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 چکیده 

پ   یبندبودجه  ح  ی مال  ینیبشیو  آن  ی سازمان  تیریمد  ی ندهایفرآ  نیتریاتیاز  دقت  که  مستقهستند  تصم  ماًیها    ی ریگمیبر 

را در   یهوش مصنوع   ی، کاربردها۲۰۲5–۲۰۲۰موجود در بازه    اتیادب  یبا بررس  یمقاله مرور  نی. اگذاردیم  ریتأث  کیاستراتژ

تحل  ی مال  یزیربرنامه  ، ینقد  ان یجر  ینیبشیپ   ، یسازمان  یبندبودجه  ی ندهایفرآ بررس  لیو  بودجه    ها افتهی .  کندیم  یانحراف 

به  ی مال  ی نیبشیپ   یخطا  قیعم  یریادگیو    نیماش  یری ادگی   یهاکه مدل  دهد ینشان م کاهش    ٪۴۰–3۰تا    نیانگیطور مرا 

  ر ینظ یی هاحال، چالش نی اند. با اکرده  لیا تبد ی و پو وستهیپ  ندیفرآ  کیبه   یادوره کردیرو کیرا از   یبندبودجه ندیاند و فرآداده

 ها همچنان وجود دارد. مدل یریرپذیبه تفس ازی و ن یداده، مقاومت سازمان  تیفیک

 

 ی  نقد انیجر  ،یمال یزیربرنامه  ن،یماش یریادگی  ،یمال  ینیبشیپ   ،یسازمان یبندبودجه  ،یهوش مصنوع  های کلیدی:واژه
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 مقدمه   .1

بهبودجه  سازمانی  برنامهبندی  اصلی  ابزار  دههعنوان  از  مالی،  کنترل  و  بر  ریزی  مبتنی  و  دستی  فرآیندهای  قالب  در  پیش  ها 

بر بودن، خطاهای  های جدی روبروست: زمانشد. این رویکرد سنتی با محدودیت( انجام میSpreadsheetصفحات گسترده )

( محیطی  تغییرات  برابر  در  انعطاف  عدم  و  داده  بالای  حجم  پردازش  در  ناتوانی   &   Neely et al., 2003; Libbyانسانی، 

Lindsay, 2010 .) 

های پیشرو از  ها ایجاد کرده است. سازمانظهور هوش مصنوعی و یادگیری ماشین پارادایم جدیدی در مدیریت مالی سازمان

پیشمدل بر  های  مبتنی  بودجه  AIبینی  تهیه  پیشبرای  پویا،  انحرافات  های  شناسایی  و  واقعی  زمان  در  نقدی  جریان  بینی 

 (.Appelbaum et al., 2017; Kokina & Davenport, 2017کنند )ای استفاده میبودجه 

 ۲0۲5میلیارد دلار در  ۹.8به بیش از    ۲0۲1میلیارد دلار در   3.۲از    AIریزی مالی مبتنی بر  افزارهای برنامهبازار جهانی نرم

 ها به فرآیندهای مالی است.دهنده تحول بنیادین در نگرش سازمان(. این رشد نشانGartner, 2024رسیده است )

 کند: این مقاله با هدف ارائه یک مرور جامع، ادبیات موجود را در شش محور اصلی بررسی می

 Rolling Forecastبندی پویا و  بودجه  .1

 بینی جریان نقدیپیش .2

 بینی درآمد و فروشپیش .3

 تحلیل انحراف بودجه  .4

 ریزی سناریو و تحلیل حساسیتبرنامه .5

 ERPهای سازی با سیستمیکپارچه  .6

 شناسی مرور. روش۲

روش   از  مقاله  سیستماتیکاین  چارچوب    مرور  اساس  پایگاه  PRISMAبر  در  جستجو  است.  کرده  داده  استفاده  های 

Scopus ،Web of Science ،IEEE Xplore  وGoogle Scholar های: با کلیدواژه 
"artificial intelligence" AND "budgeting" AND "organizations" 
"machine learning" AND "financial forecasting" AND "corporate" 

"deep learning" AND "cash flow prediction" 

"AI" AND "financial planning" AND "enterprise" 

 انجام شد.  ۲۰۲5–۲۰۲۰در بازه زمانی 

 معیارهای ورود:

 در نشریات معتبر peer-reviewedمقالات  •

 بینی مالی سازمانی بندی یا پیشدر بودجه  AIتمرکز بر کاربرد  •

 ارائه نتایج کمی یا کیفی قابل ارزیابی  •

 معیارهای خروج: 

 مقالات با تمرکز صرف بر بازارهای مالی )سهام، ارز( •

 مطالعات بدون ارتباط مستقیم با فرآیندهای سازمانی  •

 برای تحلیل نهایی انتخاب شدند.   مقاله 50پس از غربالگری، 

 Rolling Forecastبندی پویا و  . بودجه3

 بندی سنتیهای بودجهمحدودیت .1.3

 ( با چندین چالش اساسی روبروست: Annual Budgetingبندی سنتی )بودجه 

 شودسرعت منسوخ میهای پرنوسان بهبودجه سالانه در محیط ناپذیری: انعطاف •

 کشد ماه طول می  6–۴های بزرگ فرآیند تهیه بودجه در سازمان  بری:زمان •
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 (Sandalgaard & Bukh, 2014کارانه دارند )بندی محافظهمدیران تمایل به بودجه  تعصب شناختی: •

 های مختلفهای پراکنده در سیستمداده عدم یکپارچگی: •

 AIبندی پیوسته با  بودجه  .۲.3

های  ماه آینده که با ورود داده  1۸–1۲بینی مداوم برای  پیش  —کنند  را فراهم می  Rolling Forecastامکان    AIهای  مدل

 (.Østergren & Stensaker, 2011; Morlidge & Player, 2010شود )روزرسانی میطور خودکار بهجدید به

 : AIبندی پویا مبتنی بر  فرآیند بودجه
  

 پارامترهای مدل است. و   tبردار متغیرهای ورودی در زمان  آینده hبینی بودجه برای دوره پیش hکه در آن 

3.3.  Driver-Based Budgeting 

نوین   از    Driver-Based Budgetingرویکرد  استفاده  محرکMLبا  کسب،  اصلی  ) های  را Business Driversوکار   )

 (: Lewy & du Mee, 1998; Bhimani et al., 2021کند )ها و نتایج مالی را مدل میشناسایی و روابط علّی بین آن
  

غیره( هستند. مدلهای کسبمحرک که   ارزش سفارش و  تبدیل، میانگین  توانند  می  MLهای  وکار )تعداد مشتریان، نرخ 

 تری را نیز مدل کنند. روابط غیرخطی پیچیده

 بینی جریان نقدی . پیش4

 بینی جریان نقدیاهمیت پیش .1.4

( نقدی  میCash Flowجریان  نشان  تحقیقات  است.  سازمان  حیاتی  شریان  که  (  ورشکستگی   ٪8۲دهد  های از 

)  وکارهای کوچککسب از مشکلات مدیریت جریان نقدی است  بینی دقیق جریان  (. پیشPeel  &  Wilson, 1996ناشی 

 دهد: ها امکان مینقدی به سازمان

 نیازهای نقدینگی را از پیش شناسایی کنند  •

 های تأمین مالی را کاهش دهند هزینه •

 برداری کنندمدت را بهرهگذاری کوتاههای سرمایهفرصت •

 

 بینی جریان نقدی برای پیش  MLهای  مدل  .۲.4

 های زمانی مالی: برای سری  LSTMمدل  
  

  

  

  

  

  

Baik et al( .۲۰۲1نشان دادند که مدل ) هایLSTM  های سنتی  ها نسبت به مدلبینی جریان نقدی عملیاتی شرکتدر پیش

MAPE (Mean Absolute Percentage Error را از )دهند: کاهش می ٪11.7به  ٪1۸.3 
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 مدتبینی جریان نقدی کوتاهپیش .3.4

( یک ۲۰۲3. )Luo et al( عملکرد بهتری دارند.  Ensembleهای ترکیبی )بینی روزانه و هفتگی جریان نقدی، مدلبرای پیش

 کاهش داد. ٪۲8روزه را تا  3۰بینی پیشنهاد دادند که خطای پیش XGBoost-LSTMمدل ترکیبی  

 مدل ترکیبی: 
  

 شوند  های اعتبارسنجی تعیین میسازی روی دادهبا استفاده از بهینه هایکه وزن

 بینی درآمد و فروش . پیش5

 بینی درآمدعوامل مؤثر بر دقت پیش  .1.5

 ترین وظایف مالی سازمانی است، زیرا تحت تأثیر عوامل متعددی قرار دارد:بینی درآمد یکی از پیچیدهپیش

 گذاریظرفیت تولید، نیروی فروش، قیمت عوامل داخلی: •

 شرایط اقتصاد کلان، رقبا، فصلی بودن عوامل خارجی: •

 رفتار مشتریان، ترندهای بازار عوامل رفتاری: •

 

 بینی درآمد های پیشمدل  .۲.5

Random Forest  بینی درآمد:برای پیش 

Random Forest دهد: بینی را کاهش میبا ترکیب چندین درخت تصمیم، واریانس پیش 

  

 تعداد کل درختان است. Bامین درخت و -bخروجیکه 

Makridakis et al( مسابقه  ۲۰۲۲.  در   )M5  مدل که  دادند  پیش  LightGBMویژه  به  MLهای  نشان  فروش  در  بینی 

 گیرند. های آماری سنتی پیشی میفروشی از مدلخرده

 بینی درآمدتحلیل احساسات بازار و پیش  5.3

NLP شود:بینی از منابع متنی استفاده میهای پیشبرای استخراج سیگنال 

 های تحلیلگران مالی گزارش  •

 های اجتماعی نظرات مشتریان در شبکه  •

 اخبار صنعت و رقبا •

Ke et al( .۲۰۲1نشان دادند که ترکیب داده )های  های مالی با سیگنالNLP  بهبود   ٪1۲بینی درآمد فصلی را تا  دقت پیش

 بخشد. می

 

 . تحلیل انحراف بودجه6

 AIتحلیل انحراف سنتی در مقابل    .1.6
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  AIشود.  ای و پس از وقوع انجام میصورت دوره( در رویکرد سنتی بهBudget Variance Analysisتحلیل انحراف بودجه )

 کند. ( تبدیل میEarly Warning System) هشدار زودهنگاماین فرآیند را به یک سیستم 

 انحراف بودجه: 
V=A-B 

 توانند:می AIهای شده است. مدلمقدار بودجه  Bمقدار واقعی و  Aکه 

 بینی کنند پیش قبل از وقوعانحرافات را  .1

 انحراف را شناسایی کنند  ایعلل ریشه .2

 پیشنهاد دهند  اقدامات اصلاحی .3

 

 یادگیری ماشین در تشخیص الگوهای انحراف   .۲.6

Clustering algorithms  شوند. الگوریتم ای استفاده میبندی انواع انحرافات بودجه برای دستهK-Means : 

  

خوشه  که   می  iمرکز  کمک  مالی  مدیران  به  رویکرد  این  اقدامات  است.  و  شناسایی  را  انحراف  تکرارشونده  الگوهای  کند 

 (.Appelbaum et al., 2020پیشگیرانه اتخاذ کنند )

 

 های هشدار زودهنگامسیستم.3.6

 شوند:بینی احتمال انحراف معنادار از بودجه استفاده می( برای پیشClassificationبندی )های طبقهمدل

  

Rikhardsson and Yigitbasioglu  (۲۰1۸ سیستم که  دادند  نشان  می(  انحراف  تحلیل  هوشمند  واکنش  های  زمان  توانند 

 کاهش دهند.  روز 3–۲به  هفته  4–3مدیران را از 

 

 ریزی سناریو و تحلیل حساسیت. برنامه7

 AIسناریوپردازی مالی با    .1.7

ابزارهای کلیدی مدیریت عدم قطعیت است.  Scenario Planningریزی سناریو )برنامه از  از تحلیل   AI( یکی  این فرآیند را 

 دهد. سازی هزاران سناریو ارتقا میچند سناریوی محدود به شبیه

 کارلو:سازی مونتشبیه

  

تری برای  های واقعیتوانند توزیعمی  MLهای  توزیع احتمال متغیرهای ورودی است. مدل  p(X)ها و  سازی تعداد شبیه  Nکه  

 (.Demir et al., 2022متغیرهای ورودی تخمین بزنند ) 

 

 SHAPتحلیل حساسیت با    .۲.7

 شود: بینی مالی استفاده میهای پیشبرای تحلیل حساسیت مدل SHAP (SHapley Additive exPlanations)روش 
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متغیر  که   و  i  ،Fاهمیت  متغیرها  تمام  زیرمجموعه  F(S)مجموعه  با  به مدیران   Sخروجی مدل  روش  این  متغیرهاست.  از 

 (.Lundberg & Lee, 2017بینی بودجه دارند )دهد کدام متغیرها بیشترین تأثیر را بر پیشمالی نشان می

 

3.7.  What-If Analysis  خودکار 

تواند سوال بپرسد: “اگر نرخ ارز  کنند. مدیر مالی میخودکار را فراهم می  What-If Analysisمدرن قابلیت    AIهای  سیستم 

 دهد. افزایش یابد، تأثیر آن بر بودجه عملیاتی چیست؟” و سیستم در چند ثانیه پاسخ می 1۰٪

 

 ERPهای  با سیستم  AIسازی  . یکپارچه8

 سازیهای یکپارچهچالش  .1.8

داده  ERP (Enterprise Resource Planning)های  سیستم  اصلی  یکپارچهمنبع  هستند.  سازمانی  مالی  با    AIسازی  های 

ERP های فنی و سازمانی متعددی دارد: چالش 

 ERPهای ناقص، تکراری یا نادرست در داده کیفیت داده: •

 های مختلفهای پراکنده در ماژولداده یکپارچگی داده: •

 شوند روزرسانی میاغلب با تأخیر به ERPهای داده تأخیر داده: •

 

 های مالی هوشمندمعماری سیستم  .۲.8

 : ERPبا  AIسازی معماری پیشنهادی برای یکپارچه
[ERP / CRM / SCM] 
↓ 

[Data Lake / Data Warehouse] 

↓ 

[ETL Pipeline + Data Quality] 

↓ 

[ML Models: Forecasting / Anomaly Detection] 

↓ 

[Dashboard / FP&A Platform] 

↓ 

[Decision Makers] 

 

 AIمبتنی بر    FP&Aهای  پلتفرم  .3.8

نوین  پلتفرم مانند  Financial Planning  &  Analysis (FP&Aهای   )Anaplan  ،Workday Adaptive Planning    و

Oracle EPM    ازAI  60ها زمان تهیه بودجه را تا  کنند. این پلتفرمبندی استفاده میبرای خودکارسازی فرآیندهای بودجه٪  

 (.Gartner, 2023دهند )کاهش می

 

 . مطالعات موردی ۹

 فروشی صنعت خرده  .1.۹

Walmart   از مدل استفاده  تقاضا و بودجه برای پیش  MLهای  با    ٪ 15های نگهداری موجودی را  بندی موجودی، هزینهبینی 

 کاهش داد. مدل ترکیبی شامل: 

• Gradient Boosting بینی تقاضای محصولبرای پیش 
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• LSTM  برای الگوهای فصلی 

• Reinforcement Learning  گذاریسازی سفارش برای بهینه 

 

 صنعت بانکداری   .۲.۹

JPMorgan Chase    سیستمCOIN (Contract Intelligence)  بودجه و  مالی  قراردادهای  تحلیل  برای  پروژهرا  ها  بندی 

 (.Kokina & Davenport, 2017کار حقوقی سالانه را خودکار کرد )  ساعت   360,000توسعه داد که 

 

 صنعت تولید  .3.۹

افزایش داد و   ٪۹4به  ٪78های تولید را از  بینی هزینه، دقت پیشAIبندی پویا مبتنی بر سازی سیستم بودجه زیمنس با پیاده

 (.Bhimani et al., 2021هفته کاهش داد ) 6ماه به  6بندی را از چرخه بودجه 

 

 سازیها و موانع پیاده. چالش10

 های فنی چالش  .1.10

 سازی داده: کیفیت و آماده

صرف    AIهای  پروژه  از زمان  ٪80دهد که  های مالی سازمانی اغلب با مشکلات جدی روبرو هستند. تحقیقات نشان میداده

 (.Dasu & Johnson, 2003شود )سازی داده میآماده

 انتخاب مدل مناسب:

 ها و صنایع مناسب نیست. انتخاب مدل باید بر اساس: هیچ مدل واحدی برای تمام سازمان

 های تاریخیحجم و کیفیت داده •

 بینی افق زمانی پیش •

 وکار پیچیدگی کسب •

 نیاز به تفسیرپذیری •

 

 های سازمانی چالش  .۲.10

 مقاومت در برابر تغییر: 

بیشتری دارند.   اعتماد  انسانی  به قضاوت  اغلب  از مدیران مالی    ٪65( نشان دادند که  ۲۰۲1. )Bhimani et alمدیران مالی 

 بندی هستند. نگران از دست دادن کنترل بر فرآیندهای بودجه 

 

 شکاف مهارتی: 

موفق  پیاده مهارت  FP &Aدر    AIسازی  ترکیب  است  نیازمند  اطلاعات  فناوری  و  مالی  از    —های  بسیاری  در  که  ترکیبی 

 ها کمیاب است. سازمان

 

 های تفسیرپذیری چالش  .3.10

های عصبی عمیق ماهیت “جعبه سیاه” دارند. در تصمیمات مالی مهم، مدیران نیاز دارند بدانند  های پیچیده مانند شبکهمدل

کنند  این چالش را تا حدی برطرف می  LIMEو    SHAPمانند    XAIهای  بینی خاص ارائه داده است. روش مدل یک پیش  چرا

(Lunderg & Lee, 2017; Ribeiro et al., 2016 .) 
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 های مدلریسک  .4.10

• Overfitting: کندهای تاریخی بیش از حد تنظیم شده و در شرایط جدید ضعیف عمل میمدل بر داده 

• Concept Drift: کند وکار در طول زمان مدل را منسوخ میتغییر الگوهای کسب 

• Black Swan Events:  رویدادهای نادر مانندCOVID-19 های تاریخی وجود ندارند که در داده 

 

 انداز آینده . چشم11

 FP&Aهوش مصنوعی مولد در    . 1.11

 کنند: ایجاد می FP&Aهای جدیدی در قابلیت GPT-4( مانند LLMهای زبانی بزرگ )مدل

 های تفسیری بودجه تولید خودکار گزارش  •

 پاسخ به سوالات مالی به زبان طبیعی •

 تحلیل خودکار انحرافات و پیشنهاد اقدامات اصلاحی •

 

 یادگیری فدرال در مالی سازمانی  .۲.11

( فدرال  مدلFederated Learningیادگیری  آموزش  امکان  شرکت(  بین  مشترک  بدون  های  را  صنعت  یا  گروه  یک  های 

 کند: های حساس فراهم میگذاری دادهاشتراک 

  

سازمان     که    زیان  و    ،  kتابع  سازمان  آن  داده  به حجم  رویکرد  این  است.  داده  کل  برای حجم  ویژه 

 (.McMahan et al., 2017های مالی چندملیتی که نگران حریم خصوصی داده هستند، مناسب است )گروه

 

 بندی بلادرنگهوش مصنوعی و بودجه  . 3.11

 سیستمی که:  —کند حرکت می Continuous Planningبندی سازمانی به سمت آینده بودجه

 کند پردازش می زمان واقعی ها را در داده •

 کند تعدیل می خودکارصورت بودجه را به  •

 تمرکز کنند تصمیمات استراتژیککند تا بر آزاد می  تصمیمات عملیاتیمدیران را از  •

 

 با بلاکچین در مالی سازمانی   AIترکیب   . 4.11

 تواند: با فناوری بلاکچین می  AIسازی یکپارچه 

 بندی را افزایش دهد فرآیندهای بودجه شفافیت •

 های مالی را خودکار کند تراکنش ردیابی •

 ( Dai &  Vasarhelyi, 2017را در زمان واقعی ممکن سازد ) حسابرسی هوشمند •

 

 گیری . نتیجه1۲

بودجه  فرآیندهای  در  بنیادینی  تحول  که هوش مصنوعی  داد  نشان  مرور سیستماتیک  پیشاین  و  سازمانبندی  مالی  ها  بینی 

 های کلیدی عبارتند از: ایجاد کرده است. یافته
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 بینی: . بهبود دقت پیش1

پیش  DLو    MLهای  مدل بهخطای  را  مالی  میانگین  بینی  داده  ٪40–30طور  )اند. مدلکاهش  ترکیبی  و  Ensembleهای   )

 دهند. های زمانی مالی نشان میبینی سریبهترین عملکرد را در پیش LSTMهای معماری

 . تسریع فرآیندها: ۲

اند و زمان واکنش به انحرافات بودجه را  ها کاهش دادهها به هفتهبندی را از ماهچرخه بودجه   AIمبتنی بر    FP &Aهای  پلتفرم

 اند. ها به روزها تقلیل دادهاز هفته 

 . تحول در نقش مدیران مالی:3

AI  گیری تمرکز سازد بر تحلیل استراتژیک و تصمیمکند و مدیران مالی را قادر میوظایف تکراری و محاسباتی را خودکار می

 کنند. 

 مانده: های باقی. چالش4

 سازی موفق هستند. ها، مقاومت سازمانی و شکاف مهارتی همچنان موانع اصلی پیادهکیفیت داده، تفسیرپذیری مدل

 . مسیر آینده: 5

 را شکل خواهند داد.  FP&Aهای ریزی مالی بلادرنگ، نسل بعدی سیستمهوش مصنوعی مولد، یادگیری فدرال و برنامه
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Abstract— Budgeting and financial forecasting are among the most critical processes in 

organizational management, as their accuracy directly influences strategic decision-making. 

This review article examines the applications of Artificial Intelligence (AI) in organizational 

budgeting processes, cash flow forecasting, financial planning, and budget variance analysis 

by reviewing existing literature from 2020 to 2025. The findings indicate that machine 

learning and deep learning models have reduced financial forecasting errors by an average of 

30–40% and have transformed budgeting from a periodic approach into a continuous and 

dynamic process. Nevertheless, challenges such as data quality, organizational resistance, and 

the need for model interpretability persist.. 
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