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التنبؤ بتعثر القروض المصرفية بادتخدام التحليل 
 التمييزي وخوارزميات التنقيب في البيانات

درادة مقارنة بين الأداليب الاحصائية و أداليب 
 الذكاء الاصطناعي في تقييم القروض المصرفية

راميا الجبيمي الدكتورة:  
سوريا -جامعة تشرين -كمية الاقتصاد - البرمجةقسم الإحصاء و   

خصمم  
يمعب النشاط الاقتراضي دوراً ىاماً في نجاح المصرؼ، فيو يشكؿ المصدر الرئيسي 
لايراداتة و بدونة يفقد المصرؼ وظيفتة الأساسية كوسيط مالي في الاقتصاد. لكنة في 
ذات الوقت نشاط مفعـ بالمخاطر. الأمر الذي يتطمب استخداـ أساليب و استراتيجيات 

بعض الأساليب الاحصائية و أساليب الذكاء الاصطناعي  تقمؿ مف ىذه المخاطر. تتيح
القاعدة التي تمنح متخذ القرار القدرة عمى التنبؤ بحالة القرض قبؿ المنح و بالتالي تجنب 

 خطر التعثر.
يتناوؿ ىذا البحث مقارنة تصنيؼ القروض المصرفية لدى المصرؼ الزراعي السوري 

( وبعض أساليب الذكاء ميؿ التمييزي)التح اليب الاحصائيةالأس أحدباستخداـ 
 ية الاصطناعية(.ونالجار الأقرب، الشبكات العصب ،شجرة القراراتالاصطناعي )

ف المصرؼ مف التنبؤ استخداـ كؿ مف الأساليب السابقة يمك   أفوقد توصمت الدراسة الى 
سموب أساليب الذكاء الاصطناعي و عمى وجة الخصوص أ عتبرتبحالة القرض، لكف 

الأسموب الأفضؿ في تصنيؼ القروض المصرفية  بكات العصبية الاصطناعية ىوالش
وبحسب دقة  (,MSE, RMSE, MAE,R2وذلؾ حسب معايير التقييـ المستخدمة )

 .التنبؤ التي تـ حسابيا
القروض المصرفية، التحميؿ التمييزي، الشبكات العصبية  الكممات المفتاحية:

 .الجار الأقربرزمية خواالاصطناعية، شجرة القرارات، 
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A comparative study between statistical 

methods and artificial intelligence 

methods in evaluating bank loans 

 

Abstract 

The borrowing activity plays an important role in the success of the 

bank, as it constitutes the main source of its revenues, and without 

it the bank loses its primary function as a financial intermediary in 

the economy. At the same time, it is a risky activity. Which requires 

the use of methods and strategies that reduce these risks. Some 

statistical and artificial intelligence methods provide the basis that 

gives the decision maker the ability to predict the loan situation 

before granting, thus avoiding the risk activity. This research deals 

with a comparison of the classification of bank loans at the Syrian 

Agricultural Bank using one of the statistical methods (discriminant 

analysis) and some methods of artificial intelligence (decision tree, 

nearest neighbor, artificial neural networks). The study found that 

using each of the previous methods enables the bank to predict the 

loan situation, but artificial intelligence methods, in particular, 

artificial neural networks, are the best method for classifying bank 

loans, according to the evaluation criteria used (MSE, RMSE, 

MAE, R2) and according to the prediction accuracy that was 

calculated. 

 Keywords: bank loans, discriminant analysis, artificial neural 

networks, decision tree, nearest neighbor algorithm. 
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 مقدمة:

 مخاطر السوؽ، مخاطر(المخاطر مف مختمفة لأنواع نشاطة ضمف المصرؼ يتعرض
 الأكثر المالية المخاطر مف الائتماف مخاطر تبرتع لكف ،)التشغيؿ مخاطر الائتماف،
 قياس تقنيات في التقدـ مف الرغـ عمى .المصرؼ ومتانة سلامة تيدد التي و حدوثا

 قرارات في واسع نطاؽ عمى اً ومدروس ميماً  موضوعاً  يبقى أنة إلا الائتمانية المخاطر
 عمؿ نطاؽ يادةز و  فيةالمصر  لممعاملات المتسارع التطور نتيجة وذلؾ المصرفي الإقراض

 أمثؿ نموذج بناء صعوبة وبالتالي التأكد بعدـ الشديد ارتباطيا و المصرفية المؤسسات
 مواجية في التقميدية النماذج عجز نتيجة الممنوحة القروض مخاطر قياس عمى قادر

 لإدارة متطورة تقنيات استخداـ يستدعي مما . باستمرار المتزايدة المتعثرة القروض مشكمة
 الاصطناعي الذكاء مجاؿ في الحاصؿ التقدـ عمى ترتكز التي الائتمانية المخاطر
 تقنية بينيا مف. وسميـ قوية مالية أنظمة لبناء محاولة في كثيرة مجالات في المستخدـ
 والتيو خوارزمية الجار الأقرب و شجرة القرارات  الاصطناعية العصبية الشبكات
 .الأعماؿ بيئة في المخاطر وتسيير ادارة في فعالة ؽطر  اضحت

 الجانب النظري: 1. 
 :السابقة الدراسات 1.1. 

 Neural Network Approach for Credit Risk ":بعنواف  [21] دراسة .1

Evaluation  

 مخاطر تقييـ في الاصطناعية العصبونية الشبكات اسموب تطبيؽ الى الدراسة ىدفت
 :نيجيف اقتراح تـ حيث الحجـ صغيرة الايطالية لممؤسسات الممنوح الائتماف
 الامامية التغذية ذات العصبونية الشبكات استخداـ. 
 العصبونية لمشبكة خاصة ىيكمية بنية اقراح. 
 المقترضة المؤسسات تصنيؼ في العصبونية الشبكات جدارة الى الدراسة توصمت وقد
 .وعاجزة سميمة الى
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 طريقة باستعماؿ لقرضا تسديد عدـ خطر تقدير محاولة ف:بعنوا [13] دراسة  .2
 البنؾ:حالة دراسة الجزائرية، بالبنوؾ الاصطناعية العصبية والتقنية التنقيطي القرض
 ". BADR الريفية لمتنمية الجزائري

 القرض وطريقة الاصطناعية العصبية الشبكات تقنيات استخداـ الى البحث ىدؼ
 واخرى سميمة مؤسسات الى القروض لتصنيؼ الريفية التنمية و الفلاحة بنؾ في التنقطي
 التصنيؼ دقة وصمت وقد القرض تسديد عدـ خطر تقدير محاولة لأجؿ وذلؾ، عاجزة
 .الاصطناعية العصبية الشبكات بطريقة %011 و التنقييطي القرض بطريقة% 9662

 ذكاء أساليب كأحد الاصطناعية العصبية الشبكات تقنية:"بعنواف[14] دراسة .3
 ."الخارجي الجزئري البنؾ حالة سة: دراقروضال مخاطر لتسيير الأعماؿ

 الأساليب أحد وىي الاصطناعية العصبية الشبكات تقنية تطبيؽ الى الدراسة ىدفت
 .البنكية بالمؤسسة القرار متخذ لمساعدة القرض خطر تقدير لمحاولة المعايير المتعددة
 بنؾ لدى الأقؿ عمى قرض مف استفادت مؤسسات مف مجموعة عمى تطبيقيا ومحاولة
 التصنيؼ دقة وصمت(، 2118-2115) فترتي بيف مييدي بف وكالة الخارجي، الجزائر

% 91 الاختبار مرحمة وفي% 011 التدريب مرحمة في العصبونية الشبكات باستخداـ
 و البناء عينة في% 91.7 الى التنقيطي القرض باستخداـ التصنيؼ دقة وصمت بينما
 .الاختبار عينة في% 91

 A cross model study of corporate financial بعنواف[25] دراسة .4

distress prediction in Taiwan: Multiple discriminant analysis, 

logit, probit and neural networks model 

 

ت الدراسة الى اختبار القدرة التنبؤية لثلاثة نماذج ) التحميؿ التمييزي، التحميؿ ىدف
لمشركات العامة الصناعية في  لمتنبؤ بالفشؿ المالي ؿ الاحتمالي(الموغاريتمي، التحمي

لمشركات العامة في تايواف  بالفشؿ المالي التنبؤ أفضميةوخمصت الدراسة إلى  تايواف.
حيث بمغت نسبة التنبؤ الصحيح باستخداـ التحميؿ  .باستخداـ التحميؿ الموغاريتمي

%، و باستخداـ التحميؿ 84.62ريتمي % ، و باستخداـ التحميؿ الوغا79.49التمييزي
 %.50.16الاحتمالي 
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 A Theoretical Approach to Financial Distress :بعنواف[22] دراسة .5

Prediction Modeling. Managerial Finance   
اختبار الأساس النظري لنمذجة التنبؤ بالفشؿ المالي في ثماني ت الدراسة الى ىدف

و تقنية نحدار الموجستي باستخداـ معطيات بانؿ ـ نموذج الاااستخدتـ دوؿ، 
الشبكات العصبية الاصطناعية. حيث توصمت الدراسة الى أفضمية التنبؤ باستخداـ 

% 89.88الشبكة العصبية الاصطناعية حيث حققت نسبة تنبؤ صحيح بمقدار 
 . %87.08بمقدار  نسبة تنبؤ صحيحنموذج الانحدار الموجستي  حقؽ بينما 

 القطاع في العاممة المؤسسات لبعض المالي بالتعثر التنبؤ" بعنواف:[9] دراسة .6
-2119 الفترة خلاؿ التمييزي التحميؿ باستخداـ غرداية بولاية الصناعي الخاص
2104  

 المؤسسات بتعثر التنبؤ عمى المالية المؤشرات قدرة مدى معرفة إلى ىدفت الدراسة
 أربعة مف يتكوف ستخداـ التحميؿ التمييزيالصناعية. توصمت الدراسة الى بناء نموذج با

 %.011 حيث بمغت دقة التنبؤ مالية، مؤشرات
مف الدراسات السابقة نستخمص استخداـ الباحثيف لمعديد مف التقنيات )الشبكات العصبية 

الاصطناعية، التحميؿ التمييزي، التحميؿ الموغاريتمي و النماذج الاحتمالية( بيدؼ 
ة. بينما تفتقر الدراسات السابقة الى استخداـ خوارزمية الجار تصنيؼ القروض المصرفي

عف الدراسات  دراستنا الحاليةتتميز  الأقرب و شجرة القرارات في تصنيؼ القروض.
الوقوؼ عمى مدى فاعمية ىذه الخوارزميات في التنبؤ بتصنيؼ القروض  في السابقة

صطناعية بيدؼ الوصوؿ الى ومقارنتيا مع التحميؿ التمييزي و الشبكات العصبية الا
 .التصنيؼ الأفضؿ

   :البحث شكمةم 1.2.
 عمى توجب الائتماف عف الناتجة المخاطر و المصرفي العمؿ بيف الوثيؽ للارتباط نظرا
 وذلؾ المخاطر تمؾ مف الحد بغية التدابير و الاجراءات مف مجموعة اتخاذ البنوؾ ادارة
 في النماذج مف العديد ظيور إلى أدى مما .العملاء اختيار في الدقة تحري طريؽ عف

 وبالرغـ( beaver,taffler et tisshow, scoring)   نموذج منيا الخطر قياس مجاؿ
 عف عاجزة خطية علاقات أساس عمى قائمة أنيا إلا مزايا مف النماذج ىذه توفره مما
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 لقصورا تخطي وبغية .القرض خطر طبيعة عف المعبرة الممكنة الحالات كؿ استيعاب
 الذكاء نماذج مثؿ واقعية أكثر نماذج تبني أف البعض يرى ، النماذج ىذه يعتري الذي

ويقمؿ  أفضؿ بشكؿ المسألة يعالج قد الذي يعالج التراكيب الغير خطية الاصطناعي
، الاصطناعية العصبية ،الشبكات الأنظمة ىذه بيف ومف ،مخاطر الائتماف ويزيد العائد

وليذا الغرض سنقوـ مف  ،يب، شجرة القرارات بشكميا التصنيفخوارزمية الجار الأقر 
 خلاؿ ىذه الدراسة 

لمقارنة بيف التحميؿ التمييزي كأحد الأساليب الاحصائية و الشبكات العصبية با
في  الاصطناعية و خوارزمية الجار الأقرب و شجرة القرارات لمتنبؤ بحالة القرض

 عمى قدرتياذه النماذج ى مايميز أىـ ولعؿالمصرؼ الزراعي في محافظة طرطوس. 
 نظاما جعميا مما الخطأ و التجربة بطريقة التعمـ
  التالي: التساؤلاتبناء عمى ما سبؽ يمكف طرح و القرض  خطر تقدير أىداؼ و يتلاءـ
 النماذج المقترحة في تصنيؼ القروض المصرفية في المصرؼ  ما مدى دقة

 الزراعي في طرطوس؟
 نماذج المقترحة بالأفضمية في تصنيؼ القروض المصرفية؟ىؿ يتمتع أحد ىذه ال 
 : الدراسة فرضيات1.3. 

التحميؿ  نموذج وفؽ القروض تصنيؼ نتائج بيف احصائية دلالة ذات فروؽ توجد لا .0
 .بعد سدادىا يتـ لـ والتي الممنوحة لمقروض المصرؼ وتصنيؼ التمييزي

 الشبكات نموذج وفؽ القروض تصنيؼ نتائج بيف احصائية دلالة ذات فروؽ توجد لا .2
 سدادىا يتـ لـ والتي الممنوحة لمقروض المصرؼ وتصنيؼ العصبية الاصطناعية

 .بعد
خوارزمية الجار  وفؽ القروض تصنيؼ نتائج بيف احصائية دلالة ذات فروؽ توجد لا .3

 .بعد سدادىا يتـ لـ والتي الممنوحة لمقروض المصرؼ وتصنيؼ الأقرب
 شجرة القرارات وفؽ القروض تصنيؼ نتائج بيف احصائية دلالة ذات فروؽ توجد لا .4

 .بعد سدادىا يتـ لـ والتي الممنوحة لمقروض المصرؼ وتصنيؼ
لايوجد أفضمية لأحد النماذج المقترحة في تصنيؼ القروض المصرفية لممصرؼ  .5

 الزراعي في طرطوس.
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 نماذج يمعبة أف يمكف الذي الدور مف البحث أىمية تنبع  :الدراسة أهمية1.4.
 خلاؿ مف وذلؾ الائتمانية القرارات اتخاذ في و الأساليب الاحصائية الصنعي الذكاء

 مف يخفض مما وتصنيفيا المقدمة القروض بيف المفاضمة مجاؿ في منيا الاستفادة
 .الاقراض ممفات دراسة في العبء وتخفيض الممنوح القرض خسارة خطر

 في كؿ مف النماذج المقترحة دور يحتوض الى الدراسة تيدؼ :الدراسة أهداف1.5. 
 أو منح في المناسب القرار اتخاذ وبالتالي القرض، سداد عمى القرض طالب بقدرة التنبؤ
 .الائتماف ىذا منح عدـ

 :الدراسة متغيرات1.6. 
 سعر القرض، مف الغاية السداد، طريقة القرض، مدة القرض، مبمغ :المستقمة المتغيرات

 .العميؿ يزاولو الذي النشاط العميؿ، سمعة الضمانات، القرض، عمى المحسوبة الفائدة
 .)رديء متعثر، جيد،(  الجودة معيار بحسب القروض تصنيؼ :التابع المتغير

 
 

 :البحث ومكان زمان1.7. 
 .طرطوس محافظة في السوري الزراعي المصرؼ :المكانية الحدود
 2106-2101  بيف الممتدة الفترة :الزمانية الحدود
 المنيج عمى الاعتماد تـ الفرضيات واختبار الموضوع لدراسة :البحث منهج1.8. 
 كما كؿ مف النماذج المقترحة. عمؿ آلية وشرح الاقراضي النشاط وصؼ في الوصفي
 الى لموصوؿ كؿ مف النماذج المقترحة تطبيؽ خلاؿ مف التحميمي المنيج عمى اعتمدنا
 .المصرفية القروض تصنيؼ

 :ومخاطرها مصرفيةال القروض2.1.   
 بمقتضاىا يتـ التي لمعملاء المقدمة الخدمات تمؾ" بأنيا تعرؼ :المصرفية القروض
 يتعيد أف عمى اللايمة بالأمواؿ المجتمع في المنشات و المؤسسات و الأفراد تزويد
 واحدة دفعو والمصاريؼ عمييا المستحقة العمولات و فوائدىا و الأمواؿ تمؾ بسداد المديف

 مف مجموعة بتقديـ العلاقة ىذه تدعيـ ويتـ .محددة متفؽ تواريخ في أقساط عمى او
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 بدوف السداد عف العميؿ توقؼ حاؿ في أموالو استرداد لممصرؼ تكفؿ التي الضمانات
 . [15] "خسائر أية

 الخصائص مف مجموعة عمى المصارؼ تعتمد :المصرفي القرض خصائص2.1.1. 
 : [8] منيا اقبمي مف الممنوحو القروض لتوصيؼ
 المانحة الجية قبؿ مف يحدد حيث لمعميؿ تمنح التي الأمواؿ مثؿي :القرض قيمة 

 .لمعميؿ المالية الملاءة و القرض نوع بحسب لمقرض
 واستحقاقة القرض منح بيف الممتدة الزمنية لفترةا  :القرض مدة. 
 ختلاؼبا الفائدة سعر ويختمؼ الأمواؿ، استخداـ ثمف ىوو  :الفائدة سعر معدؿ 

 .المخاطرة ودرجة القرض ومدة القرض قيمة
 عدـ مخاطر لمواجية تقدـ شخصية و عينية اصوؿ عف عبارة ىيو  :الضمانات 

 .السداد
 دورية أقساط عمى أـ واحدة دفعو القرض تسديد سيتـ ؿى :السداد طريقة. 
 المقترضة الأمواؿ فيو العميؿ يستخدـ سوؼ الذي غرضال  :القرض مف اليدؼ. 

 : [3] المصرفية القروض هميةأ2.1.2. 
 في المصرؼ عمية يعتمد الذي الرئيسية المصدر المصرفية القروض تعتبر 

 .ايراداتو تأميف
 لآخر شخص مف الأمواؿ لتحويؿ مناسبة وسيمو القرض يعتبر. 
 التضخـ و الانكماش مواجية في دور القروض تمعب. 
 وخدمات ارةوتج اعةزر و  صناعة مف المختمفة القطاعات حاجات تمويؿ. 
  عمؿ فرص وخمؽ تحسيف خلاؿ مف للأفراد الشرائية القوة يادةز. 

 في سدادىا عف المقترضيف عجز قروض: المتعثرة المصرفية القروض مفهوم2.1.3. 
 لو محسوب غير حدث نتيجة أو ذلؾ في الرغبة عدـ بسبب إما الاستحقاؽ تاريخ

 . [30] ـ"باستحقاقاتي الوفاء عمى قدرتيـ عمى أثرت وظروؼ
 التسميؼ و النقد مجمس لقرار وفقا سورية في المتعثرة القروض مفيوـ تحديد تـ
 و الديوف تصنيؼ اعتماد المتضمف( 9 19/12/2009(بتاريخ)4ب/ـ ف/597)رقـ

ة: أن عمى سورية في المصرفية الأعماؿ لتنظيـ والاحتياطات المخصصات تكويف
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 081مف تتراوح لمدة أقساط مف عمية المترتب السداد عف صاحبة يتأخر الذي القرض"
، 395 إلى  يوضح التالي الجدوؿ ”. [35]  رديئ دينا واعتباره جدولتو ذلؾ بعد ليتـ يوـ
 :السورية المصارؼ في المتأخرة القروض جدولة آلية

 .السورية المصارؼ في المتأخرة القروض تصنيؼ(: 0) الجدوؿ
عذد أيبو انتأخر عٍ  انفئخ ر.د

 انسذاد

انًستىي دوٌ ٌديى -أ  179يىيب انً  99 

 يىو

 يشكىك ديىٌ -ة

 ثتحصيههب

 395يىيب انً  189

 يىو

رديئخ ديىٌ -د  يىو فأكثر 369 

 (4ب/ـ ف / 597المصدر: قرار مجمس النقد و التسميؼ رقـ )
 سمبية أثار القروض لتعثر:   [30] المتعثرة لمقروض السمبية الاثار2.1.4. 

 .المموؿ صرؼالم و المقترض مف كؿ تطاؿ
 :لممقترض بالنسبة

 مف المتعثر دينة حجـ تعاظـ نتيجة المشروع في المتحققة الخسائر تزداد 
 .التأخير وغرامات الفوائد و الأقساط تراكـ خلاؿ

 التشغيؿ عجمة لاستمرار اللايمة السيولة عمى الحصوؿ صعوبة. 
 المشروع في العمؿ عف العاطمة الطاقات حجـ ادةزي. 

 :رفلممص بالنسبة
 الى يؤدي ، المتعثرة القروض نسبة ييادة إف:المصرؼ في الموارد يعز تو  سوء 

 مشاريع حرماف الى يؤدي مما الجديدة التسييلات منح في حذرة سياسة اتباع
 .المصرؼ مف التمويؿ عمى الحصوؿ فرصة مف رابحة

 عمى واسعو آثار المتعثرة القروض عمى يترتب :الأرباح عمى المترتبو الآثار 
 يحرمو مما تعثرت لمشاريع قروض في أموالو تجميد نتيجة المصرؼ ائداتع
 مف جزء تخصيص الى بالإضافة ىذا.رابحة بمشاريع استثمارىا امكانية مف

 .تحصيميا في المشكوؾ الديوف مخصصات ييادة في الكمية الايرادات
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 قدرة مف المتعثرة القروض تحد :لممصرؼ السوقية المكانة عمى تأثيرىا 
 .فيو المودعيف ثقة انخفاض الى بالإضافة التوسع و النمو عمى صرؼالم

 السوري الزراعي المصرؼ يعتبر :السوري الزراعي المصرف في الاقراض واقع 2.1.5.
 تخصص ،وقد15/8/1888 عاـ تأسس حيث سورية، في العاممة المصارؼ أقدـ مف

 الزراعية النشاطات يؿلتمو  الزراعي بالائتماف تأسيسة منذ السوري الزراعي المصرؼ
المرسوـ التشريعي  بموجب سورية ليرة مميارات 10 رأسمالة بمغ وقد المتعددة، بأشكاليا

 في الزراعية التنمية في حيويا دورا السوري الزراعي المصرؼ يمعب. 30/4/2005رقـ 
 جميع يغطي الذي الواسع انتشارة الدور ىذا أداء عمى المصرؼ ساعد ومما سورية،
 المحافظات بكافة منتشرة فروع 016 الى فروعة عدد وصؿ ة. سوري في الريفية ؽالمناط
 .السورية والمدف
 حراثة مف الزراعة نفقات لتمويؿ الأجؿ قصيرة القروض السوري الزراعي المصرؼ يمنح

 يمنح كما المكافحة، ومواد والمخصبات والأسمدة البذور وقيمة ومحروقات وري وحصاد
 الزراعي، للاستثمار اللايمة والأدوات والآلات الآليات لشراء جؿالآ متوسطة القروض
نشاء والحيواني النباتي بشقييا الزراعية المنتجات لتصنيع الآجؿ طويمة والقروض  وا 
 [1] .والصرؼ الري مشاريع

  DA): )التمييزيلتحميل ا 2.2.  
لميمة في التحميؿ يعد اسموب التحميؿ التمييزي مف الأدوات ا مفهوم التحميل التمييزي:

الاحصائي المتعدد المتغيرات الميتمة بالتمييز بيف مجموعتيف أو أكثر عف طريؽ دواؿ 
تمييزية محددة تعمؿ عمى تعظيـ الفروؽ بيف متوسطات المجموعات وتقميؿ التشابة في 

  .[33] الوقت ذاتة، فالعممية التصنيفية ىي العممية اللاحقة لعممية تكويف الدالة التمييزية
 [10] :دواؿ تمييزية وىناؾ عدة

 Linear Discriminant Analysisالخطي  التمييز ةدال .0
 Quadratic Discriminant Analysisدالة التمييز التربيعي  .2

 ييدؼ التحميؿ التمييزي إلى:
تصميـ دواؿ المتغير التابع، المعروفة بدواؿ التمايز لممتغيرات المستقمة وتحديد  .0

يز بيف فئات المتغير التابع. وتقوـ ىذه الدواؿ بالتنبؤ بموقع منيا في التمي الأفضؿ
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وتصغير التبايف  المجموعاتالجديدة، وذلؾ مف خلاؿ تعظيـ التبايف بيف  المشاىدات
 .المجموعةداخؿ 

 بالنسبة التابع رلالة إحصائية بيف مجموعات المتغياختبار مدى وجود فروؽ ذات د .2
 لممتغيرات المستقمة.

 ع،المتغير التابثر المتغيرات المستقمة تأثيراً في تصنيؼ مجموعات التعرؼ عمى أك .3
 المتغير أي تحديد المتغيرات المستقمة التي تسيـ بأكبر قدر مف الاختلاؼ بيف فئات

 التابع.
 تقسيـ المتغير التابع إلى فئات بناء عمى قيـ المتغيرات المستقمة. .4
 .تقييـ دواؿ التصنيؼ )معنوية أـ غير معنوية( .5
 التابع في حالة عدـ المعرفة نيؼ مشاىدات جديدة إلى أحد مجموعات المتغيرتص .6

 [18] .التي تنتمي إلييا تمؾ المفردات ةبالمجموع المسبقة

ستخدـ التحميؿ التمييزي في الحالات التي تكوف فييا المجموعات معروفة مسبقًا. اليدؼ ي
في ىذه المجموعات  ملاحظاتأو عدة  لملاحظةمف التحميؿ التمييزي ىو تصنيؼ 

يعرؼ البنؾ مف التجربة السابقة  الائتماني،في التصنيؼ  المثاؿ،المعروفة. عمى سبيؿ 
أف ىناؾ عملاء جيديف )يسددوف قروضيـ دوف أي مشاكؿ( وعملاء سيئوف )أظيروا 

 يتعيف عمى البنؾ أف يقرر قرضًا،صعوبات في سداد قرضيـ(. عندما يطمب عميؿ جديد 
لمعملاء السابقيف لدى  السجلات السابقة بالاعتماد عمى ي القرض أـ لاما إذا كاف سيعط

 الحاليتيفتصنؼ قاعدة التمييز العميؿ إلى واحدة مف المجموعتيف  حيث. البنؾ
 .[33]ويجب أف يقيِّـ التحميؿ التمييزي مخاطر "القرار السيئ" المحتمؿ ،)جيد،سيء(

 :مراحل التحميل التمييزي2.2.  

 تحميؿ البيانات )وصفي( ى:ة الأولالمرحم
 حساب الإحصائيات النموذجية )الإحصاء الوصفي( .0
 الاختبار الإحصائي )إحصاءات ويمكس( .2
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  المرحمة الثانية:
 حساب الوظيفة المميزة 
عف معاملات دالة التمييز المعيارية لمعرفة ما إذا كاف لمتنبؤ دور ميـ في  البحث .0

 تحديد المجموعة
ة التمييز المعيارية ىو المعامؿ الذي يمعب دورًا ميمًا في أكبر معامؿ لمتنبؤ في دال .2

 دالة التمييز.
 .جزئيالرتباط الامعامؿ حساب  .3
 وف تفسير أكثر مف حدث أكثر صعوبة. القيود: يك4

 الثالثة: المرحمة
 مقارنة الوظائؼ التمييزية 
 قوى في تمييز المجموعاتالأما ىي الوظيفة التمييزية  .0
ر الجذو  أو المفردة القيـ باسـ أيضًا المعروفة ، eigenvaluesتحقؽ مف قيـ  .2

مقدار التبايف الموضح في  ةالمميزة. كؿ دالة مميزة ليا قيمة واحدة. يعكس قيم
 تجميع متغيرات توقع أوؿ في دالة مميزة

 نسبة القيـ الذاتية لتقييـ النسبة الميمة لوظيفة التمييز .3
 [29]عمى القيـ الذاتية الحصوؿ 

النقاط الأساسية التي يجب معرفة  التمييزي،كيفية استخداـ تقنية التحميؿ مف أجؿ فيـ 
بيانات  أف تكوف ىذه البيانات أكثر؛ حيث يمكفمجموعتيف أو  ىتحدد انتماء المتغير إل

آخر. ويجب  البيانات التاريخية أو أيا كافالتعميمية، بيانات طبية أو ، بمداف ،مدفمالية، 
التي تنتمي إلى كؿ و  n1 &n2 مع X1 X &2متغيريف مثؿ  أف يكوف لدينا عمى الأقؿ

ذات توزيع طبيعي  اتمجموعالمف  ويجب أخذ المتغيرات في كؿ مجموعة مجموعة،
أف تكوف المتغيرات في كؿ مجموعة  التي يجبومصفوفات التغاير  المتغيرات،متعدد 

أولًا وقبؿ كؿ  قاط،النتحقؽ مف ىذه  بعد أف يكوف لدينا البعض،قريبة تقريبًا مف بعضيا 
 [19] .المجموعة شيء سنفترض أف لدينا أكثر مف متغيريف لكؿ منيما
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 : decision treeاتشجرة القرار 2.3. 
يظير عمى شكؿ شجرة يمثؿ كؿ فرع مف فروعيا   نموذج استكشافي شجرة القرار ىي
تكاليفيا الإجراءات الممكنة بناءً عمى  بمقارنة. يسمح لمفرد أو المنظمة سؤاؿ تصنيفي

 واحتمالاتيا وفوائدىا. يمكف استخداميا لرسـ خوارزمية تتنبأ بالاختيار الأفضؿ رياضيًا.
تبدأ شجرة القرار عادةً بعقدة واحدة تتفرع إلى نتائج محتممة. كؿ مف ىذه النتائج 

 والتي تتفرع إلى احتمالات أخرى. ىذا يعطييا شكؿ الشجرة. إضافية،تؤدي إلى عقد 
في الشكؿ  نواع مختمفة مف العقد: عقد الفرصة وعقد القرار وعقد النياية.ىناؾ ثلاثة أ

ممثمة )القراراحتمالات نتائج معينة. تُظير عقدة  (بدائرةممثمة  )فرصةعقدة  تُظير (0)
 [28]القرار وتوضح عقدة النياية النتيجة النيائية لمسار اتخاذه،قرارًا يتعيف  (بمربع

 

 

 [28]قرارات الشجرة مثاؿ توضيحي ل( 0الشكؿ )

ي التعمـ الآلي ، تعد شجرة القرار نموذجًا تنبؤيًا ؛ وىي تمثؿ علاقة تعييف بيف سمات ف
الكائف وقيـ الكائف. تمثؿ كؿ عقدة في الشجرة كائنًا ، ويمثؿ كؿ مسار متفرع قيمة سمة 

لى محتممة ، وتتوافؽ كؿ عقدة طرفية مع الكائف الذي يمثمو المسار مف عقدة الجذر إ
 [6] .رة القرار عمى مخرجات واحدة فقطعقدة الورقة. تحتوي شج

 :[26]شجرة القرارمزايا 
 سيؿ الفيـ والتفسير. .0
غالبًا ما تتطمب التقنيات الأخرى تطبيع البيانات ،  :يتطمب القميؿ مف إعداد البيانات .2

زالة القيـ الفارغة.   ويجب إنشاء متغيرات وىمية وا 
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التنبؤ بالبيانات( ىي لوغاريتمية في عدد نقاط البيانات  تكمفة استخداـ الشجرة )أي .3
 المستخدمة لتدريب الشجرة.

عادةً ما تكوف التقنيات الأخرى  :قادرة عمى التعامؿ مع البيانات العددية والفئوية .4
متخصصة في تحميؿ مجموعات البيانات التي تحتوي عمى نوع واحد فقط مف 

 المتغيرات.
 كؿ المخرجات المتعددة.قادرة عمى التعامؿ مع مشا .5
يمكف التحقؽ مف صحة النموذج باستخداـ الاختبارات الإحصائية. ىذا يجعؿ مف  .6

  الممكف حساب موثوقية النموذج.
 K-Nearest Neighbor Algorithm  الأقرب الجار خوارزمية2.4 

و التي صيغت  Data miningتعتبر خوارزمية الجار الأقرب مف خوارزميات التنقيب 
اية الخمسينات مف القرف الماضي وىي تعتمد في تصنيؼ البيانات عؿ أساليب في بد

وىي طريقة تصنيؼ لامعممية تعتمد عمى تشابة لنقطة  .Lazy Learningالتعمـ البطيئة 
 تصنيؼ مف لتتمكف جيراف أقرب نقاط تستخدـ حيث training setما لمجموعة تدريبية 

 النقطة جوار في التدريب أنماط عبر مزودةال القيـ تجميع وذلؾ عف طريؽ البيانات
. وىي تستخدـ في تصنيؼ البيانات كما ويتـ استخداميا لمتنبؤ بالسلاسؿ الزمنية. الحالية

ويمكف استخداميا في نماذج الانحدار الخطي والغير خطي. حيث تفترض خوارزمية 
حساب أف البيانات منشرة في الفضاء عمى شكؿ نقاط، يتـ  K-NNالجار الأقرب 

المسافة بيف ىذة النقاط مف خلاؿ العديد مف الطرؽ منيا )المسافة الإقميدية، المسافة 
التربيعية( والتي تعد المسافة الاقميدية الأكثر استخداماً. بعد حساب المسافة بيف النقاط 
يتـ اختيار الجيراف الأقرب لممشاىدة المراد تقديرىا حيث يتـ اختيار عدد الجيراف المراد 

تقدير بة بالتجريب ويتـ اعتماد العدد الذي يعطي أقؿ خطأ لمتقدير. ومف ثـ يتـ أخذ ال
 .[34] الوسط الحسابي لمجيراف الأقرب كتقدير لمقيمة المطموبة

قبؿ الخوض في خطوات الخوارزمية سوؼ نتطرؽ لطرؽ حساب المسافة بيف النقاط 
[34]: 
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 بالرسـ مرسومتاف نقطتيف بيف البعد:وىو (Euclidean distance)البعد الاقميدي  .0
 التالية: بالصيغة ويتـ حسابة الانتشاري

   



n

k

jkikji yyyyd
1

2
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 بيف الفروؽ مربعات مجموع عف عبارة ىو :(square distance)البعد التربيعي  .2
 التالية: بالصيغة لتربيعيا البعد ويحسب مشاىدتيف
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 :[20]في التصنيف  خطوات خوارزمية الجار الأقرب
جيراف )لا توجد قيمة مثالية  أقرب رقـ وىو ) K ميترار البا( K المتغير العامؿ حددت .0

 .حقيقية تعمؿ مع كؿ مجموعة البيانات( kؿ 
 جميع النقاط مع النقطة الغير مصنفة. بيف المسافة تحديد .2
 .مسافة أقؿ عمى اً معتمد الأقرب الجار وحدد التدريب عينات لجميع المسافات فرز .3
  K تحت تندرج والتي المفرزة بالقيـ الخاصة التدريب بيانات فئات جميع عمى احصؿ .4
النقطة الأقرب إلى  البياناتفي قاعدة  k للادخالاتجد التصنيؼ الأكثر شيوعًا ن .5

 .الغير مصنفة
( مثاؿ تخطيطي لكيفية عمؿ ىذه الخوارزمية. يُظير الشكؿ نقطة 2يظير الشكؿ )

في  kNN ، ممثمة بنجمة ، والتي يجب تصنيفيا باستخداـ خوارزمية بيانات غير مصنفة
مجموعة بيانات ثنائية الأبعاد. تتـ الإشارة إلى فئات مجموعة البيانات إما بمثمث أو 
مربع. لتصور مشاركة البيانات في تصويت الأغمبية ، يتـ رسـ دائرة باستخداـ مسافة 

أقرب جيراف ، حيث  k = 3 ػ (a،0أبعد جار مشموؿ كنصؼ قطر. يوضح الشكؿ )
( b،0ومع ذلؾ ، يوضح الشكؿ ) .يجب تصنيؼ نقطة البيانات غير المصنفة كمثمث

سيشترؾ مربعاف آخراف في تصويت الأغمبية ، مما يتسبب في تعييف فئة  k= 5عندما 
 النجـ عمى مربع. 
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 ([20] :( كيفية عمؿ خوارزمية الجار الأقرب )المصدر2الشكؿ )

ارزمية الجار الأقرب بدقة عالية وعدـ تأثرىا بالقيـ المتطرفة كما أنيا لاتحتاج تتميز خو 
الى افتراضات عند ادخاؿ البيانات. و يمكف تطبيقيا عمى البيانات الاسمية و الكمية. 

ويمكف استخداميا في مشاكؿ التصنيؼ و الانحدار. لكف مف عيوبيا أنيا تحتاج الى دقة 
عالية حيث تخزف جميع بيانات التدريب )فيي حساسة لحجـ حساب عالية و الى ذاكرة 

البيانات فكمما زاد حجـ البيانات زادت حاجتيا لمذاكرة واستغرقت وقت أكبر في 
 التصنيؼ(

 :   Artificial Neural Networks, ANN )الشبكات العصبية الصنعية(2.5. 
تعرؼ الشبكات  المفاهيم الأساسية لهيكمة الشبكات العصبية الصنعية:2.5.1. 

عمى أنيا تقنيات حسابية  Artificial Neural Networks, ANNالعصبية الصنعية 
مصممة لمحاكاة الطريقة التي يؤدي بيا الدماغ البشري ميمة معينو، وذلؾ عف طريؽ 
معالجة ضخمة موزعة عمى التوازي، ومكونة مف وحدات معالجة بسيطة، ىذه الوحدات 

( والتي ليا خاصية Neurons, Nodesعصبونات أو عقد)تمثؿ عناصر حسابية تسمى 
عصبية حيث أنيا تقوـ بتخزيف المعمومات والمعارؼ، حيث أف للإنساف وحدات إدخاؿ 
توصمو بالعالـ الخارجي وىي حواسو الخمس، كذلؾ تحتاج الشبكات العصبية الصنعية 

اف فييا، والتي لوحدات إدخاؿ، ووحدات معالجة يتـ فييا عمميات حسابية لضبط الأوز 
نحصؿ مف خلاليا عمى ردة الفعؿ المناسبة لكؿ مدخؿ مف مدخلات الشبكة. كما تتشابو 
الشبكة العصبونية الصنعية مع الدماغ البشري في أنيا تكتسب المعرفة بالتدريب وتخزف 

وصؿ داخؿ العصبونات تسمى الأوزاف التشابكية، لذا تتكوف  ىذه المعارؼ باستخداـ قوى
 :[2] العصبونية مف مجموعة مف وحدات المعالجة تدعى بالعصبونات.الشبكات 

 ( يبيف مقارنة بيف العصبوف البيولوجي والعصبوف الصنعي كالآتي:3و الشكؿ )
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 العصبوف الصنعي    العصبوف البيولوجي                                     

 ([2]صنعي )المصدر ( مقارنة بيف العصبوف البيولوجي والعصبوف ال3الشكؿ )
 [24] بنية الشبكة العصبية الصنعية:2.5.2. 

 تتـ المعالجة في عناصر معالجة بسيطة تدعى العصبونات.  .0
 تمر الإشارات بيف العصبونات عبر خطوط ربط. .2
يرفؽ كؿ خط بوزف معيف )قيمة عددية( والتي تضرب مع الإشارات الداخمة إلى  .3

 العصبوف.
يط )غير خطي عادة( إلى دخؿ الشبكة ليحدد يطبؽ عمى كؿ عصبوف تابع تنش .4

 إشارة الخرج الناجمة عنو. 
شكؿ الترابط بيف العصبونات، الطريقة التي تحدد  وتوصف الشبكات العصبية بالآتي:

 أوزاف ىذه الترابطات )التدريب أو التعميـ(، نوع تابع التنشيط المستخدـ.
والتي يحصؿ عمييا مف إف لكؿ عصبوف حالة داخمية خاصة بو تدعى الفعالية 

تطبيؽ تابع رياضي معيف عمى معطيات الدخؿ ونتيجتو تستقبؿ مف قبؿ العصبوف. كما 
يرسؿ كؿ عصبوف فعالية كإشارة دخؿ لمعديد مف العصبونات الأخرى المرتبطة معو 
ويجب أف نلاحظ أف العصبوف يرسؿ إشارة واحدة فقط في نفس المحظة ولكف بإمكانو 

 [7]إلى العديد مف العصبونات الأخرى.  إرساؿ ىذه الإشارة
( التالي نموذجاً بسيطاً لشبكة عصبية صنعية مؤلفة مف ثلاث 4ويوضح الشكؿ )

 طبقات.
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 [7]( شبكة عصبية صنعية مؤلفة مف ثلاث طبقات 4الشكؿ )

ويتضح مف الشكؿ السابؽ أف الشبكة العصبية تتكوف مف ثلاث طبقات عمى النحو 
 التالي:

a( طبقة المدخلات.Input Layer)البيانات(.) 
b( طبقة مخفية.Hidden Layer الطبقة التي تتـ بيا معالج البيانات لمتنبؤ(.)

 لممستقبؿ وىي مخفية(
c( طبقة المخرجات.Output Layer بيا المتنبأ(.) قيـ البيانات ) 

 [5] مفاهيم تقنيات الشبكات العصبية الصنعية:2.5.3. 
(: وىي عبارة عف العدد الكمي لطبقات الشبكة العصبية، وىي Layersالطبقات ) .0

عبارة عف طبقة المدخلات، وطبقة المخرجات، بالإضافة إلى طبقة مخفية واحدة أو 
 عدد مف الطبقات المخفية.

( الموجودة في كؿ طبقة وىو nodsيرتبط بعدد العقد )(: Layer sizeحجـ الطبقة ) .2
 يحدد بحجـ الذاكرة المحددة بالبرنامج الخاص بتشغيؿ الشبكة العصبية الصنعية. 

(: وتدعى بدالة التفعيؿ أو دالة Neural functionالدالة العصبية المستخدمة ) .3
ث يوضح ( والتي يمكف أف تأخذ عدة أشكاؿ، حيActivation functionالتنشيط )
 ( التالي بعض أشكاؿ دالة التفعيؿ:5الشكؿ)
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 [5]( بعض أشكاؿ دالة التفعيؿ)التنشيط( 5الشكؿ )

 [4]أىـ خصائص الشبكات العصبية  خصائص الشبكات العصبية الصنعية:2.5.4. 
 تعتمد عمى أساس رياضي قوي في تحميؿ بيانات الدراسة الصحية. .0
الذكي لممعمومات التي تقوـ عمى محاكاة  تمثؿ إحدى تطبيقات تكنولوجيا التشغيؿ .2

 العقؿ البشري.
 تقبؿ أي نوع مف البيانات الكمية أو النوعية. .3
ليا القدرة عمى تخزيف المعرفة المكتسبة مف خلاؿ الحالات التي يتـ تشغيميا عمى  .4

 الشبكة.
يمكف تطبيقيا في العديد مف المجالات العممية المختمفة، ومف أىميا المجالات  .5

 ادية والتنبؤ بالطمب.الاقتص
 [11] أنواع ونماذج الشبكات العصبية الصنعية:2.5.5. 

 Feed Forward Neural) الشبكات العصبية ذات التغذية الأمامية: .0
Networks)  وىي الشبكات التي يخمو تركيبيا مف وجود حمقة مغمقة مف الترابطات

مف طبقتيف عمى الأقؿ،  حيث تتكوف الشبكة مف ىذا النوع بيف الوحدات المكونة ليا.
كما تتواجد في كثير مف الأحياف طبقات مخفية بيف طبقة المدخلات وطبقة 
المخرجات، وتنتقؿ العمميات الحسابية في اتجاه واحد إلى الأماـ مف طبقة المدخلات 

 إلى طبقة المخرجات عبر الطبقة أو الطبقات المخفية.
( في Feed Back Neural Networks) الشبكات العصبية ذات التغذية الراجعة: .2

ىذا النوع مف الشبكات تتعمؽ المخرجات لبعض العصبونات بنتائج العصبونات ذاتيا 
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في لحظة زمنية سابقة أو بمخرجات عصبونات أخرى، وبالتالي فاف الإشارة في ىذا 
النمط مف الشبكات العصبية تتجو أماماً أي نحو طبقة الخرج وأيضاً بالاتجاه 

دخلًا لعصبونات أخرى في الوقت ذاتو ويطمؽ عمى ىذا النوع مف  العكسي لتكوف
الشبكات بالشبكات الديناميكية لأف الخرج في لحظة ما يتعمؽ بالدخؿ بالمحظة ذاتيا 

 & Hopfieldوبمحظات سابقة أي تمتمؾ ذاكرة ومف بعض الأمثمة عمييا شبكات 
Elman & Jordan & NARX. 

 Auto Associative Neural) ذاتي:الشبكات العصبية ذات الترابط ال .3
Networks) 

وىي الشبكات التي تمعب كافة العناصر المكونة ليا دوراً نموذجياً، يتمثؿ في استقباؿ 
 المدخلات وبث المخرجات في نفس الوقت.

 
 [23] خطوات تصميم الشبكة العصبية الصنعية:2.5.6. 

 الشبكة. يتـ تجميع البيانات التي تستخدـ في تدريب أو اختيار .0
 يتـ تعريؼ البيانات الخاصة بالتدريب لمشبكة، ووضع خطة التدريب والتعمـ. .2
 بناء ىيكؿ الشبكة وتحديد تركيب الشبكة في عدد المدخلات والطبقات ونوع الشبكة. .3
 اختيار طريقة التعمـ حسب ما ىو متاح مف أدوات أو تطوير الشبكة أو القرارات. .4
بعد ذلؾ يتـ تعديؿ القيـ في الأوزاف عف طريؽ  وضع قيـ للأوزاف والمتغيرات، ثـ .5

 التغذية الأمامية و الراجعة.
تحويؿ البيانات إلى النوع المناسب لمشبكة ويتـ ذلؾ عف طريؽ كتابة معادلة لتجييز  .6

 البيانات والبرامج الجاىزة.
وفييما تتـ عمميتي التدريب والاختبار مف خلاؿ تكرار عرض المدخلات والمخرجات  .7

ة إلى الشبكة، ومنيا مقارنة القيـ الفعمية )القيـ المرغوبة( مع القيـ المحسوبة، المرغوب
ثـ حساب الفرؽ بيف القيمتيف السابقتيف )الخطأ(، ثـ تعديؿ الأوزاف لتقميؿ الفرؽ حتى 

 يصبح فرقاً مقبولاً 
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وىنا تستطيع الشبكة الوصوؿ إلى النتائج المرغوبة مف خلاؿ استخداـ مدخلات  .8
بيذا يمكف الاعتماد عمى الشبكة في الاستخداـ كنظاـ مستقؿ قائـ بذاتو التدريب، و 

 أو كجزء مف النظاـ.
 [12] مزايا استخدام نموذج الشبكات العصبية الصنعية:2.5.7. 

تأثر كثيراً عند إدخاؿ أي مجموعة إضافية مف البيانات الجديدة والتي لـ تكف تلا  .0
 موجودة في البداية.

ضات قوية بيف نوعية البيانات والعلاقة بيف المتغيرات كما في لا تتطمب وجود افترا .2
 الأساليب الإحصائية الأخرى. 

 .ليس ىناؾ حاجة لترتيب المتغيرات حسب أىميتيا .3
عطى قرارات واضحة في النماذج المعروفة، كما يمكنيا معالجة مشكلات اتخاذ ت .4

 القرارات والتي تتصؼ بمدخلات غير واضحة.
 قشة:النتائج والمنا3. 

، الجار الأقرب اتتيدؼ الدراسة الى اجراء مقارنة بيف عدد مف الخوارزميات )شجرة القرار 
و الشبكات العصبية الاصطناعية والتحميؿ التمييزي( لموصوؿ الى الخوارزمية التي تمتمؾ 
القدرة الأكبر في تصنيؼ القروض المصرفية )متعثر،رديء، جيد(. لموصوؿ الى اليدؼ 

بتطبيؽ كؿ مف الخوارزميات عمى عينة الدراسة ومف ثـ المقارنة بينيا مف  المنشود سنقوـ
( لمحكـ عمى الخوارمية ,MSE RMSE, MAE ,R2خلاؿ معايير التقييـ التالية )

 الأفضؿ.
 في الزراعي المصرؼ في الموجودة القروض ممفات مجموعة في الدراسة مجتمع يمثؿ

 حساب وتـ إعادة بدوف عشوائية عينة بسحب قمنا حيث 3174مدينة طرطوس و البالغة
 التالي: لمقانوف وفقا حجميا
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 :أف حيث
 :Nالبحث مجتمع حجـ. 
 :n 292  وىو المدروسة العينة حجـ 
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 :Z1.96ويساوي 0.05 دلالة مستوى عند المعياري الطبيعي التوييع معامؿ  
:P ة التعثر المصرح بيا في المصرؼ نسبة الظاىرة المدروسة في المجتمع، وىي نسب

 %31وتساوي 
 :Dوىو مستوى الدقة النسبية مف تقدير 

 :الدراسة متغيرات وصف
 عمى ويشمؿ لو المصرؼ تقييـ و المقدـ القرض بجودة المتعمؽ : التابع المتغير

 التالية الثلاثة المستويات
 فترة خلاؿ أو يااستحقاق مواعيد في التزاماتو بسداد المقترض يمتزـ: الجيد القرض 

 .شيور2 تتجاوي لا
 إلى أشير 2 مف تتراوح لمدة التزاماتو سداد عف المقترض يتأخر: المتعثر القرض 

 .سنة
 السنة تتجاوي لمدة السداد عف المقترض فيو يتأخر الرديء: القرض. 

 :القرض بطالب وبعضيا القرض بخصائص يرتبط بعضيا :ةالمستقم المتغيرات
 القرض. مبمغ 
 الاقراضية السمعو. 
 القرض مدة. 
 السداد طريقة. 
 الممنوح القرض عمى المحسوبة الفائدة سعر. 
 القرض مف الغاية. 
 المقدمة. الضمانات 
 طالب لمقرض.ال الزبوف دخؿ 
لتصنيؼ القروض  الأقرب: تصنيف القروض المصرفية باستخدام خوارزمية الجار3.1 

وىو مف  orangeالى البرنامج  المصرفية باستخداـ الجار الأقرب تـ ادخاؿ البيانات
 تـوالذكاء الاصطناعي. حيث  البرامج الأكاديمية المتخصصة في التنقيب في البيانات

 k)عدد الجيراف الأقرب( وقد تـ التوصؿ إلى أنسب قيمة ؿ  kأعداد مختمفة ؿ  استخداـ
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جدوؿ كما يظيرة ال المعتمدة و التي تعطي أفضؿ تقييـ باستخداـ معايير التقييـ 2ىي 
 (.2رقـ )

 kثحست قيًخ انًقبرَخ  معايير :(2الجدوؿ )

MSE RMSE MAE R2 
قيًخ 

k 

0.126 0.355 0.163 0.719 2 

0.131 0 .426 0.231 0.596 3 

0.205 0.453 0.259 0.543 4 

0.218 0.467 0.264 0.513 5 

0.224 0.474 0.273 0.5 6 

0.229 0.479 0.277 0.489 7 

 .orange يخرجبد ثرَبيج ثبلاعتًبد عهً انجبحثخ إعذاد انًصذر: انجذول يٍ

 
 التالي يوضح نتائج تصنيؼ القروض بحسب خوارزمية الجار الأقرب.( 3) الجدوؿ 

 k=2(: نتائج تصنيؼ القروض بحسب خوارزمية الجار الأقرب عند 3الجدوؿ رقـ )

total 
Predicted group 

membership 
تقييى 

 انًصرف
 

 ءردٌ يتعثر جيذ 

 ردٌء 5 23 1 29

count 

original 

 يتعثر 9 87 9 87

 جيذ 9 28 148 176

 ردٌء 17.25 79.31 3.44 100.0

 يتعثر 0 100 0 100.0 %

 جيذ 0 15.9 84.1 100.0

a.82.19 % of original grouped cases correctly classified. 

 orangeد انجرَبيج عهً يخرجبانًصذر: يٍ إعذاد انجبحثخ ثبلاعتًبد

 :أف نجد السابؽ الجدوؿ مف
  مجموع حالات التوافؽ بيف التصنيؼ حسب المصرؼ والتصنيؼ الناتج عف

 241=048+87+5خوارزمية الجار الأقرب يساوي مجموع عناصر القطر الرئيسي 
أما مجموع حالات الاختلاؼ بيف التصنيفيف يساوي مجموع العناصر الغير قطرية: 

بالتالي فاف درجة دقة التنبؤ:  و 52=28+0+23 
8219.0

292

52292



p 
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  قرض جيد تصنيفاً صحيحاً أي  076مف أصؿ  048تمكف النموذج مف تصنيؼ
قرض جيد ضمف فئة القروض  28%. في حيف تـ تصنيؼ 84.0بمعدؿ دقة 

% لصالح 05.9المتعثرة ، لتبمغ نسبة خطا التصنيؼ ضمف مجموع القروض الجيدة 
 وض المتعثرة.مجموعة القر 

  قرض تصنيفاً  87مف  87أما بالنسبة لمجموعة القروض المتعثرة تـ تصنيؼ
 %.1%، ليبمغ خطأ التصنيؼ في القروض المتعثرة 011صحيحاً أي بمعدؿ 

  29قرضاً مف أصؿ  5بمغ التصنيؼ الصحيح ضمف مجموعة القروض الرديئة 
موعة القروض % و بمغ عدد القروض الرديئة المصنفة ضمف مج07.25بمعدؿ

قروض، لتبمغ نسبة خطا  0قروض، و ضمف مجموعة القروض الجيدة  23المتعثرة 
% لصالح مجموعتي 3.44% و 79.30التصنيؼ ضمف مجموع القروض الرديئة

 %(.82.75القروض المتعثرة و الجيدة عمى التوالي )بمعدؿ عاـ 
 kappa, press’sلتقييم دقة التصنيف يمكن استخدام عدد من الاختبارات مثل )

Q)،  سنقتصر عمى استخدام الاختبارpress’s Q. :لاجراء الاختبار فان الفرضيات 
الفرضية الابتدائية : التصنيؼ الناتج مف خوارزمية الجار الأقرب ليس لو دلالة 

 احصائية.
 
 

 الفرضية البديمة: التصنيؼ الناتج مف خوارزمية الجار الأقرب لو دلالة احصائية.
 الاختبار:قيمة مؤشر   

 1

2






cn

ccorrectnn
pressQ 

c: عدد مجموعات التصنيؼ 
nحجـ العينة: 
  n correct.عدد المشاىدات المصنفة بشكؿ صحيح : 
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pressQ 

نرفض فرضية العدـ و نقر  6.63بمقارنة القيمة السابقة مع القيمة الجدولية و التي تبمغ 
 صائياً.بأف التصنيؼ الناتج مف النموذج داؿ اح
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 تصنيف القروض المصرفية باستخدام خوارزمية شجرة القرار: 3.2
لتصنيؼ القروض المصرفية باستخداـ خوارزمية شجرة القرارات تـ ادخاؿ البيانات الى 

( يظير نتائج تصنيؼ القروض بحسب خوارزمية 4. الجدوؿ التالي )orangeالبرنامج 
 شجرة القرار.

 خوارزمية شجرة القرارالقروض بحسب (: نتائج تصنيؼ 4رقـ ) الجدوؿ

total 
Predicted group 

membership 
تقييى 

 انًصرف
 

 ردٌء يتعثر جيذ 

 ردٌء 8 29 1 29

count 

original 

 يتعثر 1 82 4 87

 جيذ 9 26 159 176

 ردٌء 27.59 68.97 3.44 100.0

 يتعثر 1.15 94.25 4.6 100.0 %

 جيذ 0 14.77 85.23 100.0

a.82.19 % of original grouped cases correctly classified. 

 orangeعهً يخرجبد انجرَبيج انًصذر: يٍ إعذاد انجبحثخ ثبلاعتًبد

 :أف نجد السابؽ الجدوؿ مف
  مجموع حالات التوافؽ بيف التصنيؼ حسب المصرؼ والتصنيؼ الناتج عف

 241=051+82+8رئيسي خوارزمية شجرة القرار يساوي مجموع عناصر القطر ال
أما مجموع حالات الاختلاؼ بيف التصنيفيف يساوي مجموع العناصر الغير قطرية: 

و بالتالي فاف درجة دقة التنبؤ:  52=26+4+0+0+21
 

8219.0
292

52292



p 

  قرض جيد تصنيفاً صحيحاً أي  076مف أصؿ  051تمكف النموذج مف تصنيؼ
قرض جيد ضمف فئة القروض  26 %. في حيف تـ تصنيؼ85.23بمعدؿ دقة 

% 04.77المتعثرة ، لتبمغ نسبة خطا التصنيؼ ضمف مجموع القروض الجيدة 
 لصالح مجموعة القروض المتعثرة.



روض المصرفية باستخدام التحليل التمييزي وخوارزميات التنقيب في البيانات دراسة مقارنة بين التنبؤ بتعثر الق
 الأساليب الاحصائية و أساليب الذكاء الاصطناعي في تقييم القروض المصرفية

82 

  قرض تصنيفاً  87مف  82أما بالنسبة لمجموعة القروض المتعثرة تـ تصنيؼ
  %5.75%، ليبمغ خطأ التصنيؼ في القروض المتعثرة94.25صحيحاً أي بمعدؿ 

 صالح مجموعة القروض الجيدة و الرديئة.ل
  29قرضاً مف أصؿ  8بمغ التصنيؼ الصحيح ضمف مجموعة القروض الرديئة 

% و بمغ عدد القروض الرديئة المصنفة ضمف مجموعة القروض 27.59بمعدؿ
قروض، لتبمغ نسبة خطا  0قروض، و ضمف مجموعة القروض الجيدة  21المتعثرة 

% لصالح مجموعتي 3.44% و 68.97الرديئةالتصنيؼ ضمف مجموع القروض 
 %(.72.40القروض المتعثرة و الجيدة عمى التوالي )بمعدؿ عاـ 

 :، لاجراء الاختبار فان الفرضياتpress’s Qالاختبار  سنستخدملتقييم دقة التصنيف 
ليس لو دلالة  شجرة القراراتالفرضية الابتدائية : التصنيؼ الناتج مف خوارزمية 

 احصائية.
 لو دلالة احصائية.شجرة القرارات فرضية البديمة: التصنيؼ الناتج مف مف خوارزمية ال

  
 

67.313
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2





pressQ 

نرفض فرضية العدـ و نقر  6.63بمقارنة القيمة السابقة مع القيمة الجدولية و التي تبمغ 
 بأف التصنيؼ الناتج مف النموذج داؿ احصائياً.

 لمتصنيؼ بحسب خوارزمية شجرة القرار: ( يظير معايير التقييـ5الجدوؿ )
 بحسب خوارزمية شجرة القراراتالمقارنة  معايير :(5الجدوؿ )

MSE RMSE MAE R2 

0.138 0.371 0.2 0.693 

 .orange مخرجات برنامج بالاعتماد عمى الباحثة المصدر: الجدوؿ مف إعداد
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 ض المصرفية باستخدام الشبكات العصبونية:تصنيف القرو  3.3

صنيؼ القروض المصرفية باستخداـ الشبكات العصبية الاصطناعية تـ ادخاؿ البيانات لت
( يظير نتائج تصنيؼ القروض بحسب 6. الجدوؿ التالي )orangeالى البرنامج 

 الشبكات العصبونية.
 الاصطناعية ةالشبكات العصبي(: َتبئج تصُيف انقروض ثحست 6انجذول رقى )

 

a.94.86 % of original grouped cases correctly classified. 

 orangeعهً يخرجبد انجرَبيج انًصذر: يٍ إعذاد انجبحثخ ثبلاعتًبد

 
 :أف نجد السابؽ الجدوؿ مف
  مجموع حالات التوافؽ بيف التصنيؼ حسب المصرؼ والتصنيؼ الناتج عف التحميؿ

أما مجموع  277=24+85+068التمييزي يساوي مجموع عناصر القطر الرئيسي 
وي مجموع العناصر الغير قطرية: حالات الاختلاؼ بيف التصنيفيف يسا

و بالتالي فاف درجة دقة التنبؤ:  05=5+3+0+0+0+4
 

9486.0
292

15292



p 

  قرض جيد تصنيفاً صحيحاً أي  076مف أصؿ  068تمكف النموذج مف تصنيؼ
قرض جيد ضمف فئة القروض  3%. في حيف تـ تصنيؼ 95.45بمعدؿ دقة 
الرديئة، لتبمغ نسبة خطا التصنيؼ  قرض جيد ضمف فئة القروض 5المتعثرة و 

% لصالح مجموعتي القروض 2.85% و 0.7ضمف مجموع القروض الجيدة 
 %(.4.55المتعثرة و الرديئة عمى التوالي )بمعدؿ عاـ 

total 
Predicted group 

membership 

تقييى 

  انًصرف

 ردٌء يتعثر جيذ 

 ردٌء 24 4 1 29

count 

original 

 يتعثر 1 85 1 87

 جيذ 5 3 168 176

 ردٌء 82.76 13.79 3.45 100.0

 يتعثر 1.15 97.7 1.15 100.0 %

 جيذ 2.85 1.7 95.45 100.0



روض المصرفية باستخدام التحليل التمييزي وخوارزميات التنقيب في البيانات دراسة مقارنة بين التنبؤ بتعثر الق
 الأساليب الاحصائية و أساليب الذكاء الاصطناعي في تقييم القروض المصرفية

84 

  قرض تصنيفاً  87مف  85أما بالنسبة لمجموعة القروض المتعثرة تـ تصنيؼ
ثراً ضمف مجموعة قرضاً متع 0%، بينما تـ تصنيؼ 97.7صحيحاً أي بمعدؿ 
% و 0.05قروض متعثرة ضمف القروض الجيدة بمعدؿ  0القروض الرديئة و 

 %(.2.31% عمى التوالي  ) بمعدؿ عاـ  0.05
  29قرضاً مف أصؿ  24بمغ التصنيؼ الصحيح ضمف مجموعة القروض الرديئة 

% و بمغ عدد القروض الرديئة المصنفة ضمف مجموعة القروض 82.76بمعدؿ
قروض ) بمعدؿ عاـ  0قروض، و ضمف مجموعة القروض الجيدة  4المتعثرة 
07.24.)% 

 :press’s Qالاختبار  سنستخدملتقييم دقة التصنيف 
 الفرضية الابتدائية : التصنيؼ الناتج مف النموذج المقترح ليس لو دلالة احصائية.

 ة.الفرضية البديمة: التصنيؼ الناتج مف النموذج المقترح ليس لو دلالة احصائي
  
 

47.497
13292

3277292
2





pressQ 

نرفض فرضية العدـ و نقر  6.63بمقارنة القيمة السابقة مع القيمة الجدولية و التي تبمغ 
 بأف التصنيؼ الناتج مف النموذج داؿ احصائياً.

( يظير معايير التقييـ لمتصنيؼ بحسب خوارزمية الشبكات العصبية 7الجدوؿ )
 الاصطناعية:

 بحسب الشبكات العصبية الاصطناعيةارنة المق معايير :(7الجدوؿ )
MSE RMSE MAE R2 

0.02 0.143 0.04 0.954 

 .orange مخرجات برنامج بالاعتماد عمى الباحثة المصدر: الجدوؿ مف إعداد
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لتصنيؼ القروض  تصنيف القروض المصرفية باستخدام التحميل التمييزي: 3.4
. و قد أظيرت spssخاؿ البيانات الى برنامج المصرفية باستخداـ التحميؿ التمييزي تـ اد
  (.8النتائج عمى معايير التقييـ في الجدوؿ رقـ )

 انتحهيم انتًييزٌ (: َتبئج تصُيف انقروض ثحست8انجذول رقى )

total 
Predicted group 

membership 

تقييى 

  انًصرف

 ردٌء يتعثر جيذ 

 ردٌء 16 6 7 29

count 

original 

 عثريت 23 58 6 87

 جيذ 17 13 146 176

 ردٌء 55.2 20.7 24.1 100.0

 يتعثر 26.4 66.7 6.9 100.0 %

 جيذ 9.7 7.4 83.0 100.0

a.75.3% of original grouped cases correctly classified. 

 orangeعهً يخرجبد انجرَبيج انًصذر: يٍ إعذاد انجبحثخ ثبلاعتًبد

 :أف نجد السابؽ الجدوؿ مف
 جموع حالات التوافؽ بيف التصنيؼ حسب المصرؼ والتصنيؼ الناتج عف التحميؿ م

أما مجموع  221=046+58+06التمييزي يساوي مجموع عناصر القطر الرئيسي 
حالات الاختلاؼ بيف التصنيفيف يساوي مجموع العناصر الغير قطرية: 

و بالتالي فاف درجة دقة التنبؤ:  72=6+7+23+6+07+03
 

7534.0
292

72292



p 

  قرض جيد تصنيفاً صحيحاً أي  076مف أصؿ  046تمكف النموذج مف تصنيؼ
قرض جيد ضمف فئة القروض المتعثرة  03%. في حيف تـ تصنيؼ 83بمعدؿ دقة 

قرض جيد ضمف فئة القروض الرديئة، لتبمغ نسبة خطا التصنيؼ ضمف  07و 
ض المتعثرة و % لصالح مجموعتي القرو 9.7% و 7.4مجموع القروض الجيدة 

 %(.07.0الرديئة عمى التوالي )بمعدؿ عاـ 



روض المصرفية باستخدام التحليل التمييزي وخوارزميات التنقيب في البيانات دراسة مقارنة بين التنبؤ بتعثر الق
 الأساليب الاحصائية و أساليب الذكاء الاصطناعي في تقييم القروض المصرفية

86 

  قرض تصنيفاً  87مف  58أما بالنسبة لمجموعة القروض المتعثرة تـ تصنيؼ
قرضاً متعثراً ضمف مجموعة  23%، بينما تـ تصنيؼ 66.7صحيحاً أي بمعدؿ 
 9ز6% و 26.4قروض متعثرة ضمف القروض الجيدة بمعدؿ  6القروض الرديئة و 

 %(.33.3التوالي  ) بمعدؿ عاـ  % عمى
  29قرضاً مف أصؿ  06بمغ التصنيؼ الصحيح ضمف مجموعة القروض الرديئة 

% و بمغ عدد القروض الرديئة المصنفة ضمف مجموعة القروض 55.2بمعدؿ
قروض ) بمعدؿ عاـ  7قروض، و ضمف مجموعة القروض الجيدة  6المتعثرة 
44.8.)% 

 :press’s Qالاختبار  ملتقييم دقة التصنيف سنستخد
 ليس لو دلالة احصائية. التحميؿ التمييزيالفرضية الابتدائية : التصنيؼ الناتج مف 

 لو دلالة احصائية. التحميؿ التمييزيالفرضية البديمة: التصنيؼ الناتج مف 
  
 

89.231
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3220292
2





pressQ 

فرضية العدـ و نقر  نرفض 6.63بمقارنة القيمة السابقة مع القيمة الجدولية و التي تبمغ 
 بأف التصنيؼ الناتج مف النموذج داؿ احصائياً.

 :التحميؿ التمييزي( يظير معايير التقييـ لمتصنيؼ بحسب 9الجدوؿ )
 انتحهيم انتًييزٌثحست انًقبرَخ  يعبيير :(9انجذول )

MSE RMSE MAE 

0.428 0.655 0.298 

 .spss رجبد ثرَبيجيخ ثبلاعتًبد عهً انجبحثخ انًصذر: انجذول يٍ إعذاد
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مقارنة بين الأساليب الاحصائية و أساليب الذكاء الاصطناعي المقترحة  5.3
 لتصنيف القروض المصرفية

 :( يوضح معايير التقييـ لكؿ مف الاساليب المقترحة 01الجدوؿ )
 ( معايير التقييـ لكؿ مف الاساليب المقترحة 01الجدوؿ )

MSE RMSE MAE الأسبنيت 

 انجبر الأقرة 0.163 0.355 0.126

 شجرح انقراراد 0.2 0.371 0.138

انشجكبد انعصجيخ  0.04 0.143 0.02

 الاصطُبعيخ

 انتحهيم انتًييزٌ 0.298 0.655 0.428

 .(2،5،7،9انجذاول ) ثبلاعتًبد عهً انجبحثخ انًصذر: انجذول يٍ إعذاد

 
الاصطناعي أقؿ  ( السابؽ نجد أف معايير التقييـ لجميع أساليب الذكاء01مف الجدوؿ )

مف معايير التقييـ لمتحميؿ التمييزي. و أف قيمة معايير التقييـ بالنسبة لمشبكات العصبية 
( يوضح 0الممحؽ ). الاصطناعية أقؿ مف باقي أساليب الذكاء الاصطناعي المقترحة

تصنيؼ القروض المصرفية لممصرؼ الزراعي في طرطوس بحسب الشبكات العصبية 
 .قرض نظراً لمحدودية عدد الصفحات(  292قرض ) لـ يتـ وضع  76ؿ  الاصطناعية

 
  



روض المصرفية باستخدام التحليل التمييزي وخوارزميات التنقيب في البيانات دراسة مقارنة بين التنبؤ بتعثر الق
 الأساليب الاحصائية و أساليب الذكاء الاصطناعي في تقييم القروض المصرفية

88 

 الاستنتاجات: .4
يعتبر قرار منح القروض مف القرارات المفعمة بالخطورة بالنسبة لمبنوؾ المانحة لمقرض. 
حيث أف تعثر القروض وعدـ سدادىا قد ينتج عنة افلاس المصرؼ المانح. وىذا مادفع 

 ،تماد الأساليب الكمية و الاحصائية لمتنبؤ بحالة القرضالكثير مف المصارؼ الى اع
  .الائتماف ىذا منح عدـ أو منح في المناسب القرار اتخاذ وبالتالي

تناوؿ البحث تصنيؼ القروض المصرفية باستخداـ بعض أساليب الذكاء الاصطناعي و 
جابة عمى كؿ تمكف البحث مف الاأحد الأساليب الاحصائية. ومف خلاؿ الدراسة العممية، 

مف التساؤلات المطروحة حيث تـ تحديد دقة التنبؤ في تصنيؼ القروض المصرفية في 
المصرؼ الزراعي في طرطوس باتباع كؿ مف الأساليب المقترحة و قد حصمنا عمى دقة 

%( باتباع كؿ مف الاساليب المقترحة. و بالمقارنة بيف 71تنبؤ عالية )أكبر مف 
وصمنا الى أفضمية أساليب الذكاء الاصطناعي وخصوصاً الأساليب المقترحة فقد ت

خوارزمية الجار الأقرب  الشبكة العصبية الاصطناعية حيث بمغت دقة التنبؤ بحسب
ت دقة التنبؤ الى غمب( بينما بحسب التحميؿ التمييزي فقد 82.19%) وشجرة القرارات

بؤ الى ، بحسب الشبكات العصبية الاصطناعية فقد بمغت دقة التن(%75.3)
 ,MSE). كما أف المقارنة بيف الأساليب المقترحة باستخداـ معايير التقييـ  (%94.86)

RMSE, MAE,R2,) أفضمية أساليب الذكاء الاصطناعي في  أعطت نفس النتيجة(
كما تـ مف خلاؿ اختبار الفرضيات عدـ وجود فرؽ  التنبؤ بتصنيؼ القروض المصرفية(.

ؼ بحسب الطرؽ المقترحة و تصنيؼ القروض في ذو دلالة احصائية بيف التصني
 المصرؼ المدروس.

 التوصيات 
 بالاعتماد المصرفية القروض منح عدـ او بمنح القرار اتخاذ في العامميف نوصي 

 .القرار اتخاذ في وسرعة دقة تعطي التي الاصطناعية العصبونية الشبكات عمى
  الشبكات وأسموب يالتمييز  التحميؿ اسموب لاستخداـ أعمؽ بدراسة نوصي 

 .القروض لتصنيؼ ىجيف كأسموب الاصطناعية العصبونية
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( تصنيؼ القروض المصرفية في المصرؼ الزراعي في طرطوس 0الممحؽ )
صبية الاصطناعيةبالاعتماد عمى الشبكات الع  
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