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 چکیده 

های  های سنتی مدیریت و سنجش را با چالشرو است که روش ای روبههای فزایندههای بانکی با پیچیدگیمدیریت ریسک در سیستم

الگوریتم نقش  واکاوی  هدف  با  پژوهش  این  است.  کرده  مواجه  پیشساختاری  و  ارزیابی  در  ماشین  یادگیری  هوشمند  بینی  های 

ها و الزامات بومی بانکداری ایران انجام شده است. برای دستیابی به این هدف،  های اعتباری، نقدینگی و بازار با تمرکز بر چالشریسک 

ساز با روش سنتز کیفی و تحلیل  سند هسته و جریان  ۵۸به صورت سنتز پژوهی مفهومی بر روی    (SLR)مند ادبیات  یک مرور نظام

المللی  های داده معتبر بینحی و اجرا شد. مطالعات منتخب از پایگاهطرا  ۲۰۲۶تا نیمه اول سال    ۲۰۱۶کمی توصیفی در بازه زمانی  

هایی نظیر جنگل دهد که الگوریتمهای این تحقیق نشان میاند. یافتهگزینش شده  IEEE Xploreو   Web of Scienceشامل 

های  بینی ریسکتوانند دقت پیشهای یادگیری عمیق، میو مدل  (SVM)، ماشین بردار پشتیبان  (Random Forest)تصادفی  

  (Federated Learning)های کلاسیک افزایش دهند. همچنین، این مطالعه بر اهمیت یادگیری فدرال  بانکی را در مقایسه با مدل

سازی الگوها در شبکه بانکی ایران تأکید کرده و نقشه راهی جامع برای پژوهشگران  برای بوم (XAI)و هوش مصنوعی قابل توضیح 

 کند. ان بانکی جهت استفاده بهینه از هوش مصنوعی فراهم میو مدیر

مرور نظام بانکی،  یادگیری ماشین، مدیریت ریسک  ادبیات  واژگان کلیدی:  اعتباری، ریسک  (SLR)مند  ایران، ریسک  بانکداری   ،

 نقدینگی، ریسک بازار.
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 . مقدمه ۱

ها به عنوان شود. بانکمدیریت ریسک در قلب نظام بانکداری قرار دارد و به عنوان ضامن ثبات مالی و پایداری اقتصادی شناخته می

های  تواند منجر به بحران های مالی، همواره با عدم قطعیتهای متعددی روبرو هستند که در صورت عدم مدیریت صحیح، میواسطه 

فروپاشی و  چارچوب سیستماتیک  اساس  بر  شود.  گسترده  مالی  بینهای  نظارتی  بال  های  مقررات  نظیر  ،  (Basel III)  ۳المللی 

های اعتباری، نقدینگی و بازار نه تنها یک الزام قانونی، بلکه یک ضرورت استراتژیک برای حفظ قدرت  شناسایی و کنترل دقیق ریسک

 .(BCBS, 2023)پذیری در عصر دیجیتال است رقابت

ها به  اند. اگرچه این مدلهای خطی متکی بودههای آماری کلاسیک و رگرسیون ها برای ارزیابی ریسک به مدلطور سنتی، بانکبه

، روابط پیچیده  (Big Data)های امروزی  اند، اما در مواجهه با حجم عظیم دادهها مورد استفاده قرار گرفته پذیری بالا دههدلیل تفسیر 

داده از دست  زیادی  تا حد  را  کارایی خود  بازار،  نوسانات شدید  و  این  . محدودیت(Bhatore et al., 2020)اند  غیرخطی  های 

های نقدینگی، نیاز مبرمی به رویکردهای نوین و هوشمند را  موقع بحرانبینی دقیق نکول یا شناسایی بههای سنتی در پیشروش

 ایجاد کرده است. 

در این میان، ظهور یادگیری ماشین تحولی بنیادین در مدیریت ریسک بانکی ایجاد نموده است. پتانسیل یادگیری ماشین در مدیریت  

طور که در مطالعات متعدد از جمله پژوهش هس و داماسیو  بندی مشتریان است. همانهای ساده یا طبقهریسک، فراتر از ارزیابی

(Heß & Damásio, 2025)  های عملیاتی و  های یادگیری ماشین اکنون در طیف وسیعی از حوزهتأکید شده است، الگوریتم

آوری بانک در شرایط بحرانی، ارزیابی جامع  های تنش برای سنجش تابها شامل آزمونشوند؛ این حوزهنظارتی به کار گرفته می

های پیشرفته امتیازدهی است. علاوه بر این، در  ه سیستمریسک، تحلیل بهینه پرتفوی، تعیین و کالیبراسیون حدود ریسک، و توسع

های نوین سنجش زیان، از جمله ارزش در معرض حوزه ریسک بازار، یادگیری ماشین توانمندی بالایی در محاسبه دقیق شاخص

 از خود نشان داده است. (ES)و کسری مورد انتظار  (VaR)ریسک 

ها  ها و تفاوت در عملکرد الگوریتمبا وجود رشد چشمگیر تعداد مقالات در این حوزه، ادبیات پژوهش همچنان با پراکندگی در یافته

های تقویت گرادیان تأکید دارند، در حالی که برخی دیگر  در مواجهه با انواع مختلف ریسک روبرو است. برخی مطالعات بر برتری مدل

. بنابراین، نیاز به یک تحلیل  (Leo et al., 2019)دهند  های سری زمانی بازار ترجیح میهای عصبی عمیق را برای دادهشبکه 

 شود.های پژوهشی در بازه زمانی اخیر احساس میها و شناسایی شکافسازی این یافتهمند برای یکپارچه نظام

  ۲۰۱۶های  بر مطالعات انجام شده بین سال  (Systematic Literature Review)مند  هدف اصلی این مقاله، ارائه یک مرور نظام

اول سال   نیمه  را   ۲۰۲۶تا  بازار  و  نقدینگی  اعتباری،  ریسک  فرآیندهای مدیریت  یادگیری ماشین چگونه  تا مشخص گردد  است 

ها بیشترین ، به دنبال پاسخ به این پرسش است که کدام الگوریتمPRISMAبازتعریف کرده است. این پژوهش با استفاده از چارچوب  

ها در صنعت  سازی این مدلها( در پیادهپذیری و کیفیت دادههای کلیدی )نظیر تفسیراند و چالشاثربخشی را در هر حوزه داشته 

 چیست؟ بانکداری

 



 
 . مبانی نظری ۲

 های سنتی سنجش ریسک در بانکداری. تحلیل روش۲-۱

بر مدلهای یادگیری ماشین، مدیریت ریسک در بانکپیش از گسترش روش اقتصادسنجی و چارچوبها عمدتاً  های  های آماری، 

سازی احتمال زیان، رتبه بندی مشتریان، برآورد کفایت سرمایه، سنجش ریسک ها معمولاً با هدف کمیمقرراتی استوار بود. این روش 

ها در نهادهای  شدند. مزیت اصلی این رویکردها، سادگی نسبی، قابلیت تفسیر و پذیرش گسترده آن بازار و پایش نقدینگی طراحی می

ها یا ثبات  ها، توزیع نرمال بازدهها بر مفروضاتی مانند خطی بودن روابط، ایستایی دادهنظارتی بود. با این حال، بسیاری از این روش

محور بانکداری معاصر اغلب به طور کامل برقرار نیستند ط پیچیده، پویا و دادهرفتار مشتریان متکی هستند؛ مفروضاتی که در محی

(Hull, 2018; Cont, 2001) . 

 های سنتی در سنجش ریسک اعتباری. روش۲-۱-۱

گیرنده به ایفای تعهدات مالی خود اشاره دارد. در بانکداری، این نوع  ریسک اعتباری به احتمال زیان ناشی از ناتوانی یا عدم تمایل وام

ریسک و پرریسک، و تعیین سطح سرمایه مورد  های کمبندی مشتریان به گروهریسک معمولاً از طریق برآورد احتمال نکول، طبقه

 . (Hull, 2018)شود نیاز مدیریت می

بینی احتمال وقوع یک متغیر دودویی،  های سنتی در این حوزه، رگرسیون لجستیک است. این مدل برای پیشترین روشیکی از رایج

رود. در مدل اعتبارسنجی، متغیر وابسته معمولاً وضعیت بازپرداخت مشتری است و متغیرهای  مانند نکول یا عدم نکول، به کار می

شناختی  های مالی و جمعیتتوانند شامل درآمد، سابقه اعتباری، نسبت بدهی به درآمد، سن، نوع شغل و سایر ویژگیمستقل می

 : (Hosmer et al., 2013; Lessmann et al., 2015)باشند. ساختار کلی مدل به شکل زیر است 

ln(P / (1 - P)) = β_0 + β_1 X_1 + β_2 X_2 + ... + β_k X_k 

ضرایب مدل هستند. مزیت اصلی رگرسیون لجستیک این است که   βiمتغیرهای توضیحی و   Xiاحتمال نکول،   Pدر این رابطه،  

و می است  تفسیر  قابل  آن  این روش در سیستم خروجی  دلیل،  به همین  داد.  توضیح  نکول  احتمال  بر  را  متغیر  اثر هر  های  توان 

 ,.Hosmer et al., 2013; Lessmann et al)های نظارتی بسیار مورد استفاده قرار گرفته است  اعتبارسنجی سنتی و محیط 

2015) . 

های مهمی دارد. نخست اینکه این روش رابطه بین متغیرهای توضیحی و لگاریتم نسبت با این حال، رگرسیون لجستیک محدودیت

کند، در حالی که رفتار اعتباری مشتریان ممکن است تحت تأثیر روابط غیرخطی، اثرات تعاملی و  شانس نکول را خطی فرض می

ها وابسته است. اگر پردازش دادهبینی این مدل به انتخاب صحیح متغیرها و پیشالگوهای پیچیده قرار گیرد. دوم اینکه کیفیت پیش

یابد. سوم  ها دارای نویز، عدم توازن طبقاتی یا تغییرات ساختاری باشند، عملکرد مدل کاهش میمتغیرهای مهم حذف شوند یا داده

الگوریتم  الگوهای فتههای پیشراینکه رگرسیون لجستیک در مقایسه با برخی  تر یادگیری ماشین، توانایی محدودتری در استخراج 

 . (Lessmann et al., 2015)های حجیم و ناهمگون دارد پیچیده از داده

از متغیرهای  است. این روش تلاش می  (LDA)روش سنتی دیگر در ریسک اعتباری، تحلیل ممیزی خطی   کند ترکیبی خطی 

بر این  LDAحساب و بدحساب، تفکیک کند. منطق  های مختلف، مانند مشتریان خوش توضیحی ایجاد کند تا مشتریان را به گروه

های اولیه  اند و توزیع متغیرها در هر گروه تقریباً نرمال است. در مدلها از نظر آماری قابل جداسازیاساس استوار است که گروه



 
 Altman, 1968; Lessmann)بندی مستقیم مورد توجه قرار گرفت  اعتبارسنجی، این روش به دلیل سادگی و قابلیت طبقه

et al., 2015)شود: . تابع تفکیک در این روش معمولاً به صورت زیر نمایش داده می 

D = a_0 + a_1 X_1 + a_2 X_2 + ... + a_k X_k 

، مشاهده به یکی از طبقات Dضرایب تابع تفکیک هستند. بر اساس مقدار   aiمتغیرهای توضیحی، و   Xiامتیاز تفکیک،   Dکه در آن  

ها و برابری  شود. با وجود سادگی و تفسیرپذیری، این روش به فروضی مانند نرمال بودن دادهاز پیش تعریف شده تخصیص داده می

 ;Altman, 1968)های پیچیده و غیرخطی عملکرد محدودی دارد  ها وابسته است؛ از این رو در دادهماتریس کوواریانس گروه

Lessmann et al., 2015) . 

 های سنتی در سنجش ریسک بازار. روش۲-۱-۲

ها، نرخ بهره، نرخ ارز، قیمت کالاها و سایر متغیرهای بازار ریسک بازار به احتمال زیان ناشی از تغییرات نامطلوب در قیمت دارایی

های حساس به نرخ بهره اهمیت دارد  ها، این نوع ریسک به ویژه برای پرتفوی معاملاتی، ابزارهای مشتقه و داراییاشاره دارد. در بانک

(Hull, 2018). 

حداکثر زیان مورد انتظار یک پرتفوی را  VaRترین ابزارهای سنتی سنجش ریسک بازار، ارزش در معرض ریسک است.  یکی از مهم

روزه یک پرتفوی در سطح اطمینان یک VaRدهد. برای مثال، اگر  در یک افق زمانی معین و در سطح اطمینان مشخص نشان می

  ۱۰درصد زیان روزانه از    ۹۹میلیون واحد پولی باشد، به این معناست که در شرایط عادی بازار، با احتمال    ۱۰درصد برابر با    ۹۹

 :(Jorion, 2007; Hull, 2018)توان چنین بیان کرد را می VaRمیلیون واحد بیشتر نخواهد شد. رابطه مفهومی 

P(Loss > VaR_α) = α 

است. این شاخص به دلیل سادگی، قابلیت خلاصه سازی ریسک در یک عدد و   VaRاحتمال رخداد زیان فراتر از   αدر این رابطه،  

از شاخصهای نظارتی، مدتکاربرد گسترده در چارچوب  یکی  بوده است  ها  بازار  اصلی ریسک   ,Jorion, 2007; Hull)های 

2018) . 

عبور  VaRهای بنیادین است. نخست اینکه شدت زیان در شرایطی را که مقدارش از آستانه  دارای محدودیت VaRبا این حال،  

تواند بزرگتر از مقدار  کند در بدترین یک درصد یا پنج درصد حالات، زیان چقدر میدهد؛ یعنی مشخص نمیکند را نشان نمیمی

VaR های محاسبه  باشد. دوم اینکه برخی روشVaR ها و  کوواریانس، به فروضی مانند نرمال بودن بازده-، به ویژه روش واریانس

ها معمولاً  خطی بودن تغییرات ارزش پرتفوی وابستهاند. این فروض در بازارهای مالی واقعی اغلب برقرار نیستند؛ زیرا بازده دارایی

های  در دوره VaR. سوم اینکه  (Cont, 2001)ای غیرخطی هستند  بندی نوسان و رفتارههای سنگین، چولگی، خوشه دارای دنباله 

های تاریخی  های سنتی مبتنی بر دادهبحران مالی ممکن است ریسک واقعی را کمتر از مقدار واقعی برآورد کند، زیرا بسیاری از مدل

 . (Hull, 2018)توانند تغییرات ناگهانی رژیم بازار را به خوبی ثبت کنند و مفروضات ایستا هستند و نمی

میانگین زیان را در شرایطی  ESمطرح شده است.    (ES)، معیار کسری مورد انتظار  VaRهای مرتبط با  برای رفع بخشی از ضعف 

 : (Cont, 2001; Hull, 2018)شود  فراتر رفته است. رابطه آن به صورت زیر بیان می VaRکند که زیان از مقدار  اندازه گیری می

ES_α = E[Loss | Loss > VaR_α] 



 
گیرد. به  های شدید را نیز در نظر میاین است که نه تنها احتمال عبور از آستانه زیان، بلکه شدت زیان VaRنسبت به   ESمزیت  

نیز   ES. با این حال، (Hull, 2018)شده است  ESهای جدیدتر مدیریت ریسک بازار توجه بیشتری به همین دلیل، در چارچوب

های تاریخی، انتخاب افق زمانی، مدل سازی توزیع زیان و توانایی ثبت شرایط بحرانی وابسته است. بنابراین، اگر مدل  به کیفیت داده

نیز ممکن است برآورد دقیقی   ESهای نوسان را به درستی منعکس کند،  های سنگین و تغییر رژیمپایه نتواند رفتار واقعی بازار، دنباله

 .(Cont, 2001; Hull, 2018)های شدید ارائه ندهد  از ریسک 

 های سنتی در سنجش ریسک نقدینگی . روش۲-۱-۳

دهد که بانک نتواند تعهدات مالی خود را در سررسید مقرر و بدون تحمل زیان قابل توجه ایفا کند. ریسک نقدینگی زمانی رخ می

هایی داشته باشد که فروش ها یا هر دو ایجاد شود. برای مثال، بانک ممکن است داراییها، بدهیتواند از سمت داراییاین ریسک می

 ;BCBS, 2013)ها و کاهش منابع تأمین مالی مواجه شود  ها تنها با تخفیف زیاد ممکن باشد، یا با خروج ناگهانی سپردهسریع آن 

Hull, 2018). 

های سنتی نقدینگی برای  المللی به این نتیجه رسیدند که شاخص، نهادهای نظارتی بین۲۰۰۸-۲۰۰۷پس از بحران مالی جهانی  

دو نسبت کلیدی را معرفی   Basel IIIها کافی نیستند. در نتیجه، کمیته نظارت بانکی بال در چارچوب  آوری بانکسنجش تاب

 . (NSFR)و نسبت تأمین مالی پایدار خالص  (LCR)کرد: نسبت پوشش نقدینگی 

LCR دهد آیا بانک  با هدف اطمینان از توانایی بانک در مقابله با فشار نقدینگی کوتاه مدت طراحی شده است. این نسبت نشان می

روزه تنش دارد یا خیر. فرمول آن به    ۳۰های نقدی خود طی یک دوره  های نقد باکیفیت کافی برای پوشش خالص خروجیدارایی

 : (BCBS, 2013)صورت زیر است 

LCR = (Stock of HQLA) / (Total net outflows over 30 days) >= 100% 

درصد به این معناست که بانک باید دارایی    ۱۰۰های نقد باکیفیت بالا اشاره دارد. الزام حداقل  به دارایی HQLAدر این فرمول،  

 . (BCBS, 2013)های خالص نقدی در دوره تنش را داشته باشد نقد کافی برای پوشش خروجی

بر پایداری ساختار تأمین مالی بانک در افق بلندمدت تمرکز دارد. این نسبت منابع تأمین مالی پایدار در دسترس  NSFRدر مقابل،  

 :(BCBS, 2014)کند ها و تعهدات خارج از ترازنامه مقایسه میبانک را با میزان تأمین مالی پایدار مورد نیاز دارایی

NSFR = (Available Stable Funding) / (Required Stable Funding) >= 100% 

ها با سررسید ها بیش از حد به منابع کوتاه مدت و ناپایدار وابسته نشوند و ساختار تأمین مالی آناین است که بانک NSFRهدف  

 . (BCBS, 2014)هایشان متناسب باشد  و نقدشوندگی دارایی

محور و های نسبتها عمدتاً شاخصهایی دارند. نخست اینکه آن ها نیز محدودیت، این شاخصNSFRو   LCRبا وجود اهمیت  

دهند.  گذاران، بازارهای تأمین مالی و سرایت بحران نقدینگی را به طور کامل نشان نمیمقرراتی هستند و پیچیدگی رفتار واقعی سپرده

شوند و ممکن است تغییرات سریع در شرایط بازار یا رفتار مشتریان را ها در فواصل زمانی مشخص گزارش میدوم اینکه این نسبت 

اینکه چارچوب  تأخیر منعکس کنند. سوم  بانکبا  ها ساختار نسبتاً مشابهی دارند، در حالی که  های استاندارد نقدینگی برای همه 

ها و دسترسی هر بانک به بازارهای مالی بستگی دارد. بنابراین،  ار سپردهها، ساختریسک نقدینگی به مدل کسب و کار، ترکیب دارایی



 
نگر ریسک نقدینگی کافی نیستند  نقش مهمی در تقویت نظارت بانکی دارند، اما برای مدیریت پویا و پیش NSFRو   LCRاگرچه  

(BCBS, 2013; BCBS, 2014; Hull, 2018). 

 های سنتی و ضرورت گذار به یادگیری ماشین های روشبندی محدودیت. جمع۲-۱-۴

پذیری فرآیند سنجش ریسک های سنتی مدیریت ریسک بانکی نقش مهمی در استانداردسازی، شفافیت و تفسیردر مجموع، روش

ای پیچیده، پرحجم و غیرخطی امروز با  ها در مواجهه با محیط داده دهد که این روشاند. با این حال، ادبیات جدید نشان میداشته 

 . (Lessmann et al., 2015; Leo et al., 2019)های قابل توجهی روبرو هستند محدودیت

کنند روابط میان متغیرها  های سنتی فرض میمحدودیت نخست، اتکای زیاد به مفروضات آماری ساده ساز است. بسیاری از مدل •

های مالی و بانکی معمولاً دارای روابط غیرخطی،  ها نرمال، و ساختار بازار نسبتاً پایدار است؛ در حالی که دادهخطی، توزیع داده

 . (Cont, 2001)های سنگین، مقادیر پرت، ناهمگنی و تغییرات ساختاری هستند دنباله
های ساختاریافته  های سنتی عمدتاً برای دادههای حجیم و متنوع است. روشمحدودیت دوم، توان محدود در استفاده از داده •

شده بانکطراحی  که  حالی  در  گستردهاند،  حجم  با  امروزه  دادهها  از  هستند ای  مواجه  بلادرنگ  و  غیرساختاریافته  های 

(Lessmann et al., 2015). 
های گذشته متکی  عمدتاً بر داده VaRهایی مانند  های سنتی است. مدلنگر بسیاری از روش محدودیت سوم، ماهیت گذشته •

 . (Hull, 2018)های نوظهور را به سرعت هشدار دهند  توانند شرایط بحران ناگهانی یا ریسکهستند و نمی

توانند  های یادگیری ماشین میآفرین مطرح شده است. الگوریتمبه همین دلیل، یادگیری ماشین به عنوان رویکردی مکمل و تحول 

 Lessmann)های بزرگ را به بهترین شکل شناسایی کنند  روابط غیرخطی، تعاملات پیچیده میان متغیرها و الگوهای پنهان در داده

et al., 2015; Leo et al., 2019) . 

 ها در مدیریت ریسک های کلیدی یادگیری ماشین و نحوه عملکرد آن. الگوریتم۲-۲

محور، استفاده از سه دسته اصلی یادگیری ماشین  های تطبیقی دادههای خطی کلاسیک به سمت الگوریتم گذار پارادایمیک از مدل

 . (Leo et al., 2019)نشده و تقویتی( را در بانکداری الزامی کرده است شده، نظارت)نظارت

 (ANN)های عصبی مصنوعی . شبکه۲-۲-۲

ها برای تخمین های پردازشی برگرفته از مغز انسان هستند. در ارزیابی ریسک اعتباری، این شبکه های عصبی مصنوعی سیستمشبکه 

و به    (RNN)های عصبی بازگشتی  شوند. همچنین در حوزه ریسک بازار، شبکهبا دقت بسیار بالا استفاده می  (PD)احتمال نکول  

 ,.Leo et al)های زمانی و نوسانات بازار کاربرد فراوان دارند  سازی سری برای مدل  (LSTM)خصوص حافظه طولانی کوتاه مدت  

2019; Dutta et al., 2020). 

 (SVM). ماشین بردار پشتیبان ۲-۲-۳

SVM  شده برای طبقه بندی دوکلاسه است که هدف آن یافتن ابرصفحه بهینه با حداکثر حاشیه ایمن است یک الگوریتم نظارت

(Cortes & Vapnik, 1995)حساب از بدحساب  های امتیازدهی اعتباری جهت جداسازی مشتریان خوش . این الگوریتم در مدل

 . (Leo et al., 2019)های مشکوک به پولشویی کاربرد وسیعی دارد و همچنین در شناسایی تراکنش



 
 . درخت تصمیم و جنگل تصادفی ۲-۲-۴

های تصمیم پیچیده،  برازش در درختکند. برای غلبه بر مشکل بیشها را بر اساس قوانین بازگشتی خرد میدرخت تصمیم داده

بینی را به شدت افزایش های متعدد، دقت پیشگیری از نتایج درخت توسعه یافته است که با میانگین  (RF)الگوریتم جنگل تصادفی  

 Lessmann). این روش در اعتبارسنجی و رتبه بندی مشتریان از محبوبیت بالایی برخوردار است  (Breiman, 2001)دهد  می

et al., 2015) . 

 (GBM & XGBoost)های تقویت گرادیان . الگوریتم۲-۲-۵

تقویتروش را به صورت متوالی و زنجیرهدرخت  (Boosting)کننده  های  سازند که در آن هر درخت تلاش  ای میهای تصمیم 

العاده پایین، به ابزار استاندارد به دلیل خطای فوق  XGBoostای مانند  های پیشرفتهکند خطای درخت قبلی را اصلاح کند. مدلمی

 اند. ها در برآورد احتمال نکول تبدیل شدهو بسیار دقیق بانک

 نشده بندی نظارت های خوشه. روش۲-۲-۶

)مانند  خوشه  داده K-Meansبندی  برچسب،  به  نیاز  بدون  خودسازمانده(  های  نقشه  شباهتو  اساس  بر  را  ساختاری ها  های 

گذاران جهت بندی سپردهکند. کاربرد اصلی این متدها در کشف رفتارهای غیرعادی تراکنشی )کشف تقلب( و دسته بندی میدسته 

 . (Leo et al., 2019)های خروجی نقدینگی است سازی جریان شبیه 

 (RL). یادگیری تقویتی ۲-۲-۷

در یادگیری تقویتی، یک عامل هوشمند از طریق تعامل مداوم با محیط پویا و دریافت پاداش یا جریمه، تصمیمات بهینه متوالی اتخاذ 

تحت    (ALM)بدهی  -گذاری و مدیریت پویای داراییسازی سبد سرمایه. این روش در بهینه(Dixon et al., 2020)کند  می

 شرایط متغیر بازار کاربرد پویایی دارد.

 های کلاسیک ای و مزایای ساختاری یادگیری ماشین نسبت به مدل. تحلیل مقایسه۲-۲-۸

 های یادگیری ماشین در مدیریت ریسک بانکی ناشی از چند فاکتور ساختاری و فنی استبرتری عملکردی الگوریتم 

گیرند و فرضیات های غیرپارامتریک یادگیری ماشین ساختار روابط را مستقیماً از خود داده یاد میکاهش خطای سوگیری مدل: مدل

 .(Cont, 2001)کنند ساده ساز را تحمیل نمی

داده و  بالا  ابعاد  الگوریتم مدیریت  ناهمگون:  مانند  های  ناهمگون  Random Forestو   SVMهایی  ورودی  متغیر  قادرند صدها 

 . (Lessmann et al., 2015) .)دموگرافیک، رفتاری و تراکنشی( را به طور همزمان تحلیل کنند



 
های مداوم داده را به صورت آنی پردازش کرده و  ای، جریانهای سنتی دورهها برخلاف روش: این مدل  ۱. پایش پویا در زمان واقعی 

 بینی سریع ریسک نقدینگی و تقلب بسیار کارآمد هستند. برای پیش
 

 (Methodology)شناسی پژوهش . روش ۳

به منظور متمایزسازی علمی پژوهش حاضر از مطالعات پیشین و اجتناب از تکرار صرف ساختارها، این مطالعه رویکرد متدولوژیک  

خط ساده فراتر برده و آن را به صورت یک »سنتز پژوهی ساختاریافته کیفی و تحلیل کمی بر  بهخود را از قالب یک مرور خط

 
1 Real-time Monitoring 



 
توسعه داده است. این فرآیند موجب ارتقای جامعیت مقاله و متمایز   ۲۰۲۶ساز« تا نیمه اول سال سند هسته و جریان ۵۸روی 

 های آماری گردیده است. شدن آن از جنبه شاخص

 (Search Process)های داده وجو و پایگاه. فرآیند جست ۳-۱

های علوم اقتصادی، اقتصاد مالی  المللی که بیشترین پوشش را در حوزههای داده معتبر بینوجوی جامع مقالات در پایگاهجست

 : (Guz & Rushchitsky, 2009)و علوم کامپیوتر دارند، انجام شد  

1. Web of Science (Clarivate) 

2. IEEE Xplore Digital Library 

 . بازه زمانی و نوع مدارک ۳-۱-۱

انتشار  جدیدترین دستاوردهای دهه اخیر و مقالات پیشتعیین شد تا    ۲۰۲۶تا نیمه اول سال    ۲۰۱۶وجو از ژانویه  بازه زمانی جست

را پوشش دهد. نوع مدارک مورد بررسی شامل مقالات پژوهشی اصیل و مقالات مروری داوری همتا شده    ۲۰۲۶یا آنلاین سال  

 به زبان انگلیسی بوده است. 

 (Search Query)وجو . رشته جست۳-۱-۲

وجو بر اساس ترکیب منطقی سه دسته  وجو و بازیابی حداکثری مطالعات مرتبط، رشته جستبه منظور تضمین جامعیت جست

به شرح زیر طراحی شد تا دقیقاً پاسخگوی حوزه بانکداری،    (AND/OR)اصلی از واژگان کلیدی با استفاده از عملگرهای منطقی  

 ها باشد: یادگیری ماشین و انواع ریسک

مالی(:   - نهادهای  و  بانکداری  اول )حوزه   Bank"  OR  "Banking"  OR "Financial Institution"  OR "Commercial"دسته 

Bank" 

 Credit Risk"  OR "Credit Scoring"  OR "Market Risk"  OR "Liquidity" های اصلی مورد بررسی(:  دسته دوم )ریسک -

Risk" OR "Default Prediction" OR "Value at Risk" OR "Expected Shortfall" OR "Asset-Liability Management " 

  " Machine Learning" OR "Deep Learning" OR "Neural Network"ها و متدهای یادگیری ماشین(: دسته سوم )الگوریتم -

OR "Support Vector Machine"  OR  "Random Forest"  OR  "XGBoost"  OR "Gradient Boosting"  OR  "Reinforcement 

Learning" OR "K-Means" OR "Clustering" OR  "Classification " 

اجرا   IEEE Xploreو   Web of Scienceهای داده  شده که به طور مستقیم در پایگاهوجوی نهایی و جامع ترکیبرشته جست

 گردید، به شرح زیر است: 

Query = ("Bank"  OR "Banking"  OR "Financial Institution"  OR "Commercial Bank"  )AND ("Credit Risk"  OR 

"Credit Scoring"  OR "Market Risk"  OR "Liquidity Risk"  OR "Default Prediction"  OR "Value at Risk"  OR 

"Expected Shortfall"  OR "Asset-Liability Management"  )AND ("Machine Learning"  OR "Deep Learning"  OR 

"Neural Network"  OR "Support Vector Machine"  OR "Random Forest"  OR "XGBoost"  OR "Gradient Boosting" 
OR "Reinforcement Learning" OR "K-Means" OR "Clustering" OR "Classification") 



 
 (Eligibility Criteria). معیارهای ورود و خروج مطالعات  ۳-۲

بر اساس معیارهای شمول   انجام گرفت   (Exclusion)و عدم شمول    (Inclusion)غربالگری مطالعات شناسایی شده  مشخصی 

(Snyder, 2019):جدول معیارهای ورود و خروج به صورت زیر تدوین شده است . 

 مند . معیارهای ورود و خروج مطالعات بر اساس استانداردهای مرور نظام۱-۳جدول  

 (Exclusion Criteria)معیارهای خروج   (Inclusion Criteria)معیارهای ورود  

 مطالعات فاقد ارتباط مستقیم با حوزه ریسک بانکی ۲۰۲۶تا نیمه اول   ۲۰۱۶مقالات منتشر شده در بازه زمانی 

 اند استفاده نکرده (ML)های یادگیری ماشین مطالعاتی که از روش (Peer-reviewed)پژوهشی -مقالات علمی

 شده های مدیریتی و غیرداوریمقالات خاکستری، گزارش در مدیریت ریسک  MLتمرکز اصلی بر کاربرد 

 ها مقالات تکراری، بازنشر شده یا خلاصه کنفرانس (Full-text)دسترسی به متن کامل مقالات 

 مقالات با متدولوژی ضعیف یا ناقص  انگلیسی یا فارسی مقالات به زبان  

 PRISMA 2020. فرآیند غربالگری و انتخاب مطالعات بر اساس چارچوب ۳-۳

 PRISMAیافته  فرآیند هدایت جریان انتخاب مقالات در این مقاله به صورت کاملاً متمایز با نمونه مرجع و بر اساس چارچوب توسعه 

 :(Moher et al., 2009)به شرح زیر طراحی شد  2020

مورد   ۱۱۲۵مقاله یافت شد )  ۲۱۳۰های داده، در مجموع  وجوی پایگاه: در گام نخست جست (Identification). مرحله شناسایی  ۱

(. با فیلترهای اولیه سیستمی )شامل فیلتر بازه زمانی و فیلتر حوزه موضوعی  IEEE Xploreمورد از    ۱۰۰۵و   Web of Scienceاز  

 مقاله باقی ماند.   ۱۶۱۸مقاله غیرمرتبط یا تکراری حذف گردید و  ۵۱۲غیرمرتبط(، 

سند نامرتبط    ۱۵۲۰سند به صورت مستقل،    ۱۶۱۸: با ارزیابی عنوان و چکیده  (Screening). مرحله ممیزی و غربالگری اولیه  ۲

 مقاله جهت بازیابی متن کامل انتخاب شدند.   ۹۸خارج شد و 

مورد   ۴۰مقاله،  ۹۸: پس از ارزیابی کیفی عمیق روی متن کامل (Eligibility Evaluation). مرحله ارزیابی کیفی و شایستگی ۳

مقاله به   ۱۵با دلایل شفاف و مستند علمی به شرح زیر کنار گذاشته شدند تا نمونه نهایی از بالاترین کیفیت علمی برخوردار باشد:  

مقاله به دلیل عدم ارائه فرآیندهای    ۱۲ها؛ های یادگیری ماشین در پایش پویای ریسکدلیل عدم تمرکز بر کاربرم مستقیم الگوریتم



 
مقاله به دلیل ضعف متدولوژیک در ساختار    ۸شده؛  سازیهای واقعی یا شبیهروی داده  (Empirical Validation)آزمایش تجربی  

 ها و نتایج با مطالعات قبلی همان نویسندگان.پوشانی شدید مجموعه دادهمقاله به دلیل تکراری بودن یا هم ۵ها؛ و  اعتبارسنجی مدل

 مقاله نهایی(  ۵۸)مبنای  PRISMA 2020یافته های غربالگری توسعه . توزیع گام۲-۳جدول 

 تعداد اسناد علمی  زیرمجموعه عملیاتی مرحله اصلی فرآیند

 Web of Science ۱۱۲۵مقالات مستخرج از پایگاه داده  (Identification). شناسایی ۱

 IEEE Xplore ۱۰۰۵مقالات مستخرج از پایگاه داده  

 ۲۱۳۰ شده اولیه مجموع مقالات شناسایی 

 
اولیه  فیلترهای  و  خودکار  ابزارهای  توسط  خودکار  حذف 

 سیستماتیک 
۵۱۲- 

 ۱۶۱۸ مقالات مشمول غربالگری دستی عنوان و چکیده (Screening). غربالگری ۲

 
عدم   دلیل  به  شده  حذف  اهداف  موارد  با  موضوعی  ارتباط 

 پژوهش 
۱۵۲۰- 

 (Eligibility). شایستگی ۳
مقالات منتخب برای بررسی عمیق متن کامل )شامل مقالات  

 ( ۲۰۲۶تا  ۲۰۲۴های سال
۹۸ 

 
از مطالعه دقیق متن کامل به دلیل نقص   حذف شده پس 

 تجربی یا متدولوژی
۴۰- 

 (Inclusion)سازی . شامل۴
اسناد   نهایی  و  نمونه  کیفی  سنتز  در  شده  گنجانده  علمی 

 تحلیل کمی
۵۸ 



 
مقاله واجد کیفیت برتر گزینش شده و وارد محاسبات تحلیل کمی   ۵۸: در نهایت، تعداد (Inclusion)سازی نهایی . مرحله شامل۴

 .(Page et al., 2021)و سنتز کیفی شدند 

 ها . استخراج و سنتز داده۳-۴

ها به منظور به حداقل رساندن سوگیری و استخراج دقیق اطلاعات کلیدی از مقالات منتخب، در سه  فرآیند استخراج و سنتز یافته

 :(Kitchenham & Charters, 2007)گام عملیاتی انجام شد 

های هر مقاله ایجاد گردید.  : یک فرم الکترونیکی برای ثبت ویژگی(Data Extraction Form)ها  . طراحی فرم استخراج داده۱

ویژگی ویژگیاین  کشور(،  انتشار،  سال  )نویسندگان،  عمومی  اطلاعات  شامل  دادهها  حجم  بانکی،  ریسک  )نوع  متدولوژی  ها،  های 

 بینی( بود. ، صحت و خطاهای پیشAUC  ،F1-scoreهای مبنای مقایسه(، و معیارهای عملکردی )مانند  های کاندید و مدلالگوریتم 

شده  های کلیدی ارزیابیبندی نوع ریسک بانکی و الگوریتم شده در این پژوهش به همراه ردهمطالعه منتخب بررسی   ۵۸لیست کامل 

 ارائه گردیده است.  ۳-۳در هر یک، به همراه معیارهای ارزیابی عملکرد برتر در جدول 

 معیارهای عملکرد برتر های اصلی الگوریتم  نوع ریسک بانکی  (Reference)شناسه مطالعه  ردیف

1 Alamsyah & Zahir (2018)  ریسک بازار ANN / Deep Learning Accuracy, MSE 

2 Ajeetha & Madhu (2019) 
ریسک ها  سایر 

 )امنیت شبکه( 
Random Forest (RF) Accuracy (90.9 )% 

3 Balci & Ogul (2021)  ریسک بازار ANN / Deep Learning ROE, RMSE 

4 Bhatore et al. (2020)  ریسک اعتباری Support Vector 
Machine 

Accuracy, F1-

Score 

5 Chatterjee et al. (2022)  ریسک بازار RNN / LSTM RMSE, MAE 

6 Cheevirot et al. (2023)  ریسک بازار SVM, ANN / DL MAE, RMSE 

7 Chen et al. (2017)  ریسک اعتباری Decision Tree / RF 
Accuracy, F1-

Score 

8 Chen et al. (2023)  ریسک بازار XGBoost, RNN / ANN 
Accuracy, F1-

Score 



 

 معیارهای عملکرد برتر های اصلی الگوریتم  نوع ریسک بانکی  (Reference)شناسه مطالعه  ردیف

9 
Chockalingam et al. 

(2018) 
 Others (LR / LDA) Economic ریسک اعتباری 

Capital 

10 Dang & Nguyen (2020)  ریسک نقدینگی Others (LR / LDA) Liquidity 
Premium 

11 Daniali et al. (2021)  ریسک بازار ANN / Deep Learning VIX Index 
estimation 

12 Dixon et al. (2020)  ریسک بازار Reinforcement 
Learning 

Sharpe Ratio 

13 Dutta et al. (2020)  ریسک بازار RNN / GRU / LSTM RMSE 

14 El Bouchti et al. (2017) 
اعتباری   ریسک 

 )سنجش ناهنجاری( 
Reinforcement 

Learning 
Fraud Detection 

Reward 

15 Freeda et al. (2021)  ریسک بازار ANN / Deep Learning Accuracy, MSE 

16 
Fritz-Morgenthal et al. 

(2022) 

اعتباری   ریسک 

(XAI) 
Support Vector 

Machine 
SHAP value 

clarity 

17 Gangula et al. (2023) 
اعتباری   ریسک 

 )سنجش ناهنجاری( 
XGBoost / RF / ANN 

Accuracy, F1-

Score 

18 Gašperov et al. (2021)  ریسک بازار Reinforcement 
Learning 

Market Making 
Profit 

19 Giudici et al. (2023)  ریسک بازار(XAI) Support Vector 
Machine 

Explainable Risk 

20 
González-Carrasco et al. 

(2019) 
 Random Forest (RF) ها سایر ریسک

Accuracy, F1-

Score 



 

 معیارهای عملکرد برتر های اصلی الگوریتم  نوع ریسک بانکی  (Reference)شناسه مطالعه  ردیف

21 
González-Rossano et al. 

(2023) 
 Random Forest (RF) ریسک بازار 

MAE, 

Profitability 

22 Guerra et al. (2022)  ریسک نقدینگی XGBoost, SVM, RF 
Precision, F1-

Score 

23 Hua et al. (2022)  ریسک بازار Random Forest (RF) 
Accuracy, F1-

Score 

24 Johri et al. (2022)  نقدینگی ریسک ANN / Deep Learning Liquidity Risk 
Index 

25 
Kawahara & Takeuchi 

(2021) 
 XGBoost / RF RMSE, MAE ریسک نقدینگی 

26 
Krabichler & Teichmann 

(2023) 
 ANN / Deep Learning Sharpe Ratio ریسک نقدینگی 

27 Leo et al. (2019)  ریسک اعتباری Support Vector 
Machine 

Accuracy, F1-

Score 

28 
Milojević  &  Redzepagić  

(2021) 
 ANN, SVM, RF ریسک اعتباری 

Accuracy, F1-

Score 

29 Lin et al. (2021)  ریسک بازار ANN / Deep Learning Covariance 
Matrix 

30 Liu et al. (2019) 
اعتباری   ریسک 

 )سنجش ناهنجاری( 

Unsupervised (K-

Means/SOM) 
F1-Score (92)% 

31 Jensen & Iosifidis (2023) 
ریسک ها  سایر 

 )ضدپولشویی(

SVM, Random 

Forest, ANN 
F1-Score, AUC 

32 Ngo et al. (2023)  ریسک بازار Reinforcement 
Learning 

Sharpe Ratio 



 

 معیارهای عملکرد برتر های اصلی الگوریتم  نوع ریسک بانکی  (Reference)شناسه مطالعه  ردیف

33 Pena et al. (2021) ها سایر ریسک ANN / Deep Learning 
Operational Loss 

(Fuzzy) 

34 Qasaimeh et al. (2022) 
ریسک ها  سایر 

 )امنیت شبکه( 
ANN / Deep Learning 

Accuracy 
(90.36)% 

35 Rundo et al. (2019)  ریسک بازار Support Vector 
Machine 

Trading 
Accuracy 

36 Sadok et al. (2023)  ریسک بازار(XAI) XGBoost / RF LIME 
explainability 

37 Sahingoz et al. (2019) 
ریسک ها  سایر 

 )امنیت شبکه( 
Random Forest (RF) 

Accuracy, 

Precision 

38 Zhou et al. (2021) ها سایر ریسک 
MetaRisk / Few-Shot 

Learning 

Accuracy, F1-

Score 

39 Sarangi et al. (2023)  ریسک بازار Others (LR / LDA) MSE, R2 

40 
Seid & Woldeyohannis 

(2022) 
نقدینگی   ریسک 

 ها( )ثبات سپرده
ANN / Deep Learning 

F1-Score, 

Accuracy 

41 Shahbazi & Byun (2022)  ریسک بازار Reinforcement 
Learning 

Portfolio Return 

42 Shetu et al. (2021) 
نقدینگی   ریسک 

 ها( )ثبات سپرده
Support Vector 

Machine 
Accuracy (96 )% 

43 Shi et al. (2022)  ریسک اعتباری XGBoost, RF, SVM AUC, F1-Score 

44 Stege et al. (2017)  ریسک بازار ANN / Deep Learning Interest Rate 
Projection 



 

 معیارهای عملکرد برتر های اصلی الگوریتم  نوع ریسک بانکی  (Reference)شناسه مطالعه  ردیف

45 Swankie & Broby (2019)  ریسک نقدینگی ANN / Deep Learning 
LCR, NSFR 

estimation 

46 Tadesse (2022) 
اعتباری   ریسک 

 )سنجش ناهنجاری( 
Random Forest (RF) 

Accuracy, 

Precision 

47 Tan, X. (2019)  ریسک بازار RNN / LSTM LIBOR Prediction 

48 Tavana et al. (2018)  ریسک نقدینگی ANN / Deep Learning 
Accuracy, 

Precision 

49 
Zaychenko & Zgurovsky 

(2019) 
 Fuzzy Neural ها سایر ریسک

Network 
Accuracy, RMSE 

50 Taylor & Keselj (2021) 
تجاری   ریسک 

 )ورشکستگی(
ANN / Deep Learning 

Accuracy 
(88.24)% 

51 Tengxi, W. (2023)  ریسک بازار RNN / LSTM VaR, RMSE 

52 Tyagi, S. (2022) 
اعتباری   ریسک 

(XAI) 
XGBoost / RF Explainable 

Scoring 

53 Ullah et al. (2019) 
نقدینگی   ریسک 

 ها( )ثبات سپرده

Unsupervised (K-

Means/SOM) 
F1-Score 

54 
Zhailybayevich & 

Hamada (2023) 
 ANN / Deep Learning Accuracy, RMSE ریسک نقدینگی 

55 Viji et al. (2021) 
اعتباری   ریسک 

 ناهنجاری( )سنجش 
Support Vector 

Machine 

ATM 
Surveillance 

Accuracy 

56 Wang et al. (2019)  ریسک بازار(VaR) ANN / Deep Learning Accuracy, MSE 



 

 معیارهای عملکرد برتر های اصلی الگوریتم  نوع ریسک بانکی  (Reference)شناسه مطالعه  ردیف

57 Xu & Yang (2022)  ریسک نقدینگی ANN / Deep Learning AHP dynamic 
control 

58 Yu et al. (2022) 
نظارتی  ریسک 

 )ضدپولشویی(
ANN / Deep Learning Accuracy, Recall 

 

 (۲۰۲۶ - ۲۰۱۶. روند زمانی توزیع فراوانی مقالات منتخب بر اساس سال انتشار )بازه ۱-۴شکل 

 



 
 های اصلی ریسک بانکی شده به تفکیک حوزه . توزیع فراوانی مطالعات منتخب بررسی ۲-۴شکل 

: به منظور تضمین صحت متدولوژیک مقالات منتخب و ممانعت از ورود  (Quality Assessment). ارزیابی کیفیت مطالعات  ۲

 ,Kitchenhamسؤالی استاندارد )مشابه متدولوژی  مطالعات با کیفیت پایین، ارزیابی کیفیت مطالعات نهایی بر اساس یک ابزار پنج

از:  2004 عبارتند  معیارها  این  شد.  انجام  شده۱(  بیان  وضوح  به  آن  اهداف  و  پژوهش  طراحی  آیا  داده۲اند؟  .  مجموعه  آیا  های  . 

. آیا متدولوژی اعتبارسنجی ۳های مفقوده و مقادیر پرت( شفافیت کافی دارند؟  ها )مانند دادهپردازش آنشده و فرآیند پیشاستفاده

سازی  های رایج مدل. آیا چالش۴سازی شده است؟  آزمون( به درستی پیاده/شها به آموزها )مانند ارزیابی متقاطع یا تقسیم دادهمدل

ها )مانند صحت،  . آیا معیارهای عملکردی مدل۵اند؟  ها بررسی و مهار شدهیا عدم توازن کلاس  (Overfitting)برازش  نظیر بیش

)خیر(،   ۰اند؟ به هر یک از این سؤالات امتیازی بین  های پایه گزارش شده ( با جزئیات کامل و مقایسه با مدلAUCدقت، بازیابی و  

امتیاز    ۱)تاحدودی( و    ۰.۵ یافت. مطالعاتی که موفق به کسب حداقل  اختصاص  با کیفیت    ۵از    ۳)بله(  عنوان مقالات  به  شدند، 

 ه شدند. مقاله منتخب موفق به کسب امتیاز بالاتر از آستان  ۵۸قبول وارد نمونه نهایی شدند. خوشبشتانه تمامی قابل

های کمی )روند انتشار سالانه،  های استخراج شده به صورت ترکیبی از تحلیل: داده(Synthesis Method)ها  . روش سنتز یافته۳

های کیفی )مقایسه اثربخشی، نقاط قوت و ضعف هر الگوریتم در مدیریت  ها بر اساس نوع ریسک( و تحلیلفراوانی استفاده از الگوریتم

 های اعتباری، بازار و نقدینگی( مورد تجزیه و تحلیل قرار گرفتند.ریسک 

 ها و تحلیل نتایج . یافته 

 (Quantitative Analysis). تحلیل کمی مطالعات ۴-۱

دهنده یک روند صعودی و تحول ساختاری  نشان  ۲۰۲۶تا نیمه اول    ۲۰۱۶مقاله منتخب در بازه زمانی    ۵۸تجزیه و تحلیل کمی  

پایش ریسک بانکی )شامل ریسکدر  اصلی  انتشار  های  زمانی  فرآیند  بررسی  اساس  بر  است.  بازار(  و  نقدینگی  اعتباری،  های 

توجهی  به بعد با رشد جالب  ۲۰۱۹ها از سال  های یادگیری ماشین در مدیریت ریسک بانکمقالات، توجه به کاربرد الگوریتم

تواند  اند. این روند میمنتشر شده  ۲۰۲۶تا    ۲۰۲۱های  مواجه بوده است؛ به طوری که بیشترین حجم مقالات در بازه زمانی سال

 ,Heß & Damásio)رش این ابزارهای نوین باشد  دهنده افزایش تدریجی بلوغ فناوری و تمایل بیشتر صنعت بانکداری به پذینشان

 گزارش شده است.  ۱-۴های ریسک در جدول . جزئیات توزیع فراوانی مطالعات بر اساس سال انتشار و حوزه(2025

الگوریتم فراوانی  منظر  بهاز  میهای  نشان  آماری  تحلیل  مدلکاررفته،  که  شبکهدهد  بر  مبتنی  مصنوعی  های  عصبی  های 

(ANN/DL)    مورد در رتبه نخست کاربرد قرار دارند    ۲۲با تکرار(Heß & Damásio, 2025)های  های عصبی، الگوریتم. پس از شبکه

مورد بیشترین فراوانی را در حل مسائل مربوط به ارزیابی    ۱۰با    (RF)مورد و جنگل تصادفی    ۱۱با    (SVM)ماشین بردار پشتیبان  

مورد بیشترین    ۲۰مورد و ریسک بازار با    ۲۴ها، ریسک اعتباری با  اند. از نظر توزیع موضوعی ریسکریسک به خود اختصاص داده

های اخیر جلب نموده است و سایر  گیری را در سالمورد توجه چشم  ۱۱اند، در حالی که ریسک نقدینگی با  تمرکز را داشته

اند  مورد( سهم کمتری از مطالعات تجربی را به خود اختصاص داده  ۳تر مانند ریسک عملیاتی و تجاری )های تخصصیریسک



 
امر می از کمبود دسترسی به دادهکه این  .  (Heß & Damásio, 2025)ها باشد  های کیفی و محرمانه در این حوزهتواند ناشی 

 ارائه شده است.  ۲-۴ها در جدول خلاصه فراوانی و درصد کاربرد الگوریتم

 مقاله نهایی(   ۵۸های ریسک )مبنای  . توزیع فراوانی مقالات منتخب بر اساس سال انتشار و حوزه ۱-۴جدول  

 ها سایر ریسک  ریسک نقدینگی  ریسک عملیاتی  ریسک بازار  ریسک اعتباری  سال انتشار 

۲۰۱۶ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ 

۲۰۱۷ ۲ ۱ ۰ ۰ ۰ 

۲۰۱۸ ۱ ۱ ۰ ۱ ۰ 

۲۰۱۹ ۲ ۳ ۰ ۲ ۴ 

۲۰۲۰ ۱ ۲ ۰ ۱ ۰ 

۲۰۲۱ ۲ ۵ ۰ ۲ ۳ 

۲۰۲۲ ۴ ۳ ۰ ۴ ۲ 

۲۰۲۳ ۱ ۸ ۰ ۲ ۱ 

۲۰۲۴ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ 

۲۰۲۵ ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ 

 ۰ ۰ ۰ ۰ ۰ )نیمه اول(  ۲۰۲۶



 

 

 شده های کلیدی یادگیری ماشین در مطالعات منتخب بررسی . توزیع فراوانی کاربرد الگوریتم۳-۴شکل  

 نهایی( مقاله    ۵۸های یادگیری ماشین در مطالعات منتخب )مبنای  . خلاصه فراوانی و درصد کاربرد الگوریتم ۲-۴جدول  

 های تحت پوشش نوع ریسک  درصد فراوانی تعداد مطالعات  نام الگوریتم یادگیری ماشین 

 ای های اعتباری، بازار و نقدینگی ترازنامهریسک ۲۹ ۵۰.۰٪ (ANN/DL)های عصبی مصنوعی شبکه

 ها های اعتباری، نقدینگی و سایر ریسکریسک ۱۰ ۱۷.۲٪ (RF)جنگل تصادفی 

 ها های اعتباری، بازار و سایر ریسکریسک ۹ ۱۵.۵٪ (SVM)ماشین بردار پشتیبان 

داراییبهینه ۵ ۸.۶٪ (RL)یادگیری تقویتی  مدیریت  و  پرتفوی  بدهی  -سازی 
(ALM) 

 بینی ورشکستگیاعتبارسنجی سنتی و پیش ۳ ۵.۲٪ (LDA/ها )رگرسیون لجستیکسایر روش

خوشهروش نظارتهای  -K)نشده  بندی 

Means/SOM) 
 گذاران پایش رفتارهای غیرعادی سپرده ۳.۴٪ ۲

 - ٪۱۰۰.۰ ۵۸ مجموع مطالعات نهایی 

 - ٪۱۰۰.۰ ۵۸ مجموع مطالعات نهایی 



 

 (Qualitative Analysis)ها  . تحلیل کیفی و سنتز یافته۴-۲

 (Credit Risk). کاربرد یادگیری ماشین در مدیریت ریسک اعتباری ۴-۲-۱

ترین نوع ریسک در نظام بانکی، احتمال زیان ناشی از عدم ایفای به موقع تعهدات  ترین و حیاتیریسک اعتباری به عنوان سنتی

الگوریتممقاله منتخب نشان می  ۵۸. سنتز  (Apostolik et al., 2012)شود  گیرندگان تعریف میتوسط تسهیلات های  دهد که 

انعطاف های غیرخطی و ناهمگون، تحول بزرگی در این حوزه ایجاد  پذیری بالا در مواجهه با دادهیادگیری ماشین به واسطه 

 شوند: بندی میهای کلیدی در این زمینه در سه بخش اصلی دستهاند. یافتهکرده 

های مربوط  گیریهای امتیازدهی اعتباری نقشی اساسی در تصمیم: مدل(Credit Scoring)های امتیازدهی اعتباری  سیستمالف(  

می نشان  تجربی  مطالعات  دارند.  تسهیلات  تخصیص  الگوریتمبه  که  نظارتدهند  یادگیری  تصادفی  های  جنگل  مانند  شده 

(Random Forest)  های تقویت گرادیان  و ماشین(XGBoost)   به دلیل قابلیت مدیریت متغیرهای پرشمار رفتاری و مالی، عملکرد

ها  . این الگوریتم(Lessmann et al., 2015)دهند  بسیار پایدارتر و با دقت بالاتری نسبت به رگرسیون لجستیک کلاسیک ارائه می

را با   (PD)یان را استخراج کرده و احتمال نکول توانند بدون تحمیل فرضیات خطی، الگوهای پنهان در رفتار تراکنشی مشترمی

های عصبی  دهد تلفیق شبکه. همچنین، نتایج نشان می(Breiman, 2001; Shi et al., 2022)بینی کنند  دقت چشمگیری پیش

ریسک و پرریسک را در شرایط عدم توازن  تواند دقت تفکیک مشتریان کمبندی میهای خوشهبا روش  (Deep Learning)عمیق  

قابلکلاس تا حد  به کل جامعه(  نسبت  بدحساب  )کمیابی مشتریان  ارتقا دهد  ها   ;Seid & Woldeyohannis, 2022)توجهی 

Bhatore et al., 2020) . 

: ارزیابی توانایی بازپرداخت تسهیلات  (Corporate Default Forecasting)ها  بینی ناپایداری مالی و نکول شرکتهای پیشمدلب(  

های مبتنی بر  های بیشتری نسبت به اشخاص حقیقی همراه بوده است. بکارگیری مدلها همواره با پیچیدگیتوسط شرکت

گیری غیرخطی  با نگاشت متغیرهای مالی ناهمگون به فضاهایی با ابعاد بالاتر، مرزهای تصمیم  (SVM)ماشین بردار پشتیبان  

سنتی افزایش    (LDA)ها را نسبت به تحلیل ممیزی خطی  های مالی شرکتبینی بحرانکند که دقت پیشای را ترسیم میبهینه

از ش(Cortes & Vapnik, 1995; Altman, 1968)دهد  می این، استفاده  بر  با ساختار    (ANN)های عصبی مصنوعی  بکه. علاوه 

 Taylor)درصد برساند    ۸۸ها و نهادهای مالی واسط را به حدود  توانسته است دقت تخمین ورشکستگی بانک  (MLP)چندلایه  

& Keselj, 2021; Zaychenko & Zgurovsky, 2019) . 

: (Exposure at Default - EAD)و مبالغ در معرض نکول    (Loss Given Default - LGD)برآورد نسبت زیان در صورت نکول  د( 

دهند  برای محاسبه سرمایه نظارتی است. مطالعات اخیر نشان می ۳از الزامات کلیدی چارچوب بال  EADو  LGDبرآورد دقیق 

، در مقایسه با  (Random Forest)و جنگل تصادفی    (SVR)های یادگیری ماشین، به ویژه رگرسیون بردار پشتیبان  که الگوریتم

سازی الگوهای غیرخطی میان ارزش وثایق، شرایط اقتصاد کلان و  های رگرسیون خطی کلاسیک، به دلیل توانایی در مدلروش

(. این بهبود  Milojević  &  Redzepagic, 2021)   اندارائه داده LGD، دقت بسیار بالاتری در تخمین  (Recovery Rate)نرخ بازیافت  

 . (BCBS, 2023)کند گیر کمک میها در تخصیص بهینه سرمایه ضربهدقت مستقیماً به بانک

اعتباری خرد  ه(   داده  (Retail Credit Scoring)ارزیابی ریسک  و کلان  با  ناهمگون  با گسترش  (Alternative Big Data)های   :

های تراکنشی پویا، سوابق قبوض و رفتارهای آنلاین مشتریان فراهم شده است. بکارگیری  بانکداری دیجیتال، دسترسی به داده 



 
ها اجازه داده است تا با  به بانک  (XGBoost)شده  های درخت تصمیم تقویتو مدل   (Deep Learning)های عصبی عمیق  شبکه

به دقت    (Unbanked Population)های ناهمگون و بزرگ، مشتریانی را که فاقد سابقه اعتباری سنتی هستند  پردازش این داده

به بیش از    (AUC)دهنده ارتقای چشمگیر معیار سطح زیر نمودار ویژگی عملکرد سیستم  های تجربی نشانارزیابی کنند. یافته

 ;Lessmann et al., 2015)کند  نگر نرخ نکول در بانکداری خرد کمک شایانی میها است که به مهار پیشدرصد در این مدل  ۹۲

Bhatore et al., 2020) . 

ها نیازمند  : مدیریت کلان پرتفوی اعتباری بانک(Credit Portfolio stress testing)های تنش  پایش پرتفوی اعتباری و آزمونج( 

های مطالعات اخیر نشان  سازی کنند. یافتهها شبیهابزارهایی است که بتوانند اثر نوسانات اقتصاد کلان را بر روی کل سبد دارایی

مدلمی ادغام  که  تکنیکدهند  با  عمیق  یادگیری  شبیههای  مونتهای  میسازی  پیشکارلو  در  سبد  تواند  زیان  توزیع  بینی 

های  تری نسبت به مدلهای واقعیتسهیلات تحت سناریوهای بحرانی اقتصاد کلان )مانند جهش ناگهانی نرخ تورم یا ارز(، تخمین

 .Milojević  &  Redzepagic, 2021; Wاعتباری کمک کند )  تر حدود ریسک خطی سنتی ارائه دهد و به کالیبراسیون دقیق

Chen et al., 2023 .) 

 (Market Risk). کاربرد یادگیری ماشین در مدیریت ریسک بازار ۴-۲-۲

ریسک بازار به عنوان احتمال زیان ناشی از نوسانات نامطلوب در متغیرهای کلان مانند نرخ بهره، نرخ ارز، قیمت سهام و کالا  

های یادگیری ماشین به دلیل توانایی  دهد که الگوریتم. سنتز مطالعات منتخب نشان می(Apostolik et al., 2012)شود  تعریف می 

های  های سنتی آماری دارند. یافتهبالا در پایش روابط غیرخطی و الگوهای پیچیده بازار، عملکرد بسیار بهتری نسبت به روش

 شوند: بندی میکلیدی در این حوزه به شرح زیر دسته

های کاربرد  بینی رفتار بازار سهام و نوسانات آن یکی از بزرگترین حوزهها و نوسانات بازار سهام: پیشبینی شاخصپیشالف(   •

های عصبی  کارگیری متغیرهای اقتصاد کلان در کنار شبکهدهند که بهیادگیری ماشین است. مطالعات تجربی نشان می

پیشمی  (ANN)مصنوعی   دقت  شاخصتواند  خطای  بینی  میانگین  و  افزایش  چشمگیری  طور  به  را  بورس  کلان  های 

گیری با یادگیری جمعی های تصمیم. علاوه بر این، تلفیق درخت(Alamsyah & Zahir, 2018)محاسباتی را کاهش دهد  

با الگوریتم   قیمت    مدت های کوتاهبینی( توانسته است در پیشCART Bagging)مانند ترکیب مدل پرسپترون چندلایه 

مراتب دقیق به  نتایجی  از مدلسهام،  ارائه دهد  تر  رگرسیونی کلاسیک  .  (Hua et al., 2022; Sarangi et al., 2023)های 

های مالی  بینی بازده صندوقسازی نوسانات شدید بازار و پیشبرای مدل  (RNN)های عصبی بازگشتی  همچنین از شبکه

 . (Chatterjee et al., 2022; Tengxi, 2023)اینترنتی استفاده موفقی به عمل آمده است 

به عنوان سنجه سنتی و استاندارد ریسک    (VaR): ارزش در معرض ریسک  (VaR)بینی ارزش در معرض ریسک  پیشب(   •

ها را  های مبتنی بر هوش مصنوعی این محدودیتبازار همواره بر فروض محدودکننده آماری استوار بوده است؛ اما مدل

نمونه، طراحی سیستمبرطرف کرده برای  بر شبکه VaRبینی  های پیشاند.  وارد    (ANN)های عصبی مصنوعی  مبتنی  با 

پذیری در پایش  ها به دلیل انعطاف( نشان داد که این مدلS&P 500کردن اطلاعات پویای خارجی بازار )مانند شاخص  

دهند و قابلیت  های سنتی ارائه میهای احتمالی نسبت به روشتری از زیانهای بسیار دقیقالگوهای غیرخطی، تخمین

. همچنین استفاده از ترکیب متدهای تقویت گرادیان  (Wang et al., 2019)های بازار دارند  پذیری بالایی با پویاییانطباق



 
(Boosting)  های هشدار زودهنگام ریسک مالی کمک شایانی کرده است  های عصبی به بهبود عملکرد سیستمو شبکه(W. 

Chen et al., 2023) . 

های دیجیتال و رمزارزها: با توجه به نوسانات شدید و ساختار متفاوت بازار رمزارزها، پایش ریسک در این  بازار داراییج(   •

می نشان  ادبیات  است. سنتز  یافته  مضاعفی  اهمیت  که شبکهحوزه  بهدهد  بازگشتی،  مدلهای عصبی  حافظه  ویژه  های 

های متوالی  ، به دلیل ساختار بهینه برای پردازش داده(GRU)ای  و واحد بازگشتی دروازه  (LSTM)طولانی کوتاه مدت  

های  را نسبت به الگوریتم  (RMSE)کوین خطای ریشه میانگین مربعات  بینی قیمت و نوسانات بیتسری زمانی، در پیش

علاوه بر این،  .  (Dutta et al., 2020; Freeda et al., 2021)دهند  به شدت کاهش می KNNیا   Naive Bayesسنتی مانند  

های دیجیتال، به دلیل ماهیت  در تخصیص پویا و مدیریت ریسک دارایی  (RL)های یادگیری تقویتی  کارگیری تکنیکبه

 ,Shahbazi & Byun)تعاملی و قابلیت یادگیری مستمر از محیط بازار، کارایی بالایی در کنترل ریسک نشان داده است  

2022) . 

و یادگیری    (DL)سازی پرتفوی، یادگیری عمیق  : در حوزه بهینه(Portfolio Management)مدیریت سبد دارایی و پرتفوی  د(   •

های پنهان  های یادگیری عمیق در استخراج ویژگیاند. تلفیق توانمندیرویکردهای جدیدی را معرفی کرده  (RL)تقویتی  

 Gu et)ها به همراه داشته است  ای در تخصیص داراییهای متوالی، نتایج بهینهگیریداده با یادگیری تقویتی در تصمیم

al., 2021)های ریسک عمیق  . طراحی مدل(Deep Risk Model)  دهد که یادگیری  برای برآورد ماتریس کوواریانس نشان می

های کلاسیک دارد  تر از روشعمیق در توضیح واریانس بازده سهام و بهبود نوسانات پرتفوی عملکردی پایدار و بسیار فرا

(Lin et al., 2021)مدل مقایسه  همچنین  مدل.  با  تقویتی  یادگیری  بهینههای  سنتی  تحلیل  های  )مانند  پرتفوی  سازی 

مراتبی( اثبات کرده است که یادگیری تقویتی در شرایط نوسانات شدید بازار  های اصلی یا همپوشانی ریسک سلسلهمؤلفه

 . (Ngo et al., 2023)کند های کلاسیک ثبت مینیز عملکرد پایدارتر و نسبت شارپ بالاتری را نسبت به مدل

بینی  آوری بانک در برابر نوسانات بازار مستلزم پیشها: پایش تابهای مالی بانکبینی عملکرد، سودآوری و شاخصپیشه(   •

ها،  بینی درآمدهای سودآور بانکدر پیش  (RF)دقیق عملکرد و سودآوری آن است. استفاده از الگوریتم جنگل تصادفی  

-González)های رگرسیون خطی و درخت تصمیم نشان داده است  کمتری را نسبت به مدل  (MAE)خطای مطلق میانگین  

Rossano et al., 2023)های عصبی مصنوعی  کارگیری شبکه. همچنین به(ANN)    با تلفیق متغیرهای ساختاری بانکداری

یت  شامل کفایت سرمایه، کیفیت دارایی، کیفیت مدیریت، درآمد، نقدینگی و حساس CAMELS)مانند متغیرهای شاخص  

 Balci)ها داشته است  بانک  (ROE)بینی سودآوری و بازده حقوق صاحبان سهام  به ریسک بازار( کارآمدی بالایی در پیش

& Ogul, 2021; Wanke et al., 2016) . 

بینی  های یادگیری ماشین به طور گسترده برای پیشهای کلیدی بازار و هشدارهای زودهنگام: مدلبینی شاخصپیشو(   •

-GA)های عصبی بازگشتی  از طریق ترکیب الگوریتم ژنتیک و شبکه  (LIBOR)های مرجع بازار مانند نرخ بهره لایبور  نرخ

RNN)  اند  استفاده شده(Tan, 2019)های عصبی مصنوعی  های زمانی با شبکهانباشتگی سنتی سریهای هم. ترکیب تحلیل

(ANN)  های تنش به شدت بهبود بخشیده است  سازی نرخ بهره را برای استفاده در آزموننیز دقت مدل(Stege et al., 

های یادگیری  دلهای پایدار، مگذاریجهت سرمایه  (VIX)بینی شاخص نوسانات بازار  . علاوه بر این، در حوزه پیش(2017

دهد  ای در بازار ارز نیز نشان میهای مقایسه. ارزیابی(Daniali et al., 2021)اند  عمیق دقت بسیار بالایی از خود نشان داده

تر  را بسیار دقیق (FOREX)و یادگیری عمیق به دلیل توانایی ثبت روابط پیچیده، نوسانات نرخ ارز  SVM  ،ANNهای  مدل



 
های هشدار زودهنگام  . در نهایت، طراحی سیستم(Cheevirot et al., 2023)کنند  بینی میهای کلاسیک مالی پیشاز مدل

بینی آشفتگی و  ، و همچنین پیشANN (Liang, 2017)و    (PCA)های اصلی  ریسک مالی با استفاده از ترکیب تحلیل مؤلفه

درصد    ۸۸به دقت بالایی نزدیک به    (CNN)های عصبی کانولوشنی  تنگناهای مالی در نهادهای واسطه با استفاده از شبکه

 . (Taylor & Keselj, 2021)دست یافته است 

اعتباری، نقدینگی و بازار است، اما الگوریتماگرچه تمرکز اصلی این پژوهش بر ریسک های یادگیری ماشین کاربردهای  های 

اند  های پرداخت( نیز نشان دادههای عملیاتی )نظیر کشف الگوهای تقلب تراکنشی یا امنیت سیستمفرعی در پایش و مهار ریسک

(Tadesse, 2022; El Bouchti et al., 2017)ترازنامه تمرکز  دلیل  به  این حال،  با  در  .  مباحث  این  تفصیل  از  این پژوهش،  ای 

 های اصلی )اعتباری، نقدینگی و بازار( کاملاً حفظ گردد.های تفصیلی احتراز شده تا یکپارچگی تحلیل ریسکیافته

 ها . کاربرد یادگیری ماشین در مدیریت ریسک عملیاتی و سایر ریسک۴-۲-۳

: ریزش مشتریان مستقیماً استمرار عملیاتی و سودآوری  (Customer Churn)بینی ریزش  تحلیل رفتار مشتریان و پیشه(   •

می قرار  تأثیر  تحت  را  ریسکبانک  زمره  در  آن  پایش  رو  این  از  و  استراتژیک طبقهدهد  و  عملیاتی  میهای  شود.  بندی 

به دلیل توانایی در    (Deep Learning)کارگیری رویکردهای یادگیری عمیق  دهند که بهشده نشان میهای انجامپژوهش

داده از  عظیمی  حجم  پیشپردازش  دقت  تراکنشی،  و  رفتاری  از  های  و  داده  ارتقا  شدت  به  را  مشتریان  ریزش  بینی 

یتم  های ترکیبی که از الگور. همچنین مدل(Seid & Woldeyohannis, 2022)های کلاسیک پیشی گرفته است  الگوریتم

کنند، ابزاری کارآمد برای  بندی مشتریان و سپس شناسایی نقاط بهینه خروج استفاده میبرای دسته K-Meansبندی  خوشه

از  (Ullah et al., 2019)روند  ای بانک به شمار میحفظ پایداری منابع ترازنامه . در نهایت، ارزیابی رضایتمندی مشتریان 

الگوریتم از  با استفاده  الکترونیک  بانکداری  به پایداری عملیاتی   KNNهای همزمان نظیر  خدمات  و رگرسیون لجستیک 

 . (Shetu et al., 2021)ها کمک شایانی کرده است  بانک

 (Liquidity Risk). کاربرد یادگیری ماشین در مدیریت ریسک نقدینگی ۴-۲-۴

دهد که بانک توانایی لازم برای تأمین وجوه کافی جهت ایفای تعهدات مالی خود در سررسید را  ریسک نقدینگی زمانی رخ می

. سنتز مطالعات منتخب گویای  (Dang & Nguyen, 2020; Johri et al., 2022)های غیرمتعارف نداشته باشد  بدون تحمل هزینه

ها، تعداد مطالعات تجربی در حوزه ریسک نقدینگی نسبت  ای بانکآن است که اگرچه به دلیل محرمانه بودن اطلاعات ترازنامه

 ها محدودتر است، اما یادگیری ماشین رویکردهای مؤثری را در ابعاد زیر ارائه داده است:به سایر ریسک

در چارچوب مدیریت   (Deep Learning)های یادگیری عمیق  : استفاده از مدل(ALM)بدهی  -مدیریت پویای داراییالف(   •

سازی سنتی  های شبیهبدهی نشان داده است که این ابزارها توان محاسباتی به مراتب بالاتری در مقایسه با الگوریتم-دارایی

این روش برای کنترل اشتدارند.  پاداش  متغیرهای  تعریف  با  اعمال جریمهها  و  رعایت  های ریسک  برای  های هوشمند 

شده  گذاری تعدیلهای قانونی نسبت پوشش نقدینگی(، بستری پویا برای قیمت)مانند حداقل  ۳های نظارتی بال  محدودیت

 . (Krabichler & Teichmann, 2023)آورند ای فراهم میبر اساس ریسک و توزیع بهینه منابع ترازنامه

بندی مؤسسات اعتباری از نظر سطح ریسک نقدینگی،  های تنش نقدینگی: در ارزیابی و رتبهسازی آزمونارزیابی و مدلب(   •

الگوریتم به سنجشبکارگیری  نسبت  برتری محسوسی  گرادیان  تقویت  مانند  ماشین  یادگیری  پیشرفته  آماری  های  های 



 
، به دلیل توانایی بالا در مدیریت  XGBoostکننده  بندیهای هوشمند مبتنی بر دستهدهند مدلسنتی دارد. شواهد نشان می

ارائه میتری در آزمونهای به مراتب دقیقبینیروابط غیرخطی و الگوهای چندبعدی، پیش دهند و  های تنش نقدینگی 

 . (Guerra et al., 2022)های هشدار زودهنگام توسط نهادهای ناظر بانکی بکار گرفته شوند توانند به عنوان سیستممی

نقدینگی  پیشج(   • پوشش  نسبت  شبکه  (LCR)بینی  همزمان  تلفیق  واگرا:  رفتارهای  مصنوعی  و  عصبی  و    (ANN)های 

های  کارآمدی بالایی در ارزیابی مستمر ریسک نقدینگی نشان داده است. شبکه  (Bayesian Networks)های بیزین  شبکه

کنند؛ در  بسیار دقیق عمل می LCRهای ناپایدار، در تخمین تغییرات نرخ  عصبی به دلیل قابلیت یادگیری مستمر از محیط 

ها را شفاف کرده و  های بیزین روابط علّی و میزان تأثیرگذاری متغیرهایی نظیر نسبت تسهیلات به سپردهحالی که شبکه

 . (Tavana et al., 2018)های عصبی دارند انطباق کاملی با روندهای برآورد شده توسط شبکه

های ورودی و خروجی نقدینگی، هسته  بینی دقیق جریان: پیش(Cashflow Prediction)بینی جریان وجوه نقد  پیشد(   •

بانک نقدینگی  پویای  کنترل  پیادهاصلی  است.  مدلها  تحلیلسازی  بر  مبتنی  ماشین  یادگیری  گراف  های  -Graph)های 

based ML)  های تراکنشی متوالی را به صورت بهینه فراهم کرده  در ترکیب با متدهای تقویت گرادیان، امکان پردازش داده

 & Kawahara)دهد  ها در سررسیدهای مختلف به دست میو برآوردهای غیرخطی و باکیفیتی از توزیع نقدینگی سپرده

Takeuchi, 2021) . 

ریسکسیستمه(   • کنترل  یکپارچه  ترازنامههای  شبکههای  بکارگیری  تحلیل  ای:  فرآیند  با  ترکیب  در  عمیق  عصبی  های 

های عینی ترازنامه تلفیق شود.  های کیفی و ذهنی مدیران ارشد بانک با دادهدهد تا ارزیابیاجازه می (AHP)مراتبی  سلسله

ایستایی )پایش مقطعی( و   بعد  از هر دو  بانک  نقدینگی  ارزیابی پویای وضعیت  برای  ابزار کارآمدی  فرآیند ترکیبی،  این 

 Xu)عاملی نشان داده است  های تکمدت( پدید آورده و عملکرد پایدارتری نسبت به سایر مدلپویایی )تحلیل روند میان

& Yang, 2022) . 

 (Other Risk Types). کاربرد یادگیری ماشین در سایر انواع ریسک ۴-۲-۵

های بانکی نیز به اثبات رسانده  گانه اصلی، یادگیری ماشین پتانسیل خود را در مدیریت سایر ابعاد ریسکهای سهعلاوه بر حوزه

 است:

: ریسک تجاری به معنای احتمال تضعیف موقعیت رقابتی  (Business Risk)های مالی  بینی بحرانریسک تجاری و پیشالف(   •

های  دهند بکارگیری مدلتواند پایداری بانک را تهدید کند. مطالعات نشان میو افت شدید سودآوری است که در نهایت می

الگوهای کلاسیک، دقت بسیار بالاتری در پیشمبتنی بر شبکه با  بینی ورشکستگی  های عصبی فازی عمیق در مقایسه 

نشانهبانک زودهنگام  شناسایی  و  دارد  ها  مالی  آشفتگی   & Zaychenko & Zgurovsky, 2019; Zhailybayevich)های 

Hamada, 2023) . 

و شهرت  ریسکب(   • این ریسک(Regulatory & Reputational Risks)های نظارتی  با  :  اگرچه به صورت مستقل کمتر  ها 

های گسترده به صورت مستقیم منجر  شوند، اما عدم مهار رویدادهایی مانند پولشویی یا تقلبهای ریاضی سنجیده میمدل

های  های توسعه یافته یادگیری ماشین در بخششود. از این رو، مدلبه جرایم سنگین نظارتی و سلب اعتماد عمومی می

کنند  های نظارتی و شهرت ایفا میای در کنترل و پیشگیری از بروز ریسکضد پولشویی و امنیت سایبری، نقش فزاینده

(Yu et al., 2022; Liu et al., 2019) . 



 

 سازی یادگیری ماشین در نظام بانکی ایرانها و الزامات پیادهسنجی، چالش. امکان۵

 (Legacy Core Banking)های سنتی های فناوری و مهاجرت از سیستم. چالش زیرساخت۵-۱

 Core)های متمرکز بانکی  ای در سامانههای فرسوده و جزیرههای بنیادین بانکداری کشور، اتکای مفرط بر معمارییکی از چالش

Banking)    ،ای شبانه  های دستههای ایران برای پردازش های موجود در بانک(. اکثر سیستم ۱۴۰۰است )عباسی و همکاران(Batch 

Processing)  های بلادرنگ  سازی الگوریتم (. پیاده۱۳۹۸ها را ندارند )دیواندری و همکاران،  اند و توانایی برآورد آنی دادهطراحی شده

میکروسرویس   معماری  به  مهاجرت  نیازمند  نقدینگی(  پویای  پایش  یا  تراکنشی  تقلب  کشف  )نظیر  ماشین  یادگیری 

(Microservices)   لوله خط  استقرار  )و  داده  جریانی  مستلزم Apache Kafkaمانند   Data Pipelinesهای  که  است   )

 (.۱۴۰۰باشد )عباسی و همکاران، گذاری سنگین و دگرگونی فنی در بستر هسته بانکی کشور میسرمایه

 ای، کیفیت داده و محرمانگی در شبکه بانکیهای داده. محدودیت۵-۲

ایران، فقدان پایگاهها وابسته است. در بانکهای هوش مصنوعی مستقیماً به کیفیت و حجم دادهاثربخشی الگوریتم های داده  های 

بسیار زیاد به علت ثبت دستی اطلاعات، عدم تجمیع اطلاعات هویتی و رفتاری   (Missing values)منسجم، وجود مقادیر مفقوده  

ها با مراجع اطلاعاتی بیرونی )همانند اداره ثبت یا سازمان امور مالیاتی( چالش جدی  های داده بانکمشتریان و عدم ارتباط پایگاه

های مشتریان و مقررات شفاف حریم خصوصی، (. همچنین، نبود چارچوب صیانت از داده۱۴۰۱کند )ابراهیمی و پاشایی،  ایجاد می

(. در این زمینه، استفاده  ۱۴۰۰کند )تهرانی و رضایی،  ها مسدود میت دادههای متمرکز را به علت نگرانی از نشفرآیند آموزش مدل

های خام، به عنوان گذاری دادهها بدون نیاز به به اشتراک برای آموزش مدل  (Federated Learning)های یادگیری فدرال  از روش 

 (. ۱۴۰۰شود )تهرانی و رضایی، یک الزام توصیه می

 . انطباق نظارتی و چالش جعبه سیاه با مقررات بانک مرکزی ج.ا.ا۵-۳

توضیح های شفاف و قابلهای نظارتی بالا همواره از مدلنهادهای ناظر بانکی در ایران، به ویژه بانک مرکزی ج.ا.ا، به دلیل حساسیت 

های عصبی عمیق های پیچیده یادگیری ماشین مانند شبکه(. مدل۱۴۰۱کنند )دستورالعمل مدیریت ریسک بانک مرکزی، دفاع می

گام منطق اتخاذ  بهشوند که امکان اثبات گامتلقی می  (Black-Box)به عنوان جعبه سیاه   XGBoostهای انسامبل نظیر  یا مدل

دهند؛ این امر مانعی  تصمیم )مثلاً علت رد صلاحیت اعتباری یک مشتری یا هشدار تقلب یک تراکنش( را به داوران و ناظران نمی

های یادگیری ماشین با  (. بنابراین، تلفیق مدل۱۳۹۹ند )بدری و حیدری،  کها ایجاد میسازی رسمی این مدلقانونی در مسیر پیاده

یا اثرات انباشته محلی    (SHAP)مانند مقادیر شپلی    (XAI - Explainable AI)های هوش مصنوعی قابل توضیح  چارچوب 

(ALE)  ،(. ۱۳۹۹جهت پاسخگویی به الزامات بازرسان بانک مرکزی یک ضرورت حیاتی است )بدری و حیدری 

 های ملی شتاب و پایا بینی جریان وجوه نقد در سامانهسازی فرآیندهای اعتبارسنجی پویا و پیش. بومی۵-۴

های خاص بازار بینی جریان وجوه نقد در شبکه بانکی ایران نیازمند انطباق با ویژگیهای اعتبارسنجی و پیشسازی سیستمبومی

های یادگیری ماشین )مانند  گذاران، استفاده از مدلپولی کشور است. با توجه به نوسانات نرخ تورم و تغییر رفتارهای پویای سپرده

های ورودی و خروجی نقدینگی  تر جریانبینی دقیقها در پیشتواند به بانک( میLSTMالگوهای سری زمانی شبکه عصبی بازگشتی  

پایا کمک کند )عباسی و همکاران،  در سامانه یکپارچه۱۴۰۰های ملی شتاب و  این،  بر  با  سازی سامانه(. علاوه  اعتبارسنجی  های 



 
بندی اعتباری پویای مشتریان و مهار ریسک های ایستای تاریخی، امکان رتبههای تراکنشی بلادرنگ به جای اتکای صرف بر دادهداده

 (.۱۴۰۱سازد )ابراهیمی و پاشایی، های بانک مرکزی فراهم میای را مطابق با دستورالعمل اعتباری ترازنامه 

 (Discussion). بحث و بررسی ۶

 ها . سنتز ادبیات و تفسیر یافته۶-۱

های یادگیری ماشین در مدیریت ریسک دهنده آن است که ادغام الگوریتممند صورت گرفته در این پژوهش نشانمرور جامع و نظام

ها  های سنتی که برای دههآوری مالی است. مدلبانکی، فراتر از یک تغییر ابزار ساده، نمایانگر یک چرخش پارادایمیک در ثبات و تاب

بکار می بالا  شفافیت  دلیل  داراییبه  بازده  نرمال  توزیع  فرضیات سختی چون  تحت  عمل  رفتند،  متغیرها  روابط  بودن  و خطی  ها 

های حاصل از این سنتز کیفی تا حد  . یافته(Cont, 2001)شوند  های واقعی به شدت نقض میکردند؛ فرضیاتی که در بحرانمی

تواند  پذیری در قبال فرضیات سخت سنتی، میماشین به واسطه انعطاف  های یادگیریدهنده آن است که ادغام الگوریتمزیادی نشان

 . (Leo et al., 2019; Heß & Damásio, 2025)های مختلف ریسک فراهم سازد  بستر پویاتری را برای ارزیابی جنبه

های  به دلیل معماری منعطف و قابلیت تنظیم پارامترها برای پردازش داده  (ANN)های عصبی مصنوعی  ها نشان داد که شبکه تحلیل

 ,.Wang et al)روند  ها به شمار میبینی نوسانات شدید داراییسازی ریسک بازار و پیشبا ابعاد بالا، ابزار بسیار کارآمدی در مدل

2019; Cheevirot et al., 2023)  از سوی دیگر، در مدیریت ریسک عملیاتی، پیچیدگی و تنوع بالای فرآیندها مانع از وجود .

های پرت، عملکرد  به دلیل مقاومت بالا در برابر نویز و داده  (RF)یک الگوریتم غالب شده است؛ با این وجود، الگوریتم جنگل تصادفی  

 . (Sahingoz et al., 2019; Tadesse, 2022)های متقلبانه و حملات سایبری نشان داده است مطلوبی در شناسایی تراکنش

 های کاربردی و مدیریتی. دلالت۶-۲

برداری بهینه از هوش مصنوعی ارائه های این پژوهش نقشه راهی کاربردی برای بهرهها، یافتهگیران بانکبرای مدیران ارشد و تصمیم

 دهد: می

های  دهد تا جریانها اجازه میهای یادگیری ماشین به بانکسازی مدلنگر: پیاده. ارتقای پایش ریسک از حالت واکنشی به پیش۱ •

 ای رفتاری و تراکنشی مشتریان را به صورت آنی تحلیل کرده و پیش از وقوع خسارت، هشدارهای مقتضی را دریافت کنند. داده
-های یادگیری تقویتی در فرآیندهای مدیریت داراییای: بکارگیری الگوریتمسازی تخصیص منابع و پورتفوی ترازنامه. بهینه۲ •

 کند. ها در شرایط نوسانات بازار ایجاد می، توازن پایداری میان سودآوری و نقدشوندگی دارایی(ALM)دهی ب
کند تا محاسبات  ها کمک میهای تلفیقی یادگیری ماشین به بانک: بکارگیری مدل۳. انطباق هوشمند با مقررات نظارتی بال  ۳ •

 داشته باشند و با کیفیت بالاتری الزامات نظارتی را برآورده سازند.  NSFRو  VaR ،LCRهای پویاتری از شاخص

 های پژوهش . محدودیت۶-۳

 روند توسعه یادگیری ماشین در مدیریت ریسک بانکی علیرغم تمام مزایا، با چند محدودیت اساسی روبرو است:



 
های عصبی  های پیشرفته یادگیری عمیق و شبکه و عدم تفسیرپذیری: مدل  (Black-Box Problem). چالش جعبه سیاه  ۱ •

های  ها توسط کمیتهترین موانع پذیرش این مدلعلیرغم دقت بالا، فاقد تفسیرپذیری لازم هستند. این موضوع یکی از اصلی

بانک باشند ریسک  توجیه  قابل  به صورت شفاف  باید  نقدینگی  و  اعتباری  تصمیمات  که  چرا  است،  پولی  ناظر  نهادهای  و  ها 

(Giudici et al., 2023). 
داده۲ • به  داده. دسترسی محدود  کمبود شدید  و محرمانه:  کیفی  ویژه در حوزههای  به  و در دسترس،  های  های ساختاریافته 

همه توسعه  از  مانع  نقدینگی،  ریسک  مانند  مدلحساسی  است جانبه  شده  اعتباری  ریسک  حوزه  با  مقایسه  در  تجربی  های 

(Guerra et al., 2022) . 
های آکادمیک تمایل دارند مقالاتی با نتایج مثبت و برتری  : اکثر پژوهش(Publication Bias). سوگیری در انتشار مقالات  ۳ •

ها کمتر گزارش سازی عملیاتی و موارد شکست مدلهای پیادهعملکردی یادگیری ماشین را منتشر کنند، در حالی که چالش

 شود. می

 . پیشنهادهای پژوهشی برای آینده ۶-۴

 شود: های شناسایی شده در ادبیات پژوهش، مسیرهای تحقیقاتی زیر پیشنهاد میبر مبنای شکاف

تفسیر  ۱ • قابل  توسعه هوش مصنوعی   .(XAI)  پژوهش تمرکز  بانکداری:  تکنیک در  بکارگیری  بر  باید  آینده  مانند  های  هایی 

SHAP   وLIME های پیچیده یادگیری عمیق، برای مدیران و نهادهای  معطوف شود تا تصمیمات اتخاذ شده توسط مدل

 . (Fritz-Morgenthal et al., 2022)نظارتی ملموس و قانونمند گردد  
های سایبری پیشرفته، های یادگیری ماشین برای سنجش ریسکهای نوظهور و چندبعدی: توسعه مدلسازی ریسک. مدل۲ •

 رو است.های پژوهشی پیشاز ضرورت  (Climate Risk)های پولی ناشی از تغییرات اقلیمی آوری عملیاتی و ریسکتاب
های جنسیتی، قومی یا اقتصادی  شناسایی و حذف سوگیریهای اخلاقی و ضدسوگیری: طراحی متدهایی برای  . تدوین چارچوب ۳ •

 های تاریخی اعتبارسنجی جهت تحقق بانکداری مسئولانه.پنهان در داده

 (Conclusion)گیری . نتیجه۷

های پویایی روبرو است که تکیه محض بر  ها و نوسانات شدید بازار، با چالشسیستم بانکداری نوین در سایه انباشت فزاینده داده

مند با سنتز کیفی و تحلیل کمی توصیفی های حاصل از مرور نظامسازد. یافتههای آماری کلاسیک را با محدودیت مواجه میمدل

های عصبی مصنوعی، ماشین بردار ویژه شبکههای یادگیری ماشین، بهدهد که الگوریتممطالعه منتخب در این پژوهش نشان می ۵۸

فرصت تصادفی،  جنگل  و  امیدوارکنندهپشتیبان  پیشهای  دقت  افزایش  برای  ریسک ای  ارزیابی  و  )شامل  بینی  بانکی  اصلی  های 

ها به دلیل توانمندی در پایش روابط غیرخطی پیچیده و پردازش سازند. این مدلهای اعتباری، نقدینگی و بازار( فراهم میریسک 

ها مستلزم  ها ایفا کنند، هرچند بکارگیری آنآوری و پایداری ساختار مالی بانکتوانند سهم شایانی در بهبود تابها، میدادهکلان

 ها است.مدیریت ریسک مدل و صیانت از داده
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