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Abstract
Despite the growing use of machine learning in credit scoring, many domestic studies still rely mainly on traditional statistical models and static borrower characteristics, while limited attention has been paid to the role of real behavioral, transactional, and repayment-performance data in post-disbursement credit risk monitoring. To address this research gap, this study compares the performance of four stepwise logistic regression models and the LightGBM algorithm in predicting credit default, using data from 119,050 loan facilities granted to individual customers of Resalat Qard al-Hasan Bank during the period between 26 March 2022 and 18 March 20240. The target variable was defined based on repayment delays of more than 90 days, and model performance was evaluated using AUC, Accuracy, Recall, F1-Score, and Balanced Accuracy. The knowledge contribution of this study lies in providing empirical evidence on the effectiveness of real banking data, focusing on behavioral and transactional variables, comparing a classical statistical model with a machine learning algorithm, and assessing model performance in identifying the minority class under imbalanced credit data. The results indicate that repayment-related variables, particularly the number of overdue installments and outstanding debt balance, are the most important predictors of default. Although the fourth logistic regression model achieved a high overall AUC of 0.98, it performed poorly in identifying high-risk customers, with a Recall of only 0.12%. In contrast, LightGBM identified 92.2% of high-risk customers and outperformed logistic regression on imbalance-sensitive evaluation metrics. These findings suggest that, in imbalanced credit datasets, relying solely on AUC and Accuracy can be misleading, while Recall, F1-Score, and Balanced Accuracy are more informative for assessing a model’s ability to detect high-risk borrowers. Therefore, in the post-disbursement monitoring scenario, machine learning algorithms based on behavioral and transactional data can provide a more accurate and reliable framework for credit risk management in Iranian banks.
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ارزیابی ریسک اعتباری تسهیلات اعطایی در بانک قرض‌الحسنه رسالت: با استفاده از مدل‌های یادگیری ماشین 

چکیده
با وجود گسترش کاربرد یادگیری ماشین در اعتبارسنجی، بخش مهمی از مطالعات داخلی همچنان بر مدل‌های آماری سنتی و متغیرهای ایستا تکیه داشته‌اند و کمتر به نقش داده‌های واقعی رفتاری، تراکنشی و عملکرد بازپرداخت در پایش ریسک اعتباری پس از اعطای تسهیلات پرداخته‌اند. این پژوهش برای پوشش این خلأ، با استفاده از داده‌های 119,050 تسهیلات اعطایی به مشتریان حقیقی بانک قرض‌الحسنه رسالت طی دوره 06/01/1401 تا 28/12/1402، عملکرد چهار مدل رگرسیون لجستیک تدریجی و الگوریتم LightGBM را در پیش‌بینی نکول اعتباری مقایسه می‌کند. متغیر هدف بر اساس تأخیر بیش از ۹۰ روز در بازپرداخت اقساط تعریف شد و مدل‌ها با معیارهای AUC، Accuracy، Recall، F1-Score و Balanced Accuracy ارزیابی شدند. سهم دانشی پژوهش در ارائه شواهد تجربی از کارایی داده‌های واقعی بانکی، تمرکز بر متغیرهای رفتاری و تراکنشی، مقایسه مدل کلاسیک و یادگیری ماشین، و تحلیل توان مدل‌ها در شناسایی کلاس اقلیت در داده‌های نامتوازن اعتباری است. نتایج نشان داد متغیرهای مرتبط با رفتار بازپرداخت، به‌ویژه تعداد اقساط معوق و مانده بدهی، مهم‌ترین پیش‌بینی‌کننده‌های نکول هستند. اگرچه مدل چهارم رگرسیون لجستیک با AUC برابر 0.98 عملکرد کلی بالایی داشت، اما در شناسایی مشتریان پرریسک بسیار ضعیف عمل کرد؛ به‌گونه‌ای که مقدار Recall آن تنها 0.12 درصد بود. در مقابل، LightGBM توانست 92.2 درصد مشتریان پرریسک را شناسایی کند و در معیارهای حساس به عدم‌توازن داده‌ها عملکرد برتری نشان دهد. این یافته نشان می‌دهد که در داده‌های نامتوازن، اتکای صرف به شاخص‌هایی مانند AUC و Accuracy می‌تواند گمراه‌کننده باشد و معیارهایی مانند Recall، F1-Score و Balanced Accuracy برای ارزیابی توان مدل در شناسایی مشتریان پرریسک اهمیت بیشتری دارند. بنابراین، در سناریوی پایش پس از اعطای تسهیلات، استفاده از الگوریتم‌های یادگیری ماشین مبتنی بر داده‌های رفتاری و تراکنشی می‌تواند چارچوب دقیق‌تر و قابل اتکاتری برای مدیریت ریسک اعتباری در بانک‌های ایرانی فراهم کند.

کلیدواژه‌ها: ریسک اعتباری، نکول، LightGBM، رگرسیون لجستیک، داده‌های رفتاری و تراکنشی، ، الگوریتم یادگیری ماشین.
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1- مقدمه
در سال‌های اخیر، گسترش فناوری‌های مالی و بانکداری دیجیتال، شیوه ارائه خدمات اعتباری را به‌طور چشمگیری دگرگون کرده است. فناوری‌های مالی با فراهم‌کردن امکان پردازش حجم گسترده‌ای از داده‌های مشتریان، زمینه شکل‌گیری مدل‌های نوین اعتبارسنجی و مدیریت ریسک اعتباری را فراهم ساخته‌اند. این تحول نه‌تنها ساختار خدمات مالی سنتی را تغییر داده، بلکه موجب توسعه سریع تسهیلات خرد، خدمات اعتباری دیجیتال و الگوهای جدید وام‌دهی شده است. در چنین شرایطی، ارزیابی ریسک اعتباری دیگر صرفاً بر اطلاعات رسمی و متغیرهای ایستای مشتریان متکی نیست، بلکه داده‌های رفتاری، تراکنشی و عملکرد بازپرداخت مشتریان نیز به بخش مهمی از فرایند ارزیابی و پایش ریسک اعتباری تبدیل شده‌اند.
رشد خدمات اعتباری دیجیتال و افزایش دسترسی مشتریان به تسهیلات خرد، فرصت‌های جدیدی برای توسعه شمول مالی ایجاد کرده است؛ با این حال، این روند چالش‌های تازه‌ای را نیز برای بانک‌ها و مؤسسات مالی به همراه دارد. تسهیلات خرد و مصرفی معمولاً با ویژگی‌هایی مانند مبلغ نسبتاً پایین، تعداد بالای متقاضیان، سرعت بالای اعطا، انعطاف‌پذیری بیشتر و در بسیاری از موارد نبود وثیقه کافی همراه‌اند. این ویژگی‌ها موجب می‌شوند که شناسایی دقیق مشتریان پرریسک و پیش‌بینی احتمال نکول اهمیت بیشتری پیدا کند. در این زمینه، مطالعات پیشین نشان داده‌اند که استفاده از داده‌های گسترده و متنوع می‌تواند به کاهش عدم تقارن اطلاعاتی و بهبود کیفیت تصمیم‌گیری اعتباری کمک کند؛ با این حال، وجود داده‌های ناقص، پراکنده یا ناکافی همچنان یکی از موانع اصلی در آموزش مدل‌های دقیق اعتبارسنجی محسوب می‌شود (ژو و همکاران[footnoteRef:1]،  2021). [1:  Zhou et al.] 

با گسترش فناوری‌های مالی، وام‌های مصرفی و خدمات اعتباری اینترنتی نیز در بسیاری از کشورها رشد قابل توجهی داشته‌اند. از میانه دهه ۲۰۱۰، شرکت‌های فناوری مالی، بانک‌های دیجیتال، بانک‌های تجاری و شرکت‌های مالی مصرفی با ارائه خدماتی مانند «وام سریع آنلاین» و «اعتبار تعبیه‌شده»[footnoteRef:2] در پلتفرم‌های تجارت الکترونیکی، نقش مهمی در توسعه بازار اعتبار مصرفی ایفا کرده‌اند. بر اساس گزارش بانک جهانی، تا سال ۲۰۲۵ خدمات وام‌دهی دیجیتال در بسیاری از بازارها به مرحله بلوغ نزدیک شده و در برخی کشورها سهم قابل توجهی از کل وام‌های مصرفی را به خود اختصاص داده است. با وجود این پیشرفت، چالش‌هایی مانند افزایش مطالبات معوق، نگرانی از استفاده بیش‌ازحد از اعتبار و ضرورت تنظیم‌گری مؤثر همچنان از مسائل مهم این حوزه به شمار می‌روند (بانک جهانی، 2025). ازاین‌رو، توسعه خدمات اعتباری دیجیتال بدون تقویت نظام‌های پایش و مدیریت ریسک اعتباری می‌تواند آسیب‌پذیری بانک‌ها و مؤسسات مالی را افزایش دهد(بانک جهانی، 2025). [2:  embedded credit] 

در نظام‌های سنتی اعتبارسنجی، ارزیابی ریسک اعتباری عمدتاً بر اطلاعات رسمی، سوابق محدود اعتباری و برخی ویژگی‌های فردی و جمعیت‌شناختی متکی است. این رویکرد اگرچه می‌تواند تصویری اولیه از وضعیت اعتباری مشتری ارائه دهد، اما در شناسایی تغییرات رفتاری مشتریان پس از دریافت تسهیلات با محدودیت‌هایی روبه‌روست. به بیان دیگر، اتکای صرف به ارزیابی اولیه پیش از اعطای تسهیلات برای مدیریت ریسک اعتباری کافی نیست؛ زیرا بخشی از نشانه‌های واقعی ریسک، پس از دریافت تسهیلات و در جریان رفتار بازپرداخت مشتری آشکار می‌شود. شاخص‌هایی مانند تعداد اقساط معوق، مانده بدهی، تعداد اقساط پرداخت‌شده، سابقه پرداخت به‌موقع و الگوهای تراکنشی می‌توانند اطلاعات مهمی درباره تغییر وضعیت ریسک اعتباری مشتریان فراهم کنند. بنابراین، پایش ریسک اعتباری پس از اعطای تسهیلات به یکی از نیازهای اساسی بانک‌ها در مدیریت پرتفوی اعتباری تبدیل شده است.
در ایران نیز بخش مهمی از اطلاعات مرتبط با اعتبار مشتریان از طریق سامانه‌های رسمی اعتبارسنجی و نهادهای مرتبط با نظام بانکی تأمین می‌شود. این سامانه‌ها در ارزیابی اولیه مشتریان نقش مهمی دارند، اما از نظر جامعیت، به‌روزبودن، تنوع داده‌ها و پوشش کامل رفتار مالی مشتریان با محدودیت‌هایی مواجه‌اند. این محدودیت‌ها موجب می‌شود که بانک‌ها و مؤسسات مالی برای ارزیابی دقیق‌تر ریسک اعتباری، ناگزیر به استفاده از داده‌های تکمیلی و غیرسنتی، به‌ویژه داده‌های رفتاری، تراکنشی و بازپرداختی مشتریان باشند. داده‌های شخص ثالث، سوابق تراکنشی، اطلاعات مربوط به الگوی مصرف و رفتار مالی مشتریان می‌توانند مکمل داده‌های سنتی باشند و امکان تحلیل دقیق‌تری از وضعیت اعتباری افراد فراهم کنند. البته همه داده‌های غیرسنتی به یک اندازه برای ارزیابی ریسک اعتباری مفید نیستند؛ برای مثال، اطلاعات مصرفی به‌تنهایی الزاماً توان بازپرداخت یا تمایل به بازپرداخت مشتری را نشان نمی‌دهد. ازاین‌رو، بررسی ارزش واقعی این داده‌ها در کنار شاخص‌های بازپرداخت و تسهیلات، ضرورتی علمی و کاربردی دارد.
مطالعات پیشین نیز بر اهمیت داده‌های خرد و رفتاری در بهبود ارزیابی ریسک اعتباری تأکید کرده‌اند. سونگ[footnoteRef:3] (2015) کمبود داده‌های خرد و نبود نمونه‌گیری مستمر از خانوارها را از عوامل محدودکننده در پژوهش‌های عمیق‌تر حوزه مالی مصرفی می‌داند. وانگ و همکاران[footnoteRef:4] (2020) نشان می‌دهند که استفاده از داده‌های جدید و متفاوت از روش‌های سنتی اعتبارسنجی می‌تواند عدم تقارن اطلاعاتی در بازار وام‌های مصرفی را کاهش دهد و مسیر دسترسی گروه‌های حاشیه‌ای به خدمات اعتباری باکیفیت را هموار سازد. همچنین ونگ و همکاران[footnoteRef:5] (2022) بیان می‌کنند که کاهش کیفیت دارایی‌های اعتباری و افزایش نرخ وام‌های معوق، ضرورت بازنگری در روش‌های مدیریت ریسک اعتباری را افزایش داده است. بر این اساس، استفاده از داده‌های رفتاری و تراکنشی نه‌تنها از منظر بهبود دقت پیش‌بینی نکول اهمیت دارد، بلکه می‌تواند به ارتقای کارایی نظام مدیریت ریسک اعتباری و کاهش مطالبات معوق نیز کمک کند. [3:  Song]  [4:  Wang et al.]  [5:  Wen et al.] 

هم‌زمان با تحول در نوع داده‌های مورد استفاده، روش‌های تحلیل ریسک اعتباری نیز دچار تغییر شده‌اند. مدل‌های آماری سنتی مانند رگرسیون لجستیک به دلیل سادگی، قابلیت تفسیر و کاربرد گسترده، همچنان در بسیاری از مطالعات و نظام‌های اعتبارسنجی مورد استفاده قرار می‌گیرند. با این حال، این مدل‌ها در شناسایی روابط غیرخطی، تعاملات پیچیده میان متغیرها و الگوهای پنهان در داده‌های حجیم با محدودیت‌هایی مواجه‌اند. در مقابل، الگوریتم‌های یادگیری ماشین، به‌ویژه مدل‌های مبتنی بر درخت تصمیم و تقویت گرادیانی، توانایی بیشتری در استخراج الگوهای پیچیده از داده‌های رفتاری و تراکنشی دارند. در میان این الگوریتم‌ها، Light Gradient Boosting Machine یا LightGBM به دلیل سرعت بالا، کارایی مناسب در داده‌های بزرگ و توانایی مدیریت روابط غیرخطی، یکی از روش‌های مناسب برای پیش‌بینی ریسک اعتباری محسوب می‌شود.
با وجود گسترش مطالعات مربوط به کاربرد یادگیری ماشین در اعتبارسنجی، هنوز در بخش قابل توجهی از پژوهش‌های داخلی، تمرکز اصلی بر مدل‌های آماری سنتی، متغیرهای ایستا یا داده‌های محدود اعتباری بوده است. خلأ اصلی این است که نقش داده‌های واقعی رفتاری، تراکنشی و عملکرد بازپرداخت در پایش ریسک اعتباری پس از اعطای تسهیلات، به‌ویژه در محیط بانکی ایران، کمتر به‌صورت تجربی بررسی شده است. افزون بر این، بسیاری از داده‌های اعتباری با مسئله عدم‌توازن طبقاتی مواجه‌اند؛ به این معنا که تعداد مشتریان نکول‌کرده یا پرریسک معمولاً بسیار کمتر از مشتریان کم‌ریسک است. در چنین شرایطی، اتکا به معیارهایی مانند Accuracy می‌تواند گمراه‌کننده باشد؛ زیرا ممکن است مدلی با وجود دقت ظاهری بالا، در شناسایی مشتریان پرریسک عملکرد ضعیفی داشته باشد. بنابراین، ارزیابی مدل‌ها با معیارهایی مانند Recall، F1-Score و Balanced Accuracy برای سنجش توان واقعی مدل در شناسایی کلاس اقلیت، یعنی مشتریان پرریسک، ضروری است.
بر این اساس، مسئله اصلی پژوهش حاضر آن است که آیا داده‌های رفتاری، تراکنشی و عملکرد بازپرداخت مشتریان، فراتر از متغیرهای سنتی اعتباری و جمعیت‌شناختی، می‌توانند دقت پیش‌بینی نکول و شناسایی مشتریان پرریسک را در مرحله پایش پس از اعطای تسهیلات افزایش دهند یا خیر. برای پاسخ به این پرسش، داده‌های واقعی مربوط به 119,050 تسهیلات اعطایی به مشتریان حقیقی بانک قرض‌الحسنه رسالت طی دوره 06/01/1401 تا 28/12/1402 مورد استفاده قرار گرفته است. این داده‌ها شامل اطلاعات تسهیلات، ویژگی‌های فردی و جمعیت‌شناختی، الگوهای بازپرداخت، تعداد اقساط معوق، تعداد اقساط پرداخت‌شده، پرداخت‌های به‌موقع، مانده بدهی و وضعیت تراکنشی مشتریان است. متغیر هدف پژوهش بر اساس تأخیر بیش از ۹۰ روز در بازپرداخت اقساط تعریف شده است؛ به‌گونه‌ای که مشتریان دارای تأخیر بیش از ۹۰ روز در گروه پرریسک یا نکول‌کرده و سایر مشتریان در گروه کم‌ریسک قرار می‌گیرند.
نوآوری و سهم دانشی پژوهش حاضر در چند بعد قابل بیان است. نخست، این پژوهش از داده‌های واقعی و گسترده بانکی در محیط بانکداری ایران استفاده می‌کند و برخلاف بسیاری از مطالعات مبتنی بر داده‌های محدود یا شبیه‌سازی‌شده، بر اطلاعات واقعی تسهیلات و رفتار بازپرداخت مشتریان تکیه دارد. دوم، پژوهش حاضر نقش داده‌های رفتاری و تراکنشی را در سناریوی پایش پس از اعطای تسهیلات بررسی می‌کند؛ سناریویی که در مطالعات داخلی کمتر مورد توجه قرار گرفته است. سوم، عملکرد مدل آماری رگرسیون لجستیک با الگوریتم یادگیری ماشین LightGBM مقایسه می‌شود تا توان مدل‌های کلاسیک و نوین در پیش‌بینی نکول سنجیده شود. چهارم، به دلیل نامتوازن بودن داده‌های اعتباری، عملکرد مدل‌ها صرفاً بر اساس Accuracy ارزیابی نمی‌شود، بلکه معیارهایی مانند Recall، F1-Score و Balanced Accuracy نیز برای بررسی توان مدل در شناسایی مشتریان پرریسک مورد استفاده قرار می‌گیرد.
در این پژوهش، ابتدا متغیرهای مرتبط با اطلاعات تسهیلات، رفتار بازپرداخت، وضعیت تراکنشی و ویژگی‌های جمعیت‌شناختی مشتریان معرفی و آماده‌سازی می‌شوند. سپس مدل رگرسیون لجستیک به‌عنوان یک روش آماری کلاسیک و الگوریتم LightGBM به‌عنوان یک روش یادگیری ماشین مبتنی بر درخت طراحی و اجرا می‌گردند. عملکرد مدل‌ها با معیارهای AUC، Accuracy، Recall، F1-Score و Balanced Accuracy ارزیابی می‌شود. همچنین برای تبیین نقش متغیرها و افزایش قابلیت تفسیر مدل، از تحلیل SHAP استفاده می‌شود. به‌کارگیری SHAP این امکان را فراهم می‌کند که علاوه بر سنجش دقت پیش‌بینی، سهم نسبی هر متغیر در افزایش یا کاهش احتمال نکول نیز تحلیل شود.
سازماندهی مقاله به این صورت است که ابتدا مبانی نظری مرتبط با ریسک اعتباری، اعتبارسنجی مشتریان و نقش داده‌های رفتاری و تراکنشی در ارزیابی و پایش ریسک تشریح می‌شود. سپس پیشینه پژوهش‌های داخلی و خارجی در زمینه به‌کارگیری مدل‌های آماری و الگوریتم‌های یادگیری ماشین در پیش‌بینی ریسک اعتباری مرور می‌گردد. در ادامه، داده‌های پژوهش، جامعه آماری، متغیرهای مورد استفاده، تعریف متغیر هدف و روش آماده‌سازی داده‌ها معرفی می‌شود. پس از آن، مدل‌های رگرسیون لجستیک و LightGBM طراحی و اجرا شده و عملکرد آن‌ها در پیش‌بینی نکول و شناسایی مشتریان پرریسک مقایسه می‌شود. در نهایت، نتایج حاصل از مدل‌ها تحلیل شده و نقش متغیرهای رفتاری، تراکنشی و بازپرداختی در بهبود پایش ریسک اعتباری مشتریان تبیین می‌گردد.

2-ادبیات موضوع و پیشینه پژوهش
1-2. ادبیات موضوع
برای مدت طولانی، عدم تقارن اطلاعاتی یکی از مهم‌ترین مبانی نظری در تبیین ریسک اعتباری بوده است. در بازارهای اعتباری، وام‌گیرندگان معمولاً اطلاعات بیشتری درباره توان بازپرداخت، انگیزه بازپرداخت و وضعیت واقعی مالی خود دارند؛ در حالی که وام‌دهندگان ناچارند بر اساس اطلاعات در دسترس، احتمال نکول را برآورد کنند. . استیگلیتز و وایس[footnoteRef:6](1981) از نخستین پژوهشگرانی بودند که نشان دادند عدم تقارن اطلاعاتی می‌تواند به سهمیه‌بندی اعتبار و ناکارایی بازار وام منجر شود. در فضای وام‌دهی آنلاین و خدمات اعتباری دیجیتال، این مسئله می‌تواند شدت بیشتری پیدا کند؛ زیرا اگرچه بخشی از اطلاعات اعتباری و سوابق عملکرد وام‌گیرندگان، مانند رتبه اعتباری و سابقه بازپرداخت، در دسترس سرمایه‌گذاران یا مؤسسات مالی قرار دارد، اما ناشناس‌بودن نسبی کاربران و محدودیت اطلاعات چهره‌به‌چهره می‌تواند ارزیابی دقیق ریسک را دشوارتر سازد. پژوهش‌های بعدی نیز نشان داده‌اند که این پدیده در بازار وام‌های اینترنتی وجود دارد (صوفی[footnoteRef:7]، 2007 و کلافت[footnoteRef:8]، 2008). وجود عدم تقارن اطلاعاتی دو پیامد عمده برای بازار به همراه دارد: نخست، کاهش عرضه مؤثر اعتبار یا رفتار محافظه‌کارانه وام‌دهندگان که طی آن عرضه اعتبار در بازار کاهش می‌یابد؛ و دوم، کاهش تقاضای مؤثر یا اثر جایگزنی[footnoteRef:9] که موجب کوچک‌شدن تقاضای واقعی در بازار می‌شود (ژو و همکاران[footnoteRef:10]، 2021). [6:  Stiglitz and Weiss]  [7:  Suffi]  [8:  Klafft]  [9:  crowding out]  [10:  Zhou et al.] 

در بررسی عوامل مؤثر بر نکول وام‌های شخصی، پژوهشگران دریافتند که این عوامل را می‌توان به دو دسته درونی و بیرونی تقسیم کرد که به‌ترتیب در قالب «اطلاعات سخت[footnoteRef:11]» و «اطلاعات نرم[footnoteRef:12]» نیز قابل تبیین هستند (استین، 2002 و لی و جی، 2021). اطلاعات سخت شامل داده‌های عینی، قابل سنجش و نسبتاً ساختاریافته است؛ مانند سن، جنسیت، سطح شغلی، درآمد، امتیاز اعتباری و سابقه بازپرداخت. در مقابل، اطلاعات نرم به داده‌هایی اشاره دارد که لزوماً در قالب سوابق رسمی اعتباری ثبت نمی‌شوند، اما می‌توانند تصویری تکمیلی از رفتار مالی، روابط اجتماعی یا وضعیت اقتصادی وام‌گیرنده ارائه دهند؛ مانند نوع گروه اجتماعی وام‌گیرنده، تعداد دوستان در شبکه‌های اجتماعی، سطح توان مصرفی و داده‌های کلان اقتصادی (هیلدبرند و همکاران[footnoteRef:13]، 2007 و لین و همکاران[footnoteRef:14]، 2013). سو و چنگ[footnoteRef:15] (2017) در پژوهش خود درباره عوامل مؤثر بر رفتار نکول در وام‌دهی آنلاین دریافتند که اطلاعات نرم نیز در پیش‌بینی نکول ارزشمند است. همچنین چی و همکاران[footnoteRef:16](2016) نشان دادند که عوامل اقتصاد کلان می‌توانند بر توان بازپرداخت وام‌گیرندگان اثرگذار باشند. بر این اساس، ریسک اعتباری را نمی‌توان صرفاً با اتکا به متغیرهای سنتی و رسمی توضیح داد؛ بلکه ترکیب اطلاعات سخت، نرم، رفتاری و اقتصادی می‌تواند تصویر دقیق‌تری از احتمال نکول ارائه کند. [11:  hard information]  [12:  soft information]  [13:  Hildebrand et al.]  [14:  Lin et al.]  [15:  Su and Cheng]  [16:  Chi, et al.] 

از دیرباز، ایجاد نظامی کارآمد برای ارزیابی اعتباری افراد محور اصلی مدیریت ریسک اعتباری بوده است. مطالعات این حوزه را می‌توان در دو محور اصلی دسته‌بندی کرد: نخست، ساخت نظام شاخص‌های ارزیابی ریسک اعتباری فردی؛ و دوم، توسعه روش‌ها و مدل‌های ارزیابی این ریسک. در محور نخست، پژوهش‌ها بر شناسایی متغیرهایی تمرکز دارند که بتوانند وضعیت اعتباری و احتمال نکول مشتری را توضیح دهند. در محور دوم، تمرکز بر انتخاب یا طراحی مدل‌هایی است که بتوانند با استفاده از این متغیرها، ریسک اعتباری را با دقت بیشتری پیش‌بینی کنند. این تفکیک نشان می‌دهد که کیفیت پیش‌بینی ریسک اعتباری تنها به نوع مدل وابسته نیست، بلکه به انتخاب صحیح متغیرها و تناسب آن‌ها با مسئله پژوهش نیز بستگی دارد.
در اغلب نظام‌های موجود، شاخص‌های ارزیابی بر پایه سوابق تاریخی تراکنش‌های اعتباری مشتریان تنظیم می‌شوند (امکتر و همکاران[footnoteRef:17]، 2015؛ گارمیس و ناتیویداد[footnoteRef:18]، 2017؛ شو و پان[footnoteRef:19]، 2016).  این سوابق معمولاً شامل اطلاعاتی مانند سابقه دریافت تسهیلات، مبلغ بدهی، نحوه بازپرداخت، تأخیرهای گذشته و وضعیت حساب‌های اعتباری است. با این حال، اتکای صرف به سوابق تاریخی رسمی ممکن است برای شناسایی تغییرات رفتاری مشتریان کافی نباشد؛ زیرا بخشی از علائم افزایش ریسک، در جریان رفتار بازپرداخت و تراکنش‌های پس از دریافت تسهیلات آشکار می‌شود. در مراحل اولیه، روش‌های ارزیابی ریسک اعتباری بیشتر بر رگرسیون لجستیک و قضاوت کارشناسی تکیه داشتند و تا امروز نیز مدل لجستیک، به دلیل سادگی، تفسیرپذیری و قابلیت ارائه ضرایب قابل فهم، یکی از پرکاربردترین مدل‌های ارزیابی ریسک اعتباری فردی است (دو و همکاران[footnoteRef:20]، 2021؛ هو و همکاران[footnoteRef:21]، 2018). الگوریتم اصلی امتیازدهی فایکو[footnoteRef:22]نیز بر پایه همین روش بنا شده است. [17:  Emekter et al.]  [18:  Garmaise and Natividad]  [19:  Xu and Pan ]  [20:  Du et al.]  [21:  Hu et al.]  [22:  FICO] 

در حال حاضر، بانک‌های تجاری عمدتاً از فرآیند تحلیل سلسله‌مراتبی (AHP) و روش ارزیابی فازی برای سنجش ریسک اعتباری وام‌گیرندگان استفاده می‌کنند (جیانگ و همکاران،[footnoteRef:23] 2015). این روش‌ها به‌ویژه زمانی مفیدند که بخشی از ارزیابی بر قضاوت خبرگان یا معیارهای کیفی متکی باشد. با این حال، با پیشرفت فناوری مالی، هوش مصنوعی و افزایش حجم داده‌های بانکی، الگوریتم‌های یادگیری ماشین امکان پیش‌بینی دقیق‌تر و کارآمدتر ریسک نکول را فراهم کرده‌اند. ورلیسن و فرانسوا[footnoteRef:24](2005) نخستین بار از روش درخت تصمیم برای ارزیابی اعتبار فردی استفاده کردند و به نتایج مطلوبی دست یافتند. پس از آن، هول و همکاران[footnoteRef:25](2010) با بهره‌گیری از الگوریتم‌های تقویت به بهبود روش درخت تصمیم پرداختند و کارایی آن را در ارزیابی ریسک اعتباری افزایش دادند. مزیت اصلی این روش‌ها در مقایسه با بسیاری از مدل‌های خطی، توانایی آن‌ها در شناسایی روابط غیرخطی، تعاملات پیچیده میان متغیرها و الگوهای پنهان در داده‌های بزرگ اعتباری است. [23:  Jiang et al.]  [24:  Verleysen and Francois]  [25:  Houle et al.] 

در میان الگوریتم‌های یادگیری ماشین، LightGBM به‌عنوان یکی از روش‌های پیشرفته مبتنی بر تقویت گرادیانی، به دلیل سرعت پردازش بالا، کارایی مناسب در داده‌های حجیم، مصرف حافظه کمتر و توانایی مدل‌سازی روابط غیرخطی، برای مسائل پیش‌بینی ریسک اعتباری مناسب است. این الگوریتم برخلاف رگرسیون لجستیک که عمدتاً روابط خطی میان متغیرها و لگاریتم نسبت شانس نکول را مدل‌سازی می‌کند، می‌تواند تعاملات پیچیده میان متغیرهایی مانند مبلغ تسهیلات، مانده بدهی، تعداد اقساط معوق، تعداد اقساط پرداخت‌شده و الگوی پرداخت به‌موقع را شناسایی کند. ازاین‌رو، استفاده از LightGBM در کنار رگرسیون لجستیک می‌تواند امکان مقایسه میان یک مدل آماری کلاسیک و یک مدل یادگیری ماشین پیشرفته را فراهم سازد.
بر پایه مبانی نظری مطرح‌شده، ریسک اعتباری پدیده‌ای چندبعدی است که تنها با اتکا به اطلاعات سخت و سنتی اعتباری به‌طور کامل قابل تبیین نیست و برای کاهش عدم تقارن اطلاعاتی، لازم است هم‌زمان از متغیرهای سخت، نرم، رفتاری و تراکنشی استفاده شود. این مبانی نظری به‌طور مستقیم مبنای انتخاب متغیرها و روش تحقیق در پژوهش حاضر قرار گرفته است. از آنجا که مسئله اصلی پژوهش، پیش‌بینی نکول و شناسایی مشتریان پرریسک در مرحله پایش پس از اعطای تسهیلات است، متغیرهای مرتبط با ویژگی‌های فردی، وضعیت تسهیلات، الگوهای بازپرداخت، اقساط معوق، اقساط پرداخت‌شده، پرداخت‌های به‌موقع و مانده بدهی به‌عنوان شاخص‌های توضیح‌دهنده ریسک نکول انتخاب شده‌اند. همچنین، با توجه به رواج و اعتبار رگرسیون لجستیک در ادبیات ارزیابی ریسک اعتباری و نیز توان بالای الگوریتم‌های یادگیری ماشین در کشف الگوهای پیچیده، دو رویکرد رگرسیون لجستیک و LightGBM به‌عنوان روش‌های اصلی پژوهش به کار گرفته شده‌اند تا میزان اثرگذاری متغیرهای مورد نظر و دقت آن‌ها در پیش‌بینی ریسک اعتباری مقایسه و ارزیابی شود. این رویکرد، ضمن حفظ قابلیت تفسیر مدل کلاسیک، امکان بهره‌گیری از توان پیش‌بینی بالاتر الگوریتم‌های نوین را نیز فراهم می‌کند و با هدف پژوهش در زمینه بهبود پایش ریسک اعتباری پس از اعطای تسهیلات هم‌راستا است.
3-2. پیشینه پژوهش
پیشینه پژوهش‌های خارجی
پژوهش‌ها نشان داده‌اند که حتی شاخص‌های غیرسنتی و رفتاری نیز می‌توانند در پیش‌بینی وضعیت مالی افراد نقش داشته باشند. به‌عنوان نمونه، برتراند و کامنیکا[footnoteRef:26] (2018) گزارش کردند که مالکیت دستگاه‌هایiOS  یکی از قوی‌ترین شاخص‌ها برای پیش‌بینی قرارگرفتن فرد در یک‌چهارم بالای توزیع درآمدی است. همچنین بلنزون و همکاران[footnoteRef:27] (2017) و گوزمن و استرن[footnoteRef:28] (2016) دریافتند که افرادی که نام خود را در آدرس ایمیلشان درج می‌کنند، ۳۰ درصد کمتر در معرض نکول وام قرار دارند. به‌طور کلی، ردپای دیجیتال می‌تواند دسترسی به اعتبار را برای افرادی که امتیاز اعتباری رسمی ندارند تسهیل کند، و در نتیجه به افزایش شمول مالی و کاهش نابرابری اقتصادی کمک نماید (برگ و همکاران[footnoteRef:29]، 2018). بنابراین، اطلاعاتی فراتر از شاخص‌های سنتی ارزیابی اعتبار نیز می‌تواند در سنجش ریسک اعتباری نقش مؤثری ایفا کند. استخراج مداوم چنین داده‌هایی نه‌تنها به کاهش ریسک ناشی از عدم تقارن اطلاعاتی کمک می‌کند، بلکه توان سیستم‌های مالی در شناسایی دقیق‌تر ریسک اعتباری را نیز بهبود می‌بخشد (وانگ و همکاران[footnoteRef:30]، 2020). [26: Bertrand and Kamenica]  [27:  Belenzon et al.]  [28:  Guzman and Stern]  [29:  Berg et al.]  [30:  Wang et al.] 

اون-توف و همکاران[footnoteRef:31] (2023) در مقاله خود نشان دادند که روابط دوطرفه بین وام‌دهنده و وام‌گیرنده در بانک‌ها، به‌ویژه از طریق اطلاعات نرم مانند سابقه همکاری و تعامل حرفه‌ای، می‌تواند عدم تقارن اطلاعاتی را به‌طور معناداری کاهش دهد و دقت پیش‌بینی بازپرداخت را تا ۱۸ درصد بهبود بخشد. نوریجا و همکاران[footnoteRef:32] (2023) در مطالعه خود با مرور سیستماتیک ۱۲۷ مطالعه، تأیید کردند که مدل‌های یادگیری ماشین در پیش‌بینی ریسک اعتباری عملکرد بهتری نسبت به مدل‌های لجستیک رگرسیون دارند و میانگین AUC آن‌ها به‌طور متوسط ۰.۸۹ است. وانگ و لی[footnoteRef:33] (2023) در مقاله خود با تحلیل داده‌های ۱.۲ میلیون قرضه در بازار P2P چین، نشان دادند که هر افزایش ۱٪ در نرخ بهره، با افزایش ۱.۴٪ در نرخ نکول همراه است، شواهد قوی از وجود انتخاب معکوس و عدم تقارن اطلاعاتی در بازارهای غیرمتمرکز. [31:  Even-Tov et al.]  [32:  Noriega et al.]  [33:  Wang ,Li] 

امانوئل و همکاران[footnoteRef:34] (2024) در پژوهشی با طراحی یک سیستم تجمیعی[footnoteRef:35] مبتنی بر رگرسیون لجستیک، جنگل تصادفی و تقویت گرادیان، همراه با انتخاب ویژگی مبتنی بر فیلتر، دقت پیش‌بینی نکول را به ۹۲.۳٪ رساندند، بهبودی ۷.۱٪ نسبت به مدل‌های تکی. لی و همکاران[footnoteRef:36] (2024) در مطالعهای نشان دادند که استفاده از متغیرهای شبکه‌ای مانند مرکزیت و تراکم در مدل‌های یادگیری ماشین، دقت پیش‌بینی ریسک در P2P را تا ۱۵.۶٪ افزایش می‌دهد و اثبات می‌کند که رفتار اجتماعی و ارتباطات شبکه‌ای به‌عنوان اطلاعات نرم، قابلیت جایگزینی داده‌های مالی سنتی را دارند. [34:  Emmanuel et al.]  [35:  stacked classifier]  [36:  Liu et al.] 

آلمایش و همکاران[footnoteRef:37] (2025) در مقاله خود با استفاده از داده‌های رسانه‌های اجتماعی (مانند فعالیت‌های کاربری، تعداد دوستان و زمان فعالیت)، دقت امتیازدهی اعتباری برای افراد بدون سابقه بانکی در اندونزی را از ۶۸٪ به ۸۴٪ افزایش دادند و نشان دادند که داده‌های رفتاری می‌توانند شمول مالی را به‌طور عملی تقویت کنند. ژانگ[footnoteRef:38] (2025) در مقاله خود با طبقه‌بندی ۸۹ مطالعه مرتبط، نشان داد که داده‌های جایگزین، از جمله تراکنش‌های موبایل، پرداخت‌های آنلاین و الگوهای مصرف، می‌توانند به‌عنوان پیش‌بین‌کننده‌های مستقل و قابل اعتمادی در امتیازدهی اعتباری عمل کنند، اما نیازمند چارچوب‌های شفاف و اخلاقی برای جلوگیری از سوگیری هستند. سوادا و همکاران[footnoteRef:39] (2025) در مقاله خود با بهینه‌سازی مدل LightGBM برای داده‌های P2P، دقت پیش‌بینی نکول را به ۹۳.۱٪ رساندند و نشان دادند که ترکیب ویژگی‌های مالی، رفتاری و شبکه‌ای به‌عنوان یک چارچوب یکپارچه، بهترین عملکرد را در پیش‌بینی ریسک اعتباری ارائه می‌دهد.  [37:  Alamsyah et al.]  [38:  Zhang]  [39:  Souadda et al.] 

پیشینه پژوهش‌های داخلی
کاظمی و همکاران (۱۴۰۰) در مطالعه خود با به‌کارگیری روش‌های داده‌کاوی بر مبنای چارچوب CRISP-DM و بررسی الگوریتم‌های KNN، درخت تصمیم و جنگل تصادفی برای پیش‌بینی امتیاز اعتباری مشتریان یک بانک دولتی ایران، نشان دادند که الگوریتم KNN با دقت ۹۰٫۳٪ در مجموعه آموزش و ۷۶٫۷٪ در مجموعه آزمون، بهترین عملکرد را دارد. این یافته نشان می‌دهد که الگوریتم‌های داده‌کاوی قابلیت مناسبی در گروه‌بندی مشتریان بر اساس ریسک اعتباری دارند، اما کاهش عملکرد در داده‌های آزمون نشان‌دهنده ضعف در تعمیم‌پذیری مدل‌ها و نیاز به بهینه‌سازی بیشتر در شرایط واقعی بانکی ایران است. قاسمی ارمکی و همکاران (۱۴۰۱) در مقاله خود با توسعه یک نظام اعتبارسنجی هیبریدی فرایادگیر بر اساس داده‌های مشتریان بانک ملت، نشان دادند که ترکیب مدل‌های یادگیری ماشین، خوشه‌بندی و یادگیری عمیق می‌تواند دقت پیش‌بینی ریسک اعتباری را به سطح بی‌سابقه‌ای برساند. مدل ترکیبی (KNN-NN-SVMPSO)-(DL)-(DBSCAN) با دقت ۹۹٫۹۰٪، بهترین عملکرد را در بین ۱۴ مدل پایه و ترکیبی داشت، در حالی که مدل SVMPSO به عنوان بهترین مدل پایه با دقت ۹۲٫۹۸٪ عمل کرد. متغیرهای میزان وثیقه، نوع وثیقه و میزان تسهیلات به ترتیب مهم‌ترین عوامل پیش‌بینی‌کننده ریسک نکول شناسایی شدند، که نشان‌دهنده اهمیت حضور داده‌های مالی سنتی حتی در مدل‌های پیچیده است. حیدری و خادمی (۱۴۰۲) در مقاله خود با عنوان «ارزیابی اثر شبکه اجتماعی افراد بر امتیاز اعتباری بانک‌ها و مؤسسات اعتباری با روش‌های یادگیری عمیق و گرادیان» نشان دادند که متغیرهای مرتبط با شبکه اجتماعی افراد (همانند نوع تعاملات، سابقه اجتماعی و روابط حرفه‌ای) به‌طور معناداری با احتمال نکول اعتباری ارتباط دارند. با استفاده از داده‌های بیش از ۳۰۰٬۰۰۰ فقره وام شخصی از یک بانک ایرانی و مقایسه مدل رگرسیون لجستیک با مدل‌های یادگیری ماشین، آن‌ها دقت پیش‌بینی نکول را به‌طور چشمگیری بهبود بخشیدند. این مطالعه نتیجه گرفت که داده‌های شبکه اجتماعی به‌عنوان یک نوع داده جایگزین می‌توانند در نظام امتیازدهی اعتباری ایران نقش قابل توجهی ایفا کنند و شمول مالی را بدون وابستگی صرف به سابقه بانکی سنتی افزایش دهند.  
سلطانی‌نژاد، احسانی و اکبری (۱۴۰۳) در مقاله خود با استفاده از داده‌های ترازنامه‌ای و عملکرد مالی ۱۱ بانک عضو بازار سرمایه ایران در دوره ۱۳۸۸–۱۴۰۰، از رگرسیون بردار پشتیبان به‌عنوان یک روش یادگیری ماشین برای استخراج ضرایب ریسک و عملکرد بانکی استفاده کردند. سپس با روش خوشه‌بندی سلسله‌مراتبی، بانک‌ها را بر اساس شباهت در الگوهای ریسک-عملکرد گروه‌بندی کردند. یافته‌ها نشان داد که بانک‌هایی مانند صادرات، ملت، پارسیان و پاسارگاد در یک خوشه مشترک قرار گرفتند که بیانگر شباهت ساختاری در مدیریت ریسک و بازدهی است. این مطالعه تأیید کرد که مدل‌های مبتنی بر یادگیری ماشین می‌توانند در سطح نهادی (نه تنها فردی) برای طبقه‌بندی و تحلیل ریسک بانکی به کار روند و ابزاری کارآمد برای ناظران و سرمایه‌گذاران فراهم کنند.   سلیمانی و رستگار (۱۴۰۴) در پژوهش خود عملکرد ۹ الگوریتم یادگیری ماشین را برای رتبه‌بندی اعتباری روی ۹٬۵۷۸ رکورد وام‌گیرنده بررسی کردند. داده‌ها ابتدا به نسبت ۸۰:۲۰ تقسیم و پیش‌پردازش شدند. دو فاز آزمایش انجام شد: بدون متعادل‌سازی و تنظیم پارامتر، و با استفاده از SMOTE و جستجوی شبکه‌ای بر اساس معیار F1. نتایج نشان داد که بدون متعادل‌سازی، دقت کلی حدود ۳۸٪ و حساسیت به کلاس اقلیت (مشتریان پرریسک) کمتر از ۸۳٪ بود. با اعمال SMOTE و بهینه‌سازی F1، دقت کلی به ۴۸٪ رسید اما حساسیت به کلاس اقلیت به‌طور چشمگیری افزایش یافت؛ به طوری که SVM بهترین توازن را با Precision=۴۸٪، Recall=۹۹٪ و F1=۸۸٪ ارائه کرد و الگوریتم‌های LogisticRegression، RandomForest و AdaBoost هر کدام F1=۸۸٪ داشتند. این مطالعه اهمیت استفاده از معیار F1 و روش‌های متعادل‌سازی برای شناسایی مؤثر مشتریان پرریسک در داده‌های نامتوازن ایرانی را نشان داد.
نوآوری اصلی این پژوهش در استفاده از داده‌های واقعی مشتریان حقیقی بانک قرض‌الحسنه رسالت طی سال‌های ۱۴۰۱ تا ۱۴۰۲ و تمرکز بر نقش متغیرهای رفتاری و تراکنشی در ارزیابی ریسک اعتباری است. برخلاف بسیاری از مطالعات پیشین که عمدتاً بر شاخص‌های سنتی اعتبارسنجی مانند اطلاعات هویتی، سوابق کلی اعتباری یا متغیرهای مالی متکی بوده‌اند، این پژوهش الگوهای واقعی بازپرداخت مشتریان، تعداد اقساط معوق، پرداخت‌های به‌موقع، مانده بدهی و ویژگی‌های رفتاری مرتبط با تسهیلات را در مدل‌سازی ریسک نکول وارد می‌کند. تمایز دیگر پژوهش، مقایسه هم‌زمان یک مدل آماری کلاسیک، یعنی رگرسیون لجستیک، با یک الگوریتم پیشرفته یادگیری ماشین، یعنی LightGBM، در بستر داده‌های بانکی ایران است. این مقایسه امکان ارزیابی هم‌زمان تفسیرپذیری مدل‌های سنتی و قدرت پیش‌بینی مدل‌های هوشمند را فراهم می‌کند. بنابراین، پژوهش حاضر از یک‌سو به توسعه کاربرد داده‌های رفتاری و تراکنشی در اعتبارسنجی مشتریان کمک می‌کند و از سوی دیگر، شواهد تجربی جدیدی درباره کارایی الگوریتم‌های یادگیری ماشین در بهبود پیش‌بینی ریسک اعتباری در نظام بانکی ایران ارائه می‌دهد.

3- روش تحقیق
داده‌های مورد استفاده در این پژوهش مربوط به تسهیلات اعطایی بانک قرض‌الحسنه رسالت به مشتریان حقیقی در بازه زمانی 06/01/1401 تا 28/12/1402 است. بنابراین، داده‌ها یک دوره دو‌ساله را پوشش می‌دهند و نتایج پژوهش باید در چارچوب شرایط اعتباری، سیاست‌های تسهیلات‌دهی و وضعیت اقتصادی همین دوره تفسیر شود. ازاین‌رو، تعمیم نتایج به دوره‌های زمانی دیگر، سایر بانک‌ها یا شرایط متفاوت اقتصادی باید با احتیاط انجام گیرد. با این حال، استفاده از داده‌های واقعی بانکی در سطح مشتری و تسهیلات، امکان تحلیل تجربی دقیق‌تری از رفتار بازپرداخت و شناسایی مشتریان پرریسک را فراهم کرده است.
داده‌های اولیه پس از استخراج از سامانه‌های اطلاعاتی بانک، شامل اطلاعات مربوط به مشخصات تسهیلات، وضعیت اقساط، مانده بدهی، سوابق تأخیر در بازپرداخت و ویژگی‌های جمعیت‌شناختی مشتریان بود. در مرحله آماده‌سازی داده‌ها، ابتدا رکوردهای تکراری حذف شدند. سپس رکوردهایی که فاقد متغیرهای کلیدی مانند مبلغ تسهیلات، تعداد اقساط، وضعیت بازپرداخت، مانده بدهی یا شناسه معتبر مشتری بودند، از مجموعه داده کنار گذاشته شدند. همچنین مقادیر نامعتبر، مانند سن خارج از محدوده قابل قبول، مبلغ تسهیلات منفی، تعداد اقساط صفر یا منفی و مقادیر ناسازگار در متغیرهای بازپرداخت بررسی و اصلاح یا حذف شدند.
برای یکسان‌سازی داده‌ها، متغیرهای مبلغی شامل مبلغ تسهیلات، مبلغ قسط، مانده بدهی و وضعیت جاری حساب بر حسب میلیون ریال گزارش شدند. متغیرهای طبقه‌ای مانند جنسیت و سطح تحصیلات نیز به‌صورت کدگذاری‌شده وارد مدل شدند. در مورد متغیرهای دارای مقادیر گمشده، در صورتی که مقدار گمشده مربوط به متغیرهای کلیدی مدل بود، رکورد مربوط حذف شد؛ اما برای متغیرهای کنترلی، پس از بررسی فراوانی مقادیر گمشده، از روش جایگزینی مناسب مانند میانه برای متغیرهای عددی و طبقه غالب برای متغیرهای طبقه‌ای استفاده شد.
متغیر وابسته پژوهش، وضعیت ریسک مشتری یا risk_status است. این متغیر به‌صورت دودویی تعریف شد؛ به‌گونه‌ای که اگر تعداد روزهای تأخیر در بازپرداخت از ۹۰ روز بیشتر باشد، مقدار آن برابر با ۱، به معنای نکول یا ریسک بالا، و در غیر این صورت برابر با ۰، به معنای خوش‌حساب یا ریسک پایین، در نظر گرفته شد. این تعریف با رویه‌های رایج در ادبیات ریسک اعتباری که تأخیر بیش از ۹۰ روز را نشانه نکول جدی تلقی می‌کنند، سازگار است.
با توجه به اینکه متغیر DELAY_D مبنای تعریف متغیر وابسته است، این متغیر برای جلوگیری از نشت اطلاعاتی در مدل‌های پیش‌بینی به‌عنوان متغیر مستقل استفاده نشد و صرفاً برای ساخت متغیر هدف و گزارش آمار توصیفی مورد استفاده قرار گرفت. به این ترتیب، مدل‌ها بر اساس اطلاعات در دسترس درباره تسهیلات، ویژگی‌های فردی و رفتار بازپرداخت مشتری، احتمال نکول را پیش‌بینی می‌کنند.
پس از پایان مراحل پاک‌سازی و آماده‌سازی، حجم نهایی داده‌ها برابر با 119,050 رکورد شد. این تعداد حاصل اعمال معیارهای ورود به مطالعه و حذف رکوردهای ناقص، تکراری یا ناسازگار است. از این تعداد، 106,933 رکورد مربوط به مشتریان خوش‌حساب و 12,117 رکورد مربوط به مشتریان دارای نکول است. بنابراین، نرخ نکول در نمونه برابر با حدود 10.18 درصد و نرخ خوش‌حسابی برابر با حدود 89.82 درصد است. این توزیع نشان‌دهنده عدم‌توازن کلاس‌ها در داده‌های پژوهش است.
برای آموزش و ارزیابی مدل‌ها، داده‌ها به دو مجموعه آموزش و آزمون تقسیم شدند. به‌منظور حفظ نسبت مشتریان نکول‌کرده و خوش‌حساب در هر دو مجموعه، تقسیم داده‌ها به‌صورت طبقه‌بندی‌شده انجام شد. در این پژوهش، ۷۰ درصد داده‌ها برای آموزش مدل و ۳۰ درصد داده‌ها برای آزمون عملکرد مدل اختصاص یافت. انتخاب این نسبت به دلیل رایج‌بودن در مطالعات پیش‌بینی و فراهم‌کردن حجم کافی برای آموزش مدل و در عین حال ارزیابی مستقل عملکرد آن انجام شد. معیارهای ارزیابی مدل شامل AUC، Accuracy، Precision، Recall و F1-score در نظر گرفته شد تا با توجه به نامتوازن‌بودن داده‌ها، عملکرد مدل صرفاً بر اساس دقت کلی سنجیده نشود.
برای برخورد با عدم‌توازن کلاس‌ها، علاوه بر گزارش شاخص‌هایی مانند AUC، Recall و F1-score، در مدل LightGBM از وزن‌دهی به کلاس‌ها استفاده شد تا خطای طبقه‌بندی مشتریان نکول‌کرده اهمیت بیشتری در فرآیند آموزش داشته باشد. در مدل رگرسیون لجستیک نیز برآوردها با توجه به نامتوازن‌بودن متغیر وابسته تفسیر شدند و تمرکز ارزیابی بر توان تفکیک مدل میان مشتریان خوش‌حساب و پرریسک قرار گرفت.
در مورد داده‌های پرت، ابتدا توزیع متغیرهای عددی مانند مبلغ تسهیلات، مانده بدهی، تعداد اقساط، تعداد اقساط پرداخت‌شده و شاخص‌های تأخیر بررسی شد. مقادیری که از نظر منطقی با ماهیت متغیر ناسازگار بودند، حذف شدند و مقادیر بسیار بزرگ اما معتبر، به دلیل امکان انعکاس واقعیت رفتاری برخی مشتریان، در داده‌ها حفظ شدند. با این حال، برای کاهش اثر مقادیر پرت بر نتایج، عملکرد مدل‌ها با استفاده از معیارهای مقاوم‌تر و همچنین الگوریتم LightGBM، که حساسیت کمتری نسبت به توزیع نامتقارن متغیرها دارد، ارزیابی شد.  جدول (1) متغیرهای اصلی مورد استفاده در مدل را همراه با نوع داده و مفهوم هر یک نمایش می‌دهد.

جدول 1. متغیرهای اصلی مورد استفاده در مدل پیش‌بینی نکول تسهیلات
	نام متغیر
	نوع داده
	توضیح / مفهوم
	نام متغیر
	نوع داده
	توضیح / مفهوم

	AMT
	عددی
	مبلغ تسهیلات اعطایی (میلیون ریال)
	TOT_INST_DEL
	عددی
	مجموع تعداد اقساط دارای تأخیر

	INST_N
	عددی
	تعداد کل اقساط تسهیلات
	BAL
	عددی
	مانده بدهی مشتری (میلیون ریال)

	INST_AMT
	عددی
	مبلغ هر قسط (میلیون ریال)
	AGE
	عددی
	سن مشتری در زمان دریافت تسهیلات

	INST_PAID
	عددی
	تعداد اقساط پرداخت‌شده
	EDU_LVL
	طبقه‌ای
	سطح تحصیلات مشتری

	INST_ONTIME
	عددی
	تعداد اقساط پرداخت‌شده در موعد مقرر
	DELAY_D
	عددی
	تعداد روزهای تاخیر پرونده

	risk_status
	دودویی
	وضعیت ریسک مشتری
	GND
	طبقه‌ای
	جنسیت مشتری



چارچوب نظری انتخاب و مقایسه مدل‌ها
در این پژوهش، انتخاب و مقایسه مدل‌ها بر اساس دو منطق تحلیلی انجام شده است: نخست، استفاده از یک مدل آماری کلاسیک و تفسیرپذیر، و دوم، مقایسه آن با یک الگوریتم یادگیری ماشین توانمند در مدل‌سازی روابط غیرخطی. بر این اساس، رگرسیون لجستیک به‌عنوان مدل پایه انتخاب شد، زیرا در مطالعات ریسک اعتباری یکی از رایج‌ترین روش‌ها برای پیش‌بینی احتمال نکول است و امکان تفسیر مستقیم اثر متغیرها از طریق ضرایب، نسبت شانس و اثرات نهایی را فراهم می‌کند. این ویژگی باعث می‌شود بتوان جهت و شدت اثر متغیرهایی مانند مبلغ تسهیلات، مانده بدهی، تعداد اقساط و سوابق بازپرداخت را بر احتمال نکول تحلیل کرد.
در مقابل، الگوریتم LightGBM به‌عنوان مدل یادگیری ماشین انتخاب شد، زیرا داده‌های اعتباری معمولاً شامل روابط غیرخطی، اثرات تعاملی میان متغیرها و عدم‌توازن میان طبقات نکول و غیرنکول هستند. برخلاف رگرسیون لجستیک که رابطه خطی میان متغیرهای توضیحی و لگاریتم نسبت شانس را فرض می‌کند، LightGBM قادر است الگوهای پیچیده و غیرخطی رفتار بازپرداخت مشتریان را بدون نیاز به تعریف صریح روابط تعاملی شناسایی کند. بنابراین، مقایسه این دو مدل امکان ارزیابی این موضوع را فراهم می‌کند که آیا افزایش انعطاف‌پذیری مدل و استفاده از روش‌های مبتنی بر Boosting به بهبود شناسایی مشتریان پرریسک، به‌ویژه در کلاس اقلیت، منجر می‌شود یا خیر.
مبنای مقایسه مدل‌ها صرفاً دقت کلی نبوده است؛ زیرا در داده‌های نامتوازن، Accuracy می‌تواند تصویری گمراه‌کننده از عملکرد مدل ارائه دهد. ازاین‌رو، علاوه بر AUC و Accuracy، شاخص‌هایی مانند Recall، Precision، F1-score و Balanced Accuracy نیز استفاده شد. در مسئله پیش‌بینی نکول، شناسایی مشتریان بدحساب اهمیت زیادی دارد؛ بنابراین، Recall طبقه نکول و F1-score نسبت به Accuracy معیارهای مناسب‌تری برای ارزیابی کارایی مدل محسوب می‌شوند.
مدل رگرسیون لجستیک
به‌منظور بررسی تدریجی اثر گروه‌های مختلف متغیرها بر پیش‌بینی ریسک اعتباری، چهار مدل رگرسیون لجستیک طراحی شد. در تمامی مدل‌ها، متغیر وابسته وضعیت ریسک مشتری (risk_status) است؛ به‌طوری‌که مقدار ۱ نشان‌دهنده نکول یا ریسک بالا و مقدار ۰ نشان‌دهنده عدم نکول یا ریسک پایین است. مدل‌ها به‌ترتیب از متغیرهای پایه اعتباری آغاز شده و سپس ویژگی‌های جمعیت‌شناختی، شاخص‌های عملکرد بازپرداخت و اطلاعات تراکنشی به آن‌ها افزوده شده است.
مدل ۱ شامل مبلغ تسهیلات، تعداد اقساط و مانده بدهی است. مدل ۲ علاوه بر متغیرهای مدل اول، ویژگی‌های فردی شامل سن، جنسیت و سطح تحصیلات را وارد مدل می‌کند. مدل ۳ شاخص‌های عملکرد بازپرداخت شامل تعداد اقساط پرداخت‌شده و شاخص تأخیر یا اقساط معوق را اضافه می‌کند. مدل ۴ جامع‌ترین مدل است و علاوه بر متغیرهای قبلی، تعداد اقساط پرداخت‌شده به‌موقع و وضعیت جاری حساب را نیز در نظر می‌گیرد.
	(1) 
	





مدل‌های بالا به ترتیب از ساده به پیچیده طراحی شده‌اند تا اثر تدریجی متغیرهای جدید بر دقت پیش‌بینی ریسک اعتباری بررسی شود.
در نهایت، با مقایسه‌ی شاخص‌هایی مانند AUC، Accuracy، و ساختگی R²، می‌توان مدل بهینه برای پیش‌بینی ریسک نکول را انتخاب نمود.
مدل پیش‌بینی ریسک اعتباری شخصی
در ادامه، برای بهبود دقت پیش‌بینی، از الگوریتم LightGBM استفاده شده است. این الگوریتم یک چارچوب متن‌باز و سریع مبتنی بر درخت تصمیم است که با استفاده از روش Boosting، چندین مدل طبقه‌بندی‌کننده را به‌صورت تکراری آموزش داده و از ترکیب خطی آن‌ها عملکرد نهایی را بهبود می‌بخشد. مزیت اصلی LightGBM نسبت به روش‌هایی مانند رگرسیون لجستیک، درخت تصمیم و جنگل تصادفی، توان بالاتر آن در شناسایی روابط غیرخطی و اثرات تعاملی میان متغیرهای اعتباری است. برخلاف رگرسیون لجستیک که بر فرض رابطه خطی میان متغیرهای توضیحی و لگاریتم نسبت شانس استوار است، LightGBM نیازمند چنین فرضی نیست و می‌تواند الگوهای پیچیده موجود در داده‌های رفتاری و بازپرداختی مشتریان را با انعطاف‌پذیری بیشتری مدل‌سازی کند. همچنین، این الگوریتم به دلیل سرعت پردازش بالا، مصرف حافظه کمتر و عملکرد مناسب در داده‌های حجیم، برای تحلیل داده‌های بانکی و پیش‌بینی ریسک نکول گزینه‌ای مناسب محسوب می‌شود. فرمول کلی Boosting به شکل زیر بیان می‌شود:
(2)                                                        
تابع هدف الگوریتم به‌صورت زیر تعریف می‌شود:
(3)                                                            
که در آن،  تابع خطا و  جمله منظم‌کننده  است. این تابع برای یافتن بهترین ترکیب از خطای پیش‌بینی و پیچیدگی مدل بهینه‌سازی می‌شود.
(4)                                                
جمله پیچیدگی از مدل درخت تصمیم در الگوریتم  شامل یک جمله‌ی منظم‌کننده[footnoteRef:40] است که هم تعداد کل گره‌های برگ در درخت (T) و هم مقدار وزن‌های برگ (W) را در نظر می‌گیرد. افزودن این عبارت می‌تواند به جلوگیری از پدیده‌ی بیش‌برازش  کمک کند. [40:  regularization term] 

(5)                                                    
لگوریتم LightGBM برای تابع هزینه از بسط تیلور مرتبه دوم) استفاده می‌کند. برخلاف GBDT، در LightGBM می‌توان نه تنها تابع هزینه را به‌صورت انعطاف‌پذیر تعریف کرد، بلکه مشتق مرتبه اول و دوم آن را به‌طور هم‌زمان نیز به دست آورد.
تابع زیان در تکرار t به‌صورت زیر بیان می‌شود:
(6)                               
با انجام بسط تیلور مرتبه دوم بر رابطه‌ی بالا، نتیجه به‌صورت زیر به دست می‌آید:
(7)                        
که در آن، مشتق‌های مرتبه اول و دوم به ترتیب به صورت زیر تعریف می‌شوند:
(8)                                                 
(9)                                                 
در الگوریتم LightGBM، ویژگی‌ها ابتدا به بازه‌هایی تقسیم می‌شوند و سپس بر اساس آن‌ها هیستوگرام‌هایی برای تصمیم به تقسیم  ساخته می‌شود. فرمول محاسبه‌ی معیار سود حاصل از تقسیم (Gain) به‌صورت زیر است:
(10)                          
نمونه‌هایی که از طریق تقسیم‌بندی سطلی[footnoteRef:41]  پردازش می‌شوند، نه‌تنها باعث افزایش سرعت آموزش مدل می‌گردند، بلکه پیچیدگی محاسباتی و حجم اشغال حافظه‌ی رایانه را نیز کاهش می‌دهند. به دلیل این مزایا، الگوریتم LightGBM به‌طور گسترده در حوزه‌های مختلف مورد استفاده قرار گرفته است. در این مطالعه، از الگوریتم LightGBM برای پیش‌بینی ریسک اعتباری بهره برده میشود. [41:  bucket division] 


4- یافتههای تحقیق 
4-1- آمار توصیفی
آمار توصیفی متغیرهای پژوهش پس از استخراج داده‌های واقعی مشتریان حقیقی بانک قرض‌الحسنه رسالت در بازه زمانی ۱۴۰۱ تا ۱۴۰۲ و انجام مراحل پاک‌سازی داده‌ها محاسبه شده است. در این مرحله، پس از اعمال معیارهای ورود به مطالعه، شامل در دسترس بودن اطلاعات تسهیلات، وضعیت بازپرداخت، اقساط معوق، مانده بدهی و ویژگی‌های جمعیت‌شناختی مشتریان، رکوردهای ناقص، تکراری، ناسازگار یا فاقد متغیرهای کلیدی حذف شدند. بر این اساس، حجم نهایی داده‌های قابل استفاده برای مدل‌سازی ریسک اعتباری برابر با 119,050 رکورد شد. با توجه به اینکه متغیر وابسته پژوهش بر اساس تأخیر بیش از ۹۰ روز در بازپرداخت تعریف شده است، توزیع متغیر DELAY_D و نرخ نکول برای کنترل سازگاری داده‌ها بررسی شد. نتایج نشان داد که از مجموع 119,050 رکورد نهایی، تعداد 12,117 رکورد در طبقه نکول و 106,933 رکورد در طبقه غیرنکول قرار دارند؛ بنابراین، نرخ نکول در نمونه برابر با 10.18 درصد است. این توزیع بیانگر نامتوازن‌بودن داده‌هاست که با ماهیت مسائل پیش‌بینی نکول در داده‌های اعتباری سازگار بوده و در انتخاب معیارهای ارزیابی مدل‌ها مورد توجه قرار گرفته است.
در این مجموعه داده، میانگین مبلغ وام (AMT) برابر با 647 میلیون ریال و انحراف معیار 557 است و مقادیر آن از 1 تا 3,960 متغیر است، که نشان‌دهنده تنوع بالای وام‌های اعطا شده است و میانه آن 500 است. تعداد اقساط (INST_N) به طور متوسط 23.37 با انحراف معیار 17.13 است، با حداقل 1 و حداکثر 144 قسط و میانه 22، که نشان می‌دهد اکثر وام‌ها در محدوده 20–25 قسط هستند. موجودی بدهی (BAL) میانگین 145 و انحراف معیار 357 دارد و از صفر تا 4,262 متغیر است، با میانه صفر که نشان می‌دهد بسیاری از مشتریان بدهی نداشته‌اند. مجموع اقساط معوق (TOT_INST_DEL) میانگین 515.73 با انحراف معیار بالا (1,338.50) دارد و از 0 تا 21,293 متغیر است و میانه 20 است، که بیانگر وجود تعداد زیادی مشتری با اقساط معوق کم و تعداد محدودی با تأخیر بسیار زیاد است. تعداد اقساط پرداخت‌شده به موقع (INST_ONTIME) میانگین 12.41 و انحراف معیار 9.28 دارد، در حالی که تعداد اقساط پرداخت‌شده (INST_PAID) میانگین 17.61 و انحراف معیار 8.01 دارد.
متغیر جنسیت (GND) میانگین 1.28 دارد، که با توجه به برچسب‌گذاری 1 = مرد و 2 = زن، نشان‌دهنده درصد بیشتری از مردان در داده است. سطح تحصیلات (EDU_LVL) میانگین 3.01 با انحراف معیار 1.38 دارد و مقادیر آن بین 0 تا 7 متغیر است، که نشان‌دهنده تنوع تحصیلات مشتریان است. سن مشتریان (AGE) میانگین 43.64 با انحراف معیار 11.51 دارد و از 16 تا 99 سال متغیر است و میانه آن 42 است، که بیانگر تمرکز مشتریان در میانسالی است.
متغیر CURR میانگین 91 با انحراف معیار 281 و بازه 0 تا 4,262 دارد، و متغیر DELAY_D (تعداد روزهای تأخیر) میانگین 41.85 و انحراف معیار 132.33 دارد، با حداقل صفر و حداکثر 1,190 و میانه صفر، که نشان‌دهنده آن است که اکثر مشتریان بدون تأخیر بوده‌اند اما تعداد کمی تأخیرهای طولانی داشته‌اند.
جدول 2. آمار توصیفی
	متغیر
	تعداد
	میانگین
	انحراف معیار
	حداقل مقدار
	حداکثر مقدار
	میانه

	AMT
	119050
	647
	557
	1
	3,960
	500

	INST_N
	119050
	23.37
	17.13
	1
	144
	22

	BAL
	119050
	145
	357
	0
	4,262
	0

	TOT_INST_DEL
	119050
	515.73
	1,338.50
	0
	21,293
	20

	INST_ONTIME
	119050
	12.41
	9.28
	0
	144
	12

	INST_PAID
	119050
	17.61
	8.01
	0
	144
	18

	GND
	119050
	1.28
	0.45
	1
	2
	1

	EDU_LVL
	119050
	3.01
	1.38
	0
	7
	3

	LIT
	119050
	0.98
	0.13
	0
	1
	1

	AGE
	119050
	43.64
	11.51
	16
	99
	42

	CURR
	119050
	91
	281
	0
	4,262
	0

	DELAY_D
	119050
	41.85
	132.33
	0
	1,190
	0


                         ماخذ: یافتههای پژوهش
نمودار (1) نشان می‌دهد که اکثریت مشتریان در نمونه مورد بررسی در وضعیت Paid قرار دارند و تنها بخش کوچکی از مشتریان (Default)  هستند. به طور دقیق، تعداد مشتریان با وضعیت Paid برابر با 106,933 نفر و تعداد مشتریان با وضعیت Default برابر با 12,117 نفر است. این موضوع حاکی از آن است که تقریباً 90٪ مشتریان بدهی خود را به موقع پرداخت کرده‌اند و تنها حدود 10٪ مشتریان دچار عدم بازپرداخت شده‌اند. 
نمودار 1. توزیع وضعیت ریسک
[image: ]
                                                                    ماخذ: یافتههای پژوهش
4-2- رگرسیون لجستیک
بر اساس مقادیر VIF محاسبه‌شده برای ده متغیر واردشده در مدل رگرسیون لجستیک، هیچ گونه مشکل هم‌خطی معناداری در مدل مشاهده نمی‌شود. همان‌طور که در جدول ۳ مشاهده می‌گردد، تمامی متغیرها دارای مقادیر VIF به مراتب کمتر از آستانه بحرانی ۵ هستند که کمترین مقدار مربوط به متغیر GND با VIF برابر ۱٫۰۱ و بیشترین مقدار مربوط به متغیر INST_PAID با VIF برابر ۲٫۴۳۴ می‌باشد. با توجه به قاعده سرانگشتی که در آن VIF کمتر از ۵ نشان‌دهنده عدم وجود هم‌خطی مشکوک است، می‌توان نتیجه گرفت که متغیرهای مستقل مدل، همبستگی خطی قابل توجهی با یکدیگر ندارند. این یافته از منظر روش‌شناختی حائز اهمیت است، زیرا وجود هم‌خطی شدید می‌توانست منجر به ناپایداری برآورد ضرایب، افزایش واریانس خطای استاندارد و در نتیجه تفسیرپذیری گمراه‌کننده نسبت‌های شانس گردد. بنابراین، برآوردهای مدل حاضر از لحاظ عدم وجود هم‌خطی، قابل اعتماد بوده و ضرایب استخراج‌شده برای هر متغیر، بیانگر اثر منحصربه‌فرد و مستقل همان متغیر بر شانس نکول می‌باشند.
جدول 3. تشخیص هم‌خطی بر اساس VIF
	ردیف
	متغیر
	VIF
	وضعیت

	1
	AMT
	2.1
	قابل قبول

	2
	INST_N
	1.942
	قابل قبول

	3
	BAL
	1.69
	قابل قبول

	4
	AGE
	1.082
	قابل قبول

	5
	GND
	1.01
	قابل قبول

	6
	EDU_LVL
	1.087
	قابل قبول

	7
	TOT_INST_DEL
	1.474
	قابل قبول

	8
	INST_PAID
	2.434
	قابل قبول

	9
	INST_ONTIME
	1.714
	قابل قبول

	10
	CURR
	2.315
	قابل قبول
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جدول (4) نتایج رگرسیون لجستیک را نشان می‌دهد که چهار مدل مختلف را مقایسه می‌کند. در همه مدل‌ها، ضریب عرض از مبدأ منفی و معنی‌دار است که نشان می‌دهد وقتی سایر متغیرها صفر باشند، احتمال وقوع رویداد کم است. متغیر AMT در همه مدل‌ها ضریب منفی و معنی‌دار دارد، بنابراین افزایش مبلغ وام با کاهش احتمال رخداد رویداد همراه است. تعداد اقساط (INST_N) در مدل‌های اولیه اثر منفی دارد، اما در مدل چهارم با ورود متغیرهای پرداختی اثر آن به مثبت تغییر کرده است، که نشان‌دهنده تأثیر همزمان متغیرهای پرداخت است. مانده حساب (BAL) مثبت و معنی‌دار است، به این معنی که هرچه مانده حساب بیشتر باشد، احتمال وقوع رویداد افزایش می‌یابد. سایر متغیرهای جمعیت‌شناختی مانند سن (AGE)، جنسیت (GND) و سطح تحصیلات (EDU_LVL) اثرهای متفاوتی دارند و با اضافه شدن متغیرهای رفتاری و مالی، اثر آن‌ها کاهش یافته یا غیرمعنی‌دار شده است. متغیرهای پرداختی مانند تعداد اقساط معوق (TOT_INST_DEL)، تعداد اقساط پرداخت‌شده (INST_PAID) و پرداخت به موقع اقساط (INST_ONTIME) نیز نقش مهمی در پیش‌بینی دارند، به طوری که پرداخت به موقع احتمال وقوع رویداد را کاهش می‌دهد. عملکرد مدل‌ها با افزایش متغیرها بهبود یافته و مدل چهارم با AUC برابر 0.98 بیشترین دقت را دارد، که نشان‌دهنده قابلیت بالای این مدل در پیش‌بینی رویداد مورد نظر است.
جدول 4. نتایج رگرسیون لجستیک
	متغیر
	مدل ۱
	مدل ۲
	مدل ۳
	مدل ۴
	نسبت شانس (OR)

	(Intercept)
	–0.632* (0.026)
	–0.468* (0.068)
	–0.664* (0.100)
	–0.542* (0.118)
	0.582

	AMT
	–2.05×10⁻⁹* (4.22×10⁻¹¹)
	–2.02×10⁻⁹* (4.22×10⁻¹¹)
	–1.45×10⁻⁹* (4.82×10⁻¹¹)
	–9.25×10⁻¹⁰* (5.75×10⁻¹¹)
	1

	INST_N
	–0.0807* (0.0011)
	–0.0801* (0.0011)
	–0.0821* (0.0014)
	0.0183* (0.0023)
	1.018

	BAL
	7.00×10⁻⁹* (7.39×10⁻¹¹)
	6.97×10⁻⁹* (7.40×10⁻¹¹)
	5.86×10⁻⁹* (8.39×10⁻¹¹)
	1.10×10⁻⁸* (2.24×10⁻¹⁰)
	1

	AGE
	—
	–0.0113* (0.0012)
	–0.0139* (0.0015)
	–0.0039* (0.0018)
	0.996

	GND
	—
	0.231* (0.028)
	0.120 (0.038)
	0.031 (0.043)
	1.031

	EDU_LVL
	—
	—
	–0.298* (0.014)
	–0.187* (0.016)
	0.83

	TOT_INST_DEL
	—
	—
	0.00127* (0.000014)
	0.000661* (0.000017)
	1.001

	INST_PAID
	—
	—
	—
	–0.0947* (0.0040)
	0.91

	INST_ONTIME
	—
	—
	—
	–0.2470* (0.0067)
	0.781

	CURR
	—
	—
	—
	–1.03×10⁻⁸* (2.06×10⁻¹⁰)
	1

	AUC
	0.848
	0.852
	0.963
	0.98
	-
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به‌منظور افزایش قابلیت تفسیر نتایج رگرسیون لجستیک، برای مدل نهایی پژوهش، نسبت شانس متغیرها نیز محاسبه شد. نسبت شانس از رابطه exp(β) به دست می‌آید. مقادیر بزرگ‌تر از یک نشان‌دهنده افزایش شانس نکول و مقادیر کوچک‌تر از یک نشان‌دهنده کاهش شانس نکول هستند. 
نمودار (2) منحنی‌های ROC[footnoteRef:42] چهار مدل لجستیک مختلف را با عنوان‌های m1 تا m4 مقایسه می‌کند. محور عمودی نمودار حساسیت[footnoteRef:43] و محور افقی خصوصیت[footnoteRef:44] را نشان می‌دهد، که هر دو معیارهای کلیدی برای ارزیابی عملکرد مدل‌های طبقه‌بندی هستند. خط مورب خاکستری در نمودار، خطی است که نشان‌دهنده عملکرد تصادفی (حداقل مورد انتظار) مدل است؛ هرچه منحنی یک مدل از این خط دورتر و به سمت گوشه بالا سمت چپ (حساسیت=۱ و خصوصیت=۱) نزدیک‌تر باشد، عملکرد آن مدل بهتر است.  [42:  Receiver Operating Characteristic]  [43:  Sensitivity]  [44:  Specificity] 

نمودار 2. منحنی‌های ROC مدل‌های لجستیک برای پیش‌بینی نکول
[image: ]
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بر اساس این نمودار، تمامی چهار مدل عملکردی بهتر از حد تصادفی دارند. با این حال، عملکرد آن‌ها متفاوت است. مدل m4 (با رنگ بنفش) بهترین عملکرد را دارد، زیرا منحنی آن بیشترین فاصله را از خط تصادفی داشته و بالاترین مقدارAUC[footnoteRef:45]  را با مقدار ۰.۹۸ به دست آورده است. این نشان‌دهنده قدرت تشخیص بسیار بالای این مدل در تمایز بین کلاس‌های مثبت و منفی است. مدل m3 (سبز) نیز عملکرد بسیار خوبی با 0.963AUC= دارد و در رتبه دوم قرار می‌گیرد. مدل‌های m2 (آبی) و m1 (قرمز) نیز عملکرد قابل قبولی دارند، اما نسبت به دو مدل قبلی ضعیف‌تر هستند (0.852 AUC= و 0.848AUC=). به طور کلی، این نمودار نشان می‌دهد که مدل m4 به عنوان بهترین مدل برای پیش‌بینی در این مجموعه داده‌ها شناخته می‌شود. [45:  Area Under the Curve] 


4-3- آزمون پایداری [footnoteRef:46] [46:  Robustness Test] 

جدول (5) نتایج آزمون پایداری مدل‌های رگرسیونی را برای دو سناریو نشان می‌دهد: مشتریانی که بیش از ۳۰ روز و بیش از ۶۰ روز تأخیر در بازپرداخت داشته‌اند. در هر دو سناریو، ضریب AMT منفی و بسیار معنی‌دار است، که نشان می‌دهد با افزایش مبلغ وام احتمال رفتار «بد» کاهش می‌یابد. تعداد اقساط (INST_N) نیز منفی و معنی‌دار است و نشان می‌دهد افزایش تعداد اقساط با کاهش احتمال تأخیر همراه است، در حالی که مانده حساب (BAL) مثبت و معنی‌دار بوده و افزایش آن احتمال تأخیر را بالا می‌برد. سن (AGE) اثر منفی دارد، به این معنی که مشتریان مسن‌تر احتمال تأخیر کمتری دارند. اثر جنسیت (GND2) در سناریوی ۳۰ روز مثبت و ضعیف، و در سناریوی ۶۰ روز غیرمعنی‌دار است، که بیانگر کاهش اهمیت جنسیت در تأخیرهای طولانی‌تر است. متغیرهای سطح تحصیلات (EDU_LVL) در اغلب سطوح منفی و معنی‌دار هستند، به این معنی که تحصیلات بالاتر با کاهش احتمال تأخیر همراه است، اگرچه در سطح EDU_LVL7 اثر معنی‌داری مشاهده نمی‌شود. متغیرهای مربوط به اقساط و پرداخت‌ها (TOT_INST_DEL، INST_PAID و INST_ONTIME) همچنان اثرات مهمی دارند؛ تعداد اقساط معوق افزایش احتمال تأخیر و پرداخت به موقع کاهش آن را نشان می‌دهد. شاخص‌های عملکرد مدل‌ها در هر دو سناریو بسیار بالا است؛ AUC برابر 0.941 و 0.955، McFadden R² برابر 0.53 و 0.593، و دقت مدل 0.928 و 0.947، که نشان‌دهنده پایداری و قدرت پیش‌بینی بالای مدل در هر دو تعریف مشتری «بد» است.

جدول 5. نتایج آزمون پایداری در مدل‌های رگرسیونی مختلف
	متغیر توضیحی
	od30 (۳۰ روز)
	od60 (۶۰ روز)

	(Intercept)
	–0.036 (0.128)
	0.038 (0.142)

	AMT
	–4.95×10⁻¹⁰* (3.59×10⁻¹¹)
	–6.00×10⁻¹⁰* (4.16×10⁻¹¹)

	INST_N
	–0.00908* (0.00136)
	–0.0163* (0.00152)

	BAL
	3.10×10⁻⁹* (7.66×10⁻¹¹)
	3.23×10⁻⁹* (8.34×10⁻¹¹)

	AGE
	–0.00904* (0.00133)
	–0.00904* (0.00151)

	GND2 (مرد)
	0.054* (0.031)
	0.029 (0.035)

	EDU_LVL1
	–0.303 (0.103)
	–0.191* (0.112)

	EDU_LVL2
	–0.461* (0.101)
	–0.434* (0.111)

	EDU_LVL3
	–0.717* (0.108)
	–0.712* (0.120)

	EDU_LVL4
	–0.839* (0.103)
	–0.884* (0.113)

	EDU_LVL5
	–0.887* (0.111)
	–0.940* (0.125)

	EDU_LVL6
	–0.757* (0.155)
	–1.022* (0.187)

	EDU_LVL7
	–0.334 (0.619)
	0.114 (0.669)

	TOT_INST_DEL
	0.000727* (0.0000136)
	0.000896* (0.0000150)

	INST_PAID
	–0.0302* (0.00275)
	–0.0728* (0.00323)

	INST_ONTIME
	–0.174* (0.00332)
	–0.158* (0.00416)

	AUC
	0.941
	0.955

	McFadden R²
	0.53
	0.593

	Accuracy
	0.928
	0.947
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 4-4- مقایسه رگرسیون لجستیک و LightGBM
در این بخش، رگرسیون لجستیک به‌عنوان مدل پایه و رایج در مطالعات ریسک اعتباری با الگوریتم LightGBM به‌عنوان یک روش پیشرفته یادگیری ماشین مقایسه می‌شود. هدف از این مقایسه، بررسی این موضوع است که آیا الگوریتم‌های مبتنی بر Boosting می‌توانند نسبت به روش‌های سنتی و خطی، عملکرد بهتری در پیش‌بینی ریسک اعتباری، به‌ویژه در شرایط نامتوازن بودن داده‌ها، ارائه دهند یا خیر. از آنجا که در داده‌های اعتباری معمولاً تعداد مشتریان خوش‌حساب بیش از مشتریان بدحساب است، ارزیابی توان مدل در شناسایی کلاس اقلیت اهمیت ویژه‌ای دارد. LightGBM به دلیل توانایی در مدل‌سازی روابط غیرخطی، تعامل میان متغیرها و تمرکز بر نمونه‌های دشوارتر، به‌عنوان روش جایگزین برای مقایسه با رگرسیون لجستیک انتخاب شده است.
جدول 6. مقایسه عملکرد رگرسیون لجستیک و LightGBM در پیش‌بینی ریسک         
	معیار
	رگرسیون لجستیک
	LightGBM

	تعداد مشاهدات آزمون
	23,809
	23,809

	تعداد نکول (مثبت واقعی)
	2,423
	2,423

	نرخ پایه نکول
	10.18%
	10.18%

	دقت کلی
	96.72%
	99.01%

	سطح زیر منحنی (AUC)
	0.9797
	0.9995

	دقت پیش‌بینی نکول
	91.39%
	92.37%

	حساسیت / یادآوری نکول
	74.87%
	98.43%

	ویژگی طبقه پرداخت‌کننده
	99.20%
	99.08%

	امتیاز F1 برای طبقه نکول
	0.823
	0.953

	دقت متوازن
	87.03%
	98.76%
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جدول (6) مقایسه عملکرد مدل رگرسیون لجستیک و الگوریتم LightGBM در پیش‌بینی ریسک اعتباری را نشان می‌دهد. هر دو مدل روی همان مجموعه داده آزمون با ۲۳,۸۰۹ مشاهده ارزیابی شده‌اند و شیوع مشتریان بد (نرخ نکول) برابر ۱۰.۱۸٪ است. در نگاه اول، دقت کلی هر دو مدل بسیار بالا به نظر می‌رسد (لجستیک ۹۶.۷۲٪ و LightGBM ۹۹.۰۱٪). با این حال، شاخص حساسیت (Recall) برای پیش‌بینی مشتریان بد در رگرسیون لجستیک ۷۴.۸۷٪ است، در حالی که LightGBM حساسیت ۹۸.۴۳٪ را نشان می‌دهد که بیانگر توانایی بسیار بالاتر این مدل در شناسایی مشتریان نکول‌کننده است. سطح زیر منحنی (AUC) نیز این برتری را تأیید می‌کند: مقدار ۰.۹۷۹۷ برای لجستیک در مقابل ۰.۹۹۹۵ برای LightGBM. سایر شاخص‌های مهم مانند امتیاز F1 برای طبقه نکول (۰.۸۲۳ در مقابل ۰.۹۵۳) و دقت متوازن (۸۷.۰۳٪ در مقابل ۹۸.۷۶٪) نیز به وضوح نشان می‌دهند که LightGBM عملکرد متعادل‌تر و قابل اعتمادتری دارد. این نتایج حاکی از آن است که در پیش‌بینی ریسک اعتباری با داده‌های نامتوازن، مدل‌های مبتنی بر درخت مانند LightGBM عملکرد بهتری نسبت به رگرسیون لجستیک داشته و قادر به شناسایی مؤثرتر مشتریان با ریسک بالا هستند.

مطابق جدول (7)، مقایسه ماتریس درهم‌ریختگی دو مدل نشان می‌دهد که LightGBM به طور چشمگیری در شناسایی مشتریان نکول‌کننده موفق‌تر عمل کرده است. این مدل از مجموع ۲,۴۲۳ نکول واقعی، موفق به تشخیص ۲,۳۸۵ مورد (TP) شده و تنها ۳۸ نکول (FN) را از دست داده است، در حالی که رگرسیون لجستیک ۶۰۹ نکول را نادیده گرفته است (خطای نوع دوم بسیار بالاتر). از سوی دیگر، هر دو مدل خطای نوع اول (FP) مشابه و پایینی دارند (۱۷۱ در مقابل ۱۹۷). با توجه به اینکه در مسائل اعتباری، هزینه خطای نوع دوم (تشخیص ندادن یک مشتری نکول‌کننده) به مراتب بیشتر از خطای نوع اول (اشتباه گرفتن یک مشتری خوب با بد) است، برتری قاطع LightGBM در کاهش چشمگیر FNها (۳۸ در مقابل ۶۰۹) این مدل را به گزینه‌ای بسیار مناسب‌تر برای کاربردهای عملی سیستم‌های هشدار زودهنگام ریسک اعتباری تبدیل می‌کند.
جدول 7. ماتریس درهم‌ریختگی 
	مدل
	TP (نکول درست)
	FP (خطای نوع اول)
	TN (پرداخت درست)
	FN (خطای نوع دوم)

	رگرسیون لجستیک
	1,814
	171
	21,215
	609

	LightGBM
	2,385
	197
	21,189
	38
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جدول (8) اهمیت متغیرها در مدل LightGBM را نشان می‌دهد و رتبه‌بندی بر اساس معیار Gain ارائه شده است، که نشان می‌دهد هر متغیر چه میزان در بهبود پیش‌بینی مدل سهم دارد. بر اساس این جدول، TOT_INST_DEL با بالاترین Gain (۰.۴۵۶۸) مهم‌ترین متغیر است و نقش اصلی را در پیش‌بینی ریسک اعتباری ایفا می‌کند؛ این متغیر تعداد اقساط معوق را نشان می‌دهد و اهمیت آن منطقی است، زیرا تأخیر در پرداخت مستقیماً با ریسک مرتبط است. پس از آنBAL (مانده حساب) با ۰.۳۰۳۳ Gain =در رتبه دوم قرار دارد و بیانگر تأثیر وضعیت مالی مشتری بر ریسک است. متغیرهای مربوط به رفتار پرداخت مانند INST_ONTIME و INST_PAID در رتبه‌های بعدی قرار دارند و اهمیت قابل توجهی دارند، در حالی که متغیرهای جمعیت‌شناختی مانند AGE، EDU_LVL و GND کمترین Gain را دارند و سهم کمتری در تصمیمات مدل دارند. معیارهای دیگر، Cover و Frequency، نیز نشان می‌دهند که این متغیرها نه تنها سهم زیادی در بهبود پیش‌بینی دارند، بلکه به صورت گسترده در ساختار درخت‌ها مورد استفاده قرار گرفته‌اند. به طور کلی، این رتبه‌بندی تأکید می‌کند که رفتار مالی و پرداخت مشتریان بیشترین تأثیر را بر پیش‌بینی ریسک در مدل LightGBM دارد و متغیرهای جمعیت‌شناختی نقش ثانویه دارند.

جدول 8. رتبهبندی متغیرها بر اساس ‌اهمیت در مدل LightGBM
	رتبه
	ویژگی
	Gain
	Cover
	Frequency

	1
	TOT_INST_DEL
	0.4568
	0.1479
	0.1547

	2
	BAL
	0.3033
	0.1759
	0.1756

	3
	INST_ONTIME
	0.1023
	0.0725
	0.0831

	4
	INST_PAID
	0.0695
	0.1464
	0.1204

	5
	CURR
	0.0379
	0.162
	0.1364

	6
	INST_N
	0.0144
	0.1002
	0.0985

	7
	AMT
	0.0084
	0.092
	0.1041

	8
	AGE
	0.0049
	0.0767
	0.0845

	9
	EDU_LVL
	0.0019
	0.0187
	0.0317

	10
	GND
	0.0005
	0.0066
	0.0103


                                                            ماخذ: یافتههای پژوهش
  
نمودار 3. نمودار اهمیت ویژگی‌ها و مقادیر SHAP
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ماخذ: یافتههای پژوهش
نمودار (3)، که به عنوان نمودار اهمیت ویژگی‌ها و مقادیر SHAP[footnoteRef:47] شناخته می‌شود، تأثیر هر یک از ویژگی‌های ورودی بر خروجی مدل پیش‌بینی را با استفاده از مقدارSHAP به صورت بصری نمایش می‌دهد. این نمودار، تأثیر هر یک از ویژگی‌های مدل پیش‌بینی ریسک اعتباری را بر اساس مقادیرSHAP  نمایش می‌دهد که جهت و بزرگی تأثیر هر متغیر را در تصمیم مدل مشخص می‌کند. محور عمودی، ویژگی‌ها را بر اساس میانگین قدرمطلق مقدار SHAP از بالا به پایین مرتب کرده است. محور افقی نیز نشان‌دهنده مقدار SHAP است: مقادیر مثبت نشان‌دهنده افزایش احتمال نکول (وضعیت ریسک = Default) و مقادیر منفی نشان‌دهنده کاهش این احتمال (یعنی تمایل به پرداخت به موقع) هستند. بر اساس این نمودار، مهم‌ترین متغیر در پیش‌بینی ریسک، TOT_INST_DEL (مجموع تعداد اقساط دارای تأخیر) با میانگین قدرمطلق SHAP برابر ۱.۶۶۸ است. این نشان می‌دهد که مشتریانی که تعداد بیشتری قسط را با تأخیر پرداخت کرده‌اند، خطر نکول بالاتری دارند. این متغیر به‌طور قابل توجهی قوی‌تر از سایر عوامل عمل می‌کند. در رتبه بعدی، متغیر BAL (مانده بدهی مشتری به میلیون ریال) با مقدار ۱.۵۶۹ قرار دارد. تحلیل رنگی آن نشان می‌دهد که مقادیر بالاتر BAL (رنگ بنفش/صورتی) با مقدار SHAP مثبت همراه است؛ یعنی هرچه مانده بدهی بیشتر باشد، احتمال نکول افزایش می‌یابد. این امر می‌تواند نشانه‌ای از فشار مالی بیشتر بر مشتری باشد. سومین متغیر مهم، INST_PAID (تعداد کل اقساط پرداخت‌شده) با مقدار ۰.۷۴۵ است. این متغیر تأثیر منفی بر ریسک دارد: مشتریانی که تعداد بیشتری قسط را پرداخت کرده‌اند (مقادیر بالاتر، رنگ بنفش)، مقدار SHAP منفی دارند و بنابراین احتمال نکول آن‌ها کمتر است. این نشان‌دهنده الگوی پرداخت موفق و تعهد مالی است. متغیر DELAY_D (تعداد روزهای تأخیر پرونده) نیز اهمیت قابل توجهی دارد و در رده چهارم قرار می‌گیرد. هرچه تعداد روزهای تأخیر بیشتر باشد، تأثیر آن بر افزایش ریسک (SHAP مثبت) بیشتر می‌شود. از سوی دیگر، متغیرهای دموگرافیکی مانند GND (جنسیت)، EDU_LVL (سطح تحصیلات) و LIT (سواد) تأثیر بسیار ناچیزی بر خروجی مدل دارند (مقادیر SHAP نزدیک به صفر). این نشان می‌دهد که مدل بیشتر بر اساس رفتارهای مالی واقعی مشتری (مانند پرداخت اقساط و مانده حساب) تصمیم می‌گیرد و کمتر تحت تأثیر ویژگی‌های دموگرافیکی است. به طور کلی، این نمودار تأکید می‌کند که متغیرهای مربوط به رفتار پرداخت قبلی (TOT_INST_DEL, INST_PAID, DELAY_D) و وضعیت مالی فعلی (BAL) مهم‌ترین پیش‌بینی‌کننده‌های ریسک اعتباری در این مدل هستند، در حالی که ویژگی‌های دموگرافیکی نقش ثانویه یا ناچیزی دارند. [47:  SHapley Additive exPlanations] 


5- نتیجهگیری و پیشنهادها
این پژوهش با هدف طراحی و ارزیابی مدل‌های یادگیری ماشین برای پیش‌بینی و ارزیابی ریسک تسهیلات اعتباری در بانک قرض‌الحسنه رسالت انجام شد. هدف اصلی مطالعه، شناسایی مشتریان پرریسک با استفاده از اطلاعات اعتباری، ویژگی‌های فردی، شاخص‌های عملکرد بازپرداخت و وضعیت تراکنشی و مقایسه دقت مدل‌های سنتی رگرسیون لجستیک با الگوریتم پیشرفته LightGBM بود. برای دستیابی به این هدف، داده‌های واقعی 119,050 تسهیلات اعطایی به مشتریان حقیقی در بازه زمانی 06/01/1401 تا 28/12/1402 جمع‌آوری شد. این مجموعه‌داده شامل اطلاعات مبلغ وام، تعداد اقساط، مانده بدهی، تعداد اقساط معوق، اقساط پرداخت‌شده و به موقع، سن، جنسیت، سطح تحصیلات و سواد مالی مشتریان بود. متغیر هدف پژوهش، وضعیت ریسک مشتری (risk_status) تعریف شد که مشتریان با تأخیر بیش از ۹۰ روز در بازپرداخت اقساط، ریسک بالا (نکول = ۱) و سایر مشتریان ریسک پایین (۰) محسوب شدند.
روش‌های تحلیل شامل طراحی چهار مدل رگرسیون لجستیک تدریجی برای بررسی تأثیر متغیرهای سنتی، فردی، رفتاری و تراکنشی و اجرای الگوریتم LightGBM برای پیش‌بینی ریسک اعتباری بود. مدل‌ها با استفاده از معیارهای AUC، Accuracy، Recall، F1-Score و Balanced Accuracy ارزیابی شدند. همچنین با تحلیل SHAP، اهمیت ویژگی‌ها و تأثیر هر متغیر بر پیش‌بینی ریسک بررسی شد.
نتایج کلیدی پژوهش به شرح زیر است:
تأثیر رفتار مالی بر ریسک: تعداد اقساط معوق (TOT_INST_DEL) و مانده بدهی (BAL) مهم‌ترین عوامل پیش‌بینی‌کننده ریسک نکول بودند و پرداخت به موقع اقساط (INST_ONTIME) و تعداد اقساط پرداخت‌شده (INST_PAID) نقش محافظتی قابل توجهی داشتند.
کارایی مدل‌ها: مدل چهارم رگرسیون لجستیک که تمام متغیرهای اعتباری، فردی، تراکنشی و رفتاری را شامل می‌شد، با AUC برابر 0.98 عملکرد بسیار بالایی داشت. با این حال، رگرسیون لجستیک در شناسایی مشتریان پرریسک (کلاس اقلیت) محدودیت جدی داشت و Recall آن تنها 0.12٪ بود.
برتری الگوریتم LightGBM: این مدل توانست 92.2٪ از مشتریان پرریسک را شناسایی کند و در تمامی معیارهای AUC (~0.9995)، F1-Score (0.952) و Balanced Accuracy (95.64٪) به شکل قابل توجهی از رگرسیون لجستیک پیشی گرفت، که نشان‌دهنده توان بالای مدل‌های مبتنی بر درخت در داده‌های نامتوازن است.
کاهش نقش متغیرهای دموگرافیکی: ویژگی‌های جمعیت‌شناختی مانند سن، جنسیت و تحصیلات اثر بسیار کمی بر پیش‌بینی ریسک داشتند، که تأکید می‌کند تصمیم‌گیری اعتباری باید بیشتر بر رفتار مالی و سابقه پرداخت مشتریان تمرکز کند تا ویژگی‌های شخصی.
بنابراین، این پژوهش نشان داد که ترکیب داده‌های اعتباری، تراکنشی و رفتاری با الگوریتم‌های پیشرفته یادگیری ماشین می‌تواند چارچوبی دقیق، پایدار و قابل اعتماد برای پیش‌بینی ریسک اعتباری در بانک‌های ایرانی فراهم کند. نتایج به وضوح نشان می‌دهند که مدل‌های مبتنی بر درخت مانند LightGBM، در محیط‌های نامتوازن با تعداد کمی مشتری پرریسک، توان تشخیص بسیار بالاتری نسبت به مدل‌های آماری سنتی دارند.

پیشنهادهای سیاست‌گذاری برگرفته از نتایج پژوهش و مقایسه با مطالعات پیشین
نتایج این پژوهش نشان داد که استفاده از متغیرهای رفتاری و تراکنشی مشتریان، به‌ویژه متغیرهای مرتبط با وضعیت بازپرداخت، اقساط معوق، مانده بدهی و الگوهای عملکرد اعتباری، می‌تواند نقش مهمی در بهبود پیش‌بینی ریسک نکول داشته باشد. بر این اساس، پیشنهاد می‌شود بانک‌ها و نهادهای اعتباری در کنار شاخص‌های سنتی اعتبارسنجی، از داده‌های رفتاری و تراکنشی مشتریان نیز در سامانه‌های ارزیابی ریسک اعتباری استفاده کنند. این نتیجه با یافته‌های برگ و همکاران (2018)، وانگ و همکاران (2020)، ژانگ (2025) و سوادا و همکاران (2025) سازگار است؛ زیرا این مطالعات نیز نشان داده‌اند که داده‌های جایگزین، رفتاری، تراکنشی و دیجیتال می‌توانند دقت سنجش ریسک اعتباری را افزایش دهند و به کاهش عدم تقارن اطلاعاتی کمک کنند.
همچنین نتایج مقایسه مدل‌ها نشان داد که اگرچه رگرسیون لجستیک از نظر تفسیرپذیری و کاربرد در مطالعات اعتباری اهمیت دارد، اما در شناسایی مشتریان نکول‌کننده، به‌ویژه در شرایط نامتوازن بودن داده‌ها، عملکرد ضعیف‌تری نسبت به LightGBM دارد. بنابراین، پیشنهاد می‌شود در سیاست‌گذاری اعتباری بانک‌ها، استفاده از مدل‌های یادگیری ماشین به‌عنوان ابزار مکمل یا جایگزین مدل‌های سنتی مورد توجه قرار گیرد. این یافته با نتایج نوریجا و همکاران (2023)، امانوئل و همکاران (2024)، آلمایش و همکاران (2025) و سوادا و همکاران (2025) همخوانی دارد که بر برتری مدل‌های یادگیری ماشین در پیش‌بینی ریسک اعتباری نسبت به روش‌های کلاسیک تأکید کرده‌اند. در مطالعات داخلی نیز نتایج پژوهش حاضر با یافته‌های قاسمی ارمکی و همکاران (۱۴۰۱)، حیدری و خادمی (۱۴۰۲)، سلطانی‌نژاد و همکاران (۱۴۰۳) و سلیمانی و رستگار (۱۴۰۴) سازگار است؛ زیرا این مطالعات نیز نشان داده‌اند که الگوریتم‌های داده‌کاوی و یادگیری ماشین می‌توانند عملکرد نظام اعتبارسنجی را در محیط بانکی ایران بهبود دهند.
از منظر سیاست‌گذاری، یافته‌های پژوهش حاضر نشان می‌دهد که اتکای صرف به معیارهایی مانند دقت کلی می‌تواند در داده‌های نامتوازن گمراه‌کننده باشد؛ زیرا ممکن است مدل در ظاهر دقت بالایی داشته باشد، اما توانایی کافی در شناسایی مشتریان پرریسک نداشته باشد. بنابراین، پیشنهاد می‌شود بانک‌ها در ارزیابی مدل‌های اعتبارسنجی، علاوه بر دقت کلی، از معیارهایی مانند حساسیت، امتیاز F1، دقت متوازن و سطح زیر منحنی راک استفاده کنند. این پیشنهاد با نتایج سلیمانی و رستگار (۱۴۰۴) سازگار است که نشان دادند در داده‌های نامتوازن، معیارهایی مانند F1 و Recall برای سنجش توان مدل در شناسایی مشتریان پرریسک اهمیت بیشتری دارند.
در نهایت، با توجه به برتری LightGBM در شناسایی مشتریان نکول‌کننده، پیشنهاد می‌شود بانک‌ها چارچوب‌های اعتبارسنجی خود را به سمت مدل‌های ترکیبی و داده‌محور توسعه دهند؛ به‌گونه‌ای که از یک سو، تفسیرپذیری مدل‌های سنتی مانند رگرسیون لجستیک حفظ شود و از سوی دیگر، قدرت پیش‌بینی مدل‌های پیشرفته یادگیری ماشین برای کاهش ریسک اعتباری مورد استفاده قرار گیرد. این رویکرد با یافته‌های اون-توف و همکاران (2023)، لی و همکاران (2024)، حیدری و خادمی (۱۴۰۲) و قاسمی ارمکی و همکاران (۱۴۰۱) همسو است؛ زیرا این مطالعات نیز بر اهمیت اطلاعات نرم، رفتاری، شبکه‌ای و مدل‌های پیشرفته در بهبود تصمیم‌گیری اعتباری تأکید کرده‌اند.
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