استفاده قرار می دهد 
كه مدل او قادر به برآورد ورشكستگی با دقت 7/93 درصد است. سِرنگ و همكاران )2014(، با 
استفاده از رگرسیون لجستیک با هدف پیش بینی نكول پیمانكاران، دقت مدل را 79 درصد ارزيابی 
می كنند. وانگ و همكاران )2014(، داده های صورت های مالی 132 شركت را مورد تحلیل قرار 
می دهند و پیش بینی را با چهار روش شبكه عصبی، ماشین بردار پشتیبان، رگرسیون لجستیک، و 
درخت تصمیم انجام می دهند، و با اين روش ها ورشكستگی را به ترتیب 6 / 75، 9 / 79، 9 / 73، و 76 
درصد برآورد می كنند. ژو و همكاران1)2014(، روش جديدی برای انتخاب ويژگی معرفی می كنند 
و دقت برآوردی ايشان برای روش های شبكه عصبی، رگرسیون لجستیک، درخت تصمیم، تحلیل 
ممیزی چندگانه، و نزديک ترين K همسايگی به ترتیب 6 / 75، 9 / 73، 6 / 50، 7 / 71، و 9 / 60 درصد 
با  پیش بینی  آن  در  كه  پژوهش هايی  ساير  و  پژوهش ها  اين  از  )3(، خلاصه ای  در جدول  است. 

روش های مختلف تخمین زده شده باشد، نمايش داده می شود.

1. Zhou et al.
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جدول 3: خلاصۀ پژوهش های برآورد دقت پیش بینی احتمال ورشکستگی

پژوهشگران )سال(

درصد برآوردشده

ونه
 نم

جم
ح

بی
ص

ه ع
بک

ش

ان
شتیب

ر پ
ردا

ن ب
شی

ما

ک
ستی

لج
ن 

سیو
گر

ر

یم
صم

ت ت
رخ

د

انه
دگ

چن
ی 

میز
ل م

حلی
ت

 K
ن 

تری
ک 

زدی
ن

گی
سای

هم

ش ها
رو

یر 
سا

4683هوانگ و همکاران )2018(
93/75جابور )2017(

77293/2789/42اینتوریاگا و سانز )2015(
1688080/880/680/1دو جاردین )2015(

RS( 89/32(15688/0389/32ویراگ و نیترای )2014(
59084/3886/3786/37سای و همکاران )2014(

276277/173/373/151/3هئو و یانگ )2014(
GA( 71/5(310069/566/8گردینی )2014(

8779/18سِرنگ و همکاران )2014(
13275/6979/9973/975/99وانگ و همکاران )2014(

201075/673/9950/6771/7260/99ژو و همکاران )2014(
2407170/4275/42آریشانتی و همکاران1 )2013(

77/2978/8279/11سای و هسو2 )2013(
70/94ژیونگ و همکاران3 )2013(

67/871/154/475/664/464/4ژو و همکاران )2012(
12276/0374/87دی آندرس و همکاران4 )2012(
81/381/681/2دیجاردین و سورین5 )2012(
CBR( 73(2542817976/487673/5جئونگ و همکاران6 )2012(

5475/7681/8272/7377/77شی و همکاران  )2012(
دیوسالار و همکاران1 

)2011(13679/4176/47

1. Arieshanti et al.
2. Tsai & Hsu
3. Xiong et al.
4. De Andrés et al.
5. Du Jardin & Séverin
6. Jeong et al.
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ادامه جدول 3: خلاصۀ پژوهش های برآورد دقت پیش بینی احتمال ورشکستگی

پژوهشگران )سال(

درصد برآوردشده

ونه
 نم

جم
ح

بی
ص

ه ع
بک

ش
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شتیب

ر پ
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شی
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ت ت
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ن
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ش ها
رو

یر 
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GA( 83/33(24079/5876/6778/75چن و همکاران )2011(
12078/3379یانگ و همکاران2 )2011(

CBR( 73/7(1000073/174/270/170/1یون و ون3 )2010(
145871/02کیم و کانگ4 )2010(

100071/872/265/7چو و همکاران5 )2010(
8487/5ناظمی اردکانی )1394(

روش شناسی پژوهش 

اعتباری شناسايی  در حوزه ريسک  اثرگذار  متغیرهای  ادبیات،  مرور  و  كتابخانه ای  با مطالعات 
می شوند. داده های مالی شامل ترازنامه، صورت سود و زيان، گردش وجوه نقد، و نسبت های مالی برای 
دوره 26 ساله شامل شركت هايی است كه از سال 1370 تا سال 1395 در بورس اوراق بهادار تهران 
يا فرابورس حضور داشته اند. داده ها از نرم افزار سازمان بورس )ره آورد نوين( جمع آوری می شود. بررسی 
شركت های حاضر در بورس و فرابورس به اين دلیل است كه شركت ها با احتمال بیش تری دارای 
شفافیت مالی و صحت اطلاعات ارائه شده هستند )Zoričák et al., 2020(. داده های اولیه مربوط 
به 759 شركت است. در مرحله بعد، غربال اولیه صورت می گیرد و از آن جا كه ريسک اعتباری برای 
بررسی وضعیت اعتباری شركت ها به عنوان نهاد تسهیلات گیرنده از بانک ها و موسسه های مالی 
اعتباری خودِ نهادها موضوع بررسی پژوهش حاضر نیست، شركت ها  بررسی می شود، و ريسک 
و موسسه های پولی و مالی و بانک ها از شركت های مورد بررسی حذف می شوند. از آن جا كه در 
مجموعه داده های انتخابی تعداد نمونه های ورشكسته كم تر از سالم است، و اين بی توازنی دقت 
1. Divsalar et al.
2. Yang et al.
3. Yoon & Kwon
4. Kim & Kang
5. Cho et al.
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مدل را كاهش می دهد )Volkov et al., 2017; kim et al., 2016(، از داده های ثانويه برای 
بررسی وضعیت شركت های سالم و ورشكسته استفاده می شود كه اين داده های ثانويه شامل كل 
نمونه ورشكسته و تعداد تقريباً همسانی از نمونه های سالم است كه به صورت تصادفی از مجموعه 
كل نمونه های سالم انتخاب می شوند. برای نمونه ورشكسته، شركت هايی با سه سال فعالیت متوالی 
غیرمشمول در تعريف ورشكستگی و سال چهارم مشمول ورشكستگی تعريف می شود، كه 108 
شركت با اين شرايط يافت به دست آمد. نمونه سالم نیز شامل شركت هايی با چهار سال فعالیت 
متوالی و مشمول نشدن در تعريف ورشكستگی است، كه با نمونه گیری تصادفی 110 نمونه انتخاب 
می شود. داده ها و متغیرها به عنوان ورودی الگوريتم كلونی مورچگان از طريق نرم افزار مورد تحلیل 
می گیرند و موثرترين ويژگی ها تعیین می شوند. سپس از متغیرهای استخراج شده در طبقه بندی با 
نرم افزار  در  طبقه بندی  می شود. همچنین،  استفاده  الگوی شبكه های عصبی  بازشناسی  الگوريتم 

متلب1 نسخه 14 صورت می گیرد كه در ادامه پژوهش گزارش می شود. 
بر  شركت هاست.  معیار  تجارت  قانون  اصلاحیه   )141( ماده  ورشكستگی،  تشخیص  مبنای 
اساس قانون تجارت با تدوين منصور )1399(، اگر بر اثر زيان های واردشده دست كم نصف سرمايه 
شركت از بین برود، هیئت مديره مكلف است بلافاصله مجمع عمومی فوق العاده صاحبان سهام را 
دعوت كند تا موضوع انحلال يا بقای شركت مورد شور و رأی قرار گیرد. با توجه به اين كه 759 
شركت در دوره 26 ساله مورد بررسی قرار می گیرد، مواردی كه شركت ها در دو سال متوالی سالم 
باشند يا در يک سال سالم و در سال بعد ورشكسته شده باشند، زياد است. در اين پژوهش سال مبنا 
را t و سال های ماقبل آن را به ترتیب t-2، t-1، و t-3 نامیده می شود. اين چهار سال در مورد هر 
شركت، از بازه 26 ساله مورد بررسی پژوهش و متناسب با ويژگی نمونه ورشكسته و سالم انتخاب 
می شوند، به اين ترتیب سال مبنای نمونه های مختلف با هم متفاوت است. همان طور كه پیش تر 
اشاره شد، در اين پژوهش و در جهت بالا بردن دقت اندازه، شركت هايی كه سه سال متوالی سالم 
هستند و سپس در سال چهارم ورشكسته می شوند، به عنوان شركت های ورشكسته و شركت هايی 
كه در چهار سال متوالی سالم باشند، به عنوان سالم دسته بندی می شوند. بنابراين، نیاز به حجم 

قابل توجه داده برای استخراج شركت هايی با اين شرايط خاص احساس می شود.

1. Matlab
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داده ها و آمار توصیفی

استخراج  ادبیات  از  اعتباری، شاخص ها  بر ريسک  بااهمیت ترين عوامل موثر  استخراج  برای 
 EBIT ،می شوند كه در مجموع 24 عامل شامل سود انباشته به كل دارايی، فروش به كل دارايی
به كل دارايی، EBIT به فروش كل، سود ناخالص به فروش كل، كل بدهی به كل دارايی، كل 
حقوق صاحبان سهام به كل بدهی، بدهی های جاری به كل بدهی ها، سرمايه در گردش به كل 
صاحبان  حقوق  بازده  خالص،  سود  حاشیه  نقد،  وجه  نسبت  آنی،  نسبت  جاری،  نسبت  دارايی ها، 
سهام، نسبت حقوق صاحبان سهام به دارايی كل، نسبت دوپونت، بازده دارايی ها )ROA(، بازده 
سرمايه در گردش، بازده دارايی ثابت، نسبت دارايی های جاری، دوره موجودی كالا و مواد، دوره 
وصول مطالبات، نسبت كالا به سرمايه در گردش، و گردش دارايی های ثابت شناسايی می شوند. 
 در جدول )4(، اختلاف میانگین داده های شركت های سالم و ورشكسته در مورد متغیرها )نسبت ها(ی 

اشاره شده آورده می شود.

جدول 4: اختلاف میانگین داده های شرکت های سالم و ورشکسته

نام متغیرها )نسبت ها(ردیف
اختصاری

میانگین 
شرکت های 

سالم

میانگین 
شرکت های 
ورشکسته

میانگین 
کل

قدرمطلق 
نسبت 

میانگین ها
RE/TA0/138-0/0710/034%193سود انباشته به کل دارایی1
S/TA0/1170/0110/065%1018فروش به کل دارایی2
EBITEBIT/TA0/8230/7150/770%115 به کل دارایی3
EBITEBIT/TS0/156-0/0220/067%702 به فروش کل4
GP/TS0/2370/1140/176%207سود ناخالص به فروش کل5
TD/TA0/5910/8060/697%73کل بدهی به کل دارایی6
TE/TD0/9550/2960/628%323کل حقوق صاحبان سهام به کل بدهی7
CUL/TL0/8740/8440/859%104بدهی های جاری به کل بدهی ها8
WC/TA0/1270/0220/075%582سرمایه در گردش به کل دارایی ها9
CUR1/4721/0841/280%136نسبت جاری10
QUR0/9370/5510/746%170نسبت آنی11
CAR0/1700/0620/116%273نسبت وجه نقد12
NIM0/125-0/136-0/004%92حاشیه سود خالص13
ROE0/230-0/0940/069%245بازده حقوق صاحبان سهام14
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ادامه جدول 4: اختلاف میانگین داده های شرکت های سالم و ورشکسته

نام متغیرها )نسبت ها(ردیف
اختصاری

میانگین 
شرکت های 

سالم

میانگین 
شرکت های 
ورشکسته

میانگین 
کل

قدرمطلق 
نسبت 

میانگین ها
TA/TSE3/2676/5294/883%50نسبت حقوق صاحبان سهام به دارایی کل15
DuP77/947-16/50531/154%472نسبت دوپونت16
17)ROA( بازده دارایی هاROA0/087-0/0180/035%488
RWC0/220-1/160-0/464%19بازده سرمایه در گردش18
RFA0/812-1/285-0/227%63بازده دارایی ثابت19
CUA0/6390/7050/672%91نسبت دارایی های جاری20
MIP199/4422309/6%47دوره موجودی کالا و مواد21
RCP234208221%112دوره وصول مطالبات22
IN/WC1/682-0/2370/731%709نسبت کالا به سرمایه در گردش23
FAT0/0640/0760/070%84گردش دارایی های ثابت24

میانگین شركت های  اختلاف  به  توجه  با  می رسد  نظر  به   )4( به جدول  توجه  با  كه  هرچند 
نشان می دهد  پژوهش  نتايج  ولی  دارد،  امكان شناسايی عوامل موثرتر وجود  سالم و ورشكسته، 
در  مناسب  ممیزكنندۀ  عامل  عنوان يک  به  نمی تواند  اشاره شده  نسبت های  میانگین  اختلاف  كه 
شناسايی عوامل موثرتر مفید واقع شود. با اين حال و به دلیل ايجاد تصويری كلی از سازوكار اثر 
نسبت ها، ضريب اختلاف میانگین آن ها ارائه می شود. در جدول )5(، ويژگی های جمعیت شناختی 

218 شركت انتخابی آورده می شود.

جدول 5: ويژگی های جمعیت شناختی شرکت های نمونه

صنعتردیف

تعداد 
شرکت های 
انتخابی در 

صنعت

مجموع حجم درآمد 
شرکت های انتخابی در 
سال 1395 )به میلیون 

ریال(

درصد درآمد شرکت های 
انتخابی نسبت به کل 

شرکت های آن صنعت در 
بازار سرمایه در سال 1395

7%41/280/765انبوه سازی املاک و مستغلات1
5%42/535/093استخراج کانه های فلزی2
12%4516/118کاشی و سرامیک3
57%911/058/888قند و شکر4
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ادامه جدول 5: ويژگی های جمعیت شناختی شرکت های نمونه

صنعتردیف

تعداد 
شرکت های 
انتخابی در 

صنعت

مجموع حجم درآمد 
شرکت های انتخابی در 
سال 1395 )به میلیون 

ریال(

درصد درآمد شرکت های 
انتخابی نسبت به کل 

شرکت های آن صنعت در 
بازار سرمایه در سال 1395

41%1211/226/439سیمان آهک گچ5
88%914/653/980دستگاه های برقی6
27%45/140/101لاستیک و پلاستیک7
18%179/372/217غذایی به جز قند وشکر8
83%105/157/263محصولات فلزی9
55%2010/630/160ماشین آلات و تجهیزات10
60%145/235/379کانی غیرفلزی11
45%1930/767/045دارویی12
34%17122/474/908شیمیایی13
36%17633/139منسوجات14
36%17125/000/000فلزات اساسی15
34%14159/000/000خودرو و قطعات16
-27110/990/502سایر صنایع*17

* سایر صنایع شامل صنایع 1. فرآورده های نفتی؛ 2. عرضه برق، گاز، بخار و آب گرم؛ 3. پیمانکاری صنعتی؛ 
4. فنی و مهندسی؛ 5. محصولات کاغذی؛ 6. استخراج سایر معادن؛ 7. محصولات چوبی؛ 8. تجارت عمده و 

 خرده فروشی وسایل نقلیه موتوری؛ 9. استخراج زغال سنگ؛ 10. محصولات چرمی؛ 11. وسایل ارتباطی؛ 
12. رایانه؛ 13.حمل ونقل انبارداری و ارتباطات؛ 14. چاپ؛ و 15. زراعت و خدمات وابسته می شود.

نتايج تجربی

برای انتخاب بهترين ويژگی ها، 24 متغیر به همراه داده های آن ها از 218 شركت شامل 110 شركت 
سالم )با چهار سال فعالیت متوالی و مشمول ورشكسته نشدن(، و 108 شركت ورشكسته )با سه  سال فعالیت 
متوالی و مشمول ورشكسته  نشدن و ورشكستگی در سال چهارم( وارد نرم افزار متلب می شوند و الگوريتم 
كلونی مورچگان به انتخاب بهترين ويژگی ها از میان 24 متغیر می پردازد. پنج متغیر شامل EBIT به 
فروش كل، كل حقوق صاحبان سهام به كل بدهی، نسبت جاری، نسبت وجه نقد، و نسبت حقوق صاحبان 
سهام به دارايی كل به عنوان بهترين ويژگی ها انتخاب می شود. در جدول )6(، میانگین شركت های سالم، 

ورشكسته، و كل هر يک از شاخص های انتخابی برای سال های t، t-2، t-1، و t-3 آورده می شود.
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جدول 6: میانگین شرکت های سالم، ورشکسته، و کل هر يک از شاخص های انتخابی

میانگین کلمیانگین شرکت های ورشکستهمیانگین شرکت های سالمعوامل
t-3t-2t-1tt-3t-2t-1tt-3t-2t-1t

EBIT/TS9/9755/385-2/215- 806724/84519/27615/55216/0717/47812/3956/750- 3988

TE/TD0/6020/4840/2960/0751/0100/9350/9550/9530/8080/7110/6280/518

CUR1/3771/2761/0840/8381/5851/5261/4721/4821/4821/4021/2801/163

CAR0/1180/0900/0620/0440/2360/1720/1700/1540/1780/1310/1160/099

TA/TSE5/4184/6766/529-79/623/0883/1323/2673/3244/2433/8974/883-37/76

اين پنج متغیر با طبقه بندی الگوريتم بازشناسی الگو مورد تحلیل قرار می گیرند. از میان 110 
شركت سالم، 89 شركت به عنوان مجموعه آموزش، و 21 شركت به عنوان مجموعه نمونه انتخاب 
می شوند. از میان 89 شركت سالم مجموعه آموزش، مدل قادر به تشخیص صحیح 66 شركت 
است و 23 شركت باقی مانده سالم در دسته شركت های ورشكسته دسته بندی می شوند. در واقع، در 
مورد اين 23 شركت خطای نوع 1 رخ داده است. دقت پیش بینی شركت های سالم برای مجموعه 
آموزش نیز 15 / 74 درصد است. در مورد 21 شركت سالم مجموعه نمونه، مدل قادر به تشخیص 
صحیح 15 عدد از آن هاست و 6 شركت سالم نیز در دسته شركت های ورشكسته جای می گیرند. 
بنابراين، دقت پیش بینی شركت های سالم برای مجموعه نمونه نیز 42 / 71 درصد است. دقت مدل 

در برآورد شركت های سالم )مجموعه آموزش و مجموعه نمونه( 63 / 73 درصد است.
از میان 108 شركت ورشكسته 85 شركت به عنوان مجموعه آموزش و 23 شركت به عنوان 
مجموعه نمونه انتخاب می شوند. از میان 85 شركت ورشكسته مجموعه آموزش، مدل قادر به تشخیص 
صحیح 81 شركت است و 4 شركت باقی مانده ورشكسته در دسته شركت های سالم دسته بندی می شوند. 
در واقع، در مورد اين 4 شركت خطای نوع 2 رخ داده است. دقت پیش بینی شركت های ورشكسته برای 
مجموعه آموزش نیز 29 / 95 درصد است. در مورد 23 شركت ورشكسته مجموعه نمونه، مدل قادر 
به تشخیص صحیح 20 عدد از آن هاست و 3 شركت ورشكسته نیز در دسته شركت های سالم جای 
می گیرند. بنابراين، دقت پیش بینی شركت های ورشكسته برای مجموعه نمونه نیز 95 / 86 درصد است. 

دقت مدل در برآورد شركت های ورشكسته )مجموعه آموزش و مجموعه نمونه( 51 / 93 درصد است.
از میان 218 شركت سالم و ورشكسته، 174 شركت به عنوان مجموعه آموزش و 44 شركت به 
عنوان مجموعه نمونه انتخاب می شوند. از بین 174 شركت مجموعه آموزش، مدل قادر به تشخیص 
صحیح 147 شركت است و دقت پیش بینی مدل برای شركت های مجموعه آموزش 48 / 84 درصد 
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است. از میان 44 شركت سالم و ورشكسته مجموعه نمونه، مدل قادر به تشخیص صحیح 35 شركت 
است و دقت پیش بینی مدل برای شركت های مجموعه نمونه 54 / 79 درصد است. در نهايت، از میان 
218 شركت سالم و ورشكسته، مدل قادر به تشخیص صحیح 182 شركت است و دقت برآورد كل 
48/83 درصد است. تحلیل برای سال های t-2 و t-3 نیز انجام می شود و نتايج آن برای شركت های 

سالم در جدول )7(، شركت های ورشكسته در جدول )8(، و كل در جدول )9( نشان داده می شود.

جدول 7: دقت پیش بینی ريسک اعتباری شرکت های سالم سال t با استفاده از داده های سال های قبل

نوع داده
بر اساس داده های 

t-1 و t سال
بر اساس داده های 

t-2 و t سال
بر اساس داده های 

t-3 و t سال
درصدتعداددرصدتعداددرصدتعداد

مجموعه 
آموزش

898991
60/44%55/0655%74/1649%66برآورد صحیح

39/56%44/9436%25/8440%23برآورد خطا )خطای نوع 1(

مجموعه 
نمونه

212119
36/84%57/147%71/4312%15برآورد صحیح

63/16%42/8612%28/579%6برآورد خطا )خطای نوع 1(

جدول 8: دقت پیش بینی ريسک اعتباری شرکت های ورشکسته سال t با استفاده از داده های 
سال های قبل

نوع داده
بر اساس داده های 

t-1 و t سال
بر اساس داده های 

t-2 و t سال
بر اساس داده های 

t-3 و t سال
درصدتعداددرصدتعداددرصدتعداد

مجموعه 
آموزش

858583
90/39%92/9475%95/2979%81برآورد صحیح

9/64%7/068%4/716%4برآورد خطا )خطای نوع 2(

مجموعه 
نمونه

232325
84%91/321%86/9621%20برآورد صحیح

16%8/74%13/042%3برآورد خطا )خطای نوع 2(
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جدول 9: دقت پیش بینی ريسک اعتباری کل، سال t با استفاده از داده های سال های قبل

نوع داده
بر اساس داده های 

t-1 و t سال
بر اساس داده های 

t-2 و t سال
بر اساس داده های سال 

t-3 و t
درصدتعداددرصدتعداددرصدتعداد

مجموعه آموزش
174174174

74/71%73/56130%84/48128%147برآورد صحیح
25/29%26/4444%15/5246%27برآورد اشتباه

مجموعه نمونه
444444

63/36%7528%79/5533%35برآورد صحیح
36/36%2516%20/4511%9برآورد اشتباه 

کل
218218218

72/48%73/85158%83/49161%182برآورد صحیح
27/52%26/1560%16/5157%36برآورد اشتباه 

جدول )10(، بررسی تطبیقی نتايج پژوهش را از نظر دقت پیش بینی با ساير پژوهش ها نشان 
درصد،   84 / 48 دقت  با  آموزش  مجموعه  برای  پیش بینی  به دست آمده،  خروجی  مطابق  می دهد. 
برای مجموعه نمونه با دقت 55 / 79 درصد، و در مجموع با دقت 49 / 83 است. دقت پیش بینی با 
استفاده از داده های دوسال قبل نسبت به دقت پیش بینی با استفاده از داده های سال قبل كاهش 
دارد و پیش بینی با دقت 56 / 73 درصد برای مجموعه آموزش، 75 درصد برای مجموعه نمونه، و 
در مجموع با دقت 85 / 73 درصد است. با داده های سه سال قبل نیز نتیجه، دقت 71 / 74 درصد 
برای مجموعه آموزش، 36 / 63 درصد برای مجموعه نمونه، و در مجموع 48 / 72 دقت كل است. 
دقت خروجی حاصل از پیش بینی وضعیت اعتباری شركت با استفاده از داده های هر سه سال نشان 
اعتباری شركت در  با دقت بالايی قادر به پیش بینی وضعیت  انتخاب شده  می دهد كه متغیرهای 
سال يا سال های بعد هستند. در جدول )10(، میانگین دقت به دست آمده از روش هايی كه بیش ترين 

فراوانی را در برآورد احتمال نكول دارند، گزارش می شود.
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جدول 10: بررسی تطبیقی نتايج پژوهش حاضر با پژوهش های پیشین

میانگین درصدهاعنوان

پژوهش 
حاضر

شبکه 
عصبی

ماشین بردار 
پشتیبان

رگرسیون 
لجستیک

درخت 
تصمیم

تحلیل ممیزی 
چندگانه

نزدیک ترین 
k همسایگی

211614884تعداد
83/4977/9978/1975/0972/6570/969/89درصد

را  شركت  اعتباری  وضعیت  بالايی  به نسبت  دقت  درصد  با  هستند  قادر  روش ها  از  برخی 
پیش بینی كنند. همچنین، اين پژوهش ها در جوامع آماری و در سال های مختلف انجام می شوند 
و منطقی است كه هرچه عوامل محیط كلان شركت و وضعیت مالی و اقتصادی جامعه بیش تر 
دچار نوسان های بزرگ شوند، احتمال برآورد صحیح نیز كاهش يابد. همان طور كه در جدول )10( 
روشن است، مدل های مختلف به طور میانگین با دقت بین 89 / 69 درصد برای روش نزديک ترين 
k همسايگی تا 19 / 78 برای روش ماشین بردار قادر به پیش بینی وضعیت اعتباری شركت هستند.

بحث و نتیجه گیری

و  اعتباری  ريسک  در  موثر  متغیرهای  مهم ترين  شناسايی  حاضر  پژوهش  انجام  از  هدف 
از  طبقه بندی  برای  و  مورچگان  كلونی  الگوريتم  از  ويژگی  انتخاب  برای  است.  آن  طبقه بندی 
الگوريتم بازشناسی الگو استفاده شده است. بر اساس نتايج پژوهش و انتخاب ويژگی انجام شده به 
وسیله الگوريتم كلونی مورچگان، پنج متغیر شامل سود قبل از كسر بهره و مالیات به فروش كل، 
كل حقوق صاحبان سهام به كل بدهی، نسبت جاری، نسبت وجه نقد، و نسبت حقوق صاحبان 
سهام به دارايی كل به عنوان بهترين ويژگی ها انتخاب می شوند. با توجه به انتخاب پنج نسبت به 
عنوان موثرترين عوامل در پیش بینی ورشكستگی و وضعیت اعتباری شركت ها، اقلام موجود در 
ترازنامه و صورت سود و زيان شركت شامل سود قبل از بهره و مالیات، كل حقوق صاحبان سهام، 
دارايی جاری )از صورت كسر نسبت جاری(، وجوه نقد، و ساير دارايی ها با امكان نقدشوندگی سريع 
)از صورت كسر نسبت وجه نقد( از اهمیت ويژه ای برخوردار است و با توجه به اين كه اقلام به 
صورت نسبت در معادله وضعیت اعتباری قرار می گیرند، میزان قابل قبول هر يک از آن ها با توجه 
به اقلامی كه در مخرج كسر می آيد، تعیین می شود. با استفاده از داده های ويژگی های اشاره شده، 
طبقه بندی شركت های نمونه انجام می شود. مطابق نتايج، امكان پیش بینی احتمال ورشكستگی 
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شركت ها با دقت بالايی برای مجموعه آموزش، مجموعه نمونه، و كل وجود دارد.
معنای استفاده از داده های يک سال قبل در پیش بینی اين است كه افق بررسی يک ساله است. 
دقت خروجی مدل در اين حالت بیان می دارد كه اگر با داده هايی كه هم اكنون در اختیار داريم، 
است.  مدل چقدر  پیش بینی  دقت  كنیم،  بررسی  آينده  در سال  را  بخواهیم وضعیت يک شركت 
اين خروجی بسیار پراهمیت است زيرا با توجه به اين كه در مدل های پیش بینی مبتنی بر زمان، 
پیش بینی زمان نزديک تر با استفاده از اطلاعات جاری دقیق تر از پیش بینی نسبت به زمان دورتر 
است، در حالتی كه با استفاده از داده های سال جاری بخواهیم وضعیت اعتباری يک شركت را در 
سال آينده پیش بینی كنیم، دقت مدل نسبت به حالتی كه می خواهیم با همین اطلاعات، وضعیت 
از تعهدهای  اندازه گیری كنیم، بیش تر است. در ضمن، بسیاری  اعتباری دو يا سه سال آينده را 
مربوط به تسهیلات در دوره كوتاه مدت ايجاد می شود و اين كه بتوانیم وضعیت اعتباری يک شركت 
را در دوره كوتاه مدت با دقت بالا برآورد كنیم، بسیار مهم است. در پژوهش حاضر، دقت برآورد 
در افق يک ساله 49 / 83 درصد است. با اين حال، به ويژه در مواردی كه از سوی بانک ها و مراكز 
مالی و اعتباری تسهیلات بلندمدت به شركت ها اعطا می شود، هم وضعیت اعتباری كوتاه مدت و 
هم بلندمدت شركت ها اهمیت پیدا می كند. دقت برآوردی در افق دوساله 85 / 73 درصد و در افق 

سه ساله 48 / 72 درصد است.
در اين پژوهش، هر دو عملیات انتخاب ويژگی و طبقه بندی با استفاده از روش های يادگیری 
ماشینی از قبیل الگوريتم مورچگان و الگوريتم بازشناسی الگوی شبكه های عصبی صورت گرفته 
نظر  و  ادبیات  مطالعه  با  يا  ويژگی  انتخاب  مشابه،  پژوهش های  بیش تر  در  كه  حالی  در  است، 
پژوهشگران يا با استفاده از روش هايی با دقت پايین تر انجام شده است. لازمه استفاده از روش های 
يادگیری ماشینی، مانند دو روش اشاره شده، وجود حجم مناسبی از داده است كه اين داده ها برای 
آموزش الگوريتم و برآورد مورد استفاده قرار بگیرند. به همین دلیل در پژوهش حاضر بررسی در يک 

بازه زمانی 26 ساله انجام می گیرد كه به بالاتر رفتن حجم داده های مورد بررسی منجر می شود. 
با توجه به نتايج به دست آمده و امكان بررسی وضعیت اعتباری شركت ها با دقت قابل قبول، 
پیشنهاد پژوهش حاضر برای تصمیم گیرندگان حوزه بانكی و موسسه های مالی، حركت از ارزيابی 
سنتی وضعیت اعتباری به ارزيابی بر اساس مدل های نوين و مبتنی بر يادگیری ماشینی است تا 
بدين وسیله ريسک ناشی از عمل نكردن به تعهد شركت ها كاهش يابد و كم تر دچار هزينه های 
سنگین حاصل از آن شوند. به سرپرستان و مديران حوزه ريسک اعتباری در اين موسسه ها نیز 
توصیه می شود كه مدل ارزيابی ريسک اعتباری شان را با تاكید بر دو فاز مهم انتخاب ويژگی و 
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طبقه بندی بر اساس روش های دقیق طراحی كنند و از بروز خطای مبتنی بر قضاوت در تعیین 
شاخص های ريسک اعتباری خودداری كنند.

انجام شده  فرابورس  و  تهران  بهادار  اوراق  بورس  در  پذيرفته شده  روی شركت های  بررسی 
است كه وضعیت صورت های مالی آنان نسبت به شركت های نوپا و كوچک و متوسطی كه سرمايه 
اصلی شان دانش فنی است، و می توانند ظرفیت رشد بالايی داشته باشند، بهتر است. به همین دلیل، 
خروجی اين پژوهش و ساير پژوهش های حوزه ريسک اعتباری و ورشكستگی برای ارزيابی اين 
دسته از شركت ها می تواند گمراه كننده باشد. برای پژوهش های آتی پیشنهاد می شود كه موضوع 
وضعیت اعتباری و پیش بینی ورشكستگی، برای شركت هايی با ويژگی های اشاره شده مورد بررسی 
قرار گیرد. در حوزه ادبیات نظری تاكید زيادی بر بهینه سازی روش ها و بالا بردن دقت پیش بینی 
مدل ها و اثبات اثرگذاری آن ها می شود، در حالی كه كم تر به عوامل اثرگذاری پرداخته می شود 
كه جدا از پیش فرض های جاری بتوانند دقت خروجی را بالا ببرند و همچنین تحت شرايط خاص 
مثل شرايط بحرانی نیز كارايی خود را زياد از دست ندهند و بتوانند خروجی قابل قبولی ارائه دهند.

انتخاب ويژگی، داده های مربوط به شركت های نمونه از نظر  از آن جا كه، به ويژه در مرحله 
شاخص های گوناگون بررسی شده است، فقدان برخی داده ها مربوط به برخی اقلام صورت های 
مالی شركت ها در برخی سال ها از جمله محدوديت های مهم پژوهش حاضر است. اين محدوديت 
با افزايش سال های مورد بررسی و به دنبال آن تعداد نمونۀ قابل بررسی تا حد زيادی برطرف شده 
است. محدوديت ديگر كمبود پژوهش هايی است كه در حوزه ريسک اعتباری به انتخاب ويژگی 

پرداخته باشند.
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