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 الملخص  

للشركات المصرية المسجلة   يستهدف هذا البحث بناء نموذج محاسبي لقياس التصنيف الإئتماني    

بالبورصة المصرية بإستخدام البيانات المحاسبية الواردة بالقوائم المالية، حيث يعتمد الباحثون على 

الحديثة ) الذكاء الاصطناعي  العصبية الإصطناعيةتقنيات  الشبكات  الدعم    ANNنموذج  ، متجهات 

العشوائية    SVMالآلي   الغابة  ونموذج   ،RF  )( عدد  على  الدراسة  إعتمدت  ولقد  متغير 34،   )

) محاسبي، عدد  على  الدراسة  هذه  أجريت  في 103ولقد  المسجلة  المصرية  الشركات  من  ( شركة 

الفترة من ) الدراسة أن نتائج معدلات الدقة   (،2021  -2016البورصة المصرية في  ولقد توصلت 

بمعدل دقة قدره   ANNلإختبار نماذج الدراسة تشير إلي تفوق نموذج الشبكات العصبية الإصطناعية  

، وحقق نموذج الغابة %87.8معدل دقة قدره     SVM، وحقق نموذج متجهات الدعم الآلي    89.2%

، وتوصي الدراسة بأن يعتمد المستثمرون على نماذج تصنيف %87.6معدل دقة قدره  RFالعشوائية 

 .ر المبكر وتجنب المخاطر المرتبطة باتخاذ قرارات استثمارية غير صحيحةالائتمان لضمان الإنذا

 التصنيف الائتماني، تقنيات الذكاء الاصطناعي، البيانات المحاسبية الكلمات الإفتتاحية: 

   المقدمة .1

سلسلة  لقد أحدثت الثورة الصناعية ثورة هائلة في طريقة عمل الأنظمة المالية، مُخلفّةً وراءها      

القرارات المخاطر التي تواجه  وتعُدّ  ،  ( (Li, 2020من الفرص والتحديات التي تواجه القطاع المالي

الائتمانية من أهم تلك التحديات، التي أدت إلى خسائر مالية جسيمة، لم تقتصر آثارها على الأسواق  

  (Al Naggar, 2014) .المالية المتقدمة فقط، بل إمتدتّ لتشمل أيضاً الأسواق المالية الناشئة

تقوم العديد من الوكالات المحلية والإقليمية والعالمية بقياس التصنيف الائتماني وإصدار درجات    

الكبار"   "الثلاثة  أبرزها  الائتمانية من  المستثمرين   وكالة(التصنيف  لخدمة  ،  Moody’s مودز 

(،  Fitch Rating’s ، ووكالة فيتش للتصنيفStandard & Poor ’s ووكالة استاندارد اند بور

حيث تنتشر فروع تلك الوكالات فى عالم الأعمال والتي تتميز بتأثيرها القوى بالإضافة إلي أنها 

( العالم  دول  من  كثير  فى  والمستثمرين  الحكومات  ثقة   ,.Bonsall et alإكتسبت 

2017)(Ma&Yinduo., 2018);   هذه تصدرها  التي  الائتمانية  التصنيفات  تعرضت  ولكن 

ومؤخراً   Parmalatو  Enronالإنتقادات خاصة بعد إعلان إفلاس كلا من  الوكالات للعديد من  

Lehman Brothers    حيث أصبحت التصنيفات الائتمانية 2008وبعد الأزمة المالية في عام ،

إهتمام التصنيف    موضع  إجراءات وكالات  إذا كانت  المالي عما  المجتمع  وتساءل  النطاق  واسع 

 . (Cafarelli et al., 2020)  الائتماني قادرة على التكيف مع التغيرات في الأسواق المالية 
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 Credit Rating Agenciesولقد قادت الإنتقادات التي تم توجيهها لوكالات التصنيف الائتماني    

(CRAS  جهات التحقيق في الأزمة المالية إلى إستنتاج أن "إخفاقات وكالات التصنيف الائتماني )

CRAS   تعد من الأسباب الرئيسية في حدوث الأزمة المالية، حيث تم منح تصنيفات إئتمانية مبالغ

الدراسات   العديد من  إتجهت  لذلك  التصنيف   إلىفيها،  قياس  عملية  في  الأساسية  المحددات  تحليل 

 الائتماني للشركات 

Goldstein et al., 2020)  ،)الأساسي في عملية التصنيف الائتماني للشركات في   ويتمثل المحدد

المالية، حيث يتم  التقارير  للمعايير الدولية لإعداد  المالية المعدة وفقاً  التقارير  البيانات التي تحويها 

الإقتصادي  الجوهر  أفضل  بشكل  لتعكس  الائتماني  التصنيف  وكالات  قبل  من  البيانات  هذه  تعديل 

ستخدامها كمدخلات في نماذج كمية مستخدمة لحساب التصنيف الائتماني للمعاملات والأحداث قبل إ

  )(Standard & Poor's, Moody's.,2006,2008للشركات

كما أن فهم العلاقة الأساسية بين المتغيرات المحاسبية والنسب المالية والتصنيف الائتماني للشركات   

وتتضح   ((Wang et al., 2020يمكن أن يساعد المستثمرين على إتخاذ قرارات إئتمانية صحيحة  

الائتمانية التصنيفات  مستوي  قياس  للنسب   أهمية  المالي  التحليل  مفهوم  بين  الوثيقة  العلاقة  في 

من خلال الدور ،  (Jackson & Wood., 2013)المحاسبية بالقوائم المالية وتقييم أداء الشركات  

للشركات الائتمانية  الجدارة  تقييم  في  المالية  بالقوائم  الواردة  المحاسبية  المعلومات  تلعبه   الذي 

Ahmed & Billings., 2002) ;Kaplan & Urwitz.,1979 ;(Batta., 2011   

النسب     تحليل  علي  للشركات  الائتمانية  الجدارة  تقييم  في  الدراسات  من  العديد  إعتمدت  ولقد 

المحاسبية باستخدام الأساليب الإحصائية لقياس مستوي التصنيفات الائتمانية، على سبيل المثال، 

( تحليل  Ederington., 1985تحليل الانحدار الخطي، وكذلك يستخدم )  ( West., 1970) يستخدم

( Belkaoui., 1980)  ;(  et al., 1996 Henley) الإنحدار اللوجستي، من ناحية أخرى، يتبنى

تحليل التمييز الخطي، ولكن وجهت العديد من الإنتقادات لمثل هذا النهج حيث يرتبط بها قوة محدودة  

( الائتمانية  التصنيفات  مستوي  قياس   ,.Kaplan & Urwitz., 1979) (Dutta et alفي 

1988);(Ederington., 1985)   ونتيجة هذه الإنتقادات فقد إتجهت العديد من الدراسات بعد ذلك

الاصطناعي   الذكاء  تقنيات  إستخدام  الائتمانية إلي  بالتصنيفات  للتنبؤ  واسع  نطاق  على 

وتعد طرق التعلم  ،  ; Chen., 2013)  (Lee., 2013 ;   (Fedorova et al., 2013)للشركات

نطاق   Machine learningالآلي   على  إستخدامها  تم  والتي  الاصطناعي  الذكاء  تقنيات  إحدي 

النماذج هذه  بنية  تسمح  حيث  للشركات  الائتمانية  التصنيفات  لقياس  التعلم    –واسع  طرق 

البيانات  Machine learning    -(ML)الآلي في  الخطية  غير  المعقدة  الإتجاهات   إستكشاف 

(et al., 2017 Elbel,  :) 

(et al., 2016Fu ( (:Golbayani et al., 2020)  ،  حيث يمكن لخوارزميات التعلم الآلي أن

يمكن أن يؤدي إستخدام طرق التعلم  تتدرب على كميات كبيرة من البيانات الكمية والنوعية، وأيضاً 

لقياس مستوي التصنيفات الائتمانية إلى خفض التكاليف ومتطلبات الوقت للعملية بشكل    MLالآلي  

كبير، مما يجعل التقييمات أكثر سهولة ويمكن لجميع أنواع الشركات الوصول إليها، وهذا له فوائد  

 Balios et) ليس فقط على مستوى الإقتصاد الجزئي، ولكن أيضاً على مستوى الإقتصاد الكلي  

al., 2016) حيث يمكن أن يؤدي زيادة نسبة الشركات التي تتمتع بإمكانية الوصول إلى التصنيفات

تؤدي   والتي  استقرارًا،  أكثر  مالية  أفضل ومؤسسات  ائتمانية  قرارات  إتخاذ  فوائد من حيث  إلى 

للنمو  أعلى  معدلات  النهاية  وفي  والعامة  الخاصة  للموارد  كفاءة  أكثر  تخصيص  إلى  بالتبعية 

 الاقتصادي. 
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البيانات المحاسبية    الباحثون بناء نموذج لقياس مستوي التصنيف الائتماني يعتمد على  لذا يقترح 

المصرية باستخدام تقنيات  المسجلة بالبورصة  المصرية  للشركات  التصنيف الائتماني  بهدف تقييم 

يمكن بناء نموذج محاسبي هل  ويتمثل التساؤل الرئيسي للدراسة في  الذكاء الاصطناعي الحديثة،  

علي  بالتطبيق  وذلك  الاصطناعي  الذكاء  تقنيات  باستخدام  الائتماني  التصنيف  مستوى  لقياس 

  ؟الشركات المقيدة بالبورصة المصرية

 أهداف الدراسة  .2

يتمثل الهدف الرئيسي للدراسة في بناء نموذج محاسبي لقياس مستوي التصنيف الائتماني بالإعتماد  

الحديثة وذلك بالتطبيق على الشركات المصرية المسجلة بسوق  على تقنيات الذكاء الاصطناعي 

 الأوراق المالية.   

 أهمية الدراسة  .3

وقتية  معلومات  يوفر  الائتماني  التصنيف  مستوي  قياس  أن  في  الحالية  الدراسة  أهمية  تظهر 

للمستثمرين وأصحاب المصالح وموظفي الإئتمان لاتخاذ القرارات المالية لتجنب أي خسائر متوقعة  

 -لضمان إستقرار الأسواق المالية وإزدهار الإقتصاد، ويمكن النظر لتلك الأهمية من جانبين :

 الأهمية العلمية   3-1

هذه الدراسة تعد إضافة إلي أدبيات المحاسبة ولا سيما العربية نتيجة ندرة الأبحاث العربية التي 

تناولت قياس مستوي التصنيف الائتماني للشركات على حد علم الباحثين وذلك في محاولة بناء  

لذكاء نموذج محاسبي لقياس مستوي التصنيف الائتماني للشركات المصرية بالإعتماد على تقنيات ا

   الاصطناعي الحديثة

 الأهمية العملية  3-2

مساعدة سوق المال المصري والبورصة المصرية في قياس مستوي التصنيف الائتماني مع عدم  

توفر نموذج لقياس هذا التصنيف، وما يرتبط به من تحديد مخاطر الإئتمان والتي تؤثر على مناخ  

 الإستثمار بشكل عام، بالإضافة إلي تحسين قدرة البنوك في تقييم عملاء القروض فضلاً عن أهميتها

 للمستثمر لاتخاذ قرارات الإستثمار. 

 الدراسات السابقة .4

تعد الطريقة الإحصائية أقدم الحلول المستخدمة في تصميم نماذج قياس مستوي التصنيف الائتماني،    

في قياس مستوي التصنيف  نظرًا لسهولة تنفيذها ودقتها، حيث أدي الإعتماد على الأساليب الإحصائية

التعامل مع عدد   التصنيف، وأيضاً  البيانات محل  توزيع  تماثل  إلي ظهور مشكلة فرض  الائتماني 

محدود من المتغيرات وبالتالي يتم إستبعاد بعض البيانات والمعلومات، من هنا زاد الإهتمام بتقنيات 

قيقها من خلال الإعتماد علي تقنيات الذكاء الاصطناعي حيث يوجد العديد من الفوائد التي يمكن تح

الائتمانية  الحديثة الذكاء الاصطناعي التصنيفات  أنظمة  إنشاء   ((Carlenius et el., 2017  في 

  وهي:
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إمكانية تحسين الجودة التصنيفات الائتمانية حيث يمكن لخوارزميات التعلم الآلي أن تتدرب على    (1

كميات كبيرة من البيانات الكمية والنوعية، وأيضاً تكتشف تقنيات الذكاء الاصطناعي الأنماط وعوامل 

 . الخطر التي قد يتجاهلها العقل البشري عند إجراء التقييمات يدويًا

في  (2 التباين  تفسير  يمكن  حيث  موضوعية  تقييمات  الآلي  التعلم  خوارزميات  إستخدام  يضمن 

يؤدون الذين  المحللين  تفاؤل  في  الإختلافات  خلال  من  المثال  سبيل  على  الائتمانية   التصنيفات 

  ),et al., 2016) Fuالتصنيفات

تكاليف  (3 خفض  إلى  الائتمانية  التصنيفات  لأداء  الآلي  التعلم  تقنيات  إستخدام  يؤدي  أن  يمكن 

ومتطلبات الوقت لعملية التصنيف بشكل كبير، مما يجعل التصنيفات أكثر سهولة ويمكن لجميع أنواع 

 (Balios et al., 2016).الشركات الوصول إليها. 

يمكن أن يؤدي زيادة نسبة الشركات التي تتمتع بإمكانية الوصول إلى التصنيفات إلى العديد من   (4

إئتمانية أفضل وبالتالي مؤسسات مالية أكثر استقرارًا، مما يؤدي إلى  المزايا أهمها إتخاذ قرارات 

 دي. تخصيص أكثر كفاءة للموارد الخاصة والعامة وفي النهاية معدلات أعلى للنمو الإقتصا

وفي سياق توضيح أهمية إستخدام تقنيات التعلم الآلي في تحسين معدل دقة نماذج التصنيف    

قياس   الائتماني فقد أوضحت العديد من الدراسات إمكانية إستخدام تقنيات الذكاء الاصطناعي في

حيث الائتماني،  التصنيف  دراسة  مستوي  إختبار     (Lee and Choi., 2013)قامت  بفحص 

الخلفي على عدد من القطاعات الكورية والتي تضمنت    الشبكات العصبية ذات خوارزمية الإنتشار 

المتغيرات   متعدد  التمييزي  بالتحليل  ومقارنتها  الصناعي  والقطاع  التجزئة  قطاع  البناء،  قطاع 

( نسبة محاسبية وتوصلت الدراسة إلي تفوق الشبكات العصبية على الإنحدار  27بالإعتماد على )

( وكان أعلاها  %92-%89بمعدل دقة يتراوح بين )  قياس مستوي التصنيف الائتماني فيالتمييزي  

قطاع البناء ثم القطاع الصناعي، في حين أن التحليل التميزي متعدد المتغيرات حقق معدل منخفض  

 ( في قطاع البناء ثم القطاع الصناعي. %82وصل )

باستخدام الشبكات العصبية متعددة الطبقات لتطوير    (Blanco et al., 2013)بالإضافة إلي قيام    

نموذج محاسبي لقياس مستوي التصنيف الائتماني، ثم مقارنة أدائها بالإنحدار اللوجستي والتحليل 

دراسة تناولت  الأردن،  وفي  نموذج    (Al-Najjar & Al-najjar., 2014)التمييزي،  بناء 

( نسبة  19للشبكات العصبية قياس مستوي التصنيف الائتماني للشركات الأردنية بالإعتماد على )

محاسبية مثل الربحية، السيولة، والأداء وقد إعتمدت الدراسة على نوعان من التعلم من الشبكات 

ي وذلك  التنظيم الذات  العصبية النوع الأول خوارزمية الإنتشار التعليم الخلفي، والثاني خوارزمية

بالتطبيق على الشركات الصناعية الأردنية المسجلة في سوق الأوراق المالية الأردنية حيث قامت  

الدراسة) فترة  )2004-2000بتقسيم  عام  من  بينما  العصبية،  للشبكات  تدريب  فترة   )2005 -

( فترة إختبار، وتوصلت الدراسة إلي أن خوارزمية الإنتشار الخلفي للشبكات العصبية لها  2007

 أداء أعلي في تصنيف الشركات مقارنة بخوارزمية التنظيم الذاتي.

 ،  MLPبإجراء مقارنة للتقنيات التعلم الآلي )  (Hajek & Olej., 2014)وأيضاً قامت دراسة   

DT   ،SVM    ،RBF( بالتطبيق على )شركة أمريكية، ولقد توصلت إلي أن  520 )MLP    وDT 

تمثل أفضل النماذج حيث توفر أعلى دقة وأقل تكلفة خطأ في التصنيف على التوالي، وفي نفس 

 ، I-ELMبإجراء مقارنة للتقنيات التعلم الآلي ) (Zhong. et. al, 2014)السياق قامت دراسة 
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ELM   ،SVM    ،BP  ولقد توصلت إلي أن ،)SVM    تقدم أفضل النماذج التصنيف الائتماني حيث

 .  توفر أعلى دقة وأقل تكلفة خطأ في التصنيف على التوالي

 

دراسة     أيضاً  عليه  إتفقت  ما  على   (Khemakhem., 2015)وهذا  إعتمدت  تونس حيث  في 

( نسبة محاسبية في مقارنة الشبكات العصبية بالتحليل التمييزي متعدد المتغيرات لعينة مكونة  15)

، وقد توصلت إلي تفوق الشبكات العصبية على 2007-2005( شركة تونسية للفترة من  86من )

 ( . %8الإنحدار التمييزي متعدد المتغيرات بفارق )

المرتفعة والمنخفضة    الائتمانية  الجدارة  وبإختبار خصائص أو معايير تصنيف الشركات ذات 

بإختبار معايير  (Akar & Gokdemir,2015)، فقد قامت دراسة على أداء الشبكات العصبية

العصبية   الشبكات  أداء  على  والمنخفضة  المرتفعة  الائتمانية  الجدارة  ذات  الشركات  تصنيف 

سوق   بهيئة  المسجلة  الصناعية  الشركات  على  بالتطبيق  وذلك  اللوجستي  بالإنحدار  ومقارنتها 

ا على  تفوقت  العصبية  الشبكات  أن  إلي  الدراسة  توصلت  ولقد  بتركيا،  المالية  لإنحدار  الأوراق 

 ( للإنحدار اللوجستي .               %90( مقارنة بمعدل دقة)%93اللوجستي بمعدل دقة)

دراسة      قامت  السياق،  نفس  للشبكات    (Du Jardin., 2016)وفي  مقارنة  دراسة  بإجراء 

(  35العصبية والتحليل متعدد المتغيرات وتحليل الإنحدار وشجرة القرارات وذلك بالإعتماد على )

( شركة فرنسية وقد تم تقسيم 22بالتطبيق على )  2012-  2003نسبة محاسبية وذلك للفترة من  

ق الشبكات العصبية على باقي  ( وقد توصلت الدراسة إلي تفو%50عينة التدريب بواسطة النسب )

 ( . %86(، في حين حقق الإنحدار اللوجستي معدل دقة )%88النماذج حيث حققت معدل دقة )

العصبية، قامت دراسة   الشبكات  المختلفة مع  النماذج  الدمج بين   ,.Li et al)وفي إطار أهمية 

بتقديم مدخل أكثر دقة لقياس مستوي التصنيف الائتماني للشركات صغيرة الحجم الفنلندية   (2016

من خلال الإعتماد على النماذج المختلطة حيث قامت بالدمج بين الإنحدار اللوجستي كأحد التقنيات  

(  22التقليدية والشبكات العصبية كأحد تقنيات الذكاء الاصطناعي، حيث إعتمدت الدراسة على )

(، ولقد توصلت إلي أن الدمج يؤدي إلي إعطاء دقة أكثر 2012-2004نسبة محاسبية للفترة من )

عتمد تصنيفاً جديداً ي  (Feng et al., 2018)مقارنة بكل نموذج على حدي، وأيضاً تقترح دراسة  

بين   الاصطناعي  الذكاء  تقنيات  بين  الدمج  على   ; Artificial Bee Colony(ABC))فيه 

(Support Vector Machine(SVM)  ( شركة للفترة من  556بالتطبيق على )2010-2001  ،

وتشير النتائج إلي أن النموذج المقترح يوفر دقة أفضل من الأساليب الإحصائية التقليدية الأخري 

 التصنيف الائتماني للشركات .   مما يشير إلي أن النموذج المقترح مصمم جيداً لقياس مستوي

   ً التعلم الإحصائي  Dastile et  al., 2020)هدفت دراسة)  أيضا لنماذج  أدبي  إلي إجراء مسح 

( دراسة تم نشرها في الفترة بين 74والآلي المستخدمة في قياس التصنيف الائتماني، إستناداً إلي )

، وقد توصلت الدراسة إلي عدم وجود توافق في الآراء بشأن تحديد أفضل نموذج    2010-2018

بشكل   السابقة  الدراسات  إستعرض  تم  حيث  التصنيف  أداء،  قياس  في  إستخداماً  الأكثر  منهجي 

الائتماني باستخدام النماذج الإحصائية ونماذج التعلم الآلي التقليدية، حيث تمت مقارنة الأداء )على 

الآل والتعلم  الإحصائية  للنماذج  والأسترالية(  الألمانية  الائتمانية  البيانات  تم مجموعات  التي  ي 
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إستخدامها في الأدبيات التي تناولت هذا المسح الأدبي، ولقد أظهرت نماذج التعلم الألي نتائج أفضل 

 مقارنة بالنماذج الإحصائية.

 

التصنيف    التعلم الآلي في  التي توضح أهمية إستخدام تقنيات  الدراسات  لمجموعة  وإستكمالاً 

تحليلاً مقارناً للنماذج الإحصائية التقليدية   (Wallis et al., 2019)فقد قدمت دراسة    الائتماني

الآليونماذج    Support Vector Machine(svm) ,Artificial Neural)التعلم 

Networks(ANN) ,Random Forest (RF)    لعينة مكونة من الائتمانية  التصنيفات  لقياس 

بمتوسط    SVM,ANN,RF( شركة، وقد توصلت هذه الدراسة إلي تفوق النماذج الثلاثة  308)

( على التوالي، حيث أشارت هذه الدراسة إلي مرونة نماذج التعلم  % 60,1،  %63,6،  %64,6دقة )

الآلي على عكس النماذج الإحصائية من حيث القدرة على التعامل مع العلاقات الخطية المتداخلة  

 بين المتغيرات.      

دراسة    قامت  السياق  ذات  الإحصائية   (Moscatelli et al., 2020)وفي  النماذج  بمقارنة 

 Gradient Boosted Tree)الإنحدار اللوجستي والإنحدار التمييزي( مع تقنيات التعلم الآلي(

(GBT) Random) Forest (RF) ، من الشركات 2017-2011للفترة  على  بالتطبيق   ،

( متغير محاسبي، وقد توصلت إلي تفوق نماذج التعلم الآلي على النماذج  24الإيطالية باستخدام )

 التصنيف الائتماني.   قياس مستوي الإحصائية في

تحليلاً مقارناً للدراسات التي تناولت قياس    (Golbayani., et al., 2020)كما قدمت دراسة      

( الآلي  التعلم  تقنيات  باستخدام  الائتماني   ,Decision Trees, Random Forestالتصنيف 

support vector machine and Multilayer Perceptron التصنيف مستوي  لقياس   )

التطبيق على قطاعات مختلفة ) تم  للشركات، حيث  شركة   28شركة قطاع طاقة،    52الائتماني 

للقطاع المالي، للفترة من  2018–   1990شركة قطاع رعاية صحية( للفترة من    44قطاع مالي،  

الصحية،  2018–  2009 والرعاية  الطاقة  إليللقطاع  الدراسة  توصلت  تقنيات شجرة    ولقد  أن 

لتحقق من النتائج تم الإعتماد على مقياس ول .  MLPو    SVMتتفوق في الواقع على    DTالقرار

Notches Distance والذي يساعد في تحديد مدى بعُد التنبؤات عن القيم الحقيقية عندما تفشل ،

 الخوارزمية في الوصول إلي التنبؤ الصحيح. 

بمقارنة إستخدام أساليب التعلم الآلي النموذج اللوغاريتمي     (Jiang., 2022)دراسةأيضاً قامت     

( العصبيةOLالمطلوب  والشبكة  الآلي)ANN)  الاصطناعية  (،  الدعم  ومتجهات   ،)SVM ،)

( لقياس مستوي التصنيف الائتماني للشركات خلال  RF(، والغابة العشوائية )DTوأشجار القرار )

الغابة    2017حتي    2001الفترة من   نموذج  أن  إلي  الدراسة  المالية وتوصلت  النسب  باستخدام 

( تناولت  RFالعشوائية  السياق  نفس  في  الأخرى،  النماذج  باقي  من  بكثير  أفضل  أداءً  يحقق   )

للشركات   )(Galil, K., Hauptman. Et. Al. 2023دراسة الائتمانية  التصنيفات  قياس 

بيانات   قاعدة  ، 2016حتي عام    2005للفترة من عام    COMPUSTATباستخدام بيانات من 

القرارات شجرة  الاصطناعي  الذكاء  تقنيات  الآلي     DTمستخدمة  الدعم  ،  SVMومتجهات 

على نموذج متجهات الدعم الألي   DTوتوصلت نتائج الدراسة إلي تفوق نموذج شجرة القرارات  

SVM . 
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 ويمكن للباحثين التعليق على الدراسات السابقة من خلال : 

أدت الإنتقادات التي وجهت إلي الأساليب الإحصائية في تصميم نماذج قياس التصنيف الائتماني   -

 إلي زيادة الإهتمام بتقنيات الذكاء الاصطناعي الحديثة. 

التصنيف    قياس مستوي قامت العديد من الدراسات باستخدام تقنيات الذكاء الاصطناعي المختلفة في -

 الائتماني للشركات. 

قياس  - وفي  عامة  المالي  بالتحليل  التنبؤ  في  المحاسبية  النسب  دور  على  الدراسات  معظم  أكدت 

 التصنيف الائتماني خاصة.

الدراسات إجراء مقارنة بين الأساليب الإحصائية وأساليب الذكاء الاصطناعي   - تناول العديد من 

وبيان مدي تفوق الأساليب الذكاء الاصطناعي على الأساليب الإحصائية التقليدية فيما يخص قياس 

 مستوي التصنيف الائتماني. 

الفرض  يتمثل  الدراسة حيث  فروض  إشتقاق  السابقة  الدراسات  للباحثين من خلال عرض  ويمكن 

 الرئيسي في 

 الفرض الرئيسي: 

يمكن بناء نموذج محاسبي لقياس مستوى التصنيف الائتماني باستخدام تقنيات الذكاء الاصطناعي 

 بالتطبيق علي الشركات المقيدة بالبورصة المصرية" 

 ويمكن إستخراج الفرض الفرعي التالي من الفرض الرئيسي: 

 الفرض الفرعي الأول: 

باستخدام   المحاسبي  النموذج  الاصطناعية  يؤدي  العصبية  الشبكات  تحقيق    ANNخوازمية  إلي 

في  RF    (Random Forest)باستخدام خوازمية الغابة العشوائية معدلات دقة أعلي مقارنة 

 عملية قياس مستوي التصنيف الائتماني للشركات المقيدة بالبورصة المصرية" 

 الفرض الفرعي الثاني: 

باستخدام   المحاسبي  النموذج  الاصطناعية  يؤدي  العصبية  الشبكات  تحقيق    ANNخوازمية  إلي 

مقارنة   أعلي  دقة  الآليمعدلات  الدعم  متجهات  خوازمية   Suport Vector)باستخدام 

Machine)   SVM    المقيدة بالبورصة في عملية قياس مستوي التصنيف الائتماني للشركات 

 المصرية" 

 الفرض الفرعي الثالث: 

باستخدام   المحاسبي  النموذج  الآلييؤدي  الدعم  متجهات   Suport Vector)خوازمية 

Machine)   SVM    باستخدام خوازمية الغابة العشوائية إلي تحقيق معدلات دقة أعلي مقارنة

(Random Forest)     RF  المقيدة للشركات  الائتماني  التصنيف  مستوي  قياس  عملية  في 

 بالبورصة المصرية" 

 الإطار النظري:   .5

 مفهوم التصنيف الائتماني وأهميته:  5-1
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يعد التصنيف الائتماني أداة هامة لتقييم الجدارة الائتمانية وتخفيض الخسائر حيث يهدف التصنيف    

القدرة على قياس   الائتماني إلي توفير معلومات مهمة لأصحاب المصلحة في الشركة، حيث تتيح 

الشركة محل الاهتمام في مرحلة مبكرة. إكتشاف مشاكل  إمكانية   Koh et) التصنيفات الائتمانية 

al.2006) : (Li et al.2016)      

ويعرف التصنيف الائتماني بأنه عملية يتم من خلالها قياس مدي قدرة الشركة على الوفاء بإلتزاماتها   

على أنه عبارة عن عملية تهدف (  .,et. Al., 2015) Jonesلدي الجهة المقرضة، ويعرفها أيضاً  

الوفاء  على  وقدراتها  للشركة  المالية  الملاءة  مدي  بشأن  المستقل  والتقييم  المعلومات  توفير  إلي 

بأنها عبارة عن رأي محلل متخصص   (Hung, et.al. 2020)بإلتزاماتها التعاقدية، ويعرفها أيضاً  

الوفاء  في  ورغبتها  قدراتها  أي  للشركة،  العامة  الائتمانية  الجدارة  تقييم  في  متخصصة  هيئة  أو 

الا الجدارة  أو  تواجهها  التي  المالية  المخاطر  ودرجة  المالية  من بإلتزاماتها  معين  ئتمانية لإصدار 

 السندات أو أي إلتزامات مالية أخري.

عرفت ولعل من أهم مفاهيم التصنيف الائتماني  تلك الصادرة عن وكالات التصنيف الائتماني حيث    

الوكالة حول    Standard & Poor ’sمؤسسة  بها  تقوم  أنه دراسات  الائتماني على  التصنيف 

وتتمثل في رغبة وقدرة المقترض سواء كان شركة أو حكومة أو دولة حول الوفاء    مخاطر الإئتمان

للمقترض،  الائتمانية  الجدارة  الإعتبار  في  يأخذ  كما  المحدد،  الوقت  في  بالكامل  المالية  بإلتزاماتها 

ين وإعتبرت هذه الوكالة التصنيف الائتماني على أنه واحد من العديد من الأدوات التي يمكن للمستثمر

أحداث  هناك  ولكن  مطلقاً  مقياساً  ليس  وإعتبرته  الإستثمارية،  القرارات  إتخاذ  عند  إستخدامها 

 وتطورات مستقبلية يمكن التنبؤ بها

Mock .T, 2012) ) 

فتش  وعرفت      أنه  Fitch Rating’sمؤسسة  على  الائتماني  يتم   ”التصنيف  تحليلية  دراسات 

إصدارها بناء على معايير ومنهجية تتبعها المؤسسة، وقد يكون نتاج فرد أو مجموعة من الأفراد، 

والتصنيف الائتماني يعتمد على جميع المعلومات المعروفة لدي المؤسسة ولدي السوق، ويعبر عن 

الفائدة،  أسعار  مثل  المالية  بإلتزاماتها  الوفاء  على  المقترض  يكون   قدرة  وقد  القرض،  أصل  سداد 

 )http://www.fitchratings.com(.    ”التصنيف سيادياً فيما يخص الدولة، أو للبنوك أو للشركات

أنه    Moody’sموديز  وعرفت مؤسسة       التي تبديها   “التصنيف الائتماني على  الراهنة  الأراء 

والإلتزامات  الكيانات  من  لكل  المستقبل  في  المتوقعة  النسبية  الائتمانية  المخاطر  حول  المؤسسة 

بأنها  الإئتمان  مخاطر  المؤسسة  وتعرف  بالديون،  الشبيهة  المالية  الأوراق  أو  الديون  أو  الائتمانية 

امات التعاقدية والمالية عند إستحقاقها وتعرضه المخاطر الناشئة عن عدم وفاء أحد الكيانات بالإلتز

 )www.mood's.com(.  ”للخسارة المالية في حالة تعذر عليه الوفاء

" رأي تحليلي متخصص أو هيئة ولذلك يري الباحثين أنه يمكن تعريف التصنيف الائتماني على أنه  

للبيانات المالية للشركة يمُكن من قياس مدي قدرة  متخصصة يعتمد على التحليل المالي والفني 

 ورغبة الشركات على الوفاء بإلتزاماتها التعاقدية خلال فترة زمنية معينة "  

 أهمية التصنيف الائتماني   5-2

http://www.fitchratings.com/
http://www.moods.com/
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أهمية  (Asgharian, 2005) :(Chen and Cheng, 2013)  لقد تتناولت العديد من الدراسات   

النفاذ إلي أسواق رأس المال، وبناء سمعة حسنة في السوق تنعكس  التصنيف الائتماني والتي تتمثل في

 :على مختلف الأطراف المتعاملة فيه، مع تخفيض تكاليف التمويل، بالإضافة إلي التميز عن المنافسين

يساعد الشركات في الحصول على التمويل اللازم من خلال الأسواق المحلية والخارجية، وذلك   (1

الكثير من الجهات الممولة ) منشآت، أفراد( على معرفة التصنيف الائتماني للجهة طالبة  لإعتماد 

 الأقراض . 

 يساعد في تحديد مستوى وجودة إدارة الشركة ومدي وفاعليتها في تيسير أمور الشركة . (2

 يعكس قوة المركز المالي للشركة وقدرتها على الوفاء بإلتزاماتها المالية . (3

 يمنح المستثمرين المزيد من الثقة في التعامل مع الشركة المصنفة بدرجة عالية .  (4

تعد مصداقية التصنيفات الائتمانية هامة بالنسبة لصغار المستثمرين الذين لا تتوافر لديهم مصادر   (5

 أخري للمعلومات تساعدهم على إتخاذ القرارات الإستثمارية .    

 دور النسب المحاسبية في قياس التصنيف الائتماني.  5-3

قدمت     حيث  المالية،  الأزمات  ظهرت  حتى  كبير  حد  إلى  الائتماني  التصنيف  صناعة  تطورت 

 Ferri et al., 1999وكالات التصنيف الائتماني العديد من التصنيفات الائتمانية غير الدقيقة جزئياً )

for the East Asian crisis in 1997) والجدير -الرهن العقاري-( بما في ذلك الأزمة الأخيرة ،

إلى  الاشتراك(  بعد  )أو  الحر  الوصول  إمكانية  تمنح  الائتماني  التصنيف  وكالات  جميع  أن  بالذكر 

، حيث يتم الافصاح عن )  Dimities .al.et. 2016العناصر الأساسية لمنهجية التصنيف الائتماني )

ن الطريقة الكمية التي الكيفية التي يتبعونها في عملية منح الدرجات الائتمانية ولكن لا يتم الإفصاح ع

جميع  أن  المعروف  من  عام،  بشكل  المحتملة  الأوزان  وتحديد  التقييم  عملية  لإجراء  يستخدمونها 

وكالات التصنيف الائتماني تستخدم المقاييس الكمية والنوعية لتقييم مختلف مصادر الخطر على القوة 

ا المالية،  ذلك معلومات من مواردها  في  بما  للمؤسسة،  والبلد المالية  الأداء  لتوقعات بشأن مخاطر 

 والسوق المستقبلية، وكذلك العوامل الإقتصادية والتنظيمية. 

على وجه الخصوص، لا توجد معلومات كمية محددة متاحة حول الإجراء الدقيق للتصنيف الائتماني، 

على سبيل المثال. النموذج، متغيراته، الأوزان، المصادقة الإقتصادية المحتملة وصياغة الدرجات 

فنية ولا في مقياس التصنيف الائتماني، وتحافظ وكالات التصنيف الائتماني على ملكية معرفتها ال

 .Dimities .al.etتلتزم بقواعد الإفصاح عن المعلومات من أجل الحفاظ على هيمنتها في السوق )

2016 (. 

التنظيمية في طلب الخدمات من نفس  المالية والهيئات  ومع ذلك، يستمر المستثمرون والمؤسسات 

وكالات التصنيف الائتماني، ويرجع ذلك جزئيا إلى خبرتهم الطويلة، وإلى عدم وجود بديل موثوق 

لتي تستخدمها به في السوق، وبالتالي بدأ الباحثون في توجيه الإنتقادات إلي نماذج التصنيف الائتماني ا

 ;Frost, 2007; White, 2009; Orth, 2012; Pagano and Volpin, 2010هذه الوكالات )

Tichy et al.2011 ) 

الائتماني         التصنيف  لوكالات  توجيهها  تم  التي  الإنتقادات  قادت   Credit Ratingولقد 

Agencies  (CRAS جهات التحقيق في الأزمة المالية إلى إستنتاج أن "إخفاقات وكالات التصنيف )

تعد من الأسباب الرئيسية في حدوث الأزمة المالية، حيث تم منح تصنيفات إئتمانية   CRASالائتماني  
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الدراسات   العديد من  إتجهت  لذلك  فيها،  التصنيف   إلى مبالغ  عملية  في  الأساسية  المحددات  تحليل 

 (.  (Goldstein et al., 2020الائتماني للشركات

على الرغم من وجود صعوبات منهجية كبيرة في تطوير نموذج التصنيف الائتماني إلا أن العديد    

من الدراسات قاموا بالعمل على تطوير نظام تصنيف داخلي، يتم التعامل فيه مع التصنيف الائتماني  

المدين على على أنه تحليل لمخاطر الإئتمان المرتبطة بأداة مالية أو كيان مالي، ويتم تحديد قدرة  

من هنا سداد ديونه، ومن ثم يمكن أن يرتبط التصنيف الائتماني بإحتمال تخلف المدين عن السداد،  

من  قدمت    ,Altman (1968), Martin (1977), Ohlson (1980))الدراساتالعديد 

Zmijewski (1984), Altman and Sabato (2007) Campbell et al., 2008, and 

Bharath and Shumway   (2008)    المحاسبية   نماذج النسب  باستخدام  الافتراضية  أو  التنبؤ 

المالي والتي  للتعثر  الثنائي ) متعثرة أو غير متعثرة( ولكنها نماذج  والتي إعتمدت على التصنيف 

تختلف عن نماذج التصنيف الائتماني لأنها تركز على إحتمال التخلف عن السداد فقط، وهو واحد 

 ض لها المستثمرون حيال فقد إستثماراتهم جزء منها.من بين العديد من المخاطر التي يتعر

سواء كانت تلك النماذج تجريبية أو أكاديمية، فإنها فتحت الباب أمام الباحثين في إستخدام المعلومات  

التصنيف  مستوي  قياس  الباحثين  من  العديد  حاول  حيث  الائتماني،  التصنيف  قياس  في  المحاسبية 

المعلومات    ;Huang et al., 2004; Pasiouras et al.,2006) المحاسبيةالائتماني باستخدام 

Hwang et al., 2010 ;Mizen and Tsoukas, 2012; Hwang, 2013; Doumpos et 

al., 2015)    أوضحت تلك الدراسات أهمية دلالة المعلومات المحاسبية في تكوين نماذج قياس ، حيث

  .التصنيف الائتماني

الجانب الأخر أوضح )الدهراوي،   المحاسبة يركز على قدرة الأرقام 2016على  البحث في  ( أن 

 (Batta, 2011) ; (Ahmed and Billings, 2002)المحاسبية على التنبؤ، حيث أشارت دراسة  

الجدارة  تقييم  على  المالية  بالقوائم  الواردة  المحاسبية  المعلومات  تلعبه  الذي  الرئيسي  الدور  إلي 

الائتمانية للشركات، تأكيداً على ذلك أوضح كلا من مجلس معايير المحاسبة الأمريكي ومجلس معايير 

" الأراء الأولية لعرض القوائم في ورقة مناقشة بعنوان    2008أكتوبر عام    16المحاسبة الدولية في  

من إعداد   أن الغرض  (IASB ,2007)(  1والتي تتفق مع معيار المحاسبة الدولي رقم )  المالية"

تفيد  النقدية حيث  والتدفقات  النشاط  ونتائج  المالي  المركز  المعلومات عن  توفير  المالية هو  القوائم 

قطاعاً عريضاً من مستخدمي القوائم المالية علي إتخاذ القرارات، كما تساعد علي التنبؤ بالتدفقات 

تدفقات النقدية، وقد أوضحت المناقشة النقدية المستقبلية للمنشأة وخاصة توقيت وإحتمالية توليد هذه ال

أن الهدف من هذا المعيار المقترح أن البيانات الواردة بالقوائم المالية يجب أن تساعد المستخدمين في 

الحصول على صورة كاملة عن الوضع المالي للوحدة من خلال العلاقات بين عناصر القوائم المالية، 

حليل المالي للقوائم المالية للتنبؤ بالتدفقات النقدية المستقبلية وتقسيم المعلومات بحيث تكون مفيدة للت

المالية   إلتزاماتها  لمقابلة  الوحدة  سيولة  تقدير  في  المستخدمين  مساعدة  وأخيراً   FASB)للوحدة 

رئيسية (2008, انواع  أربعة  إلي  الحال  بطبيعة  المحاسبية  النسب  وتنقسم   ،

 ً  وهي:  )2016الدهراوي،(:(Courtis.1978)وفقا

 أولاً : نسب السيولة : 
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تستخدم أقسام الإئتمان نسب السيولة لقياس مقدرة الشركة على الوفاء بإلتزاماتها قصيرة الأجل،    

أي مقدرة العميل من ناحية الملاءة المالية والإقراضية فإذا كانت نسبة السيولة قليلة فهذا يعني عدم 

تفعة يعني ذلك أن الشركة قدرة الشركة على الوفاء بتسديد ديونها قصيرة الأجل، وإذا كانت النسبة مر

غير قادرة على إستغلال أموالها بشكل صحيح ويتضمن هذا النوع من النسب على نسب فرعية منها 

 ) نسب التداول، نسب السيولة السريعة، نسبة المخزون إلي رأس المال العامل، ....(.

 ثانياً: نسب المديونية ورأس المال:

تقيس مقدرة الشركة على سداد كافة الديون عندما يحين أجال إستحقاقها لذا تستخدم إدارة الإئتمان    

هذه النسب لإبراز العلاقة بين أموال الملاك والأموال المقدمة من المقرضين )البنوك( وعمل توازن 

شتمل هذا النوع من بينهما ومدي كفاءة الأصول الثابتة لتغطية إلتزامات القروض طويلة الأجل، وي

النسب على نسب فرعية منها )نسبة الإقتراض إلي مجموع الإلتزامات، نسبة الإلتزامات المتداولة 

إجمالي  إلي  المتداولة  الإلتزامات  ونسبة  الملكية،  حقوق  إلي  الإلتزامات  نسبة  الملكية،  حقوق  إلي 

 القروض....(.

 ثالثاً نسب النشاط: 

أكثر ما تهتم به دوائر الإئتمان عندما يتقدم لها عميل بطلب الإئتمان هو ربحية ذلك العميل، وتستخدم  

كمؤشرات لتقييم ربحية الوحدة، وبها يضمن عدم وجود عسر مالي، وعليه تطمئن إدارة الإئتمان إلي 

النوع من   إلتزاماته تجاه المصرف، ويشتمل هذا  العميل قادر على سداد  النسب على نسب أن هذا 

فرعية منها ) نسبة العائد على الإستثمار، نسبة إجمالي العائد على المبيعات، نسبة صافي العائد على 

 المبيعات(. 

 الدراسة التطبيقية  .6

يستهدف هذا القسم توصيف الإطار التطبيقي للبحث للوقوف على أهمية تصميم نموذج محاسبي     

البيانات  لقياس التصنيف الائتماني للشركات بالإعتماد على تقنيات الذكاء الاصطناعي باستخدام 

ل الخطأ المحاسبية الواردة بالقوائم المالية للشركات المصرية لزيادة دقة النموذج المحاسبي وتقلي

وذلك عن طريق إختبار فروض البحث، وفي سبيل تحقيق هذا الهدف سوف تركز الدراسة التطبيقية  

 على النقاط الأتية:

 أهداف ومنهجية الدراسة: 6-1

 فروض الدراسة.  6-1-1

 مجتمع وعينة الدراسة.  6-1-2

 توصيف متغيرات الدراسة. 6-1-3

 خطوات إعداد النموذج:  6-2

 طرق جميع البيانات وأدوات التحليل. 6-2-1

 مرحلة معالجة البيانات  6-2-2
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 مرحلة تخفيض المتغيرات 6-2-3

 MLمرحلة إختيار الخوارزميات  6-2-5

 أساليب تقييم النماذج.  6-2-5

 إختبار فروض الدراسة 6-3

 إختيار النموذج الدراسة 6-4

 أهداف ومنهجية الدراسة.  6-1

 

الكشف عن  فإنه يمكن  السابق،  الفصل  في  تم عرضها  التي  السابقة  البحثية  الدراسات  في ضوء 

الدراسة من خلال   ومنهجية  قياس   أولاً أهداف  في  المستخدمة  المحاسبية  المتغيرات  الكشف عن 

للشركات،   الإئتماني  ً التصنيف  الذكاء الإصطناعي  ثانيا تقنيات  كأحد مداخل تطوير    الكشف عن 

للشركات والتي أثبتت تفوق أدائها مقارنة بالأساليب الإحصائية  نماذج قياس التصنيف الإئتماني 

 التقليدية الأخري، لذلك يمكن للباحث صياغة أهداف ومنهجية الدراسة في التساؤلات البحثية التالية:   

 ما هي المتغيرات المحاسبية الأكثر إستخداماً في قياس مستوي التصنيف الإئتماني للشركات ؟ 

التساؤل هذا  علي  الباحث  للإجابة  قام  حيث  المحاسبية  المتغيرات  من  عدد  الدراسة  إستخدمت   ،

السابقة   الدراسات  على   )et al.,  Dimitris:(Ahmed and Billings, 2002)بالإعتماد 

2011) ;(Batta,2016)   ونماذج قياس مستوي التصنيف الإئتماني في الحصول على المؤشرات

(، ولقد قام الباحث 2الأكثر إستخداماً في قياس مستوي التصنيف الإئتماني للشركات ملحق رقم )

بإتباع هذه المنهجية نظراً لإستخدامها في الدراسات السابقة المنشورة في المجلات العلمية المرموقة  

والتى تأخذ أكثرها تصنيف   Scopus  &Web of Science رتفع والمصنفة في ذات التأثير الم

Q1   

التصنيف  مستوي  قياس  في  أعلي  دقة  معدلات  الإصطناعي  الذكاء  تقنيات  إستخدام  يحقق  هل 

 الإئتماني للشركات المقيدة بسوق الأوراق المالية المصري؟

التساؤل هذا  علي  بإستخدام    للإجابة  الإئتماني  التصنيف  قياس  نماذج  وتقدير  بناء  المتغيرات تم 

القرارالمحاسبية   الإصطناعي )شجرة  الذكاء  تقنيات  على  ، Decision trees  (DT)بالإعتماد 

العشوائية   الآلي    ،Random Forest  (RF)الغابة  الدعم   Support Vectorمتجهات 

Machines  (SVM)،  خوارزمية الجار الأقرب” K nearest neighbor”  KNN  الشبكات ،

، تم تطبيق هذه النماذج على Artificial Neural Networks ((ANN العصبية الأصطناعية

عينة الدراسة، ومقارنة النتائج عن طريق مصفوفة التداخل )الخطأ( لكل نموذج، ومن ناحية أخري  

الدقة )معدل  للأداء  مقاييس  أربعة  ضوء  في  النماذج  هذه  أداء  بين    (%) Accuracyالمقارنة 

،Recall (%)،Precision (%)،F1-Score (%) نموذج كل  أداء  في  الدقة  مدي  لتحديد   )

وللوصول للنموذج النهائي الأكثر دقة لقياس مستوي التصنيف الإئتماني للشركات المقيدة بسوق  

الدراسات  المنهجية نظراً لإستخدامها في  بإتباع هذه  الباحث  قام  المصري، ولقد  المالية  الأوراق 

&    Scopus  ذات التأثير المرتفع والمصنفة فيالسابقة المنشورة في المجلات العلمية المرموقة  

Web of Science  والتى تأخذ أكثرها تصنيفQ1  . 
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 فروض الدراسة :  6-1-1

 الفرض الرئيسي : 

يمكن بناء نموذج محاسبي لقياس مستوى التصنيف الائتماني باستخدام تقنيات الذكاء الاصطناعي 

 بالتطبيق علي الشركات المقيدة بالبورصة المصرية" 

 ويمكن إستخراج الفرض الفرعي التالي من الفرض الرئيسي: 

 الفرض الفرعي الأول: 

باستخدام   المحاسبي  النموذج  الاصطناعية  يؤدي  العصبية  الشبكات  تحقيق    ANNخوازمية  إلي 

في  RF    (Random Forest)باستخدام خوازمية الغابة العشوائية معدلات دقة أعلي مقارنة 

 عملية قياس مستوي التصنيف الائتماني للشركات المقيدة بالبورصة المصرية" 

 الفرض الفرعي الثاني: 

باستخدام   المحاسبي  النموذج  الاصطناعية  يؤدي  العصبية  الشبكات  تحقيق    ANNخوازمية  إلي 

مقارنة   أعلي  دقة  الآليمعدلات  الدعم  متجهات  خوازمية   Suport Vector)باستخدام 

Machine)   SVM    المقيدة بالبورصة في عملية قياس مستوي التصنيف الائتماني للشركات 

 المصرية" 

 الفرض الفرعي الثالث: 

باستخدام   المحاسبي  النموذج  الآلييؤدي  الدعم  متجهات   Suport Vector)خوازمية 

Machine)   SVM    باستخدام خوازمية الغابة العشوائية إلي تحقيق معدلات دقة أعلي مقارنة

(Random Forest)     RF  المقيدة للشركات  الائتماني  التصنيف  مستوي  قياس  عملية  في 

 بالبورصة المصرية" 

 مجتمع الدراسة : 6-1-2

يتمثل مجتمع الدراسة من الشركات المقيدة في ببورصة الأوراق المالية المصرية والتي تضمنت  

للبورصة    218 السنوي  التقرير   ( المصرية  المالية  الأوراق  في سوق  أسهمها  تداول  يتم  شركة 

( وتمثلت عينة البحث كعينة حكمية من الشركات المصرية والتي تم إختيارها  2022المصرية،  

 ألا وهي: مجموعة من الشروطوفقاً ل

 تستبعد الشركات التي تمسك حساباتها بعملة أجنبية. •

 .   31/12تضم العينة الشركات التي تقدم قوائمها المالية في  •

 .  30/6تستبعد الشركات التي تقدم قوائمها المالية في  •

توافر المعلومات والبيانات المالية لإستخلاص النسب والمؤشرات التي سوف يتم إستخدامها في  •

 التحليل.

 تستبعد الشركات التي تعمل في القطاع المالي، البنوك، وشركات التأمين.  •

 .   2021حتي 2016إستمرار عمل الشركات لمدة تتجاوز الست سنوات  •

شركة مصرية مقيدة بسوق الأوراق المالية المصري كما (  103)وبالتالي تتمثل عينة الدراسة من  

 . (1يوضح الجدول رقم )
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 ( بيان بإجمالي العينة الأولية للشركات المصرية قيد الدراسة 1جدول ) 

 بيـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــان 
 العــــــــــدد

 مجتمع الدراسة 
218 

 الشركات المستبعدة 

 حساباتها بعملة أجنبية.الشركات التي تمسك 

 .  6/ 30الشركات التي تقدم قوائمها المالية في 

 البنوك وشركات التأمين  -)شركات القطاع المالي

 الشركات التي لم تتوافر قوائم ماليه لها خلال فترة الدراسة  

 

(5) 

(38) 

(43) 

(29) 

 عينة الدراسة
103 

 على بيانات الشركات المسجلة بسوق الأوراق المصري  المصدر: الباحثين بالإعتماد

 توصيف متغيرات الدراسة: 6-1-3

 المتغير التابع:   1- 6-1-3

المصرية المقيدة بسوق الأوراق يعد المتغير التابع هو درجات التصنيف الإئتماني الممنوحة للشركات  

في   (Altman and Hotehkiss, 2006)المالية المصرية، ويعتمد الباحث على تطبيق نموذج  

حيث يعاني سوق الأوراق المالية المصري من  الحصول على درجات التصنيف للشركات المصرية،  

  Z-Scoreالشركات بناءً على نموذج    Altmanصنف  ي  ندرة التصنيفات الإئتمانية المعلنة، أيضاً 

الإئتماني التصنيف  درجات  يقدم  الإئتماني الذي  التصنيف  لوكالة  التصنيف  درجات  تعادل  والتي   ،

Standard & Poor's Rating، 

ومقارنة أداءه بنماذج   Altman   (Altman, Hotehkiss, 2006)إختيار نموذج    ويرجع أهمية

 الدراسة إلى عدة أسباب تمثل: 

هو تصميم النموذج للتطبيق على شركات    Altmanأحد أهم المحفزات الأساسية لإستخدام نموذج   -1

الناشئة   والمكسيك Emerging marketsالأسواق  والصين  كولومبيا  مثل  دول  إختيار  تم  ، حيث 

 بعينة إعداد النموذج نظراً لإختلاف طبيعتها عن الدول الأوروبية.

تطبيق النموذج على الشركات الصناعية وغير الصناعية وذلك بعد إستبعاد نسبة )المبيعات ÷  -2

والبناء  التقدير  بعينة  الصناعية  وغير  الصناعية  الشركات  من  عينة  وإستخدام  الأصول(  إجمالي 

 للنموذج المعدل.

عدم إستخدام المتغيرات السوقية حتى يمكن تطبيق النموذج على الشركات المساهمة وذات الملكية   -3

 (. Altman et al.2019الخاصة في نفس الوقت )

 عدم وجود تصنيفات إئتمانية معلنة للشركات المصرية المقيدة بالبورصة المصرية .  -4

بحساب   Altmanقام  حيث    Altman, Hotehkiss, 2006))( نموذج  2ويوضح الجدول رقم )

 التصنيف الائتماني من خلال المعادلة التالية : 
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 Altman, Hotehkiss, 2006))(   نموذج 2جدول رقم )

 Source: (Altman and Hotehkiss, 2006) 

رقم)  الجدول  نموذج  3ويوضح  يوضحها  كما  الائتماني  التصنيف  درجات   )(Altman, 

Hotehkiss, 2006)    الائتماني التصنيف  وكالة  درجات  تعادل   Standard & Poor'sوهي 

Rating . 

 

 (Altman, 2006):(   درجات التصنيف الائتماني طبقاً لنموذج 3جدول رقم )

Z" score – Treshold Rating Zone 
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5,65 BB+ 
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4,15 B- 

3,75 CCC+ 

Z-Score”=3.25+6.56X1+3.26X2+6.72X3+1.05X4 

X1 رأس المال العامل / إجمالي الأصول : X1: Working Capital/Total Assets  

X2الأرباح المحتجزة / إجمالي الأصول : X2: Retained Earnings/Total Assets  

X3العائد قبل احتساب الفوائد والضرائب / إجمالي الأصول : X3:EBIT/Total Assets  

X4 القيمة الدفترية لحقوق الملكية / إجمالي الإلتزامات : X4: Book Value Equity/Total liabilities 
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3,20 CCC 

2,50 CCC- 

1,75 D 

Source:(Altman, Hotehkiss, 2006) 

  2021حتي  2016( بيان بالتصنيف الائتماني لعينة الدراسة خلال الفترة من 4ويوضح الجدول )

الذي تم الإعتماد عليه لقياس مستوي التصنيف   (Altman, Hotehkiss, 2006)طبقاً لنموذج  

 الائتماني لعينة الدراسة . 

 

 

 

 

 

 Altman, Hotehkiss, 2006)) بالتصنيف الائتماني لعينة الدراسة طبقا لنموذج  (  بيان4جدول )

Score 2016 2017 2018 2019 2020 2021 

AAA 36 36 35 39 38 36 

AA+ 4 9 10 8 5 6 

AA 3 1 5 3 7 6 

AA- 2 3 3 2 2 5 

A+ 5 2 0 1 5 2 

A 3 2 5 4 1 1 

A- 5 2 2 1 3 3 

BBB+ 2 5 1 2 2 2 

BBB 0 6 5 5 1 5 

BBB- 0 2 2 3 6 1 

BB+ 9 4 6 2 2 5 

BB 4 1 5 4 2 5 

BB- 1 4 1 4 2 1 

B+ 2 2 4 4 2 4 

B 6 3 3 6 4 4 

B- 3 4 2 4 1 0 



 

 ( 2025، يناير 2، ج1، ع6)م المالية والتجارية والبحوث لدراساتل لميةالمجلة الع

 داليا عادل عباس السيد؛ د. وائل عبد القادر عوض د. أ.محمد طلعت محمد سالم؛ 

 

- 518  - 
 

CCC+ 4 5 5 2 3 6 

CCC 3 3 4 3 6 5 

CCC- 3 4 2 1 4 1 

D 8 5 3 5 7 5 

 103 103 103 103 103 103 إجمالي عدد الشركات

 اعداد الباحثين   المصدر :

 المتغيرات المستقلة:   2- 6-1-3

في ضوء تحديد أفضل المتغيرات المحاسبية التي يمكن إستخدامها في قياس مستوي التصنيف    

الإئتماني للشركات، فقد تم إختيار عدد من المتغيرات المستقلة والتي تمثل مدخلات النموذج والتي 

الباحث  تم تكرارها في الدراسات السابقة، والمتعلقة بقياس مستوي التصنيف الإئتماني، ولقد قام  

بإتباع هذه المنهجية نظراً لإستخدامها في الدراسات السابقة المنشورة في المجلات العلمية المرموقة  

والتى تأخذ أكثرها تصنيف   Scopus  &Web of Science ذات التأثير المرتفع والمصنفة في 

Q1( ،2015Dimities al et.,   (  :(Ma, Yinduo,2018):(Golbayani, et. Al. 2020) : 

(Wallis et al., 2020): (Moscatelli et al., 2020)  ( نسبة 34وتمثلت تلك المتغيرات في )

 (. 5رقم ) محاسبية والتي يمكن توضيحها في الجدول

 ( 5جدول رقم )

 المتغيرات المحاسبية المستخدمة في إشتقاق النموذج المحاسبي 
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 اعداد الباحثون    المصدر :

 خطوات إعداد النموذج   2-6

  قام الباحث بإتباع مجموعة من الخطوات لبناء النموذج المحاسبي لقياس مستوي التصنيف الإئتماني 

للشركات المقيدة بسوق الأوراق المالية المصري والتي تتكون من مرحلة تجميع البيانات الأساسية 

للدراسة، ثم مرحلة معالجة هذه البيانات، ثم يتبعها مرحلة تخفيض المتغيرات، من خلال الإعتماد 

الرئيسية   المكونات  تحليل  خوارزمية   Principal Component Analysis على 

Algorithm  ثم يتبعها مرحلة إختيار تقنيات الذكاء الإصطناعي المستخدمة في بناء النموذج، ثم

مستوي  قياس  على  المختارة  الاصطناعي  الذكاء  تقنيات  وقدرة  دقة  معدل  إختبار  مرحلة  يتبعها 

منها   التقييم  أساليب  من  عن طريق مجموعة  الإئتماني  ثم (Cvaluation Matrix)التصنيف   ،

نموذج أفضل  إختيار  )Yinduo, 2018) )  (Golbayani., 2020)  :et al.,  Fengيتبعها 

2020)  :(Jiang, Yixiao., 2022)  :Galil, et. al., 2023)(  ( خطوات 1ويوضح الشكل رقم )

 إعداد النموذج كما يلي:    

 النسبة أو المؤشر   النسبة أو المؤشر  -

 تكلفة المبيعات (/ إجمالي  المبيعات  -إجمالي المبيعات ( 18 التدفق النقدي من الأنشطة التشغيلية/إجمالي الإلتزامات  1

 صافي الربح قبل الفوائد والضرائب /إجمالي الإلتزامات  19 التشغيلية/إجمالي الأصول التدفق النقدي من الأنشطة  2

 إجمالي الأصول   /إجمالي المبيعات  20 التدفقات النقدية التشغيلية/صافي المبيعات  3

 صافي الربح قبل الفوائد والضرائب/ مصروف الفوائد  21 التدفقات النقدية التشغيلية / الفوائد  4

 صافي الربح قبل الفوائد والضرائب/ صافي المبيعات  22 التدفق النقدي من الأنشطة التشغيلية / صافي الربح  5

 النقدية + الاصول شبه النقدية / الإلتزامات المتداولة  23 صافي الربح/إجمالي الأصول  6

 المخزون(/ إجمالي الأصول -المتداولة   الأصول( 24 صافي الربح/إجمالي حقوق الملكية  7

 إجمالي الإلتزامات / إجمالي حقوق الملكية  25 صافي الربح /إجمالي الأرباح  8

 صافي الربح / صافي المبيعات  26 الأرباح المحتجزة / إجمالي الأصول  9

 المخزون إلي المبيعات  27 الأصول المتداولة/الإلتزامات المتداولة  10

 إجمالي المبيعات /إجمالي حقوق الملكية  28 المال العامل/إجمالي الأصول رأس  11

 الإلتزامات طويلة الاجل / إجمالي الاصول  29 تكلفة البضاعة المباعة / متوسط المخزون  12

 رأس المال العامل / المبيعات  30 الأصول المتداولة إلي إجمالي الأصول  13

 معدل نمو المبيعات  31 /إجمالي الأصول  إجمالي الإلتزامات 14

 معدل نمو إجمالي الأصول  32 إجمالي الأصول / حقوق الملكية  15

 معدل نمو صافي الدخل  33 إجمالي الإلتزامات المتداولة / حقوق الملكية  16

 العائد على السهم  34 رأس المال العامل / إجمالي الإلتزامات  17

(1)  (Data Collection )تجميع البيانات الأساسية •

(2) -Data Pre)معالجة البيانات • Processing)

(3)
(Feature Reduction)مرحلة تخفيض المتغيرات •

(4)

مرحلة تعليم النموذج بإستخدام تقنيات الذكاء الإصطناعي•

( ANN - SVM - RF)

(5) ف إختيار معدل دقة وقدرة تقنيات الذكاء الأصطناعي على قياس مستوي التصني•
الإئتماني  

(6)

إختيار النموذج الأفضل •
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 المصدر : إعداد الباحثون   ( خطوات إعداد النموذج1شكل رقم )

 مرحلة جمع البيانات وأدوات التحليل.   6-2-1

 تنقسم تلك المرحلة إلي قسمين 

 القسم الأول : هو مرحلة جمع البيانات الدراسة وتم الحصول على تلك البيانات من خلال  •

 مواقع الشركات  •

 موقع مباشر مصر  •

   investing.comموقع  •

 شركة مصر لنشر المعلومات   •

 القسم الثاني : هو أدوات التحليل التي إعتمد عليها الباحثون  •

برنامج   على  الإعتماد  تم  الذكاء   Pythonوقد  تقنيات  يتضمن  المصدر  مفتوح  برنامج  فهو 

الاصطناعي والتعلم الآلي، يتم الإعتماد عليه في العديد من التطبيقات التجارية والبحوث والتعلم 

برنامج   وأيضا  بها   Microsoft office Excel 2013والتدريب،  المتنبأ  الحالات  لمقارنة 

بواسطة الخوارزميات والحالة الواقعية للشركات في مرحلة الإختبار العملي للنموذج.) الجبالي،  

2020) 

 Data Pre-Processingمرحلة معالجة البيانات   2-2-6

البيانات غير   البيانات الأولية لإزالة  البيانات هو عملية فرز وتصفية  البيانات أو تنظيف  معالجة 

الضرورية وغير الدقيقة، وتعد مرحلة معالجة البيانات خطوة ضرورية لعملية التصنيف، حيث يتم  

البيانات المفقودة، وتحويلها إلى نموذج مناسب يسمح   بمزيد من  فحص البيانات الأولية بحثاً عن 

هذه  في  المعالجة،  لوحدة  فقط  الجودة  عالية  بيانات  إدخال  لضمان  ذلك  ويتم  والمعالجة،  التحليل 

الخطوة، يتم تحويل البيانات الأولية إلى نموذج يمكن قراءته آلياً ويتم إدخالها لوحدة المعالجة حيث 

للتطبيق   مناسبة  وجعلها  الإدخال  بيانات  لإعداد  الازمة  المهام  من  الذكاء تعد  تقنيات  قبل  من 

الإصطناعي المختلفة، وبالتالي يزيد أيضًا من دقة وكفاءة نموذج التصنيف الإئتماني، أيضاً تم تقسيم 

إلى   البيانات  التدريب و  80مجموعة   ,.García et  al)% لمجموعة الإختبار  20% لمجموعة 

2015):Yinduo, 2018) :) (Golbayani., 2020) . 

 : Feature Reductionمرحلة تخفيض المتغيرات  3-2-6

،  هو أسلوب من أساليب التعلم بدون الإشراف  (Feature Reduction) تخفيض المتغيرات   

أساسها  على  يتم  التي  العوامل  العديد من  هناك  يكون  ما  غالبًا  الآلی،  التعلم  ففي مسائل تصنيف 

، زادت صعوبة المتغيراتالتصنيف النهائي، هذه العوامل هي في الأساس متغيرات، كلما زاد عدد  

العمل على مجموعة التدريب، وبالتالي فهناك مجموعة متغيرات زائدة عن الحاجة، في هذه الحالة  

الدراسة،   قيد  العشوائية  المتغيرات  عدد  تخفيض  الأبعاد، من خلال  تخفيض  تتدخل خوارزميات 

كخطوة معالجة  ويتم إستخدام تخفيض المتغيراتللحصول على مجموعة من المتغيرات الرئيسية،  

هناك العديد من خوارزميات تخفيض الأبعاد ، والآليخوارزميات التعلم  تحويل البيانات لمسبقة ل

بينها، من  المكونات    للإختيار  تحليل  خوارزمية  المتغيرات  تقليل  خوارزميات  أشهر  من  ويعد 

 ( (Yinduo, 2018 (PCA)الرئيسية 

 : Principal Component Analysis Algorithm خوارزمية تحليل المكونات الرئيسية 

https://coursee.org/blog/artificial-intelligence/a-tour-of-machine-learning-algorithms/
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( هي عبارة عن خوارزمية تعلم غير خاضعة للإشراف تستخدم PCAتحليل المكونات الرئيسية )

( هو الأسم العام للنموذج التي PCAلتقليل أبعاد مجموعة البيانات، ويعد تحليل المكونات الرئيسية )

إلى عدد   من المتغيرات المحتمل إرتباطها تستخدم المبادئ الرياضية الأساسية المعقدة لتحويل عدد

أقل من المتغيرات وتسمى المكونات الرئيسية، حيث تستخدم لفحص العلاقات المتبادلة بين مجموعة  

لتقليل أبعاد مجموعات البيانات الكبيرة عن طريق تحويل   PCAمن المتغيرات، غالبًا ما يتم إستخدام  

في  المعلومات  معظم  على  تحتوي  تزال  لا  أصغر  مجموعة  إلى  المتغيرات  من  كبيرة  مجموعة 

 .(Mark et al., 2013)المجموعة الكبيرة 

الرياضي،  لتقليل أبعاد مجموعات المعطيات الكبيرة، بإستخدام الإسقاط  PCAبشكل عام، تستخدم  

 ويمكن تفسير مجموعة المعطيات الأصلية التي ربما تضمنت العديد من المتغيرات في عدد أقل من

المتغيرات )المكونات الرئيسية( ولذلك، غالباً ما يسمح فحص مجموعة معطيات الأبعاد للمستخدم 

والأنماط والقيم المتطرفة في المعطيات، وتعتمد بشكل أساسي على التباين بين قيم  بتحديد الإتجاهات

هو تقليل عدد المتغيرات في مجموعة البيانات مع الاحتفاظ   PCAالعينة المدروسة، ويعد الهدف من  

 ) (Yang, S.,et. al. 2020.   بأكبر قدر ممكن من المعلومات

  خوارزمية تحليل المكونات الرئيسية فيما يلي:  لوتتمثل الخطوات العامة 

 :  ) (PCA :Yang, S.,et. al. 2020الخطوات العامة لـخوارزمية تحليل المكونات الرئيسية 

 : التوحيد القياسي  1الخطوة  (1)

يتم حساب نطاق المتغيرات وتوحيده في هذه العملية لتحليل مساهمة كل متغير بالتساوي، وتسمي    

على  والقسمة  المتوسط  البيانات بطرح  توحيد  الخطوة هو  هذه  الهدف من  ويعد  القياسي،  بالتوحيد 

التحليل، المعياري لكل متغير، من أجل الحصول على نتائج غير متحيزة في نهاية  من   الإنحراف 

 خلال إتباع المعادلة التالية : 

𝒁 =
𝑽𝑨𝑳𝑼𝑬 − 𝑴𝑬𝑨𝑵

𝑺𝑻𝑨𝑵𝑫𝑨𝑹𝑫 𝑫𝑬𝑻𝑨𝑻𝑰𝑶𝑵
 

where. 

 MEAN =
 sum of the terms 

 Total member of terms 
 

X  القيمة في مجموعة البيانات =n عدد القيم في مجموعة البيانات = 

التباين    (2) مصفوفة  حساب  الثانية:   COVARIANCE MATRIXالخطوة 

COMPUTATION 

يتم في هذه الخطوة التعرف على كيفية إختلاف متغيرات البيانات المقدمة مع متوسط القيمة المحسوبة، 

حيث يتم فرز المتغيرات المترابطة في نهاية هذه الخطوة، لفصل المتغيرات شديدة الترابط ، ويمكن 

 حساب مصفوفة التباين من خلال إتباع المعادلة التالية :  

 Covariance Matrix = [
𝐂𝐎𝐕 (𝑿, 𝑿) 𝐂𝐎𝐕 (𝑿, 𝒀)
𝐂𝐎𝐕 (𝒀, 𝑿) 𝐂𝐎𝐕 (𝒀, 𝒀)

] 

WHERE 
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 Covariance =
 Sum (𝑿 − ( Mean of 𝑿)(𝒀 − ( Mean of 𝒀))

 Number of data points 
 

 kالخطوة الثالثة: تحليل المتجهات الذاتية   (3)

الذاتية    المتجهات  الذاتية أقصي   kيتم حساب  المتجهات  التباين حيث تمثل  الذاتية لمصفوفة  والقيم 

التباين في البيانات، بينما تمثل القيم الذاتية حجم التباين في تلك الإتجاهات، كما يوضحها   إتجاهات

 حيث يوضح أقصي إتجاهات التباين في البيانات وحجم ذلك التباين . )2الشكل رقم )

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Pythonالمصدر : مخرجات برنامج   ( تحليل المكون الأساسي2شكل رقم )

 الرابعة : اختيار المكونات الرئيسية: الخطوة  (4)

يتم فرز المتجهات الذاتية حسب قيمها الذاتية المقابلة بترتيب تنازلي، ويتم إختيار المتجهات الذاتية    

k    الأعلى

كمكونات  

رئيسية،  

وبالنظر  

للمنحني 

الشكل رقم  

(حيث  2)

نقاط  

أفضل  

منحني  

بنقاط   يمر 

العينة 

(0.016  :
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أفضل منحني يمر بنقاط العينة، وتهتم هذه الخوارزمية بشكل أساسي بمدي   PCA.(، ويعتبر  551

إبتعاد نقاط العينة عن هذا المستقيم، أي كلما كانت هذه النقاط بعيدة عن هذا الخط كلما كان تقليل البعد 

ينة غير مناسب، وكلما كانت نقاط العينة قريبة من هذا المنحني كلما كان أفضل، نقوم بإسقاط نقاط الع

على هذا المنحني، وتسمي المسافة بين النقطة ومسقطها خطأ الإسقاط، لذا من أجل تقليل هذا الخطأ، 

بإيجاد متجه ليمثل أفضل منحني مناسب لهذه القيم بحيث يبقي الخطأ في الحدود المقبولة،   PCA تقوم  

ال المعلومات التي تحملها  بالنظر في الجدول رقم )لأن هذا الخطأ يعني خسارة في  ( حيث 5عينة، 

( متغير 17( متغير، حيث تم تقليل الابعاد ليصبح عدد المتغيرات )34كانت عدد المتغيرات الدراسة )

( رقم  الجدول  يوضحها  كما  المتغيرات  لتلك  الرئيسي  المكون  مخرجات6تمثل  يمثل  والذي   ) 

 .PCA خوارزمية 

 PCA مخرجات خوارزمية   (6الجدول رقم )

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

  : المصدر 

مخرجات  

برنامج  

Python 
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 PCA مخرجات خوارزمية   (6تابع الجدول رقم )

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Pythonالمصدر : مخرجات برنامج 

 مرحلة إختيار الخوارزميات .   4-2-6

،  ANNالعصبية الاصطناعية    الشبكاتلقد قام الباحثون بإختيار تقنيات الذكاء الاصطناعي التالية )  

العشوائية   الآلي    Random Forest  (RF)الغابة  الدعم  متجهات   ، Support Vector 

Machines (SVM) للحصول على النموذج النهائي لقياس التصنيف الائتماني . 

 .  Artificial Neural Networks (ANN)الشبكات العصبية الاصطناعية   (1)

تعتبر الشبكات العصبية الإصطناعية إحدي التقنيات الحديثة للذكاء الإصطناعي التي تستخدم في 

، حيث يمكن إستخدامها  (Chirita, 2012)العديد من المجالات نظراً للمزايا العديدة التي تتمتع بها  

الأخرى، ويتميز    كبديل للعديد من الأساليب الإحصائية مثل الإنحدار المتعدد والأساليب غير الخطيه

)ميسرة،   analytical solutionهذا الأسلوب بأن نتائجه لا تحتاج إلي تحليل مكمل أخر للنتائج  

2020. ) 

وتتشابه الشبكات العصبية في عمل الدماغ البشري لأنها تكتسب المعرفة بالتدريب وتستطيع التعلم   

الكهربائية بين الخلايا العصبية   النبضات  من الماضي من خلال نظام معقد من إرسال وإستقبال 

وتعد هذه الشبكات نموذجاً معرفياً    :(Wanke et al, 2016)   (Zurada, 1992)للدماغ البشري  

لكونها تستطيع أن تتعلم من المعلومات التي قامت بمعالجتها، فهي تستطيع أن تحلل كمية كبيرة من 

يتمكن  لكي  الإنساني  الذكاء  أسلوب  تحاكي  للحاسبات  برامج  تصميم  يمكن  وبواسطتها  البيانات، 

 .(2017)عصام،   :(1996وي، الحاسب من أداء بعض المهام بدلاً من الإنسان)الشرقا
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 مفهوم الشبكات العصبية:  -1

الإصطناعية   العصبية  الشبكات  تقنية  عن (Dilek & Cvadar, 2015) تعرف  عبارة  "بأنها 

البشرية، والمصممة  أنظمة الأعصاب  التي تحاكي بعض خواص  الرياضية  النماذج  مجموعة من 

بالتناظر الوظيفي مع القدرة على التعلم البشري، فهي تستخدم لحل المشكلات التي لا يمكن تمثيلها 

بكات العصبية أفضل في سلسلة من الخطوات، مثل سلسلة التنبؤات أو التنقيب للبيانات"، وتعد الش

معالجتها  يمكن  لا  والتي  المعلومات،  أو  البيانات  من  كمية ضخمة  هناك  يكون  عندما  الإختيارات 

 بالسرعة والدقة الكافية في ظل ظروف الأساليب الإحصائية التقليدية.

 أنواع الشبكات العصبية:  -2

 Layersتعالج الشبكات العصبية بصفة عامة المدخلات إلي مخرجات من خلال إستخدام الطبقات  

تتحدد أنواع الشبكات العصبية والخلايا العصبية المتصلة ببعضها البعض بشكل منظم وعشوائي، و

طبقاً لترتيب مدخلات الخلايا العصبية في الطبقات أو المستويات وطبقاً لشكل الترابطات بين الطبقات 

وهو ما يسمي بهيكل الشبكات العصبية، ومن أكثر أنواع الشبكات العصبية إنتشاراً الشبكات العصبية 

الواحدة   الطبقة  الطبقات  Single Layer Networkذات  متعددة  العصبية   -Multi والشبكات 

Layer Network    

(Paliwal & Kumer, 2009): (Moseley, 2003); (Nelson & Zilingworth, 1991)    

 Single Layer Networkالعصبية ذات الطبقة الواحدة  (أ)

الإصطناعية،  العصبية  الشبكات  أنواع  أبسط  وتعد  الأمامية  التغذية  ذات  العصبية  بالشبكات  تسمي 

حيث تتدفق فيها المعلومات في إتجاه واحد فقط )المسار الأمامي فقط( من خلال طبقة المدخلات عبر 

ابقة لها الطبقة الخفية وإلي خلايا طبقة المخرجات، حيث تستقبل كل طبقة مدخلات من الطبقة الس

وتعطي مخرجاتها للطبقة التالية لها بالشبكة العصبية، حيث لا يوجد تغذية مرتدة للأوزان من الخلايا 

( رقم  بالشكل  تظهر  كما  لها  السابقة  للطبقة  أو  أخري  لنفسها مرة  بكل طبقة  )ميسرة، 3العصبية   )

2020. ) 
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 Single Layer Network الشبكات العصبية ذات الطبقة الواحدة ( 3الشكل رقم )

)  

Source: Gangol et al., 2016) 

 

     Multi- Layer Network الشبكات العصبية متعددة الطبقات ( ب)

على أكثر من طبقة من الطبقات الخفية الوسيطة، فضلاً  الشبكات العصبية متعددة الطبقاتتحتوي  

عن طبقة المدخلات وطبقة المخرجات، وتكون الطبقات المرئية هي طبقة المدخلات والمخرجات 

(، تكون جميع الطبقات متصلة ببعضها 4بينما توجد بينهما طبقات مخفية كما تظهر بالشكل رقم )

 الشبكه توجد ثلاث طبقات من الأوزان: البعض بوزن معين لكل خلية عصبية وفي هذه

 طبقة الوزن بين مستوي المدخلات والمستوي الخفي .  •

 طبقات الأوزان بين المستويات الخفية .  •

 طبقة الأوزان بين المستوي الخفي والمخرجات.  •
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 Multi- Layer Network الشبكات العصبية متعددة الطبقات( 4الشكل رقم )

Source: (Desheng Wu  et . al., 2022) 

يتم المقارنة بين المخرجات الفعلية والمخرجات   وفي كلا النوعين من الشبكات العصبية الإصطناعية

المعيارية والعمل على تعديل الأوزان بهدف تقليل الخطأ ثم إعادة المعالجة وتبدأ المعالجة بوضع قيم 

عشوائية للأوزان وحساب قيمة الإنحراف وهو الفرق بين المخرجات الفعلية والمعيارية وبتعديل قيم 

عملية متكررة حتي يتم الوصول إلي مجموعة الأوزان التي تسمح الإنحراف إلي أدني قيمة وهي  

 ,.Rajasekaran & Vijayalakshmi)للشبكة بتقديم مخرجات صحيحة بدرجة معقولة من الدقة

2003)  :  ((Desheng Wu  et . al., 2022   فيما يلي عرض الجوانب الرئيسية لبناء   وسيتم

 وتركيب الشبكات العصبية الاصطناعية وهي: 

 The Input Layerطبقة المدخلات  -1/2

وذلك   Hidden Layerالطبقة المسئولة عن تحويل المتغيرات التي يتم إدخالها إلى الطبقة الخفية  

وتكون متصـلة بالخلية  ( 1x  ,x2 ...... , xiبدون معالجتها، وتحتوي هذه الطبقة على المدخلات ) 

(j) ( بالأوزانW2j2 , W1j1  )حيث تستقبل الخلية العصبية )بالطبقة الخفية( الإشارات المجمعة 

بها   المرتبط  الوزن  في  إشارة تكون مضروبة  التجميعية   Weightبكل  الدالة  بالاتصال من خلال 

    Desheng Wu  et . al., 2022)) .التالية

𝒉𝒋 = ∑𝒊=𝟏
𝒊  𝒘𝒊𝒋𝒙𝒋 

 (۔xj: إلى ناتج الدالة التجميعية )إشارة( تحمل وزن الرابط للمدخلات )(hj)حيث تشير 

 Hidden Layerية فالطبقة الخ  - 2/2

تتكون الطبقة الخفية من خلية واحدة أو أكثر وتقع بين طبقتي المدخلات والمخرجات، وتكون هذه   

الطبقة مسئولة عن معالجة المتغيرات التي يتم إدخالها ويتم ذلك بعد ترجيح المدخلات بأوزان معينة 

تعطي هذه الطبقة القدرة على   تعكس قوة الترابط والعلاقات بين هذه المدخلات ووحدات التشغيل، كما

التعامل مع البيانات بصـورة خطية وغير خطية تمكنها من أداء رياضـي واحصــائي عالي الكفاءة، 

( الناتج  على  الحصول  يتم  تمر منnjحيث  ذلك  بعد  ثم  المدخلات  التحويل  ( من طبقة  دالة  خلال 

Transler function  ي كما أنه قد يكون حيث تكون دالة التحويل غير خطية لتعطي الناتج النهائ

     Desheng Wu  et . al., 2022)) .هناك أكثر من طبقة خفية للشبكة العصبية الواحدة 

𝒐𝒋 = 𝒇(∑𝒊=𝟏
𝟏  𝒘𝒍𝒋, 𝒙𝒋, 𝜽𝒋) 

 وتكون الدالة التحويلية بطبقة المخرجات كما يلي: 

𝒐𝒋 = 𝒈(𝒉𝒋) = 𝒇(𝒉𝒋, 𝜽𝒋) 
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الخليه )(wj) حيث ان   الرابط بين  بالخلية دخالم(xj)كمان تمثل    -   (0j)والخلية(  iتمثل وزن  لات 

(0j،)كذلكو(0j)  . الناتج النهائي 

 The Output Layerطبقة المخرجات  -3/2

 Linear تشابه وظائف طبقة المخرحات مع وظائف الطبقة الخفية، حيث تحتوي علی دالة خطيةت

Function فمدخلات هذه الطبقة التي تمثل مخرجات الطبقة الخفية يتم معالجتها مرة أخري بطبقة ،

المخرجات، حيث أن تتصل الخلايا العصبية في طبقة المخرجات والطبقة الخفية ببعضها البعض، 

الدراسات من  العديد  قامت  خوارزمية    ولقد  على  الطبقاتبالإعتماد  متعددة  العصبية   الشبكات 

Multi- Layer Network  في بناء نموذج قياس التصنيف الإئتماني حيث قدم (Pacelli et 

al., 2011)  نظرة عامة على أنواع مختلفة من الشبكات العصبية المستخدمة في أدبيات التصنيف

بالإعتماد على   (Huang et al., 2004)،  (Wallis et al., 2019)الإئتماني، أيضاً قام كل من   

الإصطناعية من خلال النسب المالية من أجل بناء نموذج تصنيف إئتماني، وأيضاً الشبكات العصبية  

عدد    ANNبإستخدام    (Khemakhem & Boujelbene, 2015)قام متغيرات   15بإستخدام 

 (Hájek & Olej, 2014).أيضاً    %82,55وتوصلت لبناء نموذج النصنيف الإئتماني بمعدل دقة  

، وفي  %88,44متغير محاسبي وتوصلت لبناء نموذج للتصنيف الإئتماني بمعدل دقة    20بإستخدام  

قام   السياق  نموذج   17بإستخدام    (Daniel et al., 2019)نفس  لبناء  وتوصلت  محاسبي  متغير 

 . %83للتصنيف الإئتماني بمعدل دقة 

   Random Forest (RF)الغابة العشوائية  (2)

تقنيات التعلم الآلي التي يمكن إستخدامها للتصنيف وبناء نماذج تنبؤية جيدة، مثل طريقة   هي إحدي

كمية كبيرة من البيانات، وتتميز بالقدرة على التنبؤ   (RF)إتخاذ القرار، وتتطلب الغابات العشوائية  

أشجار قرارات متعددة لتقدير النتيجة، ويتم تشكيل   Random Forestودقة التصنيف، حيث تستخدم  

أشجار القرار عن طريق تقسيم البيانات بشكل متكرر إلى قسمين، الهدف هو أن كل مجموعة من 

من الشائع أن يتم تخصيص نفس الفئة لمجموعات متعددة   المجموعات الناتجة تتماشى مع فئة واحدة؛

 ( . (Perez et al., 2012في كل خطوة من خطوات بناء الشجرة 

في أنه يتم أخذ في الإعتبار مجموعة فرعية عشوائية   Random Forestsوتتمثل إحدى مميزات  

فقط من المتغيرات عند كل تقسيم، وتعد الميزة الرئيسية الأخرى هي أن كل شجرة تنمو إلى أقصى 

حجم لها، مما يعني أنها مفرطة في التعقيد، وتناسب بشكل كبير التنبؤات في المستقبل، وتتحسن فيها 

بين التنبؤات الفردية، ويعني جمع التنبؤات الفردية الطريقة التي يتم   الدقة بشكل كبير ثم يتم الجمع

بها جمع التنبؤ المنفصل لكل شجرة فردية ومن ثم يتم تعيين الفئة التي حصلت على أكبر عدد من 

 الأصوات )التنبؤات(. 

ينتج نموذج الغابات العشوائية أداء تباينًا أفضل مقارنة بطريقة شجرة القرار البسيطة، بل يحسن أيضًا 

التنبؤ ويتجنب التجهيز الزائد عن طريق ربط الأشجار، ويحمي نماذج الأشجار المجمعة من مخاطر 

الرئيسي لتحسين الخطأ الفردية غير الضرورية حيث أن الإرتباط المنخفض بين النماذج هو المحرك  

الغابة العشوائية ويمكن صياغة خوارزمية     (Kulkarni, v,v, Sinha, P.K, 2012)  دقة التنبؤ.

Random Forest (RF  :للتصنيف على النحو التالي 
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(𝒄 = 𝐚𝐫𝐠 𝐦𝐚𝐱
𝒄∈{𝟏,𝟐,…,𝑪}

  ∑  

𝑴

𝒎=𝟏

 𝑰(𝑻𝒎(𝒙) =  ∧𝒚 

▪  ∧𝒚 التصنيف النهائي الذي تم التوصل إليه بعد التصويت. 

▪ 𝐚𝐫𝐠 𝐦𝐚𝐱
⬚

 .التي تحقق أقصى قيمة للمجموع  𝒄 ترمز إلى الفئة  

▪ 𝒄 ∈ {𝟏, 𝟐, … , 𝑪}  الفئات الممكنة. 

▪ 𝒎عدد الأشجار في الغابة :. 

▪ (𝑻𝒎(𝒙)  التنبؤ الذي تقدمه الشجرةmmm   للعينةxxx. 

▪ 𝒄 = 𝑰(𝑻𝒎(𝒙)     إذا كانت الشجرة    1دالة المؤشر التي تساويm   تصنف العينةx     على أنها

   0، وتساويcمن الفئة 

المتغيرات )أبعاد   الكبيرة مع عدد كبير من  البيانات  العشوائية مجموعات  الغابات  يناسب نموذج 

عالية(، وتتعامل بشكل جيد مع البيانات المفقودة والموجودة في البيانات، ولديها طرق للتكيف مع  

على بيانات التصنيف الإئتماني بنجاح    Random Forestالبيانات غير المتوازنة، ويطبق نموذج  

 )5كما يتضح من الشكل التالي رقم )  ) (Xia et al., 2018في السنوات الأخيرة،

 

 

 

 

 (  نموذج الغابة العشوائية5شكل رقم )

Hamori et al., 2018) ):Source  

في   Random Forestبالإعتماد على خوارزمية الغابة العشوائية    ولقد قامت العديد من الدراسات

على مقارنة  ( (Lessmann et al., 2015بناء نموذج التصنيف الإئتماني، حيث إعتمدت دراسة 

بين عدة تقنيات ذكاء الإصطناعي بإستخدام معايير تقييم مختلفة ومجموعات بيانات تصنيف إئتماني  

كانت متفوقة في القدرة    Random Forestمختلفة وتوصلت إلي أن خوارزمية الغابة العشوائية  

على التمييز الإفتراضي بين العديد من طرق التنبؤ الافتراضية وتطورت تدريجياً لتصبح واحدة  

بتطبيق    (Pedro Veronezi, 2016)من الطرق الرئيسية في مجال التصنيف الإئتماني، أيضاً قام

(Random Forest (RF  ولق المالية  بياناتهم  بإستخدام  للشركات  الإئتمانية  التصنيفات  د لقياس 

يوفر نتائج أكثر دقة واستقرارًا في   Random Forestتوصل إلي أن خوارزمية الغابة العشوائية 

(أكدت على أن خوارزمية الغابة العشوائية Uddin et al., 2022فترة زمنية أقصر، أيضاً دراسة ) 

Random Forest    ،المتقدمة الأخرى التعلم الآلي  لديها قابلية تفسير أكبر مقارنة بخوارزميات 
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  20ببناء نموذج للتصنيف الإئتماني بإستخدام عدد  (Parisa et al., 2020)وفي نفس السياق قام 

 %.   88,33معدل دقة قدره  RFمتغير محاسبي ولقد حقق نموذج  

 Support Vector Machines (SVM) متجهات الدعم الآلي  (3)

( نموذج متقدم للتعلم الآلي حيث تتفوق على العديد  SVM) (Support Vector Machineتعد)

 ,Vapnik)من تقنيات التعلم الآلي الأخرى في مختلف المجالات، حيث قدم هذا النموذج من قبل  

الإحصائية    (1992 التعلم  نظرية  إلي  تستند  أنظمة  عن  عبارة   statistical learning)وهو 

theory)( )خاضع للإشراف ( وتعد من خوارزميات التعلم عن طريق موجه ،supervised  ،)

التعلم تحت الإشراف، وهي طريقة لإنشاء مصنفين  التعرف على الأنماط بإستخدام  وهو نموذج 

فهي تعتمد على إيجاد منحني أو مستوى فائق يفصل العينات   للفئة بإستخدام عنصر الإدخال الخطي،

 عن بعضها البعض .

. (Paul, Y., Goyal, V., & Jaswal, R. A., 2017)   

 يمكن صياغة معادلة أفضل مستوى فاصل على النحو التالي: 

𝒘𝑻𝒙 + 𝒃 = 𝟎 

في المعادلة    bالمتجه الطبيعي للمستوى الفاصل أي الإتجاه العمودي وتمثل المعلمة    Wيمثل  -

 wمسافة المستوي الفاصل من الأصل على طول المتجه الطبيعي 

 وحدود القرار على النحو التالي:   x_iيمكن حساب المسافة بين نقطة البيانات -

𝒅𝒊 =
𝒘𝑻𝒙𝒊 + 𝒃

∥ 𝒘 ∥
 

 

 على النحو التالي    SVMويمكن صياغة دالة تصنيف-

𝒚̂ = {𝟏 : 𝒘𝑻𝒙 + 𝒃 ≥ 𝟎
𝟎 : 𝒘𝑻𝒙 + 𝒃 < 𝟎

 

فاصل    مستوي  أفضل  إيجاد  إلي  قدر  (hyperplane) وتهدف  صحيح  بشكل  البيانات  يصنف 

الــ     الإمكان الفئات بطريقة خطية عن طريق  ثم تفصل  البعض،  العينات عن بعضها   ويفصل 

hyperplane  البيانات خطياً، وفي بعض الأحيان يوجد بعض يقوم بتصنيف  الذي ينشي مصنفاً 

  SVMالمشكلات التي لا يمكن فصلها في مجال بيانات الإدخال الأصلية، ومما سبق يتبين أن ال  

البحث   فضاء  إلي  البيانات  ومن   feature spaceتحول  الأبعاد،  ضخم  يكون  ما  عادة  الذي 

الـ التدريب وليس    SVM الملاحظات المهمة حول  لبيانات  الهندسية  أنها تعتمد على الخصائص 

الفاصل  المستوي  المعلمات مثل  النموذج على عدد من  المدخلة، ويعتمد بناء  البيانات  أبعاد  على 

(hyperplane) وذج بقدرته على الفصل بين الفئات بحيث تكون أقرب عينه من  ، وتتحدد دقه الن

   ),et al., 2020) Golbayaniكلا الفئتين أبعد ما يكون عن بعضهما البعض

الدراسات من  العديد  قامت  الآلي  ولقد  الدعم  متجهات  خوارزمية  على   Support بالإعتماد 

Vector Machines    في بناء نموذج التصنيف الإئتماني حيث أشارت العديد من الدراسات إلى

 Kim and);(Cortes and Vapnik, 1995);(Xiao et al., 2016) : قدرة تصنيف قوية  

Sohn, 2010);(Vapnik, 2013)    أيضاً يدرس ،(Hájek & Olej, 2014)    دعمVector 

Machines    عدد بإستخدام  للشركات،  الإئتمانية  التصنيفات  قياس  أجل  محاسبي   20من  متغير 
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، وفي نفس %87,28وتوصلت الدراسة إلي بناء نموذج محاسبي للتصنيف الإئتماني بمعدل دقة  

  20ببناء نموذج للتصنيف الإئتماني بإستخدام عدد    ),et al., 2020)  Golbayaniالسياق قام  

 (. 6% كما يتضح من الشكل التالي رقم )77متغير محاسبي حيث حقق معدل دقة قدره 

 

 

 

 

 متجهات الدعم الآلي( 6شكل رقم )

et al., 2020)  Golbayani,: (Source 

 أساليب قياس أداء النماذج المستخدمة :  5-2-6   

   

سوف 

يتم  

على العديد من المقاييس لقياس أداء كلا من الخوارزميات المستخدمة في قياس التصنيف   الإعتماد

الائتماني، وتتضمن هذه المقاييس مصفوفة التداخل والتي تضمن كلا من معدل الخطأ من النوع الأول 

التصنيف   دقة  إجمالي  إلي  بالإضافة  الثاني  الخاصية   ACC rateوالنوع  منحني  تحت  والمساحة 

،حيث  Reciving operating Aread Under Charachtersitics Curveالتشغيلية للمستقبل  

 Tinoco) تم الإعتماد عليهم كمقاييس لتقييم أداء النماذج في كل نموذج للقياس التصنيف الائتماني 

et. Al. 2013) 

 إختبار فروض البحث :  6-3 

 الفروض الفرعية للدراسة ثم بعد ذلك إختبار الفرض الرئيسي للدراسة:   سوف يقوم الباحثون بإختبار

 إختبار الفرض الفرعي الأول: 

إلي تحقيق    ANNخوارزمية الشبكات العصبية الإصطناعية  يؤدي النموذج المحاسبي بإستخدام  

في  RF   (Random Forest)خوارزمية الغابة العشوائية  معدلات دقة أعلي مقارنة بإستخدام

 عملية قياس مستوي بالتصنيف الإئتماني للشركات المقيدة بسوق الأوراق المالية المصري" 

خوارزمية الشبكات لإختبار صحة الفرض، قام الباحث بإجراء تشغيل لبيانات الدراسة بإستخدام  

، ثم إجراء مقارنة بين أداء نموذج   RF  وخوارزمية الغابة العشوائية  ANNالعصبية الإصطناعية  

المستخدم في عملية قياس   RF  ونموذج الغابة العشوائية  ANNالشبكات العصبية الإصطناعية  

للشركات المقيدة بسوق الأوراق المالية المصري، كما يوضح الجدول    مستوي التصنيف الإئتماني



 

 ( 2025، يناير 2، ج1، ع6)م المالية والتجارية والبحوث لدراساتل لميةالمجلة الع

 داليا عادل عباس السيد؛ د. وائل عبد القادر عوض د. أ.محمد طلعت محمد سالم؛ 

 

- 532  - 
 

( مقارنة أداء نموذج الشبكات العصبية الاصطناعية ونموذج الغابة العشوائية المستخدم في  8رقم )

 عملية القياس مستوي التصنيف الائتماني كما يلي . 

و نموذج الغابة  ANN( مقارنة أداء نموذج الشبكات العصبية الاصطناعية 8الجدول )

 RF العشوائية 

Model ANN RF 

Accuracy (%) %89.2 %87.6 

Recall (%) %89.2 %87.6 

Precision (%) %89.1 %87.4 

F1-Score (%) %89 %87.2 

AUC 0.98 0.97 

الغابة على    ANN، تفوق نموذج الشبكات العصبية الاصطناعية  ( السابق8يبين الجدول رقم )

الاصطناعية  RFالعشوائية   العصبية  الشبكات  نموذج  في    ANN، حيث حقق  دقة  أعلي معدل 

( يساوي  الاصطناعية%89.2التصنيف  العصبية  الشبكات  نموذج  حقق  وأيضاً   ،)ANN    قيمة

Recall  (89.2%  وقيمة  )Precision  (89.1%  وقيمة  ،)F1-Score  (89% يتضح من كما   ،)

معدل ما يقرب إلي  AUCالجدول أن الشبكات العصبية الاصطناعية حققت مساحة تحت المنحني  

حقق  98%) بينما  العشوائية(،  الغابة  )  RF  نموذج  يساوي  التصنيف  في  دقة  (،  %87.6معدل 

Precision  (87.4%  ،)( وقيمة  87.6%)  Recallقيمة    RFوأيضاً حقق نموذج الغابة العشوائية  

حقق مساحة   RFنموذج الغابة العشوائية  (، كما يتضح من الجدول أن  87.2%)  F1-Scoreوقيمة  

المنحني   )  AUCتحت  إلي  يقرب  ما  مما سبق(،  %97معدل  الشبكات  ،  ويتضح  نموذج  تفوق 

الدقة، وقيمة    ANNالعصبية الاصطناعية   ، وقيمة  Recallبمعدلات دقه مرتفعة لكل من معدل 

Precision  والمساحى تحت المنحني ،AUC    مقارنة بالخوارزمية الغابة العشوائيةRF  ، وعليه

   يمكن قبول الفرض الأول القائل :

إلي تحقيق   ANNخوارزمية الشبكات العصبية الإصطناعية يؤدي النموذج المحاسبي بإستخدام 

في RF   (Random Forest)خوارزمية الغابة العشوائية  معدلات دقة أعلي مقارنة بإستخدام

 عملية قياس مستوي بالتصنيف الإئتماني للشركات المقيدة بسوق الأوراق المالية المصري" 

 إختبار الفرض الفرعي الثاني: 

إلي تحقيق    ANNخوارزمية الشبكات العصبية الاصطناعية  يؤدي النموذج المحاسبي باستخدام  

مقارنة   أعلي  دقة  الآليمعدلات  الدعم  متجهات  خوارزمية   Suport Vector)باستخدام 

Machine)   SVM    المقيدة بالبورصة في عملية قياس مستوي التصنيف الائتماني للشركات 

 المصرية" 

خوارزمية الشبكات لإختبار صحة الفرض، قام الباحث بإجراء تشغيل لبيانات الدراسة بإستخدام  

، ثم إجراء مقارنة بين   SVMوخوارزمية ومتجهات الدعم الآلي    ANNالعصبية الإصطناعية  

نموذج   الإصطناعية  أداء  العصبية  الآلي    ANNالشبكات  الدعم  ومتجهات    SVMونموذج 
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المالية  الأوراق  بسوق  المقيدة  للشركات  الإئتماني  التصنيف  مستوي  قياس  عملية  في  المستخدم 

نموذج الشبكات العصبية الاصطناعية ( مقارنة أداء نموذج  9المصري، كما يوضح الجدول رقم )

ANN    ونموذج متجهات الدعم الآليSVM    والمستخدم في عملية القياس التصنيف الائتماني كما

 يلي .

ونموذج متجهات الدعم  ANNنموذج الشبكات العصبية الاصطناعية ( مقارنة أداء 9الجدول )

 SVMالآلي 

Model ANN SVM 

Accuracy (%) %89.2 %87.8 

Recall (%) %89.2 %87.8 

Precision (%) %89.1 %88.2 

F1-Score (%) %89 %87.4 

AUC 0.98 0.98 

على نموذج    ANN، تفوق نموذج الشبكات العصبية الاصطناعية  ( السابق9يبين الجدول رقم )

أعلي معدل   ANN، حيث حقق نموذج الشبكات العصبية الاصطناعية  SVMمتجهات الدعم الآلي  

  ANN(، وأيضاً حقق نموذج الشبكات العصبية الاصطناعية  %89.2دقة في التصنيف يساوي )

( ، كما يتضح 89%)  F1-Score(، وقيمة  89.1%)  Precision( وقيمة  89.2%)  Recallقيمة  

معدل ما يقرب   AUCمن الجدول أن الشبكات العصبية الاصطناعية حققت مساحة تحت المنحني 

(،  %87.8معدل دقة في التصنيف يساوي )  SVM(، بينما حقق متجهات الدعم الآلي  %98إلي )

Precision  (88.2%  ،)( وقيمة  87.8%)  Recallقيمة    SVMوأيضاً حقق متجهات الدعم الآلي  

حققت مساحة   SVMمتجهات الدعم الآلي  (، كما يتضح من الجدول أن  87.4%)  F1-Scoreوقيمة  

المنحني   )  AUCتحت  إلي  يقرب  ما  مما سبق(،  %98معدل  الشبكات  ،  ويتضح  نموذج  تفوق 

الدقة، وقيمة    ANNالعصبية الاصطناعية   مة  ، وقيRecallبمعدلات دقه مرتفعة لكل من معدل 

Precision  والمساحة تحت المنحني ،AUC    مقارنة بخوارزمية متجهات الدعم الآليSVM   ،

    وعليه يمكن قبول الفرض الثاني القائل :

إلي تحقيق    ANNخوارزمية الشبكات العصبية الاصطناعية  يؤدي النموذج المحاسبي باستخدام  

مقارنة   أعلي  دقة  الآليمعدلات  الدعم  متجهات  خوارزمية   Suport Vector)باستخدام 

Machine)   SVM    المقيدة بالبورصة في عملية قياس مستوي التصنيف الائتماني للشركات 

 المصرية" 

 

 

 إختبار الفرض الفرعي الثالث: 
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باستخدام   المحاسبي  النموذج  الآلييؤدي  الدعم  متجهات   Suport Vector)خوازمية 

Machine)   SVM    باستخدام خوازمية الغابة العشوائية إلي تحقيق معدلات دقة أعلي مقارنة

(Random Forest)     RF  المقيدة للشركات  الائتماني  التصنيف  مستوي  قياس  عملية  في 

 بالبورصة المصرية" 

بإستخدام   الدراسة  لبيانات  بإجراء تشغيل  الباحث  قام  الفرض،  خوازمية متجهات لإختبار صحة 

 Random)خوازمية الغابة العشوائية  و  SVM   (Suport Vector Machine)الدعم الآلي

Forest)     RF  متجهات الدعم الآلي، ثم إجراء مقارنة بين أداء نموذج(Suport Vector 

Machine)   SVM    العشوائية الغابة  في  RF     (Random Forest)ونموذج  المستخدم 

المصري، كما   المالية  الأوراق  بسوق  المقيدة  للشركات  الإئتماني  التصنيف  قياس مستوي  عملية 

( رقم  الجدول  أداء  10يوضح  مقارنة  الآلي  (  الدعم  متجهات  الغابة    SVMنموذج  ونموذج 

 قياس التصنيف الائتماني كما يلي . والمستخدم في عملية RF العشوائية

 RF ونموذج الغابة العشوائية SVMنموذج متجهات الدعم الآلي ( مقارنة أداء 10الجدول )

Model SVM RF 

Accuracy (%) %87.8 %87.6 

Recall (%) %87.8 %87.6 

Precision (%) %88.2 %87.4 

F1-Score (%) %87.4 %87.2 

AUC 0.98 0.97 

 نموذج الغابة العشوائية على SVMتفوق متجهات الدعم الآلي ( السابق، 10يبين الجدول رقم )

RF    الآلي الدعم  متجهات  )  SVMحيث حقق  التصنيف يساوي  في  دقة  (،  %87.8أعلي معدل 

Precision  (88.2%  ،)( وقيمة  87.8%)  Recallقيمة    SVMوأيضاً حقق متجهات الدعم الآلي  

حققت مساحة    SVMمتجهات الدعم الآلي  (، كما يتضح من الجدول أن  87.4%)  F1-Scoreوقيمة  

قيمة    RFالغابة العشوائية  بينما حقق نموذج  (،  %98معدل ما يقرب إلي )  AUCتحت المنحني  

Recall  (87.6%  وقيمة )Precision  (87.4%  وقيمة ،)F1-Score  (87.2%  كما يتضح من ،)

العشوائية  الجدول أن   الغابة  المنحني    RFنموذج  إلي   AUCحقق مساحة تحت  معدل ما يقرب 

(97%  ،) 

بمعدلات دقه مرتفعة لكل من   SVMتفوق نموذج متجهات الدعم الآلي ، ويتضح مما سبق

مقارنة  AUC، والمساحى تحت المنحني Precision، وقيمة Recallمعدل الدقة، وقيمة 

 وعليه يمكن قبول الفرض الثالث القائل: ، RFبالخوارزمية الغابة العشوائية 

باستخدام   المحاسبي  النموذج  الآلييؤدي  الدعم  متجهات   Suport Vector)خوازمية 

Machine)   SVM    باستخدام خوازمية الغابة العشوائية إلي تحقيق معدلات دقة أعلي مقارنة

(Random Forest)     RF  المقيدة للشركات  الائتماني  التصنيف  مستوي  قياس  عملية  في 

 بالبورصة المصرية" 
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 إختبار الفرض الرئيسي 

يمكن بناء نموذج محاسبي لقياس مستوى التصنيف الائتماني باستخدام تقنيات الذكاء الاصطناعي 

 بالتطبيق علي الشركات المقيدة بالبورصة المصرية" 

 Accuracyكل من أساليب تقييم النماذج: )معدل الدقة  ( نتائج إستخدام11يعرض الجدول رقم )

(%)  ،Recall (%)،Precision (%)،F1-Score (%)  ،كمقاييس لتقييم أداء نماذج الدراسة )

التصنيف  نماذج  بناء  في  المستخدمة  الاصطناعي  الذكاء  تقنيات  أداء  مقارنة  الوقت  نفس  وفي 

، نموذج  SVM، متجهات الدعم الآلي  ANN الائتماني )نموذج الشبكات العصبية الاصطناعية

 (  RFالغابة العشوائية 

 (11الجدول )

 مقارنة أداء تقنيات الذكاء الاصطناعي المستخدمة في عملية قياس مستوي التصنيف الائتماني 

Model 
Accuracy 

(%) 

Recall 

(%) 

Precision 

(%) 

F1-

Score 

(%) 

AUC 

ANN %89.2 %89.2 %89.1 %89 0.98 

SVM %87.8 %87.8 %88.2 %87.4 0.98 

RF %87.6 %87.6 %87.4 %87.2 0.97 

يليها متجهات  ANN ( السابق، تفوق نموذج الشبكات العصبية الاصطناعية  11يبين الجدول رقم )

في التصنيف    (%) Accuracyبمعدل دقة    RFيليها نموذج الغابة العشوائية    SVMالدعم الآلي  

،  Recall( على التوالي، أيضاً بالنسبة لباقي الأساليب التقييم )%87.6،  %87.8،  %89.2يساوي )

Precision ،F1-Score ،AUC ،)وعليه يمكن قبول الفرض الرئيسي القائل     

الذكاء   تقنيات  باستخدام  الائتماني  التصنيف  مستوى  لقياس  محاسبي  نموذج  بناء  يمكن   "

 الاصطناعي بالتطبيق علي الشركات المقيدة بالبورصة المصرية"

 إختيار نموذج الدراسة : 6-4

( نتائج معدلات الدقة التي توصلت إليها بعض الدراسات السابقة في بناء 12يبين الجدول رقم )  

نماذج قياس التصنيف الإئتماني بإستخدام تقنيات الذكاء الإصطناعي المختلفة، حيث وجد الباحثون 

( من  تتراوح  الدراسة  لها  توصلت  التي  الدقة  معدلات  العصبية   %89,2أن  الشبكات  لنموذج 

الآلي    ANN   ،87,8% الإصطناعية الدعم  متجهات  وSVMلنموذج  الغابة   87,6%،  لنموذج 

 . RFالعشوائية 
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 ( ملخص ما توصلت إليه الدراسات السابقة12جدول رقم )
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 الدراسة م
عدد  

 المتغيرات 

 تقنيات الذكاء الإصطناعي

Method 
Classification 

Accuracy 

1 (Garavaglia, 1991) 87 ANN 85% 

2 (Moody & Utans, 1994) 10 ANN 36% 

3 (Shin and Han., 2001) 16 

MDA 60 % 

CBR 62 % 

GA-CBR 75.5% 

4 (K.S. Kim, Han, 2001) 32 

LVQ+CBR 69.1% 

SOM+CBR 67.1% 

CBR 61.1% 

MDA 55% 

5 
(D. Brennan, A.Brabazon., 

2004) 
8 MLP 84% 

6 

 
(Z. Huang, et. al., 2004) 12 

MLP 79.3% 

SVM 80% 

ANN 80% 

7 (K.S. Kim., 2005) 26 
ALN 83.8% 

ANN 84% 

 

8 

 

 

(A. Brabazon. et. al., 2006) 8 

GE 84.9% 

ANN 85% 

MLP 83.3% 

MDA 85.2% 

9 (L. Cao, et. Al. 2006) 17 

SVM 84.6% 

ANN 80.3% 

LR 77.9% 

10 (Y.C Lee et al., 2007) 29 

SVM 67.2% 

CBR 63.4% 

MDA 58.8 

11 (R.C. Hwang. et. al., 2009) 24 OLR 72.8% 

12 (Khashman, 2010) 24 ANN 85.9% 

13 (Kim & Sohn, 2010) 10 
ANN 64.23% 

SVM 66.16% 

14 (P. Hajek, 2010) 6 

PNN 88.5% 

RBF 85.6% 

SVM 87.4% 

16 (R.C. Hwang. et. al. 2010) 4 
OPM 76% 

OSPM 81.1% 
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مما سبق يتضح للباحثين أن نموذج الشبكات العصبية هو النموذج الأفضل في قياس مستوى  

التصنيف الإئتماني بالتطبيق علي الشركات المقيدة بسوق الأوراق المالية المصري حيث حقق  

وهو أعلى معدل دقة بالنسبة لمعدلات الدقة المحققة لنماذج الدراسة   %89,  2معدل دقة قدره  

 وهو تقريباً في حدود نفس المعدلات الدقة التي توصلت اليها الدراسات السابقة. 

 

 

 

17 (K. Kim, et. al. 2012) 14 

SVM 68% 

SVM 67.3% 

FFNN 65.7% 

18 (P. Hajek. et. al. 2011) 6 

GCM 83.7% 

HGM 85.8% 

SVM 89.76% 

19 (P. Hajek. et. al. 2012) 11 AFRBS 59.6% 

20 (Ch. et. al. 2012) 18 
DT 84% 

SVM 74.4% 

21 (Yeh et al., 2012) 18 SVM 74.4% 

22 (Hajek & Olej, 2014) 20 
ANN 88.44% 

SVM 87.28% 

23 (Pai et al., 2015) 18 SVM 86% 

24 
(Khemakhem & Boujelbene, 

2015) 
15 ANN 82.55% 

25 (Zhao et al., 2015) 20 ANN 87% 

26 (Veronezi, 2016) 33 DT 70% 

27 (Daniel et al., 2019) 17 ANN 83% 

28 (Wallis et al., 2019) 27 

ANN 63.6% 

SVM 60.1% 

DT 64.6% 

29 (Moscatelli et al., 2019) 26 DT 84% 

30 (Parisa et al., 2020) 20 

DT 84.21% 

RF 82.83% 

MLP 73.95% 

ONE-SVM 42.12% 

ALL-SVM 40.14% 
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 نتائج البحث :

يعد التصنيف الائتماني للشركات أحد المهام الرئيسية للتنبؤ المتعلقة بالقطاع المالي، الذي يعتمد  -

 .على التحليل المالي في تقييم الجدارة الائتمانية

هناك العديد من الجهات المستفيدة من عملية التصنيف الائتماني حيث يعتبر هدفاً في حد ذاته تسعي  -

الكثير من المؤسسات والشركات المالية المختلفة للحصول عليه، وذلك لضرورة الحفاظ على إستقرار 

 ر. الأسواق المالية ولأداء دورها بشكل فعال ولتلاشي ما يمكن أن يزعزع هذا الإستقرا

الأسواق  - إنفتاح  بعد  العالمي، لاسيما  الإقتصادي  النظام  في  الائتماني  التصنيف  أهمية  تزايدت 

وإندماجها، وتغير دور البنوك، وتوجه المستثمرين نحو إستخدام أدوات مالية جديدة في الحصول  

يستخدم على التمويل، وتزايد الإصدارات من المنتجات المالية المركبة ذات المخاطر المرتفعة، كما  

القانونية  المتطلبات  المالية، والتي من خلالها تتحدد  التصنيف الائتماني في قياس وزن المخاطر 

 لرأس المال، حسب مقررات لجنة بازل .  

التمويل  - القرارات  إتخاذ  في  تساعد  الائتماني  التصنيف  نظام  يوفرها  التي  الائتمانية  الدرجات 

الصحيحة مما يسهم في الحد من مخاطر الإئتمان حيث تتمثل أهمية التصنيف الائتماني في تسهيل  

الأطراف   مختلف  على  تنعكس  السوق  في  حسنة  سمعة  وبناء  المال،  رأس  أسواق  إلي  الدخول 

 لة فيه، مع تخفيض تكاليف التمويل، بالإضافة إلي التميز عن المنافسين.المتعام

دلالة في له أهمية كبيرة لما له من    يعد إستخدام المعلومات المحاسبية في قياس التصنيف الائتماني -

تكوين نماذج لقياس التصنيف الائتماني حيث وجدت إرتباط معنوي بين قياس التصنيف الائتماني  

 والمعلومات المحاسبية.

يعتبر تقنيات الذكاء الاصطناعي أحد المداخل الواعدة في مجال التصنيف الائتماني والتي إعتمدت  -

الائتماني للشركات في تطوير نماذج   تصنيفعليها العديد من الدراسات البحثية في مجال قياس بال

التنبؤ لما لها من أثر إيجابي على أداء هذه النماذج من ناحية الكفاءة والقدرة على التكيف ومستوي 

 الدقة. 

تتمثل فاعلية الذكاء الاصطناعي على دعم عملية إتخاذ القرار داخل المنظمة وتزويد متخذي القرار  -

 بمعلومات ذات صلة في الوقت المناسب. 

الأمثل   - والإستثمار  الكترونياً،  المعلومات  من  هائل  كم  معالجة  إلي  الاصطناعي  الذكاء  يسعي 

تلك  تقديم  إلي  يؤدي  مما  الاصطناعي  بالذكاء  المرتبطة  المعلومات  وتخزين  والمعرفة  للخبرات 

المعلومات لمستخدميها بسرعة فائقة وتطوير خبرات ومعارف حديثة وإستخدامها في عملية إتخاذ 

 رارات. الق

إيجاد ألات وبرامج تعمل  - المحاسبة من خلال  الذكاء الاصطناعي في علم  تكمن أهمية تطبيقات 

على تسهيل وتسريع مهام المحاسب وأصحاب المنشأت حيث تعمل هذه التطبيقات على توفير الوقت 

دخال والجهد المبذول في المهام المحاسبية المتكررة من خلال إستخدام الالات للقيام بها مثل عملية إ

 البيانات. 

العصبية الاصطناعية  تفوق   - الشبكات  دقة    ANNنموذج  ، على نموذج متجهات  %89.2بمعدل 

 .  %87.6معدل دقة  RF، وعلى نموذج الغابة العشوائية %87.8بمعدل دقة    SVMالدعم الآلي 
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جميع جوانب المحاسبة تهتم بشكل رئيسي بالمعلومات وبالتالي تتأثر بتقنيات الذكاء الاصطناعي  -

حيث يمكن تطبيق أنواع منها على أنشطة المعلومات المختلفة للمحاسبة، حيث توفر تقنيات الذكاء 

 الاصطناعي القدرة على معالجة وتخزين كميات هائلة من البيانات وتقصير دورة المعالجة .

توفر تقنيات الذكاء الاصطناعي القدرة على تحليل البيانات وعمل التنبؤات بدرجة عالية من الدقة   -

والصدق، مما يعني قدرة تقنيات الذكاء الاصطناعي على إستخدام إجراءات التحليل المالي من أجل 

 بناء نموذج التصنيف الائتماني 

 التوصيات   3-5

 ضرورة تبني التوجه القائم على أن التصنيف الائتماني كمدخل مهم من مداخل الهندسة المالية .  -

الذكاء  - تقنيات  مجالات  في  وخاصة  الحديثة  الأنظمة  وملاحقة  التطورات  مواكبة  ضرورة 

رفع  خلال  من  عليها  القائمين  وتدريب  المالية،  والهندسة  المالي  التحليل  مجال  في  الاصطناعي 

على   للرقابة  الأساسية  المتطلبات  من  الاصطناعي  الذكاء  تقنيات  تطبيق  بإعتبار  لديهم،  الكفاءة 

   الجودة. 

ضرورة قيام الهيئة العامة للرقابة والمركز المصري للدراسات الإقتصادية، بإنشاء قاعدة بيانات   -

تضم تاريخية عن درجات التصنيف الائتماني للشركات تمثل قاعدة بيانات للشركات، تساعد في 

 كسب ثقة المستثمرين وتحسين وتعزيز سمعة الشركات. 

الاصطناعي  - الذكاء  تقنيات  لإستخدام  أخلاقيه  ضوابط  بتصميم  المهنية  الجمعيات  قيام  ضرورة 

وأثرها في تحسين جودة عمليات التحليل المالي، من خلال إصدار قوانين وتعليمات تساعد على  

 عدم إختراق المعلومات. 

مع   - التدريب،  بجانب  المعنية  الحكومية  والجهات  التعليمية  المؤسسات  زيادة مساهمة  على  العمل 

 العمل على إخراج كوادر قادرة ومتخصصة في تقنيات الذكاء الاصطناعي.
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( ." تحليل القوائم المالية لأغراض الإستثمار "  المكتب الجامعي 2016الدهراوي ، كمال الدين ، )   -

 .   240-205الحديث ، دار وائل للنشر ، الإسكندرية ، ص.ص 

(." نموذج مقترح للتنبؤ بالتعثر المالي للشركات باستخدام الشبكات العصبية  2020، أحمد ،)فاضل -

" دراسة تطبيقية على الشركات الصغيرة والمتوسطة في قطاع الأعمال المصري " رسالة دكتوراه 

 ، كلية التجارة، جامعة الزقازيق . 

(. " دور وكالات التصنيف الإئتماني في صناعة الأزمات في الأسواق المالية  2013مداني أحمد ،) -

العلوم الإقتصادية  للدراسات الأجتماعية والإنسانية ، قسم  ومتطلبات إصلاحها " مجلة الأاكاديمية 

 .   61-53،ص.ص   10والقانونية ، العدد

( . " الفكر الحديث في مجال الإستثمار ، دار المعرفة الجامعية ، 2004هندي ، منير ايراهيم ،) -

 الإسكندرية.  
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A Proposed Accounting Model to Measure the Level of Credit 

Rating Using Artificial Intelligence Techniques  - An Empirical 

Study on the Egyptian Listed companies 

Abstract 

This research aims to build an accounting model to measure the credit rating 

of Egyptian companies listed on the Egyptian Stock Exchange using 

accounting data from financial statements. The researchers rely on modern 

artificial intelligence techniques (Artificial Neural Networks (ANN), Support 

Vector Machines (SVM), and Random Forest (RF) models). The study is 

based on 34 accounting variables and was conducted on 103 companies 

registered on the Egyptian Stock Exchange during the period from 2016 to 

2021. The study found that the accuracy rates of the models indicate that the 

Artificial Neural Networks (ANN) model outperformed the others with an 

accuracy rate of 89.2%, while the Support Vector Machines (SVM) model 

achieved an accuracy rate of 87.8%, and the Random Forest (RF) model 

achieved an accuracy rate of 87.6%. The study recommends that investors 

rely on credit rating models to ensure early warning and avoid the risks 

associated with making incorrect investment decisions. 

Keywords: 

Credit Rating, Artificial Intelligence Techniques, Accounting Data 

 


