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 ی در حوزه بانکدار  یاعتبار  سکیر  ینیب  شیجهت پ  نیماش  ی ریادگی  یکردهایرو

 *1 مهبد رضایی پور

           کارشناس ارشد مشاور سرمایه گذاری  -1

 

 چکیده 

  ص یتخص  ییو کارا  ی بر ثبات مال  ماًیاست که مستق  ینظام بانک   یاساس  یهااز چالش  یکی  ینکول اعتبار  سکیر  تیریمد

ها با  آن   جینتا  یری پذن یینکول و تب  سکیر  ینیبشیپ  یهامدل  سهیپژوهش، توسعه و مقا  نی. هدف اگذاردیمنابع اثر م

شناسا  دیتأک داده  یاعتبار  سکیر  یاصل  یهامحرک  ییبر  مشتر  یها است.  اطلاعات  شامل  استفاده    ی اعتبار   انیمورد 

  یهاشده و شاخصمشتق  یرهایاستخراج متغ  پردازش،شیبوده که پس از پ  German Credit دادهبرگرفته از مجموعه

 یازسمدل  کردیمطالعه، سه رو  نیشده است. در ا  لیتبد  یو رفتار  یاز عوامل اقتصاد  یغن  یابه مجموعه  ،ی فشار مال  نینو

ها  عملکرد مدل یاب یکار گرفته شد. ارزبه  XGBoost و ی، جنگل تصادفLASSO مهیبا جر کیلجست ونیشامل رگرس

 و  0.773با    ی ، جنگل تصادف0.776برابر با   AUC با مقدار LASSO نشان داد که مدل AUC اریبا استفاده از مع

XGBoost   مناسب  0.741با تفک  یعملکرد  عملکرد   وحساب  خوش  انیمشتر  کیدر  اختلاف  اگرچه  دارند.  بدحساب 

ها از خود نشان  از داده  یرخطیو غ   ده یچیپ   یدر استخراج الگوها  یعملکرد بهتر  یرخطیغ   ی هاها محدود است، مدلمدل

 جیاستفاده شد. نتا  یمدل جنگل تصادف  لیتحل  یبرا  SHAP از روش   ،یریرپذیو تفس  تیشفاف  شیمنظور افزادادند. به

SHAP نقش را    نیشتریمبلغ اعتبار و مدت بازپرداخت ب  ، یشدت تنش مال  ، ی فشار بده رینظ  ییها شاخص  هنشان داد ک

  یفشار بازپرداخت و بار بده  ش یاز آن است که افزا  ی حاک   رها یجهت اثر متغ  نی. همچنکنندیم  فا ینکول ا  ی نیبشیدر پ 

 .دارند ینقش محافظت مدو ثبات درآ ینگ ینقد ی هاشاخص کهیداده، در حال شیاحتمال نکول را افزا
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 مقدمه 

بینی دقیق ریسک اعتباری های اطلاعاتی و افزایش پیچیدگی بازارهای مالی، پیشهای اخیر، با رشد سریع فناوریدر سال  

از چالش یکی  بانکبه  اساسی  اعتبار های  اعطای  زمینه  نادرست در  تصمیمات  است.  تبدیل شده  مالی  و مؤسسات  ها 

های سیستمیک در نظام مالی شود.  تواند منجر به افزایش مطالبات غیرجاری، کاهش سودآوری و حتی بروز ریسکمی

دهی  های متنوع و پیچیده، ریسک ناشی از وامرو، مؤسسات مالی نیازمند ابزارهایی هستند که بتوانند با تحلیل دادهازاین 

های یادگیری ماشین  مهای آماری پیشرفته و الگوریتتری برآورد کنند. در این راستا، مدلطور دقیقگذاری را بهو سرمایه

هایی با دقت بالا مورد توجه بینیهای مالی و ارائه پیشعنوان ابزارهایی کارآمد برای شناسایی الگوهای پنهان در دادهبه

 .اندقرار گرفته 

توانند نقش مهمی در بهبود کیفیت های نوین حسابداری میدهند که هوش مصنوعی و فناوریمطالعات متعدد نشان می

تصمیمگزارش  ارتقای  و  مالی  سرمایههای  پذیرش هوش  گیری  برای  چارچوب  یک  ارائه  مثال،  برای  کنند.  ایفا  گذاران 

نشان میمصنوعی در گزارش مالی  از سیستمدهی  استفاده  و سهولت  بودن  بر هوش  دهد که درک مفید  مبتنی  های 

(. همچنین مطالعات دیگر  1404  همکارانیوسف و  مصنوعی، تأثیر معناداری بر بهبود کیفیت اطلاعات مالی دارد)حیدر

افزایش دقت و کاهش خطاهای  کارگیری فناوریبیان می کنند که به های نوین حسابداری در بخش دولتی منجر به 

  .(Ahmad, et al. 2024شود)الی میهای م گزارش 

های هوش مصنوعی در گزارشگری پایداری موجب افزایش معنادار دقت و کارآمدی  افزون بر این، استفاده از الگوریتم

علاوه بر این، استفاده  .  (Ahmad et al., 2023)شودمحیطی و اجتماعی میهای زیستهای مرتبط با شاخصتحلیل داده

فرآیندهای گزارش بر هوش مصنوعی در  مبتنی  ابزارهای  و  از  اطلاعات  ارتقای کیفیت  در  معناداری  نقش  مالی،  دهی 

تصمیم سرمایهتسهیل  آگاهانه  میگیری  ایفا  بهAnantharaman et al., 2023))  د کنگذاران  این،  بر  افزون  کارگیری . 

تواند ضمن افزایش دقت اطلاعات مالی، از طریق کاهش عدم تقارن اطلاعاتی، ریسک های هوش مصنوعی میتکنیک 

 .(Hamidi et al., 2023)ش دهدگذاران را نیز کاه گیری سرمایهیمتصم

بینی ریسک های جدیدی را در زمینه پیشهای نوظهور، ظرفیتهای سنتی با دادهزمان با این تحولات، ادغام دادههم

های آنلاین و الگوهای رفتاری مشتریان های نوظهور، از جمله اطلاعات دیجیتال، تراکنشاعتباری فراهم کرده است. داده

سازند.  تر و پویاتر از وضعیت اعتباری و رفتار مالی مشتریان را فراهم میدر بسترهای الکترونیکی، امکان ارائه تصویری جامع

از آن است که به این دادهشواهد تجربی حاکی  توأمان  کنار مدلکارگیری  الگوریتمها در  و  آماری  یادگیری های  های 

پیش دقت  معنادار  بهبود  موجب  مشتماشین،  شناسایی  توان  افزایش  و  اعتباری  ریسک  می بینی  پرریسک   شودریان 

(Agarwal et al., 2020; Berg et al., 2020).های پیچیده  های اساسی در استفاده از مدلبا این حال، یکی از چالش
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گیری  های نظارتی و تصمیمتواند پذیرش نتایج مدل را در محیطهاست که میسیاه« آنیادگیری ماشین، ماهیت »جعبه

 د.مالی با محدودیت مواجه ساز

عنوان یکی از الزامات اساسی در کاربردهای  ها و رویکردهای هوش مصنوعی قابل توضیح به پذیری مدلدر این راستا، تبیین 

بینی با تخصیص سهم هر متغیر در پیش SHAP هایی مانندای مورد توجه قرار گرفته است. روش طور فزایندهمالی، به

ترتیب شفافیت  کنند و بدینزمان شدت و جهت اثر متغیرها بر خروجی مدل را فراهم مینهایی مدل، امکان بررسی هم

به افزایش میتصمیمات مدل را  پذیری، افزون بر تقویت  های تبیینگیری از چنین چارچوب دهند. بهرهطور معناداری 

گیری اعتباری فراهم  یمها را در فرآیندهای تصماعتماد نهادهای نظارتی و مدیران مالی، زمینه استفاده عملی از نتایج مدل

 .(Lundberg et al. 2017) سازدمی

های  گیری از دادههای یادگیری ماشین، بهرههای آماری و الگوریتمبر این اساس، پژوهش حاضر با تمرکز بر ادغام مدل

به  تبیین کارگیری چارچوب نوظهور و  را  پذیر، تلاش میهای  اعتباری  ریسک  ادبیات  از خلأهای موجود در  کند بخشی 

های مالی  تر در محیط تر و کاربردیتر، شفافبینی دقیقهای پیشتواند به توسعه مدلپوشش دهد. نتایج این پژوهش می

گذاران، نقش  های اعتباری، کاهش ریسک سیستمیک و افزایش اعتماد سرمایهگیریکمک کرده و از طریق بهبود تصمیم

 .تک و مدیریت ریسک ایفا کندمؤثری در پیشرفت مطالعات حوزه فین

 های یادگیری ماشین ریسک اعتباری و مدل .  1-1

شود و ارزیابی دقیق آن نقش اساسی  گیرنده اطلاق میبه احتمال عدم ایفای تعهدات مالی توسط وام  1ریسک اعتباری 

های کمی در این حوزه،  ترین شاخصیکی از مهم  (.Altman 1968گیری اعتباری دارد)ها و بهبود تصمیمدر کاهش زیان

های نظارتی بازل  دهد و در چارچوباست که احتمال وقوع نکول در یک افق زمانی مشخص را نشان می 2احتمال نکول 

 . (Crouhy et al. 2006)ای داردکاربرد گسترده (IRB) بندی داخلیهای مبتنی بر رتبهو رویه

ویژه برای ها بههای رسمی مالی متکی هستند؛ با این حال، محدودیت این دادههای سنتی اعتبارسنجی عمدتاً بر دادهمدل

زمان،  . هم(Vidal and Barbon 2019)های نوظهور شده استمشتریان دارای سابقه اعتباری کوتاه، موجب توجه به داده

های تکاملی، توانایی  های عصبی و روشهای یادگیری ماشین، از جمله شبکه های اولیه نشان دادند که الگوریتمپژوهش

 . (West 2000; Yobas et al. 2000) دارند PD بالاتری در شناسایی روابط غیرخطی و پیچیده میان متغیرهای مالی و

گسترده   طوربه  Gradient Boosting و Random Forest  ،AdaBoost های تجمیعی مانندهای اخیر، روشدر سال

. مطالعه (Moscato et al. 2021; Tripathi et al. 2022)اندبینی ریسک اعتباری استفاده شدهبرای افزایش دقت پیش

های یادگیری ماشین عملکردی  ای جامع نشان داد که بسیاری از الگوریتمبا ارائه یک چارچوب مقایسه  Lessmann مرجع

 
1 Credit Risk 
2 Probability of Default – PD 
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 Lessmann, Baesens)های سنتی نظیر رگرسیون لجستیک دارند و مسیر تحقیقات بعدی را مشخص کردبهتر از مدل

et al. 2015)های  های الگوریتمعنوان راهکاری برای کاهش محدودیتای بههای ترکیبی و چندمرحله. همچنین، مدل

 (Lee and Chen 2005; Dushimimana et al. 2020)اندمنفرد توسعه یافته

 تکهای نوظهور و فین داده  .1-2

های  های نوظهور مانند ردپاهای دیجیتال، دادهدهی دیجیتال، استفاده از دادههای وامو پلتفرم  3های مالی ظهور فناوری 

تر از رفتار اعتباری مشتریان توانند تصویری غنیها میپذیر کرده است. این دادهرفتاری موبایل و تعاملات آنلاین را امکان

 . (Berg et al. 2020) طور قابل توجهی افزایش دهندبینی ریسک اعتباری را بهپیش ارائه دهند و دقت

نشان می دادهمطالعات  ترکیب  که  الگوریتمدهد  با  نوظهور  بههای  ماشین،  یادگیری  محیط های  در  وامویژه  دهی  های 

هاشمی,  )بنیشود  ها می، منجر به بهبود معنادار عملکرد مدل(Serrano-Cinca and Gutiérrez-Nieto) همتابههمتا

توانند کمبود  های رفتاری دیجیتال میهمچنین، شواهد تجربی حاکی از آن است که داده  (.et al. 1397مندگاری  علی

 ,Serrano-Cinca and Gutiérrez-Nieto 2016)های مالی سنتی را جبران کرده و شمول مالی را تقویت کنندداده

Bastani, Asgari et al. 2019)تک  های جدیدی برای ارزیابی ریسک اعتباری در اکوسیستم فین. این تحولات، چارچوب

 (. Vallee and Zeng 2019)اندفراهم کرده

 های هوش مصنوعیدر مدل  XAI پذیری وتبیین  . 1-3

مدل از  استفاده  افزایش  حوزه با  در  ماشین  یادگیری  پیچیده  تبیینهای  مسئله  مالی،  حساس  شفافیت  های  و  پذیری 

شوند و درک سازوکار  سیاه« شناخته میعنوان »جعبه ها بهای یافته است. بسیاری از این مدلتصمیمات مدل اهمیت ویژه

عنوان به 4پذیرگیران دشوار است. در این راستا، هوش مصنوعی تبیینها برای نهادهای نظارتی و تصمیمگیری آن تصمیم

 .(Adadi and Berrada 2018)پاسخی به این چالش مطرح شده است

 کنندبینی مدل را فراهم می، امکان تبیین سهم متغیرها در پیشSHAP ویژهو به LIME ناوابسته مانند-های مدلروش

(Ribeiro, Singh et al. 2016) . SHAP دهد و به  ها، هم تبیین محلی و هم تبیین جهانی ارائه میبا اتکا بر نظریه بازی

 Lundberg and Lee 2017, Giudici and)در مطالعات مالی تبدیل شده است   XAI یکی از پرکاربردترین ابزارهای

Raffinetti 2021)دهند که استفاده ازها نشان می. پژوهش XAI تواند ریسک مدل را کاهش داده، قابلیت ممیزی را می

کند  تقویت  را  مشتریان  و  نظارتی  نهادهای  اعتماد  و  دهد   ,Bussmann, Giudici et al. 2021, Bücker)افزایش 

Szepannek et al. 2022). 

 
3 FinTech 
4 Explainable AI – XAI   
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 های مالیریسک سیستمیک و شبکه .1-4

های اخیر به یکی از محورهای ها در سراسر سیستم مالی اشاره دارد و در دههریسک سیستمیک به خطر سرایت شوک 

شاخص است.  شده  تبدیل  مالی  تحقیقات  ماننداصلی  توسعه  CoVaR هایی  مالی  مؤسسات  متقابل  اثر  سنجش  برای 

)Acharya, Engle et al. 2012اند)یافته  )Tobias and Brunnermeier 2016می نشان  مطالعات  که (.  دهد 

شبکهوابستگی دارندهای  ریسک  انتقال  در  مهمی  نقش  غیرخطی  و   ,Adams, Füss et al. 2014, Abbassi).ای 

Brownlees et al. 2017) 

های یادگیری ماشین، امکان شناسایی الگوهای پنهان،  ای و الگوریتمهای شبکهگیری از مدلهای جدیدتر با بهرهپژوهش

دهند که ترکیب یادگیری  های ریسک و نقاط شکننده سیستم مالی را فراهم کرده اند. این رویکردها نشان میخوشه 

-Giudici, Hadjiپذیرتر از ریسک سیستمیک ارائه دهند) بینیتر و پیشتواند دیدی جامعای میماشین و تحلیل شبکه

Misheva et al. 2020, Kumar, Rahman et al. 2024 .) 

 روش تحقیق- 2

پیش برای  ماشین  یادگیری  و  کلاسیک  آمار  از  ترکیبی  چارچوبی  پژوهش،  این  شناسایی  در  و  اعتباری  ریسک  بینی 

سازی،  های نوظهور بانکی ارائه شده است. این چارچوب شامل پنج لایه تحلیلی مکمل است که کل چرخه داده، مدلریسک 

 :دهدگیری را پوشش میارزیابی، تبیین و تصمیم

 5ها سازی دادهلایه تولید و آماده .1

 6ها لایه انتخاب ویژگی .2

 7سازی آماری و یادگیری ماشینلایه مدل .3

 8لایه ارزیابی آگاه از ریسک .4

 9پذیری و تحلیل ریسکلایه تبیین .5

همراه با شفافیت و قابلیت تبیین برای  (Habibi tabar) بینی دقیق احتمال نکولهدف اصلی این ساختار، ارائه پیش

های  امکان شناسایی محرک SHAP پذیر مانند مقادیرهای تبیینمدیران ریسک و نهادهای نظارتی است. استفاده از روش

 .سازدگیری مدل را فراهم میاصلی ریسک و تحلیل منطق تصمیم

 
5 Data Layer 
6 Feature Selection Layer 
7 Modeling Layer 
8 Risk-aware Evaluation Layer 
9 Explainability & Risk Analysis Layer 
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 هاها و انتخاب ویژگی اده. د2-1

استفاده شامل مجموعه  داده توسط مخزن  German Credit Dataهای مورد    1000است که شامل   UCI منتشرشده 

ها شامل اطلاعات اعتباری، مالی  باشد. این دادهمی  10متغیر توضیحی و یک متغیر هدف)نکول/عدم نکول(   20مشاهده،  

 بندی داخلیهای استاندارد ارزیابی احتمال نکول در رویکردهای مبتنی بر رتبه گیرندگان بوده و با چارچوب و فردی وام

(IRB) راستا هستندهم. 

نخست، متغیرهای اصلی اعتباری شامل مشخصات وام، سابقه اعتباری، توان    :ها در دو سطح انجام شدانتخاب ویژگی

 Thomas ها مبتنی بر ادبیات کلاسیک ریسک اعتباری و مطالعاتی نظیرهای فردی؛ که انتخاب آنو ویژگی  11بازپرداخت

et al.  ،(Kleinbaum, Klein et al.) و Lessmann et al. (Ahmad, Shamsuddin et al.) است.   

 متغیرهای ورودی مدل ریسک اعتباری . 1جدول 

 دسته متغیر  تعریف عملیاتی  نقش در ریسک 

 مشخصات وام  مبلغ وام  کل مبلغ تسهیلات شدت تعهد مالی 

 مشخصات وام  مدت بازپرداخت  تعداد ماه  افق ریسک

 سابقه اعتباری  سابقه اعتباری  رفتار گذشته ریسک رفتاری 

 توان بازپرداخت  نسبت قسط به درآمد فشار نقدینگی توان بازپرداخت 

 وضعیت مالی  انداز پس  سطح ذخایر مالی  گیر شوک ضربه

 ویژگی فردی  سن  چرخه عمر  ناهمگنی ریسک

 برچسب  نکول  نکول/عدم نکول  متغیر وابسته 

 

 .دهدشده منتخب را نشان میهای مشتقمتغیرهای اصلی ورودی و نیز شاخص 1جدول 

 
10 Modeling Layer Default (Target) 
11 Installment Rate 
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های نوظهور طراحی شد؛ از جمله شاخص  منظور شناسایی ریسکشده بههای مشتقای از ویژگیدر سطح دوم، مجموعه

ها با هدف استخراج . این شاخص15مدت و شاخص تنش کوتاه  14، تراکم اعتباری13، شاخص شکنندگی مالی12فشار بدهی 

 .اندهای زودهنگام فشار مالی و الگوهای پرریسک ساخته شدهسیگنال

 

 های نوظهور شده منتخب برای شناسایی ریسک های مشتق شاخص. 2جدول 

 شاخص منطق محاسبه  نوع ریسک 

 شاخص فشار بدهی  مبلغ وام / مدت  فشار بدهی

 شاخص شکنندگی مالی  قسط × مبلغ  ریسک زودهنگام 

 شدت اعتباری  اعتبارات فعال / سابقه شغلی  اعتباری بیش

 شاخص نقدینگی انداز + حساب وضعیت پس  ریسک نقدینگی

 مدتشاخص تنش کوتاه  قسط / مدت هشدار زودهنگام 

 

 سازی آماری و یادگیری ماشین             . لایه مدل2-2

های آماری  و مقایسه عملکرد توسعه داده شدند. از یک سو، مدل PD بینیهای مختلف با هدف پیشدر این لایه، مدل

های پایه و قابل تفسیر مورد استفاده قرار گرفتند. بطوریکه عنوان مدلبه16لاسو  کلاسیک شامل رگرسیون لجستیک و

های یادگیری  کند. از سوی دیگر، الگوریتمها را کنترل میداده  17خطی و تفکیک کامل سازی، مسئله همبا منظم لاسو

میان  برای مدل XGBoost ماشین شامل درخت تصمیم، جنگل تصادفی و پیچیده  تعاملات  روابط غیرخطی و  سازی 

 .کار گرفته شدندمتغیرها به

ها و تنظیم  ها، آموزش مدلپردازش دادههای آموزش و آزمون، پیشها به مجموعهسازی شامل تقسیم دادهفرآیند مدل

انجام   KS و آماره AUC-ROC  ،F1-Score ،Accuracy ها بر اساس معیارهایی نظیرپارامترها است. ارزیابی عملکرد مدل

 .شد و مدل نهایی با توجه به دقت، پایداری و قابلیت تبیین انتخاب گردید

 
12 Debt Burden Index 
13 Financial Stress Indicator 
14 Credit Intensity 
15 Short-Term Stress Index 
16 LASSO 
17Complete Separation  
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 لایه ارزیابی آگاه از ریسک: . 2-3

محور نیز مدنظر قرار های ریسکها صرفاً به معیارهای متداول یادگیری ماشین محدود نشد، بلکه شاخصارزیابی مدل

، تحلیل زیان مورد انتظار و بررسی رفتار مدل در نواحی پرریسک است. نخست،  PD ها شامل توزیع گرفت. این شاخص

نکول احتمال  وام (Habibi tabar) توزیع  تفکیک  نحوه  بررسی  شد؛  برای  تحلیل  ریسک  مختلف  در سطوح  گیرندگان 

سپس،    .صورت دقیق ارزیابی گرددبندی سطوح ریسک به ای که توان مدل در شناسایی مشتریان پرریسک و خوشه گونه به

، نرخ زیان در  PD هایهای کلیدی مدیریت ریسک اعتباری، با ترکیب مؤلفهعنوان یکی از شاخصبه  زیان مورد انتظار

صورت های مدل بهبینیمورد توجه قرار گرفت تا پیامدهای مالی پیش و میزان قرارگیری در معرض ریسک ت نکولصور

 .کمی قابل ارزیابی باشد

 ,Value at Risk (Bastani شامل Tail Riskهای  در ادامه، رفتار مدل در نواحی پرریسک توزیع با استفاده از شاخص

Asgari et al.) و Conditional Value at Risk (CVaR)  بررسی شد. این تحلیل امکان ارزیابی پایداری مدل در شرایط

های قابل  تواند منجر به زیانبینی میها خطای پیشسازد؛ شرایطی که در آنبحرانی و سناریوهای بدبینانه را فراهم می

های اعتباری و ارزیابی واکنش مدل نسبت به تغییرات سازی شوک رای شبیه  های تنشدر نهایت، آزمون  .توجه بانکی شود

تنها از منظر دقت آماری،  ها را نهاین رویکرد ارزیابی چندبعدی، امکان مقایسه مدل  .شدید متغیرهای کلیدی انجام شد 

 .کندی بانکی فراهم میهای واقعگیری در محیطبلکه از دیدگاه کارایی عملی، پایداری ریسک و قابلیت اتکای تصمیم

 

 پذیری و تحلیل ریسک لایه تبیین  .. 2-4

پذیر شامل  های تبیینپذیری کاربردهای بانکی از روشهای غیرخطی و اطمینانمنظور افزایش شفافیت تصمیمات مدلبه

ها بر احتمال نکول استفاده شد.  و نمودارهای وابستگی جزئی برای تحلیل اثر واقعی متغیرها و تعاملات آن  SHAPمقادیر  

گیرندگان بر  بندی وامها بر ریسک اعتباری، خوشهاین رویکرد امکان شناسایی متغیرهای کلیدی، جهت و شدت اثر آن

های  بینی مدلسازد. بدین ترتیب، قدرت پیشهای نوظهور را فراهم میاساس پروفایل ریسک و شناسایی زودهنگام ریسک

ف و قابل اتکا ارتقا  گیری اعتباری به سطحی شفایادگیری ماشین با قابلیت تبیین و الزامات نظارتی ترکیب شده و تصمیم

 .یابدمی

 : .یافته ها3  

 ها: . تحلیل توصیفی داده  3-1

از متغیرهای کلیدی مورد استفاده در مدلدر این بخش، آمار توصیفی مجموعه  ارائه  بینی احتمال نکولهای پیشای 

ها و ناهمگنی ریسک در نمونه پژوهش فراهم گردد. تمرکز بر متغیرهایی است  شود تا تصویری کلی از ساختار دادهمی
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 & Thomas et al., 2002; Brown) شوندهای اصلی نکول شناخته میعنوان محرک که در ادبیات ریسک اعتباری به

Mues, 2012). 

، آمار توصیفی German Credit ای بخش قابل توجهی از متغیرهای مجموعه دادهشده و دسته با توجه به ماهیت کدگذاری

و   صرفاً برای متغیرهای پیوسته و ترتیبی با تفسیر اقتصادی مستقیم شامل مدت بازپرداخت،  مبلغ وام، نرخ تعهد اقساط

 .گیرنده گزارش شده استسن وام

 ب. آمار توصیفی متغیرهای منتخ2جدول                                                                                 

 ماکسیمم  م مینیم انحراف معیار میانگین  تعداد متغیر 
 5 1 1.58 2.10 1000 شده( مبلغ وام )کدگذاری

 72 4 12.06 20.90 1000 مدت بازپرداخت )ماه( 

 4 1 1.10 2.85 1000 نرخ تعهد اقساط 

 2 1 0.36 1.16 1000 شده( سن )کدگذاری

 

های  دهد که متغیر مدت بازپرداخت از پراکندگی قابل توجهی برخوردار است که بیانگر ناهمگنی افقنشان می  2جدول  

باشد. همچنین، توزیع متغیرهای ترتیبی مرتبط با مبلغ وام، نرخ اقساط و  گیرندگان میزمانی بازپرداخت در میان وام

کند. این  سن، وجود سطوح متفاوتی از فشار مالی، توان بازپرداخت و ریسک رفتاری را در نمونه مورد بررسی منعکس می

از مدل استفاده  انعطافناهمگنی، ضرورت  ریسکهای  و  اعتباری  ریسک  تحلیل  برای  غیرخطی  و  را پذیر  نوظهور  های 

 .کندتقویت می
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                                  های اعتباری. توزیع مبلغ وام و مدت بازپرداخت در داده ۱شکل 

 

می  1شکل   نشان  را  بازپرداخت  مدت  و  وام  مبلغ  کلیدی  متغیرهای  مدت  توزیع  متغیر  بالای  نسبتاً  پراکندگی  دهد. 

تواند منجر به تفاوت در  گیرندگان است که میهای زمانی بازپرداخت وامبیانگر ناهمگنی قابل توجه در افق  بازپرداخت

صورت ترتیبی کدگذاری شده است،  که به های مختلف شود. از سوی دیگر، متغیر مبلغ وامتجمع ریسک نکول در دوره

های با فشار  دهنده تمایز میان وامکند و نشانوجود سطوح متفاوتی از ریسک اعتباری را در میان مشتریان منعکس می

ناسایی ناهمگنی  پذیر و غیرخطی برای شهای انعطافباشد. این الگوها مؤید ضرورت استفاده از مدلبدهی پایین تا بالا می

 .های نوظهور بانکی هستندریسک و تحلیل ریسک 

 

 بینی ریسک اعتباری های پیشمقایسه عملکرد مدل .  3-2

مورد مقایسه  بینی احتمال نکولهای یادگیری ماشین در پیشهای آماری کلاسیک و الگوریتمدر این بخش، عملکرد مدل

ها در چارچوب مدیریت ها و قابلیت کاربرد آنبینیها، پایداری پیشگیرد. هدف اصلی، ارزیابی توان تمایز مدلقرار می

و نرخ خطای   18بیانگر رابطه بین نرخ کشف صحیح نکول (Breiman) عملیاتی- منحنی گیرنده  .ریسک اعتباری است

عنوان یک معیار مستقل به   ROCگیری است. مقدارسطح زیر منحنیر سطوح مختلف آستانه تصمیمد 19هشدار کاذب

 AUC ای که مقادیر بالاترگونهدهد؛ بهگیرندگان بر اساس ریسک نکول نشان میبندی واماز آستانه، توان مدل را در رتبه

 AUC کننده هستند. در ادبیات مدیریت ریسک، مقادیرکننده و غیرنکول نکول   تفکیک بهتر بین مشتریانبیانگر قدرت  

های  بندی اعتباری، تخصیص سرمایه و سیستمکاربردهای عملی نظیر رتبه   عنوان عملکرد مناسب برایبه  0.75بالاتر از  

 .شوندهشدار زودهنگام تلقی می

 

 

 

                                                                              

 AUC-ROC . عملکرد مدل ها بر اساس معیار3جدول                                                                                 

 ROC مساحت زیر منحنی  مدل 

 
18 True Positive Rate 
19 False Positive Rate 
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 0.776 رگرسیون لجستیک لاسو 

 0.773 جنگل تصادفی 
XGBoost 0.741 

-AUC را بر اساس معیار XGBoost عملکرد سه مدل اصلی شامل رگرسیون لجستیک لاسو، جنگل تصادفی و   3جدول 

ROC با مقدار نتایج بیانگر آن است که مدل  رگرسیون لجستیک لاسو  .کندگزارش می AUC   بالاترین  0.776برابر با ،

وام بین  تفکیک  نکول توان  غیرنکول گیرندگان  و  میکننده  ارائه  را  میکننده  نشان  یافته  این  حضور دهد.  در  که  دهد 

تواند عملکردی رقابتی و قابل اتکا  رگرسیون لاسو همچنان می  خطی متغیرها، مدلشده و کنترل همهای مشتقویژگی

 .(Lessmann et al., 2015) راستا استپیشین هم  داشته باشد؛ موضوعی که با نتایج مطالعات

 

 گیرندگانبندی وامبرای رتبه  ROC . منحنی2شکل                                    

دهد.  را نشان می XGBoost و  مربوط به سه مدل رگرسیون لجستیک لاسو، جنگل تصادفی ROC هایمنحنی  2شکل  

دهند که هر سه  کنندگان هستند و نشان میکنندگان از غیرنکول ها در تفکیک نکولبیانگر توان تمایز مدل AUC مقادیر 

کند:  ها را از سه منظر فراهم میامکان ارزیابی عملکرد مدل ROC بینی قابل قبولی برخوردارند. نمودارپیش  مدل از قدرت

گیری گیری، و تعیین نقطه بهینه تصمیمهای مختلف تصمیمها در آستانه، رفتار مدلAUC طریقاز    توان تفکیک کلی

 .کندکه موازنه مناسبی میان حساسیت و ویژگی ایجاد می Youden عملی با استفاده از شاخص



 56-74صفحات  –  1رهشما  –  2دوره    بازرگانی  و  حسابداری  اقتصاد،  در  نوین  های  پژوهش  فصلنامه

Journal of new researches in economics, accounting and Banking 
ISSN 3060-6071 

 

67 
 

توان با  های آماری و یادگیری ماشین را میدهد، تفاوت میان مدلها را نشان میصرفاً عملکرد کلی مدل ROC هرچند

به الگوریتم ویژگی   توجه  بههای ساختاری  تبیین کرد.  تصادفیها  در   XGBoost و  طور خاص، جنگل  توانایی  دلیل  به 

های  غیرخطی و تعاملات پیچیده میان متغیرها، ظرفیت بالاتری برای شناسایی الگوهای رفتاری و ریسک   سازی روابطمدل

 (. Breiman, 2001  Chen, 2016;)نوظهور دارند

 های نوظهور پذیری مدل و تحلیل ریسک تبیین .  3-3

 SHAP تحلیل تبیینی مبتنی بر .3-3-۱

 SHAP جنگل تصادفی و شناسایی عوامل کلیدی مؤثر بر احتمال نکول، از چارچوب منظور تبیین تصمیمات مدلبه

ها انجام شده  گیری از کل دادهو مبتنی بر نمونه پذیری کلیصورت تبیین در این پژوهش به SHAP استفاده شد. تحلیل

به اثر  است؛  میانگین قدر مطلق  میانگین به  20SHAPطوری که  و  متغیرها  اثر  عنوان به   SHAPعنوان شاخص شدت 

 .(Lundberg , Lee, 2017) ها بر ریسک نکول محاسبه شدشاخص جهت اثر آن 

 SHAP جنگل تصادفی بر اساس مقادیر ترین متغیرهای اثرگذار بر خروجی مدلمهم   . 4جدول 

 متغیر 
اثر(میانگین   )جهت 

SHAP 

مطلق   اثر(قدر  )شدت 

 SHAPمیانگین 

 0.053 -0.053 فشار بدهی بلند مدت 

 0.036 -0.036 شاخص فشار مالی 

 0.036 -0.036 دوره باز پرداخت وام 

 0.030 -0.030 شاخص استرس کوتاه مدت 

 0.030 0.030 بدهکاران کوتاه مدت 

 0.026 -0.026 سابقه اعتباری 

 0.023 -0.023 وضعیت شخصی/جنسیت 

 0.023 0.023 وضعیت حساب جاری 

 0.022 -0.022 مبلغ اعطا وام 

 
20 SHAP (Mean |SHAP|) 
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 0.019 0.019 وضعیت حساب جاری )عددی( 

 

دهد که متغیرهای وضعیت حساب جاری، مدت بازپرداخت و سابقه اعتباری، بالاترین میانگین  نشان می  4نتایج جدول

شوند. همچنین، علامت میانگین  های اصلی ریسک نکول شناسایی میعنوان محرک را داشته و به SHAPقدر مطلق اثر 

 .ها استبیانگر نقش افزایشی یا کاهشی این متغیرها بر احتمال نکول در سطح کل داده  SHAPجهت اثر 

مدت و توان بازپرداخت، بیشترین سهم را عنوان شاخص نقدینگی کوتاهاز منظر تفسیر بانکی، وضعیت حساب جاری به

های بازپرداخت طولانی و سابقه اعتباری ضعیف، اثر معناداری  بینی احتمال نکول دارند. همچنین، دورهدر تغییرات پیش

یافته دارند؛  نکول  احتمال  افزایش  همبر  اعتباری  ریسک  کلاسیک  ادبیات  با  که  داردای   ;Altman, 1968) خوانی 

Thomas et al., 2002). 

 بحث و تفسیر نتایج  .۵

 جنگل تصادفی  بر مدل SHAP چرایی تمرکز تحلیل. ۵-1

توسعه داده شد، تحلیل   XGBoost و اگرچه در این پژوهش سه مدل شامل رگرسیون لجستیک لاسو، جنگل تصادفی

برتبیین  مبتنی  برای مدل SHAP پذیری  تعادلی جنگل     جنگل تصادفی  صرفاً  انتخاب، ماهیت  این  ارائه گردید. دلیل 

برخلاف مدل لاسو که ساختاری خطی و ذاتاً قابل تفسیر    .پذیری استبینی و پایداری تبیین میان دقت پیش تصادفی

 گیری هستند. از سوی دیگر، اگرچهبرای استخراج منطق تصمیم XAI های درختی غیرخطی نیازمند ابزارهایدارد، مدل

XGBoost   نیز مدلی قدرتمند است، اما ساختار تقویتی و حساسیت بالاتر آن به تنظیمات پارامترها، موجب نوسان بیشتر

 اند که جنگل تصادفیشود. مطالعات پیشین نشان دادهها میو کاهش پایداری تفسیر در سطح کل داده SHAP دیرمقا

 دهد  میتری در کاربردهای بانکی و نظارتی ارائه  اعتمادپایدارتر و قابل SHAP ، تفاسیرBoosting هایدر مقایسه با مدل

(Lundberg et al. 2017; Bussmann et al., 2021; Bücker et al., 2022) امکان ارائه  جنگل تصادفی بنابراین، تمرکز بر

 .سازدتبیینی شفاف، قابل اتکا و سازگار با الزامات نظارتی را فراهم می

 ) تفسیر اقتصادی متغیرهای کلیدی( های اصلی ریسک نکولمحرک     .۵-2

بینی ریسک نکول  ترین نقش را در پیششده فشار مالی مهمهای مشتقدهد که شاخصنشان می SHAP نتایج تحلیل

ترین محرک نکول شناسایی  ، شاخص فشار بدهی بلندمدت قویSHAP کنند. بر اساس میانگین قدر مطلق مقادیرایفا می

دهد  مدت، مدت بازپرداخت وام و شاخص تنش مالی قرار دارند. این یافته نشان میشد و پس از آن، شاخص فشار کوتاه

تری نسبت به متغیرهای کلاسیک در رفتار نکول  کنندهکه ابعاد پنهان فشار مالی و شکنندگی بازپرداخت، نقش تعیین

 .دارند
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ها بیانگر آن است  دهد. تمرکز جرم نقاط و شدت رنگتوزیع اثر این متغیرها را بر خروجی مدل نشان می نمودار 2شکل 

دهنده اهمیت  ها نشانیابد. طول میلهطور غیرخطی افزایش میکه با افزایش فشار بدهی و تنش مالی، احتمال نکول به 

این حساسیت   .ها بیانگر جهت اثر متغیر بر ریسک نکول است )قرمز: اثر افزایشی، آبی: اثر کاهشی(و رنگ آن   متغیرها

های آماری کلاسیک،  جنگل تصادفی، در مقایسه با مدل دهد که الگوریتمشده نشان میبالا نسبت به متغیرهای مشتق

 .(Giudici , Raffinetti, 2021) های نوظهور و رفتارهای اعتباری پیچیده داردظرفیت تحلیلی بالاتری برای کشف ریسک

 

 متغیر برتر در مدل جنگل تصادفی  1۰توزیع اثر برای  نمودار. 3شکل 

 

عنوان نمایانگر  عنوان شاخص فشار مالی بلندمدت، و وضعیت حساب جاری بهدر کنار این متغیرها، مدت بازپرداخت وام به

تر و وضعیت نامطلوب حساب  های بازپرداخت طولانیبینی نکول دارند. دورهمدت، نقش مکملی در پیشنقدینگی کوتاه

 .دهندپذیری مالی مشتری را کاهش داده و احتمال نکول را افزایش میجاری، انعطاف

شده فشار مالی  های مشتقها نسبت به شاخصسابقه اعتباری و مبلغ وام اگرچه اثر معناداری دارند، اما شدت تأثیر آن

الگوهای  دهد که مدل جنگل تصادفی، فراتر از شاخصکمتر است. این نتیجه نشان می های سنتی، قادر به شناسایی 
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خوانی  ای که با ادبیات نوین ریسک اعتباری همهای نوظهور اعتباری است؛ یافتهپیچیده و غیرخطی ریسک نکول و ریسک 

 .(Altman, 1968; Thomas, 2017) دارد

گیرنده است.  مدت و جریان وجوه در دسترس واماز منظر اقتصادی و بانکی، وضعیت حساب جاری نمایانگر نقدینگی کوتاه

های نقدینگی دارند و در مواجهه با مشتریانی با وضعیت نامطلوب حساب جاری معمولاً توان کمتری در مدیریت شوک

عنوان شاخصی از فشار مالی بلندمدت  مدت بازپرداخت وام به  .شوند تر به نکول سوق داده مینوسانات درآمدی، سریع

توانند منجر به انباشت بدهی، افزایش حساسیت به تغییرات اقتصادی و تر میهای بازپرداخت طولانیکند؛ دورهعمل می

و نتایج این  گیرنده است  سابقه اعتباری نیز پروکسی مستقیم رفتار مالی گذشته وام  .پذیری مالی شوندکاهش انعطاف

طور معناداری  دهد که سابقه ضعیف بازپرداخت، احتمال نکول آینده را بهکلاسیک نشان می  راستا با ادبیاتپژوهش هم

  .(Altman, 1968 , Thomas, 2017) ) دهدافزایش می

 گیری نتیجه .6

ها، شامل رگرسیون لجستیک  دهد که همه مدلبینی ریسک اعتباری نشان میهای پیشنتایج حاصل از تحلیل مدل 

کننده دارند،  کننده و غیرنکول گیرندگان نکول، توانایی قابل قبولی در تفکیک وامXGBoost لاسو، جنگل تصادفی و

  0.776برابر با   AUC ها قابل توجه است. مدل رگرسیون لجستیک لاسو با های ساختاری و عملکردی آناما تفاوت

نشان داد، که  ارائه  را  تفکیک  توان  از مدلبالاترین  استفاده  مزیت  آماری منظمدهنده  ویژگیهای  های  شده در حضور 

ی  بینبندی اعتباری و پیشخطی متغیرها است. این یافته با نتایج مطالعات پیشین در زمینه رتبه شده و کنترل هممشتق 

 .(Lessmann et al., 2015) راستا استنکول هم

سازی روابط غیرخطی و تعاملات  به دلیل توانایی مدل XGBoost های درختی مانند جنگل تصادفی واز سوی دیگر، مدل

های  های مخفی دارند. تحلیلپیچیده میان متغیرها، ظرفیت بالاتری برای شناسایی الگوهای رفتاری نوظهور و ریسک

های اصلی ریسک و الگوهای  طور خاص توانایی بالایی در شناسایی محرکنشان داد که جنگل تصادفی به SHAP مبتنی بر

به تنظیمات  XGBoost دهد. حساسیت بالایپذیری بالاتری ارائه میپایداری تبیین XGBoost نوظهور دارد و نسبت به

شود،  یها مو کاهش پایداری تفسیر در سطح کل داده SHAP پارامترها و ساختار تقویتی آن موجب نوسان بیشتر مقادیر

 .رودشمار میکه محدودیت مهمی در کاربرد عملی و گزارش به مدیران ریسک به

تحلیل نتایج  عملیاتی،  و  اقتصادی  منظر  جاری، مدت  نشان می SHAP از  وضعیت حساب  مانند  متغیرهایی  که  دهد 

مدت،  بینی ریسک نکول دارند. این متغیرها نمایانگر نقدینگی کوتاهبازپرداخت و سابقه اعتباری بیشترین نقش را در پیش

وام مالی گذشته  رفتار  و  بلندمدت  مالی  دارند. شاخصفشار  نکول  احتمال  بر  معناداری  تأثیر  و  های  گیرندگان هستند 

دهند  کنند و نشان میهای نوظهور کمک میشده مانند فشار بدهی و تنش مالی نیز به شناسایی زودهنگام ریسکمشتق 
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های آماری  های اعتباری هستند که مدلهای یادگیری ماشین قادر به کشف روابط غیرخطی و پیچیده در دادهکه مدل

 .ها هستندکلاسیک کمتر قادر به استخراج آن

بینی،  های یادگیری ماشین، تعادلی مؤثر میان دقت پیشپذیر با الگوریتمهای آماری تبیین ها، ترکیب مدلبا توجه به یافته

تنها  دهد که نهکند. این ترکیب به مدیران ریسک امکان میشفافیت و قابلیت کاربرد عملی در محیط بانکی ایجاد می

های نوظهور را های مدل را نیز درک کنند و ریسکبینیتصمیمات مبتنی بر داده اتخاذ کنند، بلکه منطق پشت پیش

 .موقع شناسایی نمایندبه

دهد و  پذیری ارائه میبینی و تبییناین پژوهش نشان داد که جنگل تصادفی تعادل مطلوبی میان دقت پیشنها یت  در  

های نوظهور را دارد. متغیرهایی مانند وضعیت حساب جاری، مدت بازپرداخت های اصلی و ریسک توانایی شناسایی محرک

شده مانند فشار بدهی و تنش مالی به  های مشتقبینی نکول دارند و شاخصو سابقه اعتباری بیشترین نقش را در پیش

   .کنندها کمک میشناسایی زودهنگام ریسک

های هشدار زودهنگام و تخصیص بهینه سرمایه  بندی اعتباری مشتریان، طراحی سیستمکاربردهای عملی شامل رتبه

 .است

 :پیشنهادات برای تحقیقات آینده

 های مشتریان،تر و متنوع شامل تراکنشهای گستردهاستفاده از داده .1

 های ترکیبی برای افزایش دقت و پایداری،توسعه مدل .2

 های نوظهور،شده جدید برای شناسایی ریسکهای مشتق ها و ویژگیبررسی شاخص .3

 .های اقتصادیها در شرایط بحرانی یا شوکتحلیل عملکرد مدل .4
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