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 کیده چ

تر  روز به روز گسترده  ره یخودپرداز و غ  یدستگاهها،  نترنتیا  ، تلفن همراه  قیجهت پرداخت آسان پول از طرهای اعتباری،  از کارتاستفاده  

  ی تیامن  هایروش  طور کههمان.  دیمی آوجود  تقلب  مانند    یمختلف  یت یمشکلات امن  ، یاعتبار  یهاکارت  استفاده از  تیمحبوب  در کنار  .می شود

راه حل    لی دل  نی. به هم شودیآنها م  انیها و مشتربانک  ی موجب نگران  امر  نیا  که  کنندی روز مخود را بهای  روش   زین  متقلبان   ، شوند بروز می

  ی کاوروش داده   هاحلراه از    یکی  .باشنداهمیت می  حائز  یاعتبار  یکارت ها   رتقلب داز    یریشگیو پ  ینی بشیپ  ، ص یتشخ  ی جهتمختلف  یها

 Gradient  یهاروش  مقاله  نی . در امی باشد  نهیزماین  مسائل در    نیتر   تیاز با اهمیکی    که افزایش دقت و کارایی  است   نیماش  یریادگ یو  

Boosting  نرخ   هاروش  بیو با ترک   ، با اعمال مهندسی ویژگیکرده  یا بررسرهستند    نیماش  یریادگ یو    تجمیعی  یها مجموعه روش  ریکه ز

با برخی روش های متداول  را  XGBoostو  LightGBMدو الگوریتم  در روش پیشنهادی .میده میرا بهبود ص یتشخدقت و کاهش   اخطا ر

  بوسیله   هامدلدر نهایت    و  هترکیب نمود  دارگیری ساده و وزنهای تجمیعی میانگینبا استفاده از روش   را  آنهاسپس    ، مقایسه کردهدیگر  

با مهندسی ویژگی  اعمال  از    پس  مدل پیشنهادی.  اند  شدهرزیابی  ا  Accuracyو  Precision و    score - F1و   Recallو    AUC  معیارهای

  27/99و    28/88،  35/89،  57/90،  08/95  دی معادلاعدا  به  های ارزیابی مذکوربه ترتیب برای روش  دارگیری وزناستفاده از روش میانگین

 داشتند. و شناسایی بینیتاثیر به سزایی در بهبود دقت پیشدار گیری وزنو میانگینبر این اساس مهندسی ویژگی  .ه استرسید
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Abstract 

As we know, credit cards speed up and make life easier for citizens and bank customers. They can use it 

anytime and anyplace according to their personal needs, instantly, quickly without worrying about carrying 

a lot of cash with more security. Together, these factors make credit cards one of the most popular forms of 

online banking. This reason has led to widespread and increasing use for easy payment for purchases made 

through mobile phones, the Internet, ATMs, and so on. Despite the popularity and ease of payment with credit 

cards, various security problems are increasing day by day. One of the most important and constant 

challenges in this field is fraud detection in credit card transactions all around the world. Due to the increasing 
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security issues in credit cards, fraudsters are also updating themselves. In general, as the popularity of using 

credit cards grows, more fraudsters are attracted to it, and credit card security comes into play. So naturally, 

this worries banks and their customers around the world. Meanwhile, financial information acts as the main 

factor in market financial transactions. For this reason, many researchers have tried to prioritize various 

solutions for detecting, predicting, and preventing credit card fraud in their research work and provide 

essential suggestions that have been associated with significant success. One of the practical and successful 

methods is data mining and machine learning. One of the most critical parameters in fraud prediction and 

detection in these methods is fraud detection accuracy. This research intends to examine the Gradient 

Boosting methods, such as LightGBm and XGBoost, a subset of Ensemble Learning and machine learning 

methods. By combining these methods, we can identify credit card fraud transactions, reduce error rates, and 

improve the detection process, which in turn increases efficiency and accuracy. This study compared some 

typical methods like Random Forest, Logistic Regression, and Navie base with LightGBM and XGBoost 

algorithms. In this paper, we proposed to merge LightGBM and XGBoost using simple and weighted 

averaging techniques and then evaluate the models using AUC, Recall, F1-score, Precision, and Accuracy. 

The proposed model provided values of 95.08, 90.57, 89.35, 88.28, and 99.27, respectively. In addition, we 

developed features by feature engineering techniques and then applied the feature engineering phase to the 

models. The results show that applying the feature engineering phase to the weighted average approach 

significantly improved prediction and detection accuracy. 
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 مقدمه -1
  عماده   اعتباار    کاارت   پردازش   شااابکاه   چهاار   متحاده،   ایااتت   در 

  و   Visa Card  ،  Master Card  ،  Discover:  دارد   وجااود 

American Express .    شااابکاه پاا  پردازشااای تدیین کنناده

دساتورالدم  پا  پردازش کارت اعتبار  و تساهی  تراکنه پا 

  خود  Master Card  و   Visa Cardباشاند.   برا  مشاتریان می 

  اعتبار   کارت  زمان   کنند، پر  نمی  صااادر   شااان را اعتبار   کارت 

Visa   یاا  Mastercard   دیگر    باانا    بادانیاد   کردیاد   مشااااپاده  را  

از طرف دیگر   . کناد   می   صاااادر   را   اعتباار    کاارت   کاه   دارد   وجود 

 پا   کارت  اغلبِ  Discover  و   American Express شبکه پا  

 پم   لی به بان  پا  دیگر کنند و  می  صاادر خود    شاان را اعتبار  

توانید از پمه شابکه  شاما می اجازه صادور کارتشاان را می دپند.  

در  پا  پردازشای اساتداده کنید اما این را به خاطر داشاته باشاید  

  شاااوناد کاه   تااجران کمتر  پیادا می   متحاده،   ایااتت   از   خاار  

American Express   و  Discover   باا کنناد   قبول   را . بناابراین 

 خواپید  مشااک    بیشااتر   کارتها  متصاا  به این نوش شاابکه پا، 

 پا    تراکنه   نیز  اصالی  پردازش   ا  پ   شابکه   از   تدداد   . داشا  

  عملکرد   بادپی نیز   کاارتهاا  .  کنناد   می  پردازش   را   1بادپی   کاارت 

بین این دو   عماده   تماایز  یا    اماا   ، دارناد   اعتباار    کاارتهاا    مشااااباه 

  از  اعتبار    ی  خط   جا    به   بدپی  کارت   مداملات   که  اساا    این 

اغلب این نوش  . شااود  می   تأمین   کننده   مصاارف   بانکی  حسااا  

  مسترکارت   و   تراکنه پا در ایاتت متحده توسط شبکه پا  ویزا 

 
1 Debit Card 
2 Neural networks 
3 Deep Learning 
4 Hidden Markov Model 
5 Bayesian Network 

 تا  شاوند  می  شاری   مساترکارت  و   ویزا  با   پا   شاود. بان    می  انجام 

 با  . [1]  دپند   قرار   خود   مشاتریان   دساتر    در   را   بدپی   پا   کارت 

 کاارت   کلاپبردار    الکترونیکی،   تجاارت   مدااملات   حجم   افزایه 

 تجارت  شادن   تبدی   شاود. با  می   تر   گساترده   روز   به   روز   اعتبار  

  مدااملات   برابر    چناد   افزایه   و   اصااالی   جریاان   باه   الکترونیکی 

 اساااساای   پا    نگرانی   به  آن پا  با  مرتبط   امنیتی   خطرات   آنلاین، 

  فناور    توسااده   با   نیز   مالی   کلاپبردار   الگو  .  اند  شااده   تبدی  

  برعکس  کاه   یااباد   می   افزایه  سااارعا   باه  و   کناد   می  تغییر   مادرن 

  خساارات  و  اعتبار   کارت   مداملات   در  تقلب   ساط    افزایه   باعث 

کشاااق تقلاب در کاارت پاا  اعتباار  پمواره .  شاااود  می   زیااد  

 پیچیاده اسااا  زیرا رفتاار کااربران دباات نادارد و این تغییراتِ 

 رفتار  پیچیدگی فرآیند را بیشتر می کند.  

  با  مقابله روش  دو پر  تقلب کشاق و  تقلب  از یر پیشاگ

  از  جلوگیر   اصلی  پدف،  تقلب از پیشاگیر  در  .پساتند تقلب

  کشااق در که  حالی در  .اساا  غیرمجاز  تراکنه پا   و تقلب

  متقلب از تراکنه پا   پا  تراکنه تشااصی   پدف،  تقلب

  پا  تکنی  از  مطالده چندین  اخیر ساالها   در  اسا .  قانونی

  مشاک  این  برا   پایی ح  راه  یافتن داده کاو  برا مصتلق 

،  2عصاابی بر شاابکه مبتنی  پا تکنی  این  .اند  کرده  اسااتداده

،  4پنهاان  ماارکوف  مادل،  ژنتیا   الگوریتم،  3عمیق  یاادگیر 

 سایساتم   ،7بند   خوشاه روش، 6تصامیم درخ  ،5بیز  شابکه

و داده کاو  که  9پشااتیبان  بردار  ماشااین  ،8مصاانوعی ایمنی

6 Decision Tree 
7 Clustering 
8 Artificial Immune Systems 
9 Support Vector Machine 



نقاط    شاناساایی،  بینی  پیه،  بند   خوشاه،  1بند  شاام  طبقه

  ماشااین  می باشااد اساا . یادگیر   3رگرساایون و  2دور افتاده

 مصتلق  ابزار  شاااام  که اسااا   مصااانوعی پوش  از  کاربرد 

،  4نظارت  : یادگیر  تح  توان می را  یادگیر .  اس   یادگیر 

.  داد  قرار  6نظاارت  نیماه  یاادگیر   و  5نظاارت  بادون  یاادگیر 

 قرار  اساتداده مورد  مدموتً که ماشاینی  یادگیر   الگوریتم پا 

 درخا   بناد   طبقاه،  7بناد  بیز   طبقاه  شااااما   گیرناد  می

 غیره و 10لجسااتی   رگرساایون،  9خطی  رگرساایون، 8تصاامیم

روش پا  اصالی داده کاو  و یادگیر  ماشاین   1شاک   . اسا 

 .[2] نشان می دپدرا به صورت اجمالی 

 انتصاا    باا اساااتدااده از  [3]  پوانا   2020در ساااال  

  و  خطی  آماار   پاا   شاااده، مادل  نظاارت  مادل  در  11ویژگی

عصابی،   یادگیر  ماشاین از قبی  شابکهمدل پا     و غیرخطی

  13تصاادفی  جنگ  ،12شاده تقوی  درخ  رگرسایون تجساتی ،

تراکنه    پاا   داده  و  نیویورک  دارایی  پاا   کاه برمبناا  داده

خود را ارائه داده اسا . در ژانویه  اسا  تحقیق  اعتبار   کارت

یادگیر  نماینده    روش  ی   [4]پمکاران  و  گانین  2016سال 

 
1 Classification 
2 Outlier 
3 Regression 
4 Supervised 
5 Unsupervised 
6 Semi-Supervised 
7 Bayesian Classifiers 
8 Decision Tree Classifier 

  در روش می کند، این  مدرفی دامنه سااازگار  برا  جدید را

  در. می شااود  ساااز   پیاده عصاابی شاابکه مدمار   چارچو 

 ق یعم  هیت 10با استداده از    یروش شبکه عصب  ی [5] مقاله

با طبقه  قیدق ساهیمقا  یئه شاده اسا  و  ارا 14رانکودر خودکا

 م یدرخ  تصااام  یدنی  ،یمصتلق کلاسااا   کننده پا   بند

   گروه پاا   و طبقاه بناد  باانیبردار پشااات  نیمااشااا  ، ریگ

پا در مجموعه    طبقه بند  نیمصتلق انجام شاده اسا  و از ا

اساااتدااده کرده     تراکنه کاارت اعتباار   نااپنجاار   داده پاا

  پا   اسااتراتژ  از پمکاران با اسااتداده و لبیچات [6]در اند.  

  بر مبتنی تقلب کشااق  پا  ساایسااتم در دامنه سااازگار 

، [7]عبدالرضاا و پمکاران   .دادند  قرار بررسای مورد تراکنه را

  بند   طبقه  و بررسای  را مورد تقلب کشاق مصتلق  پا  روش

 روش   کارآیی  عدم  دتی  و  عماده  پا   محادودی  قرار دادند و

  ویژگی  مهندساای  روش پا   . توسااده.مطرح کردند را نیز  پا

مادل پاا    کاارآیی  بهبود  برا   مهم  مسااا لاه  یا   باه  15خودکاار

  مبتنی  مدل ی  پمکاران و  لوکا  [8]شاده اسا . در   تبدی 

تراکنه   در تقلب کشاااق خودکار برا   ویژگی  مهندسااای بر

9 Linear Regression 
10 Logistic Regression 
11 Feature Selection 
12 Boostrd Trees 
13 Random Forest 
14 Deep Auto-encoder 
15 Automated Feature Engineering 

 

 روش های یادگیری ماشین . 1 شکل

Figure 1 . Methods of Machine Learning 
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  مهندسااای  اساااتراتژ .  دادند پیشااانهاد اعتبار   کارت پا 

  یا   [9]ماارکوف پنهاان اسااا . در    مادل  بر  مبتنی  ویژگی

  پاا   شااابکاه  بر  مبتنی  پاا   تکنیا   از  ا  مقاایساااه  مطاالداه

شااده    انجام شااود،  می  اعمال  پا  داده  مجموعه  به که  عصاابی،

مربوط به    ایمزا یو کارتا با پدف بررسا  ایساا  [10]در . اسا 

روش   به جا ،1رانهیشاگیکشاق تقلب پ    پا   اتصاذ اساتراتژ

باه    توانادیکاه م  ییمتداارف، باه راه حا  پاا  ریبرگشااا  پا    پاا

پرداختناد.    یمؤدر عمل   ساااما  اجرا کیم و  منجر شاااود 

باا در نظر گرفتن عادم توازن نموناه پاا در    [11]پمکااران در  

با نام قهرمان    دیجد   ریادگی   اسااتراتژ   یتقلب    یتشااص

  3ی یادگیر  تجمیدیبیروش ترک   یبا اساتداده از   2رچالشاگ

   اعتبار   کشاق تقلب در کارت پا  بر رو یادگیر  عمیق  و

کردند.    شانهادیانجام داده و پ   یواقد   را با اساتداده از داده پا

به   ماشاین تجمیدی  یادگیر  بر مبتنی  سایساتم  ی   [12]در 

  4MCCپا   کد با  تاجرین  آن  در  اعتبار که  خطر  منظور کشق

  6امتیازدپی   پا  سیستم  5اطمینان  قابلی   سایر  رو   نادرس 

  و  باانا  پاا  برا   را  ضاااررپاایی  توانناد  می  و  میگا ارناد  تاأدیر

  مطالدات .  کنند ارائه دادند وارد  سااازمان پا  صاااحب کارت

  انجام گ شاته در جرم الگو   بینیپیه  زمینه در  مصتلدی که

  در  را  جغرافیایی الگو  ی  جرم  می دپنداسا  نشاان   شاده

بیان این نظریه توساط حاجلا و    با.  دپد  می  نشاان زمان  و  فضاا

جادیاد مبتنی    رویکرد  یا   [13]در    2020پمکااران در ژانویاه  

  پا    دساته برا   7مهم  نقاط  شاناساایی  بر خوشاه بند  برا 

شاااخ  و    عنوان تاریصی به  جرم با اسااتداده از وقای  مصتلق

  بر  مبتنی  مکااانی  و  زمااانی  جرم  بینی  پیه  تکنیاا   یاا 

 ارائاه   بداد   نقااط مهم دو  تحلیا   باا  پمراه  مااشاااین  یاادگیر 

 [14] ، راتول و پمکااران در  2020در ژانویاه   اسااا .  شاااده

  و  ماشاین  یادگیر  اساا  بر  جنای  و جرم مورد تحقیقی در

از بین الگوریتم پاا   در این پژوپه    کااو  انجاام داد.  داده

درخا  از الگوریتم پاا     اساااتدااده ماا  علا   یاادگیر  تجمیدی

اندطاف پ یر  و دق  پیه    تصاامیم با شاایب تقوی  شااده

، روش الگوریتم پا این بینی مناسااب و بات می باشااد. در بین

نیز می باشند.    8وجود دارد که سازگار با مقادیر گم شده  پایی

پااا   ا کااارایای    XGBoostو    LightGBMلاگاوریاتام  دارا  

و... در    Lasso  ،PCAمناساب تر  نساب  به روش پایی چون 

 
1 Adopting Preventive Fraud Detection Strategies 
2 Champion-challenger 
3 Ensemble Learning 
4 Merchant Category Code(MCC) 
5 Reliability 
6 Scoring Systems 

نیز  ماشاین بردار پشاتیبانانتصا  ویژگی  پساتند و نساب  به 

سااریدتر می باشااند. اما در عین حال با وجود عملکرد بساایار  

 نیز  مناساب نساب  به ساایر روش پا نیازمند حافظه بیشاتر 

باا مقاایساااه و ترکیاب دو الگوریتم در این پژوپه  پساااتناد.  

LightGBM    وXGBoost    قصد داریم نرخ خطا را کم و دق

بات ببریم و پمچنین میزان مصااارف حافظه را تا جایی که  را 

 .کاپه دپیماس  ممکن 

 

 کارهای مرتبط -2
 ا    فزاینده  رشد  از تجمیدی  پا   سیستم گ شته دپه دو طی

  مااشاااین  یاادگیر   جاامداه  و  محااسااابااتی  پوش  جاامداه  در

انااد.   انااد  بوده  برخوردار بوده  توجااه  این  سااازاوار  کاااملا    و 

 از  وسایدی طیق در  که اند  کرده  داب  تجمیدی  سایساتمها 

 متنوش   و  کارآمد  بسااایاار  واقدی  دنیاا   کاربردپا   و  چالشاااهاا

 بهبود   نتیجاه  در-  واریاانس  کااپه  برا   اصااا   در.  پساااتناد

  اند،  شاده  ایجاد  خودکار،  گیر   تصامیم  سایساتم  ی  در  -دق 

 مشااکلات  انواش رف  برا  موفقی   با تجمیدی  پا   ساایسااتم

 ،9اطمیناان  تصمین  ویژگی،  انتصاا   ماانناد  مااشاااین  یاادگیر 

  پاا    داده  ،10خطاا  اصااالاح  ،باا مقاادیر گم شاااده  پاا  ویژگی

 [15]  توسده یافته اند.  غیره و وازننامت

این قسام  تحقیقات انجام شاده رو  شاناساایی و  در 

پیشاااگیر  تقلاب باا روش پاا  تجمیدی مورد بررسااای قرار 

و پمکاران در    نوزایاساپ-رزیگوت 2020در ژوئن   گرفته اسا :

یادگیر  تجمیدی با   طریق از  بازدیدپا  جدلی کشاااق  [16]

ارائه   بودن را  جدلیتشاصی   ،  بررسای مجموعه داده رساتوران

 [17]الطیاب الطااپر و پمکااران در    2020می دپاد. در فوریاه  

  کاارت پاا   تراکنه  کشاااق تقلاب  پوشااامناداناه  روش  یا 

 ارائه  بهینه شاده  LightGBMروش   از اساتداده  با اعتبار  را

چاارچو    یا    [18]آریاا و پمکااران در    2020در آوریا   .  داد

تقلاب کاارت پاا     برا  کشاااق  عمیق  تجمیدی  یاادگیر 

 روش   از  باا اساااتدااده  11واقدی  داده ایی زماان  جریاان  اعتباار 

 بهبود  برا  یادگیر  عمیق  با پمراه  12تجمیدی درخ  اضاافی

باا تراکنه    بیه برازش  اجتناا  از  و  قطدی  بینی  پیه  دقا 

در    .بزرگ را ارائه داده اس   بان  ی  از  واقدی  پا  داده  پا 

  کشاااق تقلاب کاارت  [19]، بااگاا و پمکااران در  2020ژانویاه  

7 Hotspot Identification 
8 Missing Values 
9 Reliability Estimation 
10 Error Correction 
11 Real-time Dataflow 
12 Extra Tree Ensemble method 



را ارائه  تجمیدی  یادگیر   و  خطوط لوله  از  اساتداده  با اعتبار 

کننده   بند  طبقه چند  به  [20]در  کومار  و پمکاران  دادند.

 از  بناد   طبقاه  تصاااادفی،  جنگا   ،Bagging  ماانناد  1گروپی

  بند   طبقه از برخی  با  را  آنها و پرداخته  رگرسایون و... طریق

شابکه پا    نزدیکترین پمساایه،-Kمانند   مؤدر  و مندرد  پا 

پرسااپترون   ،RBFطبقه بند   ماشااین بردار پشااتیبان، بیز ،

 .اند  کرده مقایسه درخ  تصمیم  چند تیه،

 IEEE-CIS  و  مصانوعی پوش مصتلق  پا   زمینه در  

 سایساتم   عمیق،  عصابی  پا   شابکه جمله از ماشاین  یادگیر 

  در این قساام   .کند  می  کارتکاملی    محاساابات و  فاز   پا 

  تحقیقات انجام شاده رو  دیتاسا  تشاصی  تقلب  تدداد  از

IEEE-CIS  2020در آوری   :اسا  ی قرار گرفتهررسامورد ب 

داده    تحقیق بر رو  مجموعاه  [21]نااجاادات و پمکااران در  

با اساتداده    Kaggle توساط  IEEE-CIS تشاصی  تقلب  پا 

شااده    انجام عمیق یادگیر   و  ماشااین یادگیر   مدل پا  از

  بود  BiGRU  و  BiLSTMاسا  و مدل جدید  که مبتنی بر 

  کننده  بند   طبقه  ارائه شاده اسا . پمچنین مقایساه شاه

 Voting ،Adaشاابکه پا  بیز ،  :  شااام  ماشااین  یادگیر 

Boosting، ،و نتایجرگرساایون لوجسااتی     جنگ  تصااادفی  

می   نشاان  ماشاین  یادگیر   پا   کننده بند  طبقه  از  حاصا 

با    [22]و پمکاران در  سااکایگوسااو 2019در آگوساا     .دپد

  تنظیم  و  مادل  انتصاا   بصه  بیاان این مسااا لاه کاه مهمترین

اسا  و با بیان ضادق پا     مدل  ارزیابی عملکرد  پایپرپارامتر

  ،AUC،  F1-Score  ماانناد  مشاااترک مشاااهورترین مدیاارپاا،

ACC   مدیااربااینر     بناد   طبقاه  برا  MAD  از    وRMSE  

  چناد  بناد   برا  طبقاه  cross-entropy  یاا رگرسااایون،  برا 

 پیه  قادرت)  EPP2باه منظور حا  مسااا لاه روش جادیاد   تیاه

 2020می دپد. در مار     ارائه را  (Elo  بر مبتنی  کننده  بینی

  مدااملاه   تقلاب  تشاااصی   مادل  یا   [23]ژانا  و پمکااران در  

بر رو   تجسااام  و  ویژگی  مهندسااای  با XGBoost  بر مبتنی

  ، IEEE-CISپاا  در رقاابا  تشاااصی  تقلاب    داده  مجموعاه

Kaggle    دین  لین  و   2020در آوری  ساال  .  دادند  را ارائه

بر رو    LightGBMبا ارائه مدل مبتنی بر  [24]پمکاران در  

 IEEE-CIS ،  Kaggleلبمجموعه داده تراکنه تشاصی  تق

   .نشان دادند

 
1 Group Classifier 
2 Elo-based Predictive Power(EPP) 
3 Boosting 
4 Strong Classifier 
5 Weak Classifier 

 زمینه پیش -3
 3الگوریتم های تقویت کننده  -1-3

  مجموعه  بر  مبتنی  4قو کننده    بند   طبقه  ی   تقوی  کننده

  5ضادیق  پا   کننده  بند   طبقه  شاده  داده  داده پا  آموزش

 نظاارت   یاادگیر   برا   موفق  پاا   الگوریتم  از  یکی  و،  اسااا 

  یادگیرنده پا  مجموعه  تبدی  برا  . روشای[25] اسا   شاده

 ضادیق   یادگیرنده ی . اسا  قو   یادگیرنده پا  به ضادیق

  خطاا   دارا   قو   یاادگیرناده  و  5/0  از  کمتر  خطاا   دارا 

  کنار در ضادیق  یادگیرندگان از ا  خانواده. اسا  0  به نزدی 

.  دپند تشااکی  را قو   یادگیرنده ی   تا  شااوند  می جم   پم

:  شاااود  می  اساااتداادهزیااد  کاه    تقویا  کنناده  الگوریتم  ساااه

AdaBoost  ،Gradient Boost  و XGBoost  [26] پستند. 

  یتقو  تمیالگور   ی 6تقویتی  گرادیاندرخ  تصمیم با  

 تم یالگور نیارائه شاده اسا ، ا  دمنیاسا  که توساط فر  کننده

پر   دیتول  شاده اسا  و برا  یتشاک میدرخ  تصام نیاز چند

شااود. بر اسااا    یاسااتداده م 7گرادیاندرخ  از روش نزول  

با به حداق     ساااز نهیبه ،مندرد  میتصاام   تمام درخ  پا

. در  [27]شااود  یبه عنوان پدف انجام م  8رساااندن تاب  ضاارر

آموزش   وستهیاز مدل پا به صورت پ    اریبس ،تقویتی  گرادیان

باا اساااتدااده از روش نزول    دیاشاااوناد. پر مادل جاد  یداده م

مدل    نیرسااند. ا  یتاب  ضارر را به حداق  م جیبه تدر  گرادیان

از   تر قیدق نیتصم  د،یجد   امتناسااب با مدل پ  وسااتهیپ 

 تم یاز الگور تمیالگور نیدپد. در اصا  ا  یپاسا  ارائه م ریمتغ

تر اساتداده    قیدق  یتمیالگور دیتول  برا قیچندگانه ضاد   پا

 شاااتر یب یتیتقو  انیگراد   پا  تمیکند. اساااتداده از الگور  یم

 .[26] آنها اس    بصاطر دق  بات

 

 GBM9 [28]نحوه کار
 از   پس  کاه شاااود  می گدتاه ا   بااقیمااناده  یاا خطاا باه  10گرادیاان

 اشااره  بهبود  به  تقوی . اسا   آمده  بدسا   مدل ی  سااخ 

  GBM  یاا  گرادیاان  تقویا   مااشاااین  عنوان  باه  روش  این.  دارد

(  کاپه ) بهبود  برا   راپی گرادیان تقوی  .شاود  می  شاناخته

  فرض  ،GBM  کاار  نحوه  دیادن  برا   .اسااا   تادریجی  خطاا 

و   داریم( اسا  تصامیم درخ   براساا   که)  M  مدل ی   کنید

6 Gradient Boosting Decision Tree(GBDT) 
7 Gradient Descent method 
8 Loss Function 
9 Gradient Boosting Machine(GBM) 
10 Gradient 



  بیان زیر شاارح به  را  مدل  .ببصشاایم بهبود  را آن می خواپیم

 :کنیم  می

در  مشاااااپاده می کنیاد    1جادول  پماانطور کاه در  

  با  تصاامیم  درخ  M (x)  و  اساا  وابسااته متغیر Y 1مرحله

 می خواپیم  اکنون  .اساا  x مسااتق  متغیرپا  از اسااتداده

 2G مرحله  .کنیم بینی  پیه را  قبلی تصاامیم درخ  خطا 

(x)   با   را  خطا  کند  می سادی که اسا  دیگر  تصامیم درخ  

  ،3 مرحله در  .کند  بینی  پیه x  مساتق   متغیرپا  از اساتداده

  کند  می  ساادی که  کنیم  می ایجاد  مدلی  قب ، مرحله مشااابه

error2 متغیرپا  از اساتداده  با  را  x  کند    بینی  پیه مساتق

 .شوند  می ترکیب  پم  با پمه 4و در نهای  در مرحله 

 

3-2-LightGBM 
LightGBM  اساا  که  تقوی  گرادیانی از الگوریتم پا   یک  

 طبقه  برا  که اسا  گیر  تصامیم درخ   الگوریتم  اساا  بر

 مورد   مااشاااین  کاارپاا  دیگر یاادگیر   از  بسااایاار   و  بناد 

  داده انواش  از ا  کپساوله این الگوریتم گیرد.  می قرار  اساتداده

 رو    بر  حاافظاه  مصااارف  کااپه موجاب  کناد کاه  می  فراپم  را

  .شااود  می...  و Numpy ،Pandas  ،Array  مانند  داده اشاایا 

 را  گساساته پیساتوگرام  باید  فقط که اسا  این امر  این دلی 

  در  تصااامایام  درخاا   فارض  پایاه  آماوزش  .کارد  ذخایاره

LightGBM  این .اساا   پیسااتوگرام الگوریتم  اسااتداده از  

  پیهمقاادیر  باا    اماا،  اسااا   موجود  نیز  XGBoost  در  گزیناه

. این الگوریتم می باشاد  فرض ویژگی پا  از قب  مرتب شاده

.  کناد  مبتنی بر درخا  اساااتدااده می تنهاا از الگوریتم پاا 

LightGBM  می بات نیز  بساایار  کاراییدارا     ،ر دق علاوه ب  

 درخا    پاا   الگوریتم  اساااا   بر  این الگوریتم .[27] بااشاااد

 تقوی    پا  که الگوریتم  حالی در  ،اسا   اساتوار گیر  تصامیم

این    ،کنند  می را تقساایم  درخ   سااط   یا دیگر عمق  کننده

 کند.  می تقساایم تناسااب بهترین  با را درخ  الگوریتم برگ

  ،کناد  می  رشاااد  LightGBM  در  برگ  پماان  وقتی  بناابراین

 بیشاتر   تلدات  کاپه  باعث تواند  می leaf-wiseالگوریتم پا   

 بهتر   بساایار  دق  رو این از  و شااود level-wise الگوریتم از

  پا  الگوریتم از ی   پر توساط ندرت به که شاود  می حاصا 

با   سااهیدر مقا  .آورد دساا  به  توان  می  موجود  کننده تقوی 

یی چون ایامزا  دارا  نیمااشااا   ریادگیامدمول    پاا تمیالگور

  ، مواز   ریادگیاتر، مصااارف حاافظاه کمتر،     یآموزش سااار

ماقا در  داده  اساااا   بازرگ  ا یااپاردازش    پاماچانایان  .و... 

LightGBM    از بساط تیلور تاب  پزینه و شاروط تنظیم برا

 کنترل پیچیدگی مدل استداده می نماید.

 

 GBM. مدل 1ل جدو
Table1. GBM Model 

 

ها عملیات گام ها   

Step 1: ( )Y M x error= +  

Step 2: ( ) 2error G x error= +  

Step 3: ( )2 3error H x error= +  

Step 4: ( ) ( ) ( ) 3Y M x G x H x error= + + +  

 LightGBM. الگوریتم آموزش 1الگوریتم 
Algorithm 1. The training of LightGBM 

 

Require: input: Training set ( ) 
1

.
N

i i i
x y

=
 

Ensure: output: LightGBM model 
( )t

iy  

Step 1. Initialize the first tree as a constant: 
(0)

0 0iy f= =  

Step 2. Train the next tree by minimizing the loss 

function: 

( )( 1)( ) arg min , ( )
t

t

t i i i t i
f

f x L y y f x−= +  

Step 3. Get the next model in an additive manner: 
( ) ( 1) ( )t t

i i t iy y f x−= +  

Step 4. Repeat the Step 2 and Step 3 until the 

model reaches the stop condition. 

Step 5. Obtain and return the final model: 
1

( )

0

( )
M

t

i t i

t

y f x
−

=

=  

)  مجموعه آموزشیورودی:  ) 
1

.
N

i i i
x y

=
 

)بردار  خروجی:  )t

iy  مدلLightGBM 

 اولین درخ  را با مقدار داب  مقداردپی اولیه می کنید: .1گام 
(0)

0 0iy f= = 

 با کمینه ساز  تاب  پزینه، درخ  بدد  را آموزش دپید:   .2گام 

( )( 1)( ) arg min , ( )
t

t

t i i i t i
f

f x L y y f x−= + 

 مدل بدد  را به صورت افزودنی بدس  آورید:  .3گام 
( ) ( 1) ( )t t

i i t iy y f x−= + 

 را تکرار کنید تا شرط توقق برقرار شود.  3و  2مراح   .4گام 

 مدل اولیه را بدس  آورده و به خروجی ارسال کنید:  .5گام 
1

( )

0

( )
M

t

i t i

t

y f x
−

=

= 



3-3-  XGBoost 
XGBoost  ساااااز  ادهیاپ   روش پاا   نیاز کاارآمادتر  یکی   

اساا  و به عنوان   با گرادیان تقویتی  ریگ میدرختان تصاام

شااناخته می   نیماشاا   ریادگی   پا  تمیالگور نیاز بهتر  یکی

اساتداده     سااز  نهیبه  برا ، این الگوریتم. به طور خاصشاود

   از قدرت محاساابات سااص  افزار  از حافظه و بهره بردار

عملکرد نساب  به   هیبا افزا  XGBoostشاده اسا ،  یاحطر

، زماان اجرا را نیمااشااا   ریادگیا   پاا  تمیاز الگور   اریابسااا

از   یدرختان ری، ساااختن ز یتقو یاصاال  دهیا  دپد.  یکاپه م

   خطاپا   که پر درخ  بدد   اساا  به طور یدرخ  اصاال

   پا رشااخهی، زبیترت  نیدپد. به ا  یرا کاپه م  یدرخ  قبل

تااب      را باه منظور کااپه خطاا  یقبل   پاا  ماانادهیبااق  دیاجاد

 کنند. ی، به روز منهیپز
 

 یشنهادیپ روش -4
و    کردهادغام  داده پا  تراکنه و شااناسااایی را   در این مقاله

،  ح  چاله داده پا  گم شدهو از مراح  پیه پردازش   پس

کاار بر رو  داده پاا  عادد  و غیر    ،داده  حا  عادم توازن

 XGBoost. الگوریتم آموزش 2الگوریتم 

Algorithm 1. The training of XGBoost 

Require: input: Training set ( ) 
1

.
N

i i i
x y

=
 

Ensure: output: XGBoost model 
( )t

iy  

Step 1. Initialize the first tree as a constant: 
(0)

0 0iy f= =  

Step 2. Train the next tree by minimizing the loss 

function: 

( ) ( ) ( )

( ) ( )

2 2
2

( 1) 2 ( 1)

( 1) 2 ( 1)

1
( ) arg min

2
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Step 3. Get the next model in an additive manner: 
( ) ( 1) ( )t t

i i t iy y f x−= +  

Step 4. Repeat the Step 2 and Step 3 until the model 

reaches the stop condition. 

Step 5. Obtain and return the final model: 
1

( )

0

( )
M

t

i t i

t

y f x
−

=

=  
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Figure 2. Proposed Method Flow Diagram 
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 اولین درخ  را با مقدار داب  مقداردپی اولیه می کنید: .1گام 

 

 با کمینه ساز  تاب  پزینه، درخ  بدد  را آموزش دپید:   .2گام 

 

 

 

 

 

 
 

 
 مدل بدد  را به صورت افزودنی بدس  آورید:  .3گام 
 

 را تکرار کنید تا شرط توقق برقرار شود.  3و  2مراح   .4گام 
 

 مدل اولیه را بدس  آورده و به خروجی ارسال کنید:  .5گام 

 



  .ه آموزش الگوریتم پرداختیمبمهندسی ویژگی انجام    و  عدد 

بر اساااا     مشااااپده می نمایید 2پمان طور که در شاااک  

  XGBoostو الگوریتم  بهیناه شاااده    LightGBMلگوریتم  ا

 آموزش   مدل راما  بوساایله تنظیم پایپرپارامترپا  بهینه شااده  

ها  میانگین گیر  ساده  روش  از  استداده  با سپس  و  دپیم  می

  بااا روش  با  را  مادل  دو  نتاایج  یاادگیر  تجمیدیدر    و وزن دار

  بادسااا    را  بینی  پیه  نهاایی  نتاایج  تاا  کنیم  می  ترکیاب  پم

   .م و ارزیابی کنیمآوری

 
 LightGBM. بهترین پارامترهای الگوریتم 2جدول  

Table 2- The best parameters of the LightGBM algorithm 

 محدوده پارامترها  نام پارامتر
بهترین مقدار هر  

 پارامتر

num_leaves 200 – 600 256 

feature_fraction 0.3 – 0.6 0.5 

bagging_fraction 0.3 – 0.7 0.4 

min_data_in_leaf 40 – 140 80 

max_depth -1 , 5:11 -1 

learning_rate 0.002 – 0.01 0.01 

reg_alpha 0.01 : 1 0.01 

reg_lambda 0.01 : 1 0.01 

 
 XGBoost. بهترین پارامترهای الگوریتم 3جدول 

Table 3- The best parameters of the XGBoost algorithm 

 نام پارامتر
محدوده  

 پارامترها

بهترین مقدار  

 هر پارامتر

max_leaves 50 – 400 72 

min_child_weight 0 – 10 2 

max_depth -1 , 5 0 

learning_rate 0.002 – 0.05 0.04 

reg_alpha 0.01 : 1 0.01 

n_estimators 800-1000 800 

Subsample 0.7-0.9 0.74 

colsample_bytree 0.5-1 0.89 

 

 سازی  مدل فرآیند -4-1
  الاگاوریاتام  از  تارتایااب  بااه  پااا،  داده  پاردازش  پایاه  از  پاس

LightGBM  الاگاوریاتام  و  XGBoost   ماادل  آماوزش  بارا  

 روش   طاریاق  از  پاااراماتارپااا  ماقااادیار.  کانایام  مای  اساااتاداااده

Randomize Search cross validation   و ساادی و خطا با

تغییر بازه مقادیر برا  به دساا  آوردن مقادیر بهینه و بهینه 

مشااپده   3و   2آیند که در جدول   می  دسا  سااز  مدل به

  مادل  توساااط  شاااده  بینی  پیه  نتاایج  ساااپس  مااییاد.می ن

LightGBM  مدل  توسط شده بینی پیه  نتایج وXGBoost   

ترکیب نتایج   ساارانجام،. شااوند  تجمیدی می  مدل وارد  دو پر

 .  انجام می شود بینی پا به روش میانگین گیر   پیه

 

  سازی  پیاده -5
 دیتاست   -5-1

  IEEE-CISمجموعاه داده کشاااق تقلاب کاارت پاا  اعتباار   

کااگاا    مسااااابااقااات  ساااار   بااه   آدر  مااربااوط 

https://www.kaggle.com/c/ieee-fraud-detection   س . ا 

  یاادگیر    و  مصااانوعی  پوش  مصتلق  پاا   زمیناه  در 

  ، عمیق  عصاابی  پا   شاابکه جمله از  کند،  می  کار  ماشااین

 شارک    با آنها امروزتکاملی.    محاسابات ،  فاز   پا  سایساتم

  پمکاار  Vesta Corporation جهاان، برتر پرداخا  خادماات

 صاااندا    برا   پاا  حا   راه  بهترین  دنباال  باه  و  کنناد  می

  داده مجموعه وساتا پساتند. شارک  کلاپبردار   از پیشاگیر 

 ح   راه  پیشاگام  وساتا شارک . داده اسا   ارائه را  مساابقه این

  در  وسااتا. اساا  الکترونیکی تجارت تضاامینی پرداخ   پا 

  کاملاً  پرداخ   مداملات  روند در  و  شاد  تاسایس  1995  ساال

 راه   ارتباطات  صاند  برا (  CNP)  موجود  غیر کارت تضامینی

  محکم  و  پایدار بصاورتی وساتا  ، زمان آن  از.  بود  پیشاگام دور

 ساارتاساار  در را ماشااین  یادگیر  و  داده  علم  پا  توانمند 

  پا  پرداخ  در را  را  خود  جایگاه  و داده گسااترش جهان

  مداملات  وسااتا امروز.  اساا   کرده تقوی  الکترونیکی تجارت

 .کند  می تضمین را دتر  میلیارد 18 از بیه  ساتنه

 

 
 "isfraud". نمایش عدم توازن متغییر وابسته 3شکل 

Figure 3. plots of "isfraud" unbalanced target variable 



مجموعاه داده شااااما  چهاار مجموعاه کاه دو مجموعاه 

و دو مجموعاه   data  Transactionبرا    Testو    Trainداده  

می باشد   data  identityتس  مربوط به   Testو  Trainداده 

اساا . حجم بات  مجموعه داده و وجود ویژگی پا  بساایار  

زیااد و متنوش اعم از عادد  و غیرعادد  بااعاث می شاااد باه 

ی برا  حافظه نیاز داشاته باشایم و از چاله پا   فضاا  باتی

 مهم کار محسو  می شد.

  که  اسا  حاصا   کلا   برچساب  "isFruad"  ویژگی

صااورت  سااالم بودن  و در  "fruad"  تقلب مدادل  صااورت در

شااود. پمانطور که در    می  داده نشااان  "Notfruad"  مدادل

 نامتوازن  بساایار  متغیر پاساا  دیده می شااود توزی   3شااک  

 مجموعاه داده باه عنوان   در  تراکنه پاا  از  ٪5/3  فقط.  اسااا 

تدیین شااادناد و بقیاه باه عنوان تراکنه پاا  ساااالم    تقلاب

اعداد در محور  barplotشاااناخته می شاااوند که در نمودار 

(  1و0عمود  نشاااان دپنده تدداد تراکنه پا و محور افقی )

 به ترتیب نشان دپنده تراکنه سالم و تقلب می باشد.  

شاده می  مجموعه داده دارا  مقدار زیاد  مقادیر گم  

 411  باشااد، زمانی که دو مجموعه داده ترکیب می شااود در

  مقادیر از دساا  رفته داریم. بیه  ویژگی 433  ک  از  ویژگی

.  دارناد  رفتاه  دسااا   از  مقادار    ٪70  باات   پاا  ویژگی  ٪47  از
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 از ویژگی های دارای مقادیر گم شده  aggrplot. نمودار 4شکل 
Figure 4. aggrplot of missing values features 



رفتاه داشاااتاه  دسااا  از  مقادار ٪99  ویژگی پایی که بیه از

  4شااک  باشااند را می توانیم به طور کام  ح ف نماییم. در 

مقاادیر گمشاااده ویژگی پاا را مشااااپاده می نمااییاد. باه علا   

حجم باات داده پاا را تدکیا  کرده و بررسااای انجاام شاااد.  

  aggregate plotپماانطور کاه مشاااااپاده می کنیاد نمودار

اطلاعات زیاد  در مورد میزان داده پا  گم شااده می دپد.  

رن  سایاه شاام  داده پا  مشااپده شاده و رن  قرمز شاام   

داده پا  گم شااده می باشااد. اعداد  که ساام  راساا  

ملاحظه می نمایید از تقسایم تدداد مشااپده پر حال  بر ک   

نمونه پا می باشاااد. برا  درک بهتر میالی را بیان می کنیم.  

ناماودار  د در    other missing valueر  دپااد  مای  نشااااان 

دارا  مقادیر گم شاده   dist2و    dist1ک  نمونه پا   431/46%

دارا   addr2و   addr1می باشااند و باقی یدنی ویژگی پا   

 مقادیر مشاپده شده می باشند.
 

 داده های تست و آموزش  -5-2
یاا    رو   را  داده  پردازنااده  لاامجموعااه  بااا  تاااب   intelپ 

core2Duo    علا  باات  اماا باه  شاااد  گیگااباایا  اجرا   4و حاافظاه

نبود،   الگوریتم ممکن  اجرا   پاا  داده  بودن حجم مجموعاه 

در    R  و  Python   پاابناابراین مجموعاه داده پاا را در فضاااا

گی  پارد در اختیار  100گی  رم و  16بستر ابر  کگ  که 

. پمچنین در این سارویس می  ه اسا اجرا شاد  می گ اشا 

ا الگوریتم ر  CPUو   TPU  ،GPUتوان در حاالا  پاا  مصتلق 

  .ه اس شدانجام  GPUاجرا نمود که آزمایشات در حال   

 
 زیاد رفتاری مشابه متغیرهای عددی دارند. ، به علت داشتن مقادیر منحصر به فرد categorical. برخی از متغیرهای 6شکل 

Figure 6. numerical-like behavior of some categorical features (Card1, Card2, Card3, and Card5) 

 
 TransactionAMT. نمودار توزیع لگاریتم ویژگی 5شکل 

Figure 5. Distribution of log TransactionAMT 



  اما شاااا  dataset  identity  آموزش در  پاا   داده

 نمونه  141907 شاام آن   آزمون  پا   داده  و  نمونه 144233

  dataset   Transaction  آموزشپا     داده.  اس ویژگی    40و  

آن   آزمون  پا   داده  وویژگی   393و  نمونه 590540  شااام 

در ادامه به بررساای برخی از . اساا   نمونه  506691  شااام 

  ویژگی پا می پردازیم.

توزی  مبلغ تراکنه به صاااورت لگاریتم   5در شاااک  

نمودارپا نشااان داده شااده  ( در TransactionAMTویژگی )

اسا  که با توجه به نمودارپا می توان نتیجه گرف  که تراکم  

میانگین مبلغ در تراکنه پا  تقلب بیشااتر از تراکنه پا   

عاد  اساا  یدنی این میزان در مبالغ رو به بات بیشااتر دیده  

می شود و این نوعی پشدار برا  جا به جایی با مبالغ بات می  

کلاپبرداران تمرکز بیشااتر  رو  مبالغ بات   باشااد. در نتیجه

دارناد کاه بادین صاااورت امنیا  آن نیز باه پماان میزان باایاد  

  توسط شبکه پا  پردازشی و بان  پا تامین شود.

اطلاعات  نشاااان دپنده   card6تا   card1ویژگی پا   

نوش کارت، گروه کارت، بان  صاادر کننده کارت،  اعم از کارت  

پمانطور   .پستند  categoricalاز نوش   می باشند که  کشور و...

برخی از این ویژگیها به  مشاااپده می نمایید،    6شااک  که در 

عل  داشااتن مقادیر منحصاار به فرد بساایار، رفتار  مشااابه  

کاه باه ترتیاب   card2و    card1ماانناد    مقاادیر پیوساااتاه دارناد

محور    مقدار منحصر به فرد می باشند. 500و   13553دارا   

را مقاادیر منحصااار باه فرد    افقیمیزان تراکم و محور عمود   

 .دپد  نشان می

شاابکه پردازشاای تراکنه پا را نشااان  card4ویژگی  

  master cardو    visa card  7  شاااکا می دپاد. باا توجاه باه  

 americanو  discover و  بیشاااترین تراکنه تقلاب  دارا   

express    که    دندارا  کمترین میزان تراکنه تقلب می باشا

و    visa card  در شااابکاه پاا  پردازشااای  باه پماان میزان

master card   صاورت گرفته اسا . قسام  بیشاترین تقلب

کاه    گردد  باه محبوبیا  این شااابکاه پاا برمی  آن  عماده ایی از

 شوند.  می  بیشتر از شبکه پا  دیگر استداده

انواش کارت پا  اعتبار  را نشاااان می   card6ویژگی  

میزان   مشاااپده می نمایید، 8شااک   دپد. پمان طور که در 

 
 Card4. مقدار تراکنش های نرمال و تقلب در شبکه پردازشی بر اساس ویژگی 7شکل 

Figure 7. The amount of fraud and normal transactions in processing networks based on Card4 

 
 Card6. تعداد تراکنش ها بر اساس ویژگی 8شکل 

Figure 8. The amount of transactions based on Card6 



 به ترتیب بسایار بات اسا .  creditبدد از آن   و  debitاساتداده 

و    debitکاارت پاا   تراکنه تقلاب فقط در  و باه پماان میزان  

credit   که  صااورت پ یرفته اسااdebit card   دارا  تقلب

لی با این وجود و  می باشاد credit cardبه  بیشاتر  نساب 

تراکنه پا   کمتر با توجه به حجم  credit cardمیتوان گد  

و شااید    میباشادیشاتر در مدرض خطر  ب  debit cardنساب  به 

پروتک  پا  امنیتی   debit cardاین بدین مدنی باشاااد که 

 کند.  بیشتر  را رعای  می

 

 بحث  -5-3
از مدیارپا  مصتلدی اسااتداده شااده  پمانطور که گدته شااد  

دلی   توضایحاتی بیان شاده اسا  و   AUCمورد اسا  اما در 

بر اسااا      آن خواساا  مسااابقه بر این مدیار بوده اساا  .

ارزیابی   پا   مدیاریکی از  ,  خواسا  مساابقه در تدیین مدیار  

دادیام  AUC (Area Under the ROC Curve)   را   . قارار 

AUC  دپنده ساااط  زیر نمودار نشاااان ROC (Receiver 

Operating Characteristic) باشد که پر چه مقدار این  می

طبقه بند بزرگتر باشاد کارایی نهایی    طبقهعدد مربوط به ی  

 حاداکیر   باه  ،  دیگر  عباارت باه  د.شاااوتر ارزیاابی میبناد مطلو 

 رتبه  پمبسااتگی رساااندن حداکیر به  ROC AUC رساااندن

 باه   نیز  را  ROC curve  توان  می  .اسااا   بینی  پیه  و  پادف

   رد.ک  بیان  نشان دادیم،  2و   1که در فرمول پا    یصورت

(1) 
( , ( ))

*0.5 0.5
( , ( ))

Cov y rank
ROC AUC

Cov y rank y


= +

 

(2) 
( ( ), ( ))

*0.5 0.5
( ( ), ( ))

Cov rank y rank
ROC AUC
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
= +

 
 Group Kfold cross validationاساتراتژ  ارزیابی  

 Randomizeبرا  یاافتن بهترین پاارامترپاا از روش    .اسااا 

Search cross validation     و سااادی و خطاا باا تغییر باازه

   مقادیر تدیین کردیم.

مجموعاه داده ناامتوازن بودن آن یکی از چااله پاا   

پارامتر  به نام    ازاساتداده  اسا  که شادیدا مشااپده می شاود. 

scale_pos_weight  یین می کناد  کاه وزن کلا  میبا  را تد

تاا چااله داده پاا  ناامتوازن را رف  نماایاد. مقادار پیشااادرض 

یدنی داده پاا متوازن    1اساااا . مقادار    1این پاارامتر برابر  

روش پا  مصتلدی محاسابه می    اپساتند. مقدار این پارامتر ب

  3شااود. مقدار مناسااب این پارامتر را پمانطور که در فرمول 

نمونه پا تقساایم بر   مشاااپده می نمایید براسااا  تدداد ک 

این    تداداد نموناه پاا  میبا  منهاا  یا  محااساااباه کردیم.

 موجود اس .  پا  پیشنهاد  در الگوریتمپارامتر 

(3) 1
Total Samples

Positive Samples
−

 
در مجموعاه داده انواش مصتلدی از ویژگی پاا از جملاه  

غیرعدد  وجود دارد که این نوش داده پا را مورد بررسای قرار 

رف    نیااز خود برا   Label Encodingو باا اساااتدااده از ه  داد

چاااله کردیم  را  این  گداا   البتااه می  .حاا    Label  توان 

Encoding   توان از روش   می  .تنهاا راه انکود کردن نیسااا

نیز اساتداده کرد. تداوت    one-hot encodingپا  دیگر نظیر 

در شابکه پا   اغلب  روش پا در موقدی  اساتداده از آن اسا . 

  وبیشاتر اساتداده می شاود   one-hot encodingاز    عصابی

اساتداده می شاود   Label Encodingبرا  درخ  مدموت از  

 .  اس در جایگاه درختی   یکه موقدیت

را   از  باامادل  طبقاه بناد  کنناده پاا     اساااتدااده 

LightGBM    و XGBoost  ،    یکباار باا مادلLightGBM  ،

استداده   با  ترکیبیو یکبار به صورت    XGBoostیکبار با مدل 

بااا    Averaging methode  از اول،  اجارا   در  کاردیام.  اجارا 

ویاژگای   از  الاگاوریاتام   feature_importanceاسااااتاداااده 

LightGBM  که در    بررسااای شاااد، میزان اپمی  ویژگی پا

مورد از با اپمی  ترین   50.  توانید مشااپده کنید  می 9شاک  

بار اجرا آورده   5  را براساا   و مودرترین ویژگی پا  دیتاسا

)ویژگی پایی که  ویژگی پایی که وزن پایین تر  داشاتند.ایم  

و مجددا    هرا ح ف کرد  میزان اپمی  آنها نزدی  به صدر بود(

  .الگوریتم را اجرا نمودیم

نتاایج اجرا  الگوریتم پاا باا اساااتدااده از اساااتراتژ   

مدیاارپاا     5باا    Group Kfoldارزیاابی   باا  ،  AUCفولاد 

Accuracy  ،Percision  ،Recall    وF1 score   قبا  و بداد از

مشااپده می   7تا   4عملیات مهندسای ویژگی پا را در جدول  

نمااییاد. در الگوریتم تجمیدی به روش میاانگین گیر  وزن دار 

وش توساده یافته میانگین گیر  سااده اسا  به مدلی که  که ر

دارا  ارزیابی بهتر  میباشااد وزن بیشااتر  اختصاااص داده  

و   6/0وزن   XGBoostمیشاود، به دلی  ارزیابی بهتر الگوریتم  

را اختصاااص داده شااده   4/0وزن   LightGBMبه الگوریتم 

اسااا . نکتاه حاائزاپمیا  در وزن دپی کاه باایاد باه آن توجاه 

این اساا  که مجموش وزن پا  مدل باید ی  باشااد.  داشاا  

مشااپده می شاود، نتایج قب     7تا   4پمان طور که در جدول 

از انجاام مهنادسااای ویژگی دارا  مقاادیر کمتر  نسااابا  باه  

مقادیر پس از مهندسای ویژگی اسا  و این بدین مدناسا  که  

انتصاا  ویژگی پاا  تاادیرگا ار تاا چاه انادازه می تواناد مهم  



  XGBoostو    LightGBMچنین ترکیب تجمیدی  باشااد. پم

به روش میانگین گیر  سااااده و وزن دار پس از مهندسااای  

 08/95و    AUC  69/94ویژگی پاا باا مدیاار مساااابقاه یدنی  

نتایج بهتر  را در مقایساه با حال  پا  دیگر نشاان می دپد.  

و برخی روش مقایساه ا  بین روش پا  م کور   8در جدول  

شابکه پا  بیز ، جنگ  تصاادفی و  ند  مان پا  متداول دیگر

انجام شده اس ، پمان طور که مشاپده    رگرسیون لوجستی 

می شاااود، روش تجمیدی میاانگیر  وزن دار پس از اعماال  

 مهندسی ویژگی پا بهترین مقادیر ارزیابی را دارا می باشد.

 LightGBM. نتایج پیاده سازی مدل 4جدول 

Table 4. The Result of LightGBM 

 با استفاده از مهندسی ویژگی بدون استفاده از مهندسی ویژگی  

Fold AUC Acc. Recall Prec. F-Meas. AUC Acc. Recall Prec. F-Meas. 

1 91.14 98.10 83.82 57.05 67.89 92.24 98.23 85.95 59.07 70.02 

2 92.19 98.90 84.91 87.34 86.11 93.09 99.07 86.60 89.86 88.20 

3 93.32 99.10 87.06 88.87 87.95 94.24 99.21 88.87 90.09 89.47 

4 93.60 98.89 87.87 84.39 86.10 95.12 99.21 90.69 89.33 90.01 

5 93.11 98.97 86.81 83.98 85.37 94.00 99.10 88.53 85.85 87.17 

Avg 92.67 98.79 86.09 80.33 82.68 93.74 98.96 88.13 82.84 84.97 
 

 XGBoost. نتایج پیاده سازی مدل 5جدول 

Table 5. The Result of XGBoost 

 با استفاده از مهندسی ویژگی بدون استفاده از مهندسی ویژگی  

Fold AUC Acc. Recall Prec. F-Meas. AUC Acc. Recall Prec. F-Meas. 

1 93.13 98.28 87.72 59.70 71.05 94.90 98.38 91.25 60.79 72.97 

2 93.31 99.09 87.02 90.10 88.54 94.37 99.19 89.13 90.51 89.82 

3 94.24 99.21 88.87 90.09 89.47 94.98 99.28 90.33 90.54 90.44 

4 92.96 99.05 86.35 89.06 87.68 94.81 99.21 90.04 89.75 89.89 

5 94.13 99.11 88.77 85.98 87.36 95.16 99.26 90.74 88.31 89.51 

Avg 93.55 98.95 87.75 82.99 84.82 94.84 99.06 90.30 83.98 86.53 
 

 
 . مهمترین ویژگی ها9شکل 

Figure 9. The most important features 
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 مسا له   ی   عنوان به اعتبار   پا   کارت در تقلب  شاناساایی

  پا  شاارک   و  پا  بان   مانند  مالی  پا   سااازمان برا  جد 

  تراکنه  ساری  کشاق  با.  اسا   شاده شاناخته  اعتبار   کارت

در    .کرد  جلوگیر   پنگدا   خساااارات  از  توان  می  متقلبااناه

صاند  کارت اعتبار ، اساتانداردپا  دابتی برا  توساده مدل  

کشاق تقلب به عنوان مجموعه ایی از مدل پا  متنوش وجود 

  XGBoostمطالده ایی بین مدل پا   در این پژوپه  داشا . 

مدیاار  LightGBMو   ،  AUC  ،Accuracyارزیاابی  پاا   باا 

Percision  ،Recall    وF1- score     تاا    شاااده اسااا انجاام

)کادام مادل پاا در داده پاا  تراکنه پاا     شاااودمشاااص   

حجیم دنیا  واقدی عملکرد بهتر  نساب  به مدل پا  دیگر  

دارند.( مدل یادگیر  تجمیدی به روش میانگین گیر  سااده  

و میاانگین گیر  وزن دار برا  توساااداه و مقاایساااه دو مادل  

 اس . مدرفی شده  

مجموعه داده کشاق تقلب کارت پا  اعتبار  مربوط 

از سااای  کگ    IEEE-CIS fraud detectionبه مسااابقه  

.  شادانجام  تزم  و رو  آن تحقیق و آزمایهاسا  شاده   هگرفت

در این تحقیق برا  کاپه مصااارف حافظه مصااارفی از تاب   

reduce_mem_usage    که عملکرد   شاااده اسااا اساااتداده

مناسبی در کاپه مصرف حافظه از خود نشان داد. در راپکار  

به دسا  آمده نشاان پیشانهاد ، بوسایله سادی و خطا نتیجه 

بهترین نتیجه برا  داده پا  گم شااده زمانی به دساا   داد

می آید که به جا  پرداختن به داده پا  گم شااده و برآورد 

پا  گم شاده یدنی    آن، از خود الگوریتم پا  ساازگار با داده

LightGBM    وXGBoost   پمچنین تدداد   .شاااوداساااتداده

با اساتداده از مهندسای ویژگی   ویژگی پا بسایار زیاد بودند که

از ویژگی   اساااتدااده  الگوریتم   feature_importanceپاا و 

LightGBM     در راسااتا  انتصا  ویژگی پا مدل کارآمدتر

 .  آمد دس به 

 . نتایج پیاده سازی مدل میانگین گیری ساده 6جدول 
Table 6. The Result of Simple Average Method 

 با استفاده از مهندسی ویژگی بدون استفاده از مهندسی ویژگی  

Fold AUC Acc. Recall Prec. F-Meas. AUC Acc. Recall Prec. F-Meas. 

1 93.56 99.12 87.72 78.39 82.79 94.37 99.18 89.31 79.27 83.99 

2 93.84 99.14 88.08 90.31 89.18 94.32 99.20 89.03 90.85 89.93 

3 94.69 99.25 89.77 90.28 90.02 95.21 99.31 90.79 90.85 90.82 

4 93.72 99.12 87.87 89.42 88.64 94.22 99.17 88.85 89.98 89.41 

5 94.78 99.23 90.00 88.12 89.05 95.35 99.29 91.11 88.73 89.91 

Avg 94.12 99.17 88.69 87.30 87.94 94.69 99.23 89.82 87.94 88.81 
 

 . نتایج پیاده سازی مدل میانگین گیری ویزن دار 7جدول 

Table 7. The Result of Weighted Average Method 

 با استفاده از مهندسی ویژگی بدون استفاده از مهندسی ویژگی  

Fold AUC Acc. Recall Prec. F-Meas. AUC Acc. Recall Prec. F-Meas. 

1 93.92 99.15 88.42 78.78 83.32 94.90 99.22 90.37 79.76 84.73 

2 93.95 99.15 88.29 90.43 89.34 94.65 99.23 89.66 91.14 90.40 

3 94.81 99.26 90.00 90.40 90.20 95.56 99.34 91.46 91.15 91.31 

4 93.83 99.13 88.09 89.55 88.81 94.55 99.21 89.50 90.28 89.89 

5 94.91 99.25 90.25 88.25 89.24 95.72 99.33 91.85 89.07 90.44 

Avg 94.28 99.19 89.01 87.48 88.18 95.08 99.27 90.57 88.28 89.35 

 

 سه روش متداول پیشنهادی و  . مقایسه نتایج نهایی چهار مدل8جدول 
Table 8. the comparison of total results of four proposed methods and other three common methods 
 با استفاده از مهندسی ویژگی بدون استفاده از مهندسی ویژگی  

Method AUC Acc. Recall Prec. F-Meas. AUC Acc. Recall Prec. F-Meas. 

Naïve base 86.87 95.53 74.62 77.44 70.85 87.60 98.43 75.98 78.86 76.91 

Random Forest 88.83 98.51 78.44 78.40 78.42 90.37 98.65 81.42 82.54 81.97 

Logistic Regression 89.92 97.21 79.85 89.84 81.79 91.36 98.81 83.36 82.31 82.83 

LightGBM 92.67 98.79 86.09 80.33 82.68 93.74 98.96 88.13 82.84 84.97 

XGBoost 93.55 98.65 87.75 82.99 84.82 94.84 99.06 90.30 83.98 86.53 

Simple Average 94.12 99.21 88.69 87.30 87.94 94.69 99.23 89.82 87.94 88.81 

Weighted Average 94.28 99.19 89.01 87.48 88.18 95.08 99.27 90.57 88.28 89.35 



در الگوریتم پیشااانهاد  جه  بررسااای و  در مجموش 

  LightGBMو    XGBoostافزایه عملکرد مدل، دو الگوریتم  

باا اساااتدااده از روش پاا  میاانگین گیر  سااااده و وزن دار 

و سااپس با مدل پا    شااده اساا یادگیر  تجمیدی ترکیب 

Naïve base  ، Random Forest ، Logistic Regression   

نتیجه ان مدل پیشاانهاد  در این میکه مقایسااه انجام شااد 

 بهتر  در این مجموعه داده داش .
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مهنادسااای ویژگی پاا اپمیا  بااتیی در رسااایادن باه عملکرد  

مناسااب ایدا می کند. با بررساای دقیق تر ویژگی پا و مبحث 

ویژگی پاا  جادیاد می توان باه مجموعاه ا  دقیق تر و  اتصاا   

کمتر دقا  بیشاااتر  را باه تر رسااایاد کاه باا پزیناه  باا اپمیا 

پمچنین اسااتداده و ترکیب مدل پا  دیگر پم    ارمغان آورد.

از نظر تدداد مدل پا و پم از نظر نوش الگوریتم آموزشای مانند  

شابکه پا  عصابی عمیق ممکن اسا  دق  و عملکرد مدل را 

   یا زیو خودکاار ن یشااایافزا   ریادگافزایه دپاد. از طرفی یا

کنار     برا  می توان به آن پرداخ .اس  که در آینده  کار مهم

 ان یارا از جر  یتقلب   الگوپاا  دیاباا  ، مادلآمادن باا رانه مدهوم

 وجود مدااملات باه طور ماداوم و بادون فراموش کردن دانه م

    بسااایااردر مورد داده پاا   ریادگیاکاه    ی. در حاالاموزدیاب

شااده اساا ،   یبررساااسااتاتی    ریادگی طیدر مح وازننامت

 . قاب  بررسااای اسااا داب    ریغ    ده پادا انیاز جر   ریادگی

   ریادگیاکااملاً خودکاار، علاوه بر     ریادگیا  نادیفرا   یا   برا

عااواماالاا تااغاا  یماادل،  داده،  اسااااتااصاارا     ریاایااماااناانااد 

 ز یمدل ن  یابیپردازش و ارز  هی، پ (transformation)شااک 

پمچنین روش پاا  دیگر یاادگیر     خودکاار بااشاااد.  دیاباا

عملکرد مدل مودر باشاند  تجمیدی نیز ممکن اسا  در بهبود 

 که می توان در آینده به آنها پرداخ .
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، مازندراندر    پردیسان در دانشگاه    انهیرا

و  رانیا تصص  سال    نیچند   اس . 

  یپوش مصنوع   ی و تدریسسیبرنامه نو

   ریادگ ی دارد.    نیماش   ریادگی و  

 ،  ساز  نهی، به داده کاو  یادگیر  عمیق، تحلی  داده،  ،نیماش

اشیا ابر  انهیرا اینترن   و  جمله           و  ی قاتیتحق  علایقاز 

 اس .

Sadegh.hejazi@hotmail.com 

 

 

 


