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Abstract 
This study investigates and predicts the likelihood of operational risk occurrence in the banking industry using machine learning algorithms. 

The primary objective is to analyze operational risk data and evaluate the performance of various machine learning models to develop effective 
tools for enhancing risk management and minimizing financial losses in banks and financial institutions. Operational risk data were collected, 

pre-processed, and then used for predictions with machine learning models, including Random Forest (RF), Decision Tree (DT), Support 

Vector Machine (SVM), Logistic Regression (LR), Naïve Bayes (NB), and k-Nearest Neighbors (KNN). Model performance was assessed 
using evaluation metrics such as accuracy, precision, recall, F1-score, and the Area Under the Curve (AUC) to determine the most effective 

model for risk prediction. The findings indicate that the RF and SVM algorithms outperform other models in predicting operational risk across 

all scenarios. Furthermore, the results demonstrate the strong predictive capability of machine learning algorithms in assessing operational risk, 
highlighting their potential as valuable decision-making tools for risk management in the banking sector. 
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Introduction 

Operational risk is defined as the risk arising from external factors or failures in internal controls or information systems, which may 

lead to both anticipated and unexpected losses (Crouchy et al., 1998). Lopez (2002) characterizes it as any unquantifiable risk that a 

bank may encounter. According to the Basel II Agreement, operational risk refers to the probability of loss resulting from deficiencies, 

breakdowns, or inefficiencies in human resources, processes, technologies, infrastructure, or internal and external events (Pena et al., 

2018). 

To estimate the capital required to cover operational risk, the Basel framework introduces three approaches: the Basic Indicator 

Approach (BIA), the Standardized Approach (SA), and the Advanced Measurement Approach (AMA) (Mora Valencia, 2010; Mora 

Valencia et al., 2017). The BIA and SA estimate capital requirements based on annual gross income, with the key distinction being 

that the SA categorizes a bank’s activities into eight business lines. Under the BIA, an alpha coefficient (α) of 15% is applied, whereas 

in the SA, each business line has a specific beta coefficient (β) ranging between 12% and 18%. The AMA employs both quantitative 
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and qualitative methods for operational risk modeling, leveraging databases to collect statistical data and utilizing the loss distribution 

approach (LDA) to model frequency and severity distributions. Capital coverage is then determined based on the cumulative 

distribution of these variables. Since the LDA is data-driven, the Basel framework (BCBS, 2004) emphasizes the necessity of a robust 

database for collecting operational risk data. Four key databases are required: internal loss event data, external loss event data, scenario-

based analysis data, and a database of business environment and internal control factors. 

Compared to other banking risks, such as credit and market risks, measuring, monitoring, and managing operational risk is 

considerably more complex. This risk has gained increasing attention in recent years, as large operational losses have led to the 

liquidation of financial institutions (Abdymomunov et al., 2020; Afonso et al., 2019). Crisanto and Perino (2017) identify cyber threats 

and cyber fraud as critical factors influencing operational risk capital estimation. These risks have intensified with the growth of 

electronic banking services and include illegal access, system disruptions, and the misuse or theft of digital assets for financial gain 

(BCBS, 2016; Drew & Farrell, 2018). To quantify potential losses in electronic banking transactions, Bouveret (2018) proposed a 

Bayesian Network (BN) model to estimate operational risk capital requirements in financial institutions. 

Machine learning has emerged as one of the most promising yet challenging approaches in modern finance (Tsai & Wu, 2008). 

These methods have transformed the financial industry, with deep learning (DL) being extensively studied and applied due to its 

adaptability and predictive capabilities (Ivanov, 2019). Pena et al. (2021) employed a fuzzy convolutional deep learning model to 

estimate the maximum operational risk value at a 99.9% confidence level. Similarly, Zhou et al. (2020) utilized semi-supervised 

machine learning algorithms to classify operational risks based on financial news, analyzing 5,843 documents from financial articles 

and newspapers in the Asia-Pacific region between February and March 2019. Their model demonstrated the capability to predict 

various types of risks in the banking industry. In another study, Akbari and Yazdanian (2023) applied machine learning algorithms to 

determine optimal thresholds for operational loss severity data, classifying the data and estimating the capital required to cover 

operational risk by integrating severity and frequency distribution functions with Monte Carlo simulation. 

 

Method and Data 

In this study, operational risk data were collected, pre-processed, and then used for predictions with machine learning models, including 

RF, DT, SVM, LR, NB, and KNN. The models' performance was assessed using evaluation metrics such as accuracy, precision, recall, 

F1-score, and AUC to identify the most effective model for predicting the likelihood of risk occurrence. 

 

Findings 

The results indicate that the RF and SVM algorithms exhibit strong performance in predicting operational risk across all scenarios. 

Specifically, the RF algorithm achieved an accuracy of 0.9690, while the SVM algorithm attained an accuracy of 0.9587 in State 1, 

making them the most effective models in this setting. Both algorithms demonstrated comparable performance across other modes. 

 

Conclusion and Discussion 

This study analyzes and predicts operational risk occurrence in the banking industry using machine learning algorithms. The findings 

indicate that various algorithms, particularly RF and SVM, demonstrate strong predictive performance. These results have the potential 

to transform operational risk management in banks, leading to significant reductions in associated costs and losses. 

A key insight from this study is that leveraging large and diverse datasets can substantially enhance prediction accuracy. Machine 

learning models can process complex datasets, identify hidden patterns, and facilitate early risk detection, enabling banks to implement 

preventive measures before risks materialize. Moreover, integrating machine learning into risk management enhances decision-making 

by providing precise, data-driven predictions, allowing for more effective strategies and efficient resource allocation. 

Future research could incorporate additional data, such as historical records, economic indicators, and internal process information, 

to further improve prediction accuracy. With advancements in technology, more sophisticated techniques—such as reinforcement 

learning methods (e.g., DQN, Q-Learning, DDPG, and Meta-Learning)—could enhance the accuracy and efficiency of operational risk 

prediction models. 
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 چکیده

انجام   نیماشک  یریادگی  یهاتمیبا اسکتااده ا  اگگور  یدر صکنتت بانکدار یاتیعمل سک یاحتمال وقوع ر  ینیب شیپژوهش با هدف پ نیا

  ۀ منظور ارائ به  نیماشکک  یریادگی  یهاتمیعملکرد اگگور یاب یو ار   یاتیعمل سکک یر  یهاداده  لیشککده اسککتو پژوهش حااککر با ت ل

  صورت گرفته استو   یدر صنتت بانکدار  آن  بهتر  تیریو مد یاتیعمل  س یاحتمال وقوع ر  ترق یدق  ینیب شیپ  یمؤثر برا ییهاتمیاگگور

شککد و سککا  با اسککتااده ا    پردا ششیو پ  یآورجمع  1402تا  1395ی ا  سککال اتیعمل سکک یمرتبط با ر  یهاپژوهش، داده  نیدر ا

همچون   ییارهایها با متانجام شککدو عملکرد مدل  ینیب شیپ KNNو   RF  ،DT ،SVM  ،LR  ،NBمانند    نیماشکک  یریادگی  یهامدل

 ج ینتا  انتخاب شکودو سک یراحتمال وقوع   ینیب شیپ  یمدل برا  نیشکد تا بهتر یاب یار  AUCو    F1-scoreبا خوانی،    ، صک ت،دقت

  ی خوب اریها عملکرد بسککحاگت یدر تمام یاتیعمل  سکک یاحتمال وقوع ر  ینیب شیدر پ SVMو   RF  یهاتمیکه اگگور  دهندینشککان م

توانند ابزار مؤثری  بینی وقوع ریسککک  عملیاتی دارند و میهای یادگیری ماشکککین توانایی با یی در پیشکه اگگوریتم به علاوه  ؛دارند

 های مدیریتی در صنتت بانکداری فراهم کنندوگیریبرای تصمیم

 نیماش  یریادگی س ،یر  تیریمد ،یاتیعمل س یر س ،یر  ینیب ش: پیهاکلیدواژه

 وJel :G32 ،G21 ،G2  بندیطبقه 
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 مقدمه

پ   سک ینوع ر نیو توجه به اشکودیشکناخته م یدر صکنتت بانکدار  یدیکل یهاسک یا  ر  یکیعنوان  به  یاتیعمل سک یرامرو ه  

  ی اتیعمل  سک یر ت یریمنظور مدبه  یاقدامات متتدد ،یاسکتو در صکنتت بانکدار  افتهی  شیافزا  یجهان یماگ یهاا  وقوع ب ران

  ی به متنا یاتیعمل سکک ی، ر2 لبا ۀنامطبق توافق و(González-Carrasco et al., 2019; Hoffman, 2002)  انجام شککده اسککت 

  اسکت  یخارج  عیافراد و وقا  ها،سکتمیسک   ندها،ایدر فر  هاییها و نارسکامانند نقص  یداخل  عیا  وقا  یناشک  انیشکدن  احتمال مت مل

(Bank for International Settlements, 2016و) به   دیاب یمؤسککسککات ماگ  ،یاتیعمل  سکک یر یمنا یامدهایمنظور کاهش پبه

تقلب   کرده اسکت که شکامل میرا به هات دسکته تقسک   یاتیعمل  سک یبال ر  ۀتیداشکته باشکندو کم  یاژهیتوجه و  سک یر نیا  ت یریمد

و   ندهاایفر  یدر اجرا ییو نارسکا  فناورانه  یهایثابت، خراب  یهاییبه دارا ب یآسک   ان،یروابط کار، مشکتر  ،یتقلب خارج  ،یداخل

 (وElarif & Hinti, 2014)  آنها است   ت یریمد

اند،  مت مل شکده  یبا ارریو غ  یاعتبارریو عوامل غ  هافرایند  یۀا  ناح یرماگیو غ یکه مؤسکسکات ماگ  یتوجه درخور  یهاانی 

ا  مباحث   یکی  یاتیعمل  سکک یر ت یریشککده اسککتو مد  یاتیعمل سکک یر  ۀبه حو  رانیگ میو تصککم رانیسککبب جلب توجه مد

شکده نشکان  انجام  یهایداردو بررسک  یها و مؤسکسکات ماگبر عملکرد بان   چشکمگیری ریثأاسکت که ت یبرجسکته در صکنتت بانکدار

 یدادهایرو یبندبر طبقه  یبرخ  سکک ،یر فیبر تتر  یاندو برخپرداخته  سکک یر نیمختلف ا  یایکه پژوهشککگران به  وا  دهدیم

 & Barakat) دارند دیتأک   یاسکهیمقا  یهالیبر ت ل گرید  یو گروه  سک یر ت یریمد  یهایژگ یو و  یریگ بر اندا ه  یمرتبط، برخ

Hussainey, 2013  ۀانجام دهدو ادام  یدرسکتخود را به  اتیسکا مان نتواند عمل  یکه    شکودیمطرح م ی مان  یاتیعمل  سک یر(و 

 Basel Committee on Banking) منجر شود  یگذارهیسرما  ۀبه افت عملکرد سا مان و کاهش نرخ با د تواندیم  ت یوات نیا

Supervision, 2006خاص بنگاه    اتیا  احتما ت برو  خطا و نقص در عمل  یامجموعه لیدگ هب  یاتیعمل  سک یر  ،یطورکلبه (و

 (وWang & Hsu, 2013) دیآیبه وجود م  یماگ ای یتجار

رو اسککت؛ بنابراین،  های مدیریت ریسکک  اسککت که صککنتت بانکداری با آن روبهمدیریت ریسکک  عملیاتی یکی ا  چاگش

پژوهش حااکر با هدف رفع چاگش مدیریت ریسک  عملیاتی انجام شکده اسکتو سکؤال اصکلی پژوهش این اسکت که چگونه  

بینی  های یادگیری ماشین، احتمال وقوع ریس  عملیاتی را پیشهای ریس  عملیاتی بان  و اگگوریتمتوان با استااده ا  دادهمی

بینی احتمال وقوع ریسکک   بینی کدام اسککت؛ بنابراین، این سککؤال شککامل دو بخش پیشبرای این پیش کرد و بهترین اگگوریتم

بینی احتمال وقوع  های ریسک  عملیاتی و ار یابی و انتخاب بهترین اگگوریتم یادگیری ماشکین برای پیشعملیاتی براسکاس داده

دهد و این پژوهش به دنبال ریسک  عملیاتی اسکتو پژوهش حااکر رویکردی جدید برای مدیریت ریسک  عملیاتی ارائه می

 بینی کندو طراحی مدگی است که بتواند احتمال وقوع ریس  عملیاتی را پیش

 

 مبانی نظری

های اطلاعاتی های داخلی یا سکیسکتمشکود که ا  عوامل خارجی یا نقص در کنترلعنوان ریسککی تتریف میریسک  عملیاتی به

(و  Crouchy et al., 1998شککده باشککد یا غیرمنتظره )بینیخواه این  یان پیش ؛تواند به  یان منجر شککودشککود و میناشککی می

ها در منابع انسکانی، فرایندها،  ها یا نارسکاییعنوان احتمال  یان ناشکی ا  کمبودها، خرابی، ریسک  عملیاتی را به2 لبا  ۀنامتوافق

(  Posavljak, 2024(و پسککاگج  )Pena et al., 2018کند )ها یا رویدادهای داخلی و خارجی تتریف میها،  یرسککاخت فناوری

ریس    وکندبیان می  هاییدارا ت یریدر مد  یریگ میا  تصم یبانیو پشت یرساختی  یهارا در قاگب چاگش  یاتیعمل س یر  فیتتر

های  ها و سککیاسککت ها، دقت دادهعنوان تهدیدات مرتبط با فرایندهای رو مره شککامل امنیت  یرسککاخت عملیاتی در بانکداری به
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های  شدن در فرایندهای بانکی، اتوماسیون و چاگشریس  عملیاتی شامل اختلا ت ناشی ا  دیجیتاگی وشودمدیریتی تتریف می

 (وRahman et al., 2024)  نظارتی مرتبط با فناوری ماگی تتریف شده است 

سکه رویکرد شکاخص پایه، اسکتاندارد و    ،های عملیاتیپوشکش ریسک   برای    م ۀ، برای تخمین سکرمایلبا  ۀنامبراسکاس توافق

 کردیرو (وMora-Valencia, 2010; Mora-Valencia & Zapata-Jaramillo, 2017گیری پیشککرفته مترفی شککده اسککت )اندا ه

  کرد یتااوت که در رو نیبا ا   نند،یم نیرا تخم  یپوشکشک  یۀسکرما  انهیو اسکتاندارد براسکاس درآمد ناخاگص سکاگ هیشکاخص پا

درصد استااده  15( α)آگاا    ب یا  ار هیشاخص پا کردیو در روشودیم  میتقس  1وکارخط کسب  8بان  به  یهات یاستاندارد، فتاگ

درصکد اسکتو  18تا  12 نیمربوط به خود را دارد که ب (βبتا )  ب یوکار اکرهر خط کسکب  داسکتاندار کردیاما در رو ؛شکودیم

روش شکامل اسکتااده ا    نیاسکتو ا  یاتیعمل سک یر یسکا مدل یبرا یایو ک  یکمّ  یهاشکامل روش  شکرفتهیپ  یریگ اندا ه کردیرو

و شککدت   یفراوان  یهاعیبرا ش تو   یبرا انی   عی اسککت و ا  روش تو     م یآمار  یهاداده  یآورجمع یبرا  ییهاداده  گاهیپا

م ور  روش تو یع  یان روشکی داده  وشکودیو شکدت م اسکبه م  یفراوان  یتجمت  عیبراسکاس تو   یپوشکشک   یۀو سکرماکندیاسکتااده م

آوری دادۀ نیا  به پایگاه داده برای جمع 2ۀ بال نامتوافقاسکت و برای م اسکبۀ ریسک  عملیاتی نیا  به داده دارد؛ بنابراین، طبق  

، پکایگکاه دادۀ  2پکایگکاه دادۀ داخلیاسکککت:     مداده    گکاهیچهکار پکا  ،یاتیک عمل  سککک یر  یهکاداده  یآورجمع  یبرا    م وجود داردو

 Bank for)  5ککار و کنترل داخلیوو پکایگکاه دادۀ عوامکل م یط کسکککب   4بر سکککنکاریو وت لیکل مبتنی، پکایگکاه دادۀ تجزیکه3خکارجی

International Settlements, 2004). 

 ,Naderi & Rastegar)اسکتو   یاکرور  یآن امر یهاابتاد و مؤگاه  قیدرک دق  ،یاتیعمل  یهاسک یاثربخش ر ت یریمد  یبرا

  ی اتیعمل  سک یر ت یریمد  یاجزا  یجامع برا  ی، چارچوباسکت  شکده انجام  ب یکه با اسکتااده ا  روش فراترک  یدر پژوهشک (  2022

نوع   نیمختلف ا  یهاجنبه ن،یشککک یمطاگتات پ  یهاافتهی  ب یو ترک  لیپژوهش با ت ل  نیاندو در اارائه داده یدر صکککنتت بانکدار

  تیریبه مد  افتهیسکاختار یدگاهیتا د  کندیکم  م  یبانک رانیچارچوب به مد نیشکده اسکتو ا یبندو طبقه  ییشکناسکا  سک یر

  ی در نظام بانک  یاتیعمل  یهاسک یکنندو ر  یکاهش اثرات آن طراح  یبرا  یترداشکته باشکند و اقدامات مناسکب   یاتیعمل  سک یر

نوع   نیانجام شککده اسککت که ا یراسککتا، مطاگتات مختلا نیدر ا  ؛اسککت  یماگ یهاا  مواککوعات پرکاربرد در پژوهش یاسککلام

 یدر بانکدار  یاتیعمل  یهاس یر  ،یلیت ل-یایتوص  یا( در مطاگتهTalebi et al., 2011و )اندکرده  لیو ت ل  یتاکرا   هاسک یر

 یبنددسکته یاسکلام یبانکدار ۀژیو یهاسک یمتتارف و ر یمشکترک با نظام بانک یهاسک یرا به دو گروه عمده شکامل ر یاسکلام

 & Khoshsima)داردو    دیک تکأک   یاتیک عمل  سککک یر  ت یک ریدر مکد  سککک یدو نوع ر  نیا   یک تاک  ت یک آنهکا بر اهم  یهکاافتکهیک کردنکدو  

Shehikitash, 2013)  ی هکاا  روش  ینگیو نقکدی  اتیک عمل  ،یاعتبکار  یهکاسککک یهکا و ربکانک   ییککارا  انیک م  ۀرابطک   یبکا بررسککک   زین  

دارند و  رانیا  یهابان   ییبر کارا  یمذکور اثر متنادار یهاسک ینشکان داد که ر  جیاسکتااده کردندو نتا   یو ناپارامتر   یپارامتر

  ، شکرفتهیپ یریگ اندا ه  کردیا  رو  یریگ با بهره  (Nosrati & Pakizeh, 2014)هسکتندو   یترجامع ت یریو مد ترقیدق  لیت ل ا مندین

  ی هاعیو تو    یکلاسک  یهاا  مدل انی  عیروش تو   یپژوهش بر مبنا نیو اکردندبرآورد   یاتیعمل سک یر  یبرارا     م  یۀسکرما

  ی هادر بان   هیسکرما ریذخا  ۀم اسکب  یبرا  یکاربرد  یا موفق شکدند چارچوبهاسکتااده کردو آن داریپا  یآگاا  عیپهن مانند تو  ۀدنباگ

 یزیاستنتاج ببر یمبتن یهارا با استااده ا  روش یاتیعمل س یر یابیار  ،یادر مطاگته (Ostadi et al., 2018) ارائه دهندو یرانیا

 انی     عیتو   یپارامترها  نیتخم  یبرا  یو نظرات کارشکناسک  یداخل  یهاداده  ب یپژوهش آنها بر ترک   یکردندو تمرکز اصکل  یبررسک 

با گذشکت   سک  ی کاهش ر  ۀ دهند و نشکان   افته ی کاهش  ان ی     ی پارامترها  ر ی مقاد   ، ی ن ی ب ش ی پ   ی ها دوره   ش ی با افزا  که نشکان داد  ج ی بودو نتا 

 
1 Business line 
2 Internal Data 
3 External Data 
4 Scenario-based analysis data 
5 Business Environment and Internal Control Factors 
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 لی و ت ل   یی شکناسکا  ی را ات ی عمل   ی ها سک  ی ر  ی، فا    ی نگاشکت شکناخت    ی با اسکتااده ا  تکن   ( Mostafaei et al., 2019)   و  مان اسکت 

  یاتی عمل   ی ها سک  ی ر   افته ی سکاختار   ت ی ر ی و مد   یی شکناسکا  ی برا   ی راهکار  ، فرایند   ر ب ی چارچوب نگاشکت مبتن    ی  ۀ و آنها با ارائ کردند 

 و رد دا  د ی تأک   ی ات ی عمل   ی ها س  ی ر  ل ی در درک و ت ل   ی نگاشت شناخت   ت ی طور خاص بر قابل مطاگته به   ن ی کردندو ا   شنهاد ی پ 

های اعتباری و با ار بسکیار  های بانکی مانند ریسک گیری، نظارت و مدیریت این ریسک  در مقایسکه با سکایر ریسک اندا ه

 یرا   ؛اسکت  شکدهتوجه    به آنهای اخیر های بانکی مهم اسکت و در سکالخصکوص برای سکا ماندشکوار اسکتو این ریسک  به

 ,.Abdymomunov et al., 2020; Afonso et al) تواند منجر به ان لال مؤسککسککات ماگی شککودهای عملیاتی بزرگ می یان

اند که تهدیدات سککایبری و کلاهبرداری منابتی را شککناسککایی کرده(  Crisanto & Prenio, 2017کریسککانتو و پرنیو )  .(2019

که با مترفی خدمات بانکداری اگکترونی     مئریسک  عملیاتی تأثیر بگذاردو این جرا  ۀتواند بر فرایند تخمین سکرمایسکایبری می

ها برای دسکتیابی به مزیت ماگی ، شکامل دسکترسکی غیرقانونی، اختلال سکیسکتم و سکوداسکتااده یا د دی ا  دسکتگاهاسکت   بیشکتر شکده

هکای احتمکاگی در برای تتیین کمیکت  یکان (وBank for International Settlements, 2016; Drew & Farrell, 2018) اسکککت 

های ماگی پوشکشکی ریسک  عملیاتی در شکرکت   ۀبرای تخمین سکرمای(  BN)  1یزیب  ۀمتاملات بانکداری اگکترونیکی، مدل شکبک

برانگیزترین رویکردهای کلیدی در ترین و چاگشیادگیری ماشکین یکی ا  امیدوارکننده  و(Bouveret, 2018)  طراحی شکده اسکت 

به  (DL)  2و یادگیری عمیق  است  کار صنتت ماگی را تغییر داده ۀها ن و این روش(و   ,2008Tsai & Wu) امور ماگی مدرن است 

 Pena etپنا و همکاران )  (وIvanov et al., 2019) و کاربرد را دارد پژوهشبینی، بیشکترین  های پیشپذیری و قابلیت دگیل تطبیق

al., 2021)  حداکثر ار ش در مترض خطر ریسکک     ۀبا اسککتااده ا  مدل یادگیری عمیق کانوگوشککنال فا ی، به دنبال م اسککب

شده، نظارتهای یادگیری ماشین نیمهبا استااده ا  اگگوریتم  (Zhou et al., 2021)اندو درصد بوده99/ 9عملیاتی با سطح اطمینان 

های صنتت بینی انواع ریس شده قادر به پیشو مدل ارائهاندداشتهبه اخبار ماگی های عملیاتی باتوجهبندی ریس ستی در طبقه

مناسب   ۀهای یادگیری ماشکین برای تخمین آسکتانا  اگگوریتم(  ,Akbari & Yazdanian 2023اکبری و یزدانیان )  بانکداری اسکتو

برای پوشکش ریسک  عملیاتی با تجمیع     م  ۀو سکرمایکرده ها اسکتااده  بندی این دادههای شکدت  یان عملیاتی و طبقهبرای داده

 اندورا تخمین  دهکارگو  سا ی مونت ها و شبیهتابع تو یع شدت و فراوانی داده

های صنتت بانکداری استو برای مدیریت بهتر این  های گذشته، مدیریت ریس  عملیاتی یکی ا  چاگشبا بررسی پژوهش

برای      م  ۀهای گذشکته بیشکتر بر تخمین سکرمایریسک  نیا  به بهبود فرایندهای مدیریت ریسک  عملیاتی وجود داردو پژوهش

بینی احتمال وقوع ریسکک  عملیاتی انجام نشککده اسککتو  ند؛ اما پژوهشککی مبنی بر پیشاپوشککش ریسکک  عملیاتی تمرکز داشککته

را بهبود بخشککدو در این پژوهش، با اسککتااده ا   تواند فرایند مدیریت ریسکک بینی احتمال وقوع ریسکک  عملیاتی نیز میپیش

 ویادگیری ماشین مدیریت ریس  عملیاتی بهبود داده شده است   هایاگگوریتم
 

 پژوهشروش 

مربوط به  ۀمجموعه داد  اندوشکده  یآورسکمر جمع سک یر  ت یریمد ۀسکامان  قیو ا طر انیها ا  بان  پارسک پژوهش، داده نیدر ا

نظارت ها براسکاس چارچوب کمیتۀ بال در و این دادهاسکت   یژگ یو 10رکورد و  4213اسکت و شکامل   1402تا  1395  یهاسکال

(و نمرۀ احتمال  ,.Bank for International Settlements, 2018Pereira et al ;2004آوری شکده اسکت )( جمعBCBS) 3بانکی

پردا ش بر روی مجموعه دادۀ اصکلی  داده شکده اسکتو ابتدا پیش (COSO, 2017وقوع ریسک   براسکاس چارچوب سکند کو و )

  اطلاعات مربوط به مجموعه داده بیان شده استو 1انجام شد و مجموعه داده تمیز شدو در جدول 

 
1 Bayesian Network 
2 Deep Learning 
3 Basel Committee on Banking Supervision 
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 ( مجموعه داده 1جدول )
Table (1) Dataset 

 توضیحات نوع ویژگی  ویژگی  ردیف

 شدهوکار بان  مطاگتهنوع خط کسب کیای وکارخط کسب 1

 وکارکسبعنوان اصلی ریس  در هر خط  کیای عنوان اصلی 2

 وکارعنوان فرعی ریس  در هر خط کسب کیای عنوان فرعی 3

 شودوشده انجام میفرایندهای اصلی که در بان  مطاگته کیای فرایند اصلی 4

 شودوشده انجام میفرایندهای فرعی که در بان  مطاگته کیای فرایند فرعی 5

 ریس  شده استوعواملی که باعث وقوع   کیای عامل وقوع رویداد 6

 رویدادهای که رخ داده استو کیای نوع رویداد 7

 ماگ  ریس  که در واحد مربوط رخ داده استو کیای ماگ  ریس  8

 م لی که ریس  در آن رخ داده استو کیای م ل وقوع ریس  9

 نمره احتمال وقوع ریس  کمی احتمال وقوع ریس  10

 

نمره احتمال وقوع ریسک    2دهی شکده اسکتو در جدول وقوع ریسک  عملیاتی نمرهاحتمال   2017طبق اسکتاندارد کو و  

 مشخص شده استو
 

 ( احتمال وقوع ریسک2جدول )
Table (2) Risk occurrence likelihood 

 نمره احتمال 

 1 نادر

 2 بتید

 3 ممکن

 4 م تمل

 5 تقریباً قطتی

 

یادگیری   ی  اگگوریتم (KNN) 1نزدیکترین همسککایه-k(  1اگگوریتم پرکاربرد یادگیری ماشککین اسککتااده شککده اسککتو  6ا  

 KNN مشکابه اسکاس نقاطشکودو فرض نزدیکی بندی و رگرسکیون اسکتااده میطور گسکترده برای مسکائل طبقهاسکت که به ماشکین

  اقلیدسککی در بین آنها اسککت  ۀگیری فاصککلکه تتداد همسککایگان به دنبال اندا ه  شککودتتریف می k رو، ابتدا مقداراسککتو ا این

(2023Poongodi et al., )  2سکاده  بیز( 2؛ (NB) اسکت که در  اما مؤثر و متداول یادگیری ماشکین  ،بندی سکادهی  اگگوریتم طبقه

و  شوداستااده می بندیبیز برای طبقه  ۀگیردو بیز ساده اگگوریتمی احتماگی است که براساس نظریجای می 3یادگیری با ناظر ۀدست

 یبندطبقه یبرا   یتکن نیدو طبقکه و چند طبقه اسکککتو ا یتنی  ،ینریبا یبنکدطبقکه   یک   یربنکایحداقل مربتکات    یماهوم اصکککل

ا  و  بر مجموعه اسکت بندی و رگرسکیون مبتنیمدل طبقه  (RF) 4جنگل تصکادفی( 3(؛   ,.2017Liu et al)  شکودی اسکتااده مینریبا

اسکت که براسکاس درخت تصکمیم   یادگیری ماشکین ی  اگگوریتم توان برای انتخاب ویژگی نیز اسکتااده کردوجنگل تصکادفی می

های اصکلی با  های متتدد داده با انتخاب تصکادفی مشکاهدات ا  مجموعه دادهبندی برای ایجاد  یرمجموعهسکتهداسکتو ا  روش 

 
1 K-Nearest Neighbor 
2 Naive Bayes 
3 Supervised Learning 
4 Random Forest 
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سککا دو سککا ، تمام این درختان را تری میهای کوچ ها درخت و با اسککتااده ا  این  یرمجموعه  شککوداسککتااده می جایگزینی

شکودو برای بهبود  درختان تصکمیم م اسکبه می ۀبینی ا  همگیری پیشبینی نهایی با میانگینکند و پیشصکورت موا ی اجرا میبه

هایی که برای تقسکیم ی  گره  ، سکه پارامتر حیاتی هسکتند: تتداد درختان، حداکثر تتداد ویژگیجنگل تصکادفی بینی دردقت پیش

(  4  (؛Simaiya et al., 2021b)  اسکککت   داخلی ۀبرای تقسکککیم ی  گر    مهای شکککوند و حداقل تتداد برگدر نظر گرفته می

مسکائل    یدسکت آورده اسکتو عمدتاً براه آمار ب ۀا  حو   ینیماشک   یریادگ یاسکت که  یگریروش د  (LR)  1رگرسکیون گجسکتی 

حاصکل   ی افت ی در  ی ها اسکت که داده  ی آمار     ی تکن     ی   ن ی شکودو ا ی داده م   ح ی دو کلاسکه ترج  ی ها ی ژگ ی براسکاس و   ی بند طبقه 

    ی   ن ی ارتباط ب   ۀ با مطاگت    ی گجسکت   ون ی رگرسک   روش  کندو ی م   ی ن ی ب ش ی را پ  شکده داده   ی ها ا  مجموعه داده   ی قبل  ی ها افته ی ا   

(  5؛  ( Simaiya et al., 2021a)   کنکد ی م   ی ن ی ب ش ی متتکدد را پ   ی هکا داده   ی موجود، پکارامترهکا   ش ی ا  پ   ی ن ی ب ش ی چنکد عکامکل پ   ا یک 

شکودو این روش با اسکتااده ا  ی   ها اسکتااده می بندی داده یادگیری ماشکین اسکت که برای طبقه   ( مدل DT)  2درخت تصکمیم 

  ها دل انواع م  ن ی تر ج ی ا  را   ی ک ی   م ی درخت تصککم  کندو های آمو شککی ایجاد می غیرخطی بر روی داده  ی سککری قوانین مدگ 

  ی بند دهدو طبقه ی تابع نشککان م     ی   ی را رو   ی شکک ی اسککت که آ ما  ی ا مانند با شککبکه سککاختار فلوچارت     ی فقط    ن ی اسککتو ا 

  ن ی پرکاربردتر یکی ا     و  کند ی م  م ی ها تقسکک مجموعه ر ی را به     ها ی بند طور که قبلاً گاته شککد، طبقه همان   م، ی درخت تصککم 

شکده  نظارت   ی بند بر طبقه ی مبتن   ( SVM)  3ماشکین بردار پشکتیبان (  6  (؛  ,.2016Jabbar et al) اسکت  های یادگیری ماشکین  مدل 

غلبه بر    ی برا   و بیشتر   شود استااده    ی بند و طبقه  ون ی مختلف رگرس   ف ی وظا   ی برا   یی ها حل راه   افتن ی   ی تواند برا ی است که م 

  ل ی ت ل   ی بتد n ی گ ی همسککا     ی گذار در   ۀ مرحل     ی عنوان روش به   ن ی شککودو ا ی اسککتااده م   ی بند و طبقه  ون ی رگرسکک   ف ی وظا 

 و ( Garg et al., 2021)   ها است ی ژگ ی تتداد و   ۀ دهند نشان   n  و   شود ی م 

در رویکردهای یادگیری ماشکین نیا  اسکت تا ارتباط بین متغیرهای مسکئله مشکخص شکود و سکتی شکده اسکت با اسکتااده ا   

این  .مجموعه داده هسکتند  5هایمتغیرها همان ویژگیاین ارتباط مشکخص شکودو در ماتری  همبسکتگی  4ماتری  همبسکتگی

روش  وجود داردو  6گیری اکریب همبسکتگیهای مختلای برای اندا هروشاسکتو  سکتون دارد و متقارن  10سکطر و  10ماتری  

و روش دوم نیز که روشکی ناپارامتری اسکت، اکریب همبسکتگی   7اسکت، اکریب همبسکتگی پیرسکون اول که ی  روش پارامتری

به نتایج اکریب همبسکتگی با روش  رسکم شکده اسکتو باتوجه اسکایرمنماتری  همبسکتگی  1در شککل  .شکوندنامیده می 8اسکایرمن

در ت لیل همبسککتگی، واحدهای  اسککایرمن مشککخص شککدکه هیت همبسککتگی مثبت و منای متناداری بین متغیرها وجود نداردو  

بنابراین، همبسکتگی بین متغیرها در سکطح    ؛ها هسکتندپارسکیان طی این سکالشکده در بان   های ثبت گیری مربوط به ریسک اندا ه

ها مربوط به چندین سکال هسکتند، همبسکتگی بین رخدادهای ا آنجاکه داده  وها انجام شکده اسکت شکده ا  ریسک رکوردهای ثبت 

 .است  شدهبررسی   1402تا  1395های  مانی مختلف ریس  در با ه

 

 
1 Logistic Regression 
2 Decision Tree 
3 Support Vector Machine 
4 Correlation Matrix 
5 Features 
6 Correlation Coefficient 
7 Pearson Correlation Coefficient 
8 Spearman Correlation Coefficient 
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 همبستگی اسپیرمن ( ماتریس 1شکل )

Figure (1) Spearman's correlation matrix 
 

بینی احتمال وقوع ریس  عملیاتی  پ  ا  ساخت مدل   م است تا ص ت مدل سنجیده شودو فرض کنید مدگی برای پیش

آمده اسکتو  دسکت شکود، چگونگی ار یابی عملکرد مدل بهسکاخته شکده اسکتو یکی ا  سکؤا ت مهمی که در این مرحله مطرح می

تواند احتمال وقوع ریسک   بینی مدل اسکت؛ بدین متنی که مدل چقدر میدر این مرحله مطمئناً نیا  به برآوردی ا  صک ت پیش

های مختلای سکاخته شکود؛  و ممکن اسکت مدلکند ینیبشیپ  درسکت براسکاس رویدادهایی که مدل برای آنها، سکاخته نشکده اسکت  

بینی احتمال وقوع ریسک   ها عملکرد بهتری در پیشی  ا  مدلشکود این اسکت که کداممطرح میبنابراین، یکی ا  سکؤا تی که  

شودو  های آ مون مدل ار یابی میشود و با استااده ا  دادهخواهد داشتو متمو ً بر روی مجموعه دادۀ آمو شی مدل ساخته می

بینی صک ی ی انجام دهدو متیارهای ار یابی  دهند که مدل تا چه حدی قادر اسکت پیشمتیارهای ار یابی به این سکؤال پاسکم می

شکوندو  ترین این متیارها م سکوب میاسکت که دقت و صک ت مهم  AUCو  score-F1،  3، با خوانی2، صک ت 1مدل شکامل دقت 

نشککان داده شککده  3در جدول   4ریختگیاطلاعات   م برای م اسککبۀ متیارهای مذکور در ی  ماتری  با عنوان ماتری  درهم

 استو

  

 
1 Accuracy 
2 Precision 
3 Recall 
4 Confusion Matrix 
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 ریختگی( ماتریس درهم3جدول)
Table (3) Confusion matrix 

  بینیبرچسب پیش

    (0منای ) (1مثبت )
تی

واق
ب 

چس
بر

 

FN TN ( 0منای) 

TP FP ( 1مثبت) 

 

اسکت؛    شکده  یگذاربرچسکب   درسکت توسکط مدلطور  اسکت که به  یمثبت یهاتتداد نمونه  (:TP)  1( مثبت درسکت 1در اینجا:  

  (: FP)  3( مثبت غلط3اسکت؛   شکده  یگذاربرچسکب   توسکط مدل درسکت اسکت که  یمنا یهاتتداد نمونه  (:TN)  2( منای درسکت 2

تتداد    (:FN)  4( منای غلط4اسکت؛   شکده  یگذارعنوان مثبت برچسکب به اشکتباه به  توسکط مدل اسکت که یمنا یهاتتداد نمونه

 گرفته استو یمنا  ب به اشتباه برچس توسط مدل  است که  یمثبت یهانمونه

 ۀا  همدرسککتی  که به اشککاره دارد  ییهانمونهبه   5دقت متیار   شککده اسککتو  یریگ اندا ه یمختلا متیارهایها با  عملکرد مدل

 آمده است: 1ن وۀ م اسبۀ این متیار در رابطۀ (و Guo et al., 2020)  است  شدهیی  شناسا هانمونه

(1) 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

 Cantarella et)کند یم  یریگ نمونه کلاس مثبت اندا ه   یوقوع    قیدق صیتشکخ یمدل را برا  ییتوانا یادآوریو   صک ت 

al., 2023; Afroz et al., 2012 آمده است: 3و  2ن وۀ م اسبۀ این دو متیار در رابطۀ (و 

(2) 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

(3) 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

F1-Score   کندو ی م  ن یی را تت   ی ن ی ب ش ی مدل پ     ی   ص ت و    یادآوری     ی هارمون   ن ی انگ ی م F1-Score  خوب   ای ی بند طبقه  مسائل  ی برا

 آمده است:   4ن وۀ م اسبۀ این متیار در رابطۀ  (و Goutte & Gaussier, 2005) هدف نامتتادل هستند   ی ها که برچسب  است 

(4) 𝐹1_𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 ∗ 𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑝𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

بینی شکده های مثبتی اسکت که درسکت پیششکودو این متیار بیانگر نمونهبا عنوان نرخ مثبت درسکت نامیده می  6حسکاسکیت 

 آمده است: 5استو ن وۀ م اسبۀ این متیار در رابطۀ 

(5) 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 

بینی شکده اسکتو این متیار نرخ منای درسکت نامیده  های منای اسکت که درسکت پیشدهندۀ نمونهنیز نشکان  7خصکوصکیت 

 آمده است: 6شودو ن وۀ م اسبۀ این متیار در رابطۀ می

 
1 True Positive 
2 True Negative 
3 False Positive 
4 False Negative 
5 Accuracy 
6 Sensitivity 
7 Specificity 
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(6) 𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑁

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
 

 

گیرد که شککامل  ها صککورت میپردا ش دادهفلوچارت مراحل این پژوهش رسککم شککده اسککت که ابتدا پیش 2در شکککل 

ها انجام کردن کلاسها و با ن سککا ی دادههای تکراری، پرت و خاگی اسککت و در ادامه نرمالها، حذف دادهسککا ی دادهکمّی

های یادگیری ماشین  های آمو ش و آ مون ا  هم تاکی  شده است و با استااده ا  اگگوریتمشده استو در مرحلۀ بتد مجموعه

کننده برای ار یابی مدل اسکتااده  بندیهای طبقهگیردو ا  متیارهای ار یابی اگگوریتمبینی احتمال وقوع ریسک  صکورت میپیش

 شوندوها انتخاب میشود و بهترین اگگوریتممی

 

 
 ( مدل پیشنهادی 2شکل )

Figure (2) Proposed model 

 

 هایافته

و  شکده اسکت اسکتااده    نیماشک   یریادگ ی  یهاتمیو اگگور  یاتیعمل  سک یر  یهاا  داده  ،یاتیعمل  سک یاحتمال وقوع ر ینیبشیپ  یبرا

  ی فرایند اصکل سک ،یر  یعنوان فرع  سک ،یر  یوکار، عنوان اصکلپژوهش شکامل خط کسکب  نیمدل در ا یهایورود  یرهایمتغ

  ها یژگ یو  نیهسککتندو ا  سکک یو م ل وقوع ر سکک یماگ  ر  داد،ینوع رو داد،یعامل وقوع رو سکک ،یر  یفرایند فرع  سکک ،یر

احتمال وقوع    ینیبشیو هدف پشککوندیداده م  نیماشکک   یریادگ یبه مدل    سکک یاحتمال وقوع ر  ینیبشیپ یبرا  هایعنوان ورودبه

مسکئله و بهبود عملکرد    یسکا منظور سکادهحاگت مختلف اسکتو به 5  یمدل اسکت که دارا  یخروجعنوان  به  یاتیعمل  سک یر

 :است  4جدول و روش کار به شرح شده است   لیبه دو کلاس تبد  یخروج یهامدل، کلاس



 

 1404(  51شماره پیاپی )، مچهار ، شماره دهمسیز سال مالی،  تأمین  و دارایی ریتمدی                                                                                                       88

 

 

 های مدل ( خروجی 4جدول )
Table (4) Model outputs 

 0کلاس  1کلاس  حالت 

 2،3،4،5نمره   )نادر( 1نمرۀ  1حاگت  

 1،3،4،5نمره   )بتید( 2نمرۀ  2حاگت  

  1،2،4،5نمره  )ممکن( 3نمرۀ  3حاگت  

 1،2،3،5نمره   )م تمل( 4نمرۀ  4حاگت  

 1،2،3،4نمره   )تقریباً قطتی( 5نمرۀ  5حاگت  
 

حال، اسکتااده ا   نیباا  ؛نمره اسکت  5 یدارا 2سکطح قرار دارد که طبق جدول  5در  سک یپژوهش، احتمال وقوع ر نیدر ا

ا جمله کاهش دقت مدل   ؛به همراه دارد  ییها مان چاگشصکورت همبه  سکطح 5 نیا ینیبشیپ  یبرا  نیماشک   یریادگ یمدل   ی

 در  .دوکلاسکه اتخاذ شکده اسکت  یبندطبقه نیمسکئله به چند لیتبد وشمشککل، ر نیحل ا یمختلفو برا یهاکلاس صیدر تشکخ

  ر یو سا 1عنوان کلاس به س یسطح احتمال وقوع ر 5ا    یکیشده است که در هر حاگت    فیحاگت مختلف تتر 5روش،  نیا

 :مثال  برای  ؛شودیحاگت آمو ش داده م 5 نیا  ا  یهر یاندو مدل برادر نظر گرفته شده 0عنوان کلاس  سطوح به

( استو اگر  یقطت باًیممکن، م تمل، تقر  د،ی)بت 5، 4، 3، 2شامل نمرات   0)نادر( و کلاس   1  ۀشامل نمر 1: کلاس 1  حاگت 

ا   یکیدر   سک یصکورت، رنیاری( اسکت؛ درغ1نادر ) سک یمتناسکت که احتمال وقوع ر نیکند، به ا ینیبشیپ  یدرسکتمدل به

 .( قرار دارد5، 4، 3،  2) گریسطوح د

 ی درست  ینیبشیحاگت اگر مدل پ نیاستو در ا 5، 4،  3، 1شامل نمرات   0( و کلاس دی)بت 2 ۀشامل نمر 1: کلاس 2  حاگت 

روش  نیا  .( قرار دارد5، 4، 3، 1)  گریا  سطوح د یکیصورت، در نیاری( است، درغ2) دیبت  س یداشکته باشد، احتمال وقوع ر

 و ابدی  شیافزا ینیبشیپ  یو دقت کل ندیطور جداگانه آمو ش بببه س یهر سطح ر یتا برا دهدیبه مدل اجا ه م

 1دوکلاسکه  ۀمسکئل نیمسکئله به چند لیمسکئله: با تبد  یسکا سکاده(  1ها صکورت گرفته اسکت: به این د یل، کاهش کلاس

تا  دهدیکار به مدل اجا ه م نیو اشکوندیتر مها سکادهو مدل  ابدییکاهش م  یم اسکبات یدگ یچیکلاسکه پپنج  ۀمسکئل  ی  یجابه

دوکلاسکککه متمو ً دقکت   یهکاهکا: مکدلدقکت مکدل  شیافزا(  2د؛  کنک   دیک توگ  یترپکذیرفهم  جیو نتکا  نکدیهکا آمو ش ببداده  یبهتر رو

به هر کلاس  توانیدوکلاسککه م یهاا  مدل یامسککئله به مجموعه لیچندکلاسککه دارندو با تبد یهامدل در مقایسککه با  بیشککتری

  یده میتتم  ییدوکلاسکه متمو ً توانا  یهابهتر: مدل  یدهمیتتم  ت یقابل( 3د؛ دا شیرا افزا  هاینیبشیکرد و دقت پ یشکتریتوجه ب

 .ها نامتوا ن هستندمهم است که داده  اریبس ی مان  ژهیوامر به نیچندکلاسه دارندو ا یهامدل ا   یبهتر

 یهامدل  جینتا  ب یبا ترک   ن،یبراعلاوه؛ کند ینیبشیپ  ترقیصورت جداگانه و دقهر کلاس را به  تواندیمدل م  کرد،یرو نیا با

دقت، متیارهای ار یابی مدل ا جمله   5در جدول   وافت یدسککت   یترقیتر و دقجامع ینیبشیپ سککتمیبه سکک   توانیدوکلاسککه م

توان به دقت و صک ت اشکاره کردو در  ترین متیارهای ار یابی مدل می آورده شکده اسکتو ا  مهم   AUCو    F1-scoreصک ت، با یابی،  

با   SVMعنوان بهترین اگگوریتم شکناسکایی شکده اسکت و اگگوریتم  به   0/ 9426و    0/ 9690با مقدار دقت و صک ت  RF  اگگوریتم   1حاگت  

عنوان اگگوریتم دوم شناسایی شده استو در حاگت دوم  به   0/ 9403و    0/ 9587با مقدار دقت و ص ت  RFاختلاف کمی در مقایسه با  

به ترتیب  SVMو   RFهای  اگگوریتم   4اند و در حاگت  قبوگی داشکککته نتایج قابل  RFو    SVMهای  و سکککوم و پنجم به ترتیب اگگوریتم 

هایی  اگگوریتم  SVMو   RFهای  طور که مشککاهده شککد، اگگوریتم بینی را انجام دهندو همان اند با دقت و صکک ت با یی پیش توانسککته 

بینی  ها برای پیشتوان ا  این اگگوریتمکه می  گرفت توان نتیجه قبوگی دارند؛ بنابراین، می هسککتند که برای این مورد مطاگته نتایج قابل 

 احتمال وقوع ریس  عملیاتی در صنتت بانکداری استااده کردو

 
1 Binary Classification 
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 ( نتایج معیارهای ارزیابی مدل5جدول )
Table (5) Results of model evaluation criteria 

ت 
حال

1
 

 F1-score AUC بازخوانی صحت دقت  الگوریتم 

SVM 9587/0 9403/0 9793/0 9594/0 9925/0 

RF 9690/0 9426/0 9986/0 9698/0 9986/0 

DT 7920/0 7931/0 7887/0 7909/0 8756/0 

LR 5682/0 5673/0 5649/0 5661/0 6144/0 

NB 6081/0 6228/0 5428/0 5801/0 6390/0 

KNN 8499/0 7868/0 9586/0 8643/0 9256/0 

ت 
حال

2
 

SVM 8856/0 8856/0 8810/0 8833/0 9288/0 

RF 8788/0 8356/0 9379/0 8838/0 9573/0 

DT 6636/0 6309/0 7603/0 6869/0 7398/0 

LR 5381/0 5299/0 5345/0 5322/0 5848/0 

NB 5763/0 6005/0 4121/0 4888/0 6100/0 

KNN 7136/0 6839/0 7759/0 7270/0 8002/0 

ت 
حال

3
 

SVM 8807/0 8966/0 8525/0 8739/0 9283/0 

RF 8746/0 8420/0 9126/0 8759/0 9448/0 

DT 6749/0 6306/0 7960/0 7037/0 7431/0 

LR 5380/0 5197/0 6248/0 5674/0 5623/0 

NB 5592/0 5342/0 7104/0 6099/0 5879/0 

KNN 7138/0 6750/0 7905/0 7282/0 7986/0 

ت 
حال

4
 

SVM 9364/0 9216/0 9492/0 9352/0 9761/0 

RF 9487/0 9199/0 9790/0 9485/0 9853/0 

DT 6973/0 7163/0 6188/0 6640/0 7947/0 

LR 5708/0 5461/0 6637/0 5992/0 6027/0 

NB 5665/0 5342/0 8057/0 6424/0 6270/0 

KNN 8179/0 7491/0 9372/0 8327/0 9037/0 

ت 
حال

5
 

SVM 9762/0 9644/0 9887/0 9764/0 9934/0 

RF 9504/0 9124/0 9962/0 9524/0 9940/0 

DT 8219/0 8038/0 8503/0 8264/0 9110/0 

LR 5831/0 5678/0 6843/0 6207/0 6293/0 

NB 5317/0 5227/0 6956/0 5969/0 6061/0 

KNN 9373/0 8908/0 9962/0 9406/0 9609/0 

 

اسکتااده شکده اسکتو من نی   ROC(AUC)شکده ا  ناحیۀ  یرمن نی های اسکتااده بینی اگگوریتم برای ار یابی دقت پیش 

ROC   دهد که تقابل بین نرخ مثبت واقتی و  های مختلف نشکان می بندی را درآسکتانه صکورت بصکری عملکرد مدل طبقه به

  AUCدهدو مقدار  ها نشککان می کننده را برای تمایز بین کلاس بندی دهد و توانایی ی  طبقه نرخ مثبت کاذب را نشککان می 

  ROCهای  من نی   3طور مؤثر ا  هم جدا کندو شکککل  تواند کلاس را به دهد که می با تر عملکرد خوب مدل را نشککان می 

  RF  های شکود، اگگوریتم طور که مشکاهده می شکده رسکم شکده اسکتو همان حاگت بیان   5شکده در  های اسکتااده را برای اگگوریتم 

 قبوگی دارندو نتایج قابل   SVMو  
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ROC of State 2 

 
ROC of State 1 

  
ROC of State 4 

 
ROC of State 3 

 
ROC of State 5 

 حالت  5برای  ROC( نمودار 3شکل )
Figure (3) ROC diagram for 5th state 

 

درسکتی  هایی هسکتند که بهشکده، رسکم شکدو عناصکر پررنلا، کلاسحاگت بیان 5ریختگی برای مدل مد نظر در ماتری  درهم

 دهندوشده را نشان میحاگت بیان 5ریختگی برای ماتری  درهم 8تا  4های اندو شکلبینی شدهپیش
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 1ریختگی برای حالت ( ماتریس درهم4شکل )

Figure (4) Confusion matrix for 1st state 

 

 
 2ریختگی برای حالت ( ماتریس درهم5شکل )

Figure (5) Confusion matrix for 2nd state 
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 3ریختگی برای حالت (: ماتریس درهم6شکل )

Figure (6) Confusion matrix for 3nd state 

 

 
 4ریختگی برای حالت ( ماتریس درهم7شکل )

Figure (7) Confusion matrix for 4nd state 
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 5ریختگی برای حالت ( ماتریس درهم8شکل )

Figure (8) Confusion matrix for 5nd state 

 

 نتایج و پیشنهادها

های عملیاتی در صککنتت بانکداری وقوع ریسکک  ،های یادگیری ماشککینتا با اسککتااده ا  اگگوریتم شککددر این پژوهش تلاش  

عملکرد    ماشکین بردار پشکتیبانویژه جنگل تصکادفی و  های مختلف، بهدهند که اگگوریتمو نتایج نشکان میشکودبینی  بررسکی و پیش

های عملیاتی در مدیریت ریسک   ۀتواند ت وگی در شکیو های عملیاتی دارندو این نتایج میبینی وقوع ریسک قبوگی در پیشقابل

ها این ترین یافتهها شکودو یکی ا  مهمها و خسکارات ناشکی ا  این ریسک در هزینه چشکمگیریها ایجاد کند و باعث کاهش  بان 

های یادگیری  دهدو مدل  ها را افزایشبینیدقت پیش  چشککمگیریطور تواند بههای بزرگ و متنوع میاسککت که اسککتااده ا  داده

های باگقوه  ترتیب به شکناسکایی ریسک اینهای حجیم و پیچیده، اگگوهای پنهان را کشکف کنند و بهماشکین قادرند با ت لیل داده

ای را اتخاذ کنند و ها اقدامات پیشککگیرانهها این امکان را بدهد که پیش ا  وقوع ریسکک تواند به بان کم  کنندو این امر می

های یادگیری ماشککین در مدیریت ریسکک   بدین ترتیب ا  وقوع خسککارات ماگی و اعتباری جلوگیری کنندو اسککتااده ا  مدل

هکای  بینیهکای دقیق و پیشت لیکل  ۀهکا بکا ارائک هکای مکدیریتی کمک  کنکدو این مکدلگیریتوانکد بکه بهبود فراینکد تصکککمیمعملیکاتی، می

بهتری بگیرنکد و راهککارهکای مؤثرتری برای مکدیریکت    هکایدهنکد ککه تصکککمیمن را میهکا این امککابر داده، بکه مکدیران بکانک مبتنی

کاهش    چشکمگیریطور های مرتبط با مدیریت ریسک  را بهتوانند  مان و هزینهها میبه علاوه، این روش  ؛ها اجرا کنندریسک 

توان ها میبینیبرای بهبود دقت پیش  تر مدیریت کننکدوها این امککان را بدهنکد که منکابع خود را به شککککلی بهینکهدهنکد و به بان 

های اقتصکادی و های تاریخی، دادهشکامل داده  که ها ااکافه کردآوری و متغیرهای جدیدی را به مدلهای بیشکتری را جمعداده

های  ا  تکنی   توانهای جدید میشودو با پیشرفت تکنوگوژی و ظهور اگگوریتمها میاطلاعات مرتبط با فرایندهای داخلی بان 

اسکککتااده کردو این   Meta-Learningو  DQN  ،Q-Learning  ،DDPG یهاتمیمانند اگگور  یتیتقو   یریادگ یتری مانند پیشکککرفته

 ها را بهبود بخشندوتوانند دقت و کارایی مدلها میتکنی 
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 منابع

و   یزیبا اسکتااده ا  روش اسکتنتاج ب  یاتیعمل  سک یر  یابی(و ار 1397)  یعل،   اده کاشکاننیو حسک   ،سکجاد یی،خزا  ،اریبخت  ی،اسکتاد

 ت یریراهبرد مدو  یداخل انی   یهانظرات کارشکناسکان و داده نیب  یو فرض وابسکتگ یامنابع داده  ب یبا در نظر گرفتن ترک 
  https://doi.org/10.22051/jfm.2018.17227.1486و 72-53  ،(1)6 ،یماگ

  ی نظام بانک  ییبر کارا ینگیو نقد  یاتیعمل  ،یاعتبار  یهاسکک یر ریثأ(و ت1391) یم مدنب، تاش  یکیشککهراککا، و   ،مایسکک خوش

 و95-69  ،(4)17 ،یزیفصلنامه پژوهشنامه اقتصاد و برنامه رو رانیا

 ؛یاسکلام یدر بانکدار  یاتیعمل  یهاسک یر یبندو رتبه لی(و ت ل1390م مد )  ،پورنیو حسک  ی،مجتب  ف،کاوند،  م مد ی،طاگب

 و184-157 ،(44)11 ،یاقتصاد اسلامو رانیبدون ربا در ا ی: بانکداریمطاگته مورد

با اسکتااده ا    یاتیعمل  یهاسک یر  لیو ت ل  یی(و شکناسکا1397عباس )  ،و مقبل باعرض ،عادل  ،آذر ،جهیخد،  آباددوگت   ئیمصکطاا

 و 18-1  ،(4)6 ،یماگ نیمأو ت ییدارا  ت یریمدو یفا   ینگاشت شناخت

https://doi.org/10.22108/amf.2018.103404.1087 
و  یبانک  یاتیعمل سک یر  ت یریمد  یشکناسک در روش  ب یروش فراترک   یریکارگ (و به1401) یم مدعل ،و رسکتگار ،حامد ی،نادر

 https://doi.org/10.22108/amf.2023.135765.1767و  132-115 ،(4)10 ،یماگ نیمأو ت ییدارا  ت یریمد

  کرد یبا اسکتااده ا  رو یدر صکنتت بانکدار  یاتیعمل  سک یر هیسکرما  رهیذخ نی(و تخم1393کامران )،زهیپاک  ، وهاشکم  ی،نصکرت

 و26-1(،  20)5 (،یپرتاو  ت یری)مد  بهادار  اوراق ت یریمد  وی ماگ یمهندس(و  LDA) انی   عیتو 
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