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摘  要 

 
由於信用卡被廣泛的使用，各銀行累積相當多信用卡有關的資料，所以如何利用這

些資料來對未來的發卡用戶進行信用判斷就相當重要。支援向量機(Support Vector 

Machine)分類法，近幾年來被廣泛地運用在解決各領域的分類問題。本研究嘗試以支援

向量機來解決信用卡分類問題，然而，使用不同的核心函數來建立支援向量機分類系

統，會有不同的參數需要設定，而使用不同的參數將會影響到支援向量機分類的正確

率。本研究使用格子點演算法來調整支援向量機的參數，使支援向量機有最佳的分類能

力。實驗資料取自 UCI資料庫之信用卡領域兩個資料集，以支援向量機建立分類器，實

驗結果顯示依據支援向量機演算法建立的分類系統，在分類的正確率有不錯的表現。 

關鍵字：支援向量機，格子點演算法，資料探勘，分類。 

 

一、緒  論 

 

由於國內發卡銀行積極推廣市場，信用卡使用率持續快速成長，信用卡變成金融銀

行很重要的服務項目與收入來源之一。然而，隨著信用卡的普及使用，相對的信用卡之

犯罪率也持續擴大成長。依據財政部金融局之資料顯示，至 92年 5 月止國內發卡數已

超過 6千萬張，流通卡量也達 3千 4百萬張以上，而在市場快速成長同時，信用卡犯罪

也隨之升高，銀行偽卡風險損失提高，92年超過新台幣三十億元以上[1]。 
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信用卡詐欺問題是金融發卡界最急欲解決的問題。如果可以利用資訊系統幫助信用

卡發卡者進行詐欺偵測，當有新的用戶申請發卡時，先對其進行信用評估來考慮是否發

卡，這樣應該可以降低信用卡詐欺的風險，減少銀行的損失。目前常使用詐欺偵測的方

法就是資料探勘(Data Mining)，資料探勘是由大量資料中探勘出不明確的、未知的以及

潛在的有用資訊之過程[2]，利用資料探勘技術之預測能力，建構出一套信用卡授信決策

模式，判斷是否核卡及授權以減少呆帳，可以幫助銀行發卡決策者做出正確的決策。 

資料探勘有許多不同的功能，如分類(Classification)、預測(Prediction)、關聯法則

(Association)、分群(Clustering)等。其中「分類」是從已定義類別的屬性集合中，根據目

標屬性建立出在資料間的法則，來描述屬性與類別之間關係的模型，此模型可以對其它

新的未知資料進行分類，以得到決策的依據。分類問題是資料探勘或者機器學習領域最

常被探討的問題，而在資料探勘演算法中可以做分類的方法有很多，例如：統計方法、

類神經網路、決策樹等[3]，各適用在不同的情況與資料性質。資料探勘應用於信用卡詐

欺偵測已有不錯的成果，如：最近鄰居法(k-Nearest Neighbor)[4]、邏輯斯迴歸法(Logistic 

Regression)[5]、類神經網路[6~10]和決策樹[11~13]等方法，皆能有效分類申請者之客戶

類型。 

除了上述的方法外，近幾年中又有許多新的方法被提出，支援向量機(Support Vector 

Machine；SVM)是其中之一。支援向量機是由統計學習理論(Statistical Learning Theory)

衍生而成的學習演算法，從統計學習理論中的簡易向量分類器 (Simple Vector 

Classifiers)，逐漸發展成為超平面分類器(Hyperplane Classifiers)，到目前大家所熟悉的

支援向量分類器(Support Vector Classifiers)[14]。支援向量機在處理分類與預測方面的問

題都有不錯的表現，且廣泛的運用於不同的領域，例如：影像辨識、手寫辨識、文字分

類與生物科技等相關分類問題都獲得相當好的成果[15~17]。 

支援向量機的參數設定對於分類器的正確率有相當大的影響，所以如何調整支援向

量機參數來建立分類器就相當重要。現今調整參數常使用的演算法為格子點演算法(Grid 

Algorithm) [18,19]。因此，本研究利用格子點演算法尋找支援向量機最佳化參數，來建

立支援向量機的分類系統，提高分類的正確率。以信用卡資料集為實驗對象，嘗試使用

支援向量機建立分類系統，以評估此法應用在信用卡資料之分類效果。 

後續章節將詳細介紹支援向量機、實驗資料、格子點演算法調整支援向量機參數之

過程以及支援向量機分類法之實驗結果。 
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二、支援向量機簡介 

 

支援向量機(Support Vector Machines；SVM)是由 Vapnik在 1995年和 AT＆T實驗室

團隊所提出的一個新方法，其主要的理論是來自統計學習理論中結構化風險最小誤差法

(Structural Risk Minimization, SRM)[19]。支援向量機最主要是利用區分超平面(Separating 

Hyperplane)來分隔兩個或多個不同類別 (Class)的資料，處理資料探勘中分類

(Classification)的問題。在典型的分類問題中，我們通常會定義以下基本的表示方法： 

ix ：是一個向量，用來描述某筆 N 維資料的樣式 (Pattern)或是屬性 (Attribute)，

, 1, 2,3,...N
ix R i m∈ =  

iy ：稱為標註(Label)或是目標(Target)，通常用{ 1}± 表示(假設我們的分類目標為兩類)，

+1和-1皆表示兩不同的類別(Class)。 { 1}, 1,2,3,...iy i m∈ ± =  

SVM 處理不同的問題又可分為線性支援向量機和非線性支援向量機兩種不同的類

型[21,22]，以下將分別介紹。 

 

2.1線性支援向量機 

線性支援向量機分類主要在輸入的訓練資料(Training Data)中，找出一個可以將資料

分隔開最大邊界(Margin)的區分超平面(Separating Hyperplane)。如圖 1，先定義區分平面

之邊界為d d+ −+ ，d+和d−分別表示標記為+1和-1不同類別的訓練資料分別距離區分超

平面之最短距離，此類型的資料必須符合下面的條件： 

 

 

現在如果有一個超平面，可以將這兩類資料區分開來，則此超平面即可以稱為區分

超平面，落在區分超平面的所有的 x必須滿足， 0w x b⋅ + = ，w為超平面之法向量(Normal 

Vector)， b 則是偏移量。所以我們可以把 ( )f x w x b= ⋅ + 稱為決定函數 (Decision 

Function)，當輸入一筆測試資料(Test Data)時，就可以依據決定函數的值來分類。若

( ) 0f x > ，則將該筆資料歸類為+1，若 ( ) 0f x < 時就將該筆資料歸類於-1。 

支援向量機就是希望可以在不同類別的資料中，找出最大邊界(Margin)的區分超平

面。我們可以從圖一中發現超平面 0H 、 1H 、 2H 都可以達到區分類別的效果，而 0H 是
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最好的，因為 0H 與邊界 A和邊界 B的距離最大。這種型態的學習過程稱為結構化風險

最小誤差法(Structural Risk Minimization；SRM)其目的就是希望分類器能在期望的誤差

(Expected Risk)中找到最小值。 

 

 
圖一  最佳化區分超平面 

 

以下是支援向量機的演算法，先定義區分平面之邊界為 d d+ −+ ， d+和 d−分別表示

標記為+1 類別和-1 類別距離區分超平面之最短距離，此類型的資料必須符合下面的條

件： 

1+≥+⋅ bwxi    for  1+=iy                  (1) 

1−≤+⋅ bwxi    for  1−=iy                  (2) 

可將方程式(1)和方程式(2)兩式結合成以下不等式： 

01)( ≥−+⋅ bwxy ii     i∀                    (3) 

由(1)(2)分別到 0=+⋅ bxw 的距離為
1
w
，也就是說

1d d
w+ −= = ，所以邊界為

2
w
。 

如果我們要尋找區分平面的最大邊界，就如同在符合限制式(3)的條件之下，求的

2w 最小值。在限制式(3)中，如果有任何一個 ix 可使得等號成立，我們即可稱 ix 為支援

向量(Support Vector)。如圖二，使用二維度的訓練資料為例，用圓形圈起來的資料點即

稱為支援向量。 
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圖二  最大邊界圖 

 
在限制式(3)的情況下，求 2w 的最小值，可以利用拉格藍吉(Lagrange)最佳化問題

來處理，使用拉格藍吉最佳化方法有兩個理由：第一，限制式(3)可以被拉格藍吉係數

(Lagrange Multipliers)取代，更容易處理；第二，經過整理後的公式中訓練資料將可以用

向量內積的形式來表示，方便計算。 

Lagrange function表示如下： 

∑∑
==

−+⋅−=≡
m

i
i

m

i
iiip bxwywwLL

11

2 ])([
2
1),( ααα            (4) 

其中拉格藍吉係數 , 1,2,3,...i i mα = 對應到方程式(3)中的每一個不等式，且 0iα > 。

這樣我們就可以把原本的問題轉變成求 pL 最小值且限制式為 0iα > 。此時，使用拉格藍

吉最佳化對偶問題(Lagrange Dual Optimization Problem)來解決，先對方程式(4)的 w和 b

偏微分： 

0=
∂
∂

pL
w

 ，  求得 ∑
=

=
m

i
iii xyw

1
α              (5)  

0=
∂
∂

pL
b

 ，  求得 0
1

=∑
=

m

i
ii yα                  (6) 

將方程式(5)，方程式(6)代入方程式(4)後，整理後可以得到方程式(7)，我們給予這

個函式一個新的符號 DL 以避免混淆，原本求 PL 的最小值問題，其對偶問題變成求 DL 的

最大值。 
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1

0,1
jij

m

ji
iji

m

i
iD xxyyL ⋅−= ∑∑

==

ααα                      (7) 

Subject to: 0≥iα   mi ,...,1=   and   0
1

=∑
=

m

i
ii yα  

根據 Karush Kuhn-Tucker(KKT)理論[23]，代入最佳化解 * *( , )w b 將可以得到方程式

(8)，且 *
iα 之值必定大於或等於零，所以說如果

*
iα 之值大於零則

* *( 1)i i iy w x b< ⋅ > + − 必定

是等於零。 

0)]1([ **

1

** =−+>⋅<∑
=

bxwy ii

m

i
iiα                (8) 

這意思就是說如果有 ix 可以滿足上式，這些 ix 就是最接近最佳化區分超平面的向

量，也就是說如果有一個 ix 的 * 0iα ≥ ，則該 ix 即可稱為支援向量。所以我們找出支援向

量後，即可找到最大邊界。最後我們可以得到一個分類處理問題的函數： 

))(sgn()(
1

bxxyxf
m

i
jiii +⋅⋅= ∑

=

α                (9) 

當 ( ) 0f x > 時，表示該筆資料與標註為“+1”的資料屬於同一類；反之則是屬於另外

一類。 

 

2.2非線性支援向量機 

在現實世界中並不是所有的資料都可以找到線性區分超平面，所以如果遇到非線性

方面的問題，在原始資料空間中無法找到線性區分超平面。Boser 和 Vapnik[24]等人針

對非線性函數的問題，發現如果將原始資料透過非線性的映射函數Φ轉換到另外一個較

高維度的特徵空間(Feature Space)中( FRd →Φ : )，然後在特徵空間上執行線性分類，

可以獲得更好的正確率，請參考圖三。 

 
 

圖三  原始資料透過Φ轉換到特徵空間中 
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在最佳化對偶問題(7)中，( i jx x⋅ )會影響到最後結果，如果將資料轉換到特徵空間中

最後會影響結果的就是 ( ) ( )i jx xΦ ⋅Φ ，而 ( )ixΦ 和 ( )jxΦ 的內積則可以用核心函數(Kernel 

Function)來取代，因此只要利用核心函數計算出資料在特徵空間的內積值，就不需要直

接把資料映射到特徵空間： 

))()((:),( jiji xxxxk Φ⋅Φ=                  (10) 

所以非線性支援向量機所處理的最佳化問題函式可改寫為： 

)(
2
1

0,1
jij

m

ji
iji

m

i
iD xxkyyL ⋅−= ∑∑

==

ααα            (11) 

Subject to: Ci ≤≤ α0   1,2,3,...i m=   and   0
1

=∑
=

m

i
ii yα  

常用的核心函數有線性(Linear)、多項式(Polynomial)、放射(Radial Basis Function；

RBF) 和 S 型(Sigmoid)等 4 種[24]。每個核心函數都有不同的參數，使用者必須依據不

同的核心函數調整。 

Linear kernel：                ( , ) T
i j i jk x x x x= ⋅  

Polynomial kernel：            ( , ) (1 )d
i j i jk x x x x= + ⋅  

Radial Basis Function kernel：   
2

( , ) exp( )i j i jk x x x xγ= − −    

Sigmoid kernel：              ( , ) tanh( )i j i jk x x kx x δ= ⋅ −  

本研究採用放射型(RBF)核心函數來建立分類系統，因為放射型函數能分類非線性

且高維度的資料，而需調整的參數只有 C和γ兩個，是選擇核心函數的優先選擇[25]。 

 

三、以支援向量機建立信用卡資料分類系統 

 

3.1實驗資料 

 本研究實驗採用 UCI資料庫[26]之兩個信用卡資料集，資料集摘要如下： 
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1. Australian credit database  

澳洲信用卡公司的 690個案例，根據申請人特徵決定是否發卡，總共有 15個屬性，

其中包含 6 個連續型屬性、8 個名目型屬性和 1 個目標屬性(接受或拒絕)。目標屬性中

共有 307個接受案例，383個拒絕案例，這個資料集的特色是在連續屬性的部分，最大

值跟最小值的差距相當大。 

2. German credit database 

有 1000 位德國客戶的信用卡審核資料，共有 24 個連續型屬性和一個目標屬性(接

受或拒絕)。這 24個屬性描述客戶的情況，包含了 credit history、account balance、loan 

purpose、loan amount、employment status、personal information、age、 housing與 job，

目標屬性共有 700個接受案例，有 300個拒絕案例。 

 

3.2分類實驗方式 

一般來說，正確率的評估有許多種，較常用的正確率評估方式為 Holdout、Bootstrap

和 Cross-Validation 這三種正確率的評估方法 [27,28]，本研究使用的方法是

k-fold-cross-validation[29]，此法是將資料分成大小相等 k個部分，而且這 k群資料彼此

之間互斥，例如將資料集 A分成 k個部分 1 2{ , ,..., }kA A A 。使用此方法，必須進行 k次訓

練和測試，輪流以 , {1,2,..., }tA t k∈ 為測試資料，剩下的資料為訓練資料，以測試資料驗

証其正確率。進行 k次後，再將 k次的正確率加以平均求得此模型最後的平均正確率，

這種方式能確保每筆資料皆能當作測試資料，而且全部的測試樣本都是獨立的。本研究

以 10組交叉驗證(k=10)的方式，將資料集隨機分成 10組，每一組輪流當作測試樣本，

其它則當作訓練樣本，也就是共有 10組不同的訓練樣本和測試樣本。如此執行 10次後，

得到 10組分類正確率，再平均 10組分類正確率則是該資料集的平均正確率。 

 

3.3屬性篩選 

當進行資料探勘時，探勘的資料集可能會有相當多的屬性，但並非每個屬性都重

要，也就是說，某些屬性可能對目標值的影響相當小，甚至沒有。我們可以去除這些不

重要的屬性以提高資料探勘的正確率和電腦的運算效率。屬性篩選的方法相當多，如：

逐步迴歸法(Stepwise Regression)、熵法(Entropy)、特徵權重法( Feature Weighting Methods) 
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[30]，在傳統統計和資料探勘屬性篩選中，逐步迴歸屬性篩選法是經常使用的方法之一

[31]，本研究嘗試採用逐步迴歸進行屬性篩選，刪除對目標屬性影響較小的輸入屬性，

減少建立分類器時電腦運算所需要的時間，並把篩選後的正確率與未經屬性篩選的原始

資料所計算出的正確率進行比較，比較是否有顯著的差異。逐步迴歸所刪除與保留的屬

性如表一，澳洲資料集總共篩選掉 7 個屬性，德國資料集篩選掉 12 個，皆占全部屬性

的 50﹪，「逐步迴歸保留屬性」資料欄中的每個數字則是代表資料集中第幾項的屬性被

保留下來。 

表一  屬性篩選後保留的屬性 

資料集 原始屬性數 篩選後屬性數 逐步迴歸保留屬性 

澳洲 14 7 4,5,8,9,10,13,14 

德國 24 12 1,2,3,5,6,7,9,11,15,16,17,21 

 

3.4以支援向量機建立分類系統 

本研究以 LIBSVM [32]在 Python的環境下進行支援向量機的處理，處理的流程如圖

4，分為四個步驟，詳細步驟說明如下。 

步驟一：尺度化 

把原始資料進行尺度化(Scaling)，尺度化就是把屬性的數值轉換到特定範圍內，執

行這個步驟最主要的目的是不要讓數字的範圍過大，控制在一定區間的範圍內，以增加

支援向量機正確性。一般來說大多把所有屬性值轉換到 1到-1或是 1到 0之間，使用的

公式如(12)，v是原始資料，而 v′是經過轉換的資料，maxa、mina分別代表尺度化之上

界(Upper bound)與下界(Low bound)。 

                          min
max min

a

a a

vv −′ =
−

                          (12) 

步驟二：10組交叉驗證 

將資料集隨機分成 10組，每一組輪流當作測試樣本，其餘 9組則當作訓練樣本。 
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圖四 SVM建立分類系統之流程圖 
 

步驟三：建立分類系統 

使用支援向量機法的 RBF 核心函數來建立分類系統，使用不同的 C和 γ參數會產

生不同的正確率，所以如何找到最佳化的 C和 γ來建立分類系統是重要的關鍵。為了尋

找最佳化 C和 γ，我們把占全部資料 90％的訓練資料集，進行第二次的交叉驗證，也就

是把這 90％的訓練資料再做 5組交叉驗證(k=5)，使用格子點演算(Grid algorithm)來尋找

最佳化參數 C和 γ。 

所謂格子點演算法，就是把不同的 C與γ值的可能解組合(C , γ)，以支援向量機算

出其正確率。在這個演算過程中，當正確率更高的解被找到的時候，其它正確率比目前

最佳解低的點就會被去除。如果最佳解並不只一組，再對每一組解的周圍做細部尋找，

例如：有一組解為(2,2)，則我們會對(2.1,2.1)或是(1.9,1.9)等周圍的解做嘗試，直到找到

最佳解為止。格子點法會計算各種可能的解組合(C , γ)之正確率，以德國資料集為例，

圖 5為根據不同正確率的解，所畫出的等高線圖，不同的等高線代表不同(C , γ)的正確

率。 
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圖五  正確率等高線圖 

使用格子點演算法來進行支援向量機參數調整過程如下：隨機產生一組 C和 γ代入

SVM 分類器，把 SVM 分類器所產生的分類結果與測試資料的目標屬性比對計算正確

率，並判斷是否滿足結束條件。結束條件通常由使用者定義，一般都是設定正確率達到

某個程度，最佳預期的正確率通常為 100％，但並不是每個資料集都有可能達到這樣的

目標，所以使用者可以針對不同的資料集做適當的調整。如果滿足結束條件則會得到最

佳化的參數(C, γ)，如果不滿足，則使用格子點演算法來尋找，直到滿足結束條件為止其

流程圖如圖六，最後我們就可以用最佳化的 C和 γ參數來建立分類器。 

 

圖六 格子點演算法調整參數流程圖 
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步驟四：計算分類正確率 

最後把測試資料代入最佳化的分類系統，並且計算出正確率。 

 

四、實驗結果 

 

所得到的正確率及最佳化的(C, γ)參數值與平均正確率如表二和表三，常用來衡量分

類成功與否的標準為計算分類正確率(Accuracy Rate)，即正確分類的筆數佔全部資料集

筆數的比例，在德國資料集中，使用原始資料所得到的平均正確率為 76％，而經過屬性

篩選資料所得到的平均正確率為 76.8％。在澳洲資料集中，使用原始資料所得到的平均

正確率為 84.7％，而經過屬性篩選資料所得到的平均正確率為 85.4％。 

為了比較屬性篩選對正確率是否有影響，以無母數檢定中兩個相關樣本的Wilcoxon 

符號等級檢定(Signed Rank Test)對德國資料集、澳洲資料集之正確率進行檢定，得到 p-

值在德國與澳洲資料集中分別為 0.234和 0.129，皆大於 0.05，表示原始資料是否經過屬

性篩選其正確率並沒有顯著差異。 

表二  SVM對德國資料所計算出的正確率(％)、C和 γ值 

 

原始資料 經過屬性篩選 

德國 正確率% 最佳化C 最佳化 γ 正確率% 最佳化 C 最佳化 γ 

第 1組 77 2048 0.000488281 77 2048 77 
第 2組 74 8 0.0078125 72 512 74 
第 3組 77 512 0.001953125 80 512 77 
第 4組 81 8192 0.00012207 81 512 81 
第 5組 74 512 0.00012207 74 8 74 
第 6組 78 128 0.000488281 78 8 78 
第 7組 81 32768 0.000035 83 2048 81 
第 8組 72 8 0.0078125 74 2048 72 
第 9組 68 2048 0.00012207 71 512 68 
第 10組 78 512 0.00012207 78 2048 78 
平均 76   76.8   



 
ISSN 1812-8572                           (2004)計量管理期刊 vol. 1, no. 2, page 155~172 

 

 - 167 -

表三  SVM對澳洲資料所計算出的正確率(％)、C和 γ值 

 

原始資料 經過屬性篩選 
澳洲 正確率% 最佳化 C 最佳化 γ 正確率% 最佳化 C 最佳化 γ 

第 1組 85.5 0.03125 0.125 85.5 0.125 0.0078125
第 2組 76.8 0.03125 0.125 78.2 32768 0.03125
第 3組 76.8 128 0.03125 76.8 0.5 2
第 4組 86.9 32768 0.001953125 88.4 8192 0.03125
第 5組 91.3 0.5 0.001953125 86.9 8192 0.03125
第 6組 86.9 8192 0.001953125 89.8 32768 0.03125
第 7組 85.5 128 0.03125 86.9 2048 0.03125
第 8組 88.4 0.125 0.0078125 88.4 8192 0.125
第 9組 82.6 8192 0.001953125 84 2048 0.125
第 10組 86.9 0.125 0.0078125 89.8 32768 0.03125

平均 84.7  85.4  

 

經過平均計算後是否經過屬性篩選的分類正確率百分比如表四： 

 
表四 信用卡樣本資料集的分類平均正確率(％)與屬性數目 

 
未經屬性篩選 經過屬性篩選 檢定     方法 

 
資料集 

輸入 
屬性數 

平均正

確率 
輸入 
屬性數 

平均正確

率 

Wilcoxon 
之 p-值 

澳洲 14 84.7％ 7 85.4％ 0.129 
德國 24 76％ 12 76.8％ 0.234 

 

從實驗的結果可以看到，在所有資料集中，支援向量機經過屬性篩選後與原始資料

所得到的正確率類似。經過屬性篩選後，去除許多沒有影響或是影響很小的屬性，在建

立分類器時減少了許多計算時間，提高執行的效率，而且可以發現正確率並沒有顯著的

下降，所以利用迴歸來進行屬性篩選是一種可以被接受的方法。 
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五、結  論 

 

隨著信用卡發卡量的快速增加，信用卡的犯罪也隨之升高，利用資料探勘的工具對

發卡用戶進行詐欺偵測是逐漸被廣於使用的方式，預測發卡用戶的信用評等，以減少銀

行的損失。 

本研究以支援向量機演算法建立分類系統，並利用格子點演算法調整支援向量機之

參數，建立最佳化的支援向量機分類系統，並且利用逐步迴歸進行屬性篩選，最後以信

用卡資料集實驗，發現以支援向量機建立的分類系統有良好的分類的效果。實驗的結果

顯示，支援向量機對於信用卡詐欺偵測的準確度皆能夠達到一般實務上的要求，再對有

屬性篩選、無屬性篩選的兩個支援向量機分類結果進行無母數檢定後，發現兩者的正確

率沒有顯著差異，但經過屬性篩選後所建立支援向量機分類器速度較快。 

以支援向量機分類器的預測能力，能夠有效的協助管理者進行信用卡詐欺偵測與監

控，本研究之結果可以提供金融界進行預防信用卡詐欺問題決策之參考。未來研究可以

嘗試採用不同的屬性篩選方法，並搭配支援向量機分類器，以及使用本土資料進行信用

卡評等之資料探勘。 
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Abstract 
  

Credit card industry grows rapidly recently, and thus huge of consumers’ credit data are 

collected by the credit card department of the bank. The credit card scoring manager often 

evaluates the consumer’s credit with intuitive experience. However, with the supporting of 

credit classification model, the manager can accurately evaluate the applicant’s credit score. 

Support Vector Machine (SVM) classification is currently an active research area, and 

successfully solves classification problems in many domains. This study uses the Grid 

Algorithm to optimize the SVM classifier parameter, and the SVM classifier obtained to 

evaluate the applicant’s credit score from the applicant’s input features. Two credit card 

datasets from UCI database are selected as the experimental data to demonstrate the accuracy 

of the SVM classifier. This study concludes that SVM is a promising addition to the existing 

methods, and it can offer the manager an informative insight into credit scoring decisions.  

 

Keywords: Support vector machine, Grid algorithm, Data mining, Classification 
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