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  :ملخص

لتنقيطـي وتحليـل الشـبكات    عـرض كـل مـن طريقـة القـرض ا     إلـى  الدراسـة   هدفت هـذه  
  .و دورها في  تقدير مخاطر القروض البنكية) ANN(الاصطناعية ةالعصبي

يعتبــر القــرض التنقيطــي الــذي يعتمــد علــى أســلوب تحليــل التمــايز         فبشــكل عــام  "
الطرق الإحصائية التقليدية الشائعة في التنبؤ بدرجة الاعتماديـة للعميـل   من )MDA(المتعدد

 )MDA(حيـث أن  . ستخدم بشكل بارز وفعال من قبل المنظمات والمؤسسات الماليةيالمصرفي، و

تعتمـد  ) ANN(ـالأن في حين . تعتمد على معادلة خطية، وبالتالي، قد تكون مقيدة فيتطبيقها
والبيانات الخطية وغير الخطية، وبالتالي قد تكونأكثر مناسبة في  في تحليلاتها علىالعلاقات

  1. "هذه الظروف

Résumé: 

This study aimed to show both the Credit Scoring method  and analysis artificial 
neuronal net works (ANN)and its role in estimating  risks of bank credits. 

"In general, The  Credit Scoring which based on the method of of multi-
differentiation  analysis (MDA)is one of the most common traditional statistical 
methods to predict the degree of reliability of the Bank’s customer, and it is  used 
prominently and effectively  by organizations and financial institutions. Where The 
Multiple Discriminants Analysis (MDA) based on a linear equation and, therefore,it  
may be limited in its application. While the (ANN) based  their analysis on both linear 



 الاصطناعية العصبية الشبكات وتحليل التنقيطي القرض عبادي محمد. أ
 البنكية القروض مخاطر تقدير في ودورها

 

86 –05052012 
 

and nonlinear relations and data. And thus, It  may be more appropriate in these 
circumstances" . 

  )التحليل التمييزي(القرض التنقيطي : أولا

على الرغم من أن الطرق الكلاسيكية ساعدت البنوك كثيرا في تخفيف نسبة الخطأ 
السـتينات طريقـة   في منح القروض إلا أنـه ظهـرت فـي الولايـات المتحـدة الأمريكيـة فـي سـنوات         

جديدة تسمى بطريقـة القـرض التنقيطـي، إذ تعتمـد فـي عملهـا علـى نمـوذج خطـي يحـدد لكـل            
مؤسسة نقطة خاصة بها ليتم مقارنتها مـع النقطـة الحرجـة التـي تفصـل بـين قـراري قبـول طلـب          

  .الإقراض ورفضه

  تعريف طريقة القرض التنقيطي-1-1

ة التــي تســاعد البنــوك التجاريــة فــي تعـد طريقــة التنقــيط إحــدى الأســاليب الإحصــائي 
  . مواجهة مخاطرة القرض والتي تزيد من ثقتها في قرار منح القرض أو عدم منحه

وبصفة عامـة يمكـن تعريـف طريقـة القـرض التنقيطـي بأنهـا طريقـة تحليـل إحصـائية           
 إذن من طرق التنبؤ"فهي . تسمح بإعطاء نقطة خاصة بكل زبون تعبر عن درجة ملاءتة المالية 

الإحصــائي لمعرفــة الحالــة الماليــة للمؤسســة، إذ أنهــا تســاعد مؤسســة الإقــراض علــى تخفــيض،    
وتعتمـد هـذه الطريقـة بشـكل كبيـر      " .2مراقبة وتوقع عجز المقترضين عن الوفـاء بالتزامـاتهم  

ــين        ــى التصــنيف ب ــذي يعمــل عل علــى تقنيــة إحصــائية تتمثــل فــي التحليــل الخطــي التمييزي،ال
والمؤسســات العــاجزة، ولا يمكــن لهــذا التحليــل أن يعمــل دون إعــداد نمــوذج   المؤسســات الســليمة 

النتائج عن معالجة قاعدة واسعة من المعلومات لعينة من المؤسسات، على أن يكـون حجـم تلـك    
حيـث يـتم اسـتخراج المتغيـرات  الأكثـر دلالـة علـى المـلاءة         . العينة كبيرا بالشـكل الكـافي  

مــع تــرجيح المتغيــرات المســتخرجة  . رات الكليــة المدروســةالماليــة للمؤسســة مــن بــين المتغي ــ
بمعاملات حسب درجتها التمييزية وذلك بهدف الحصول على علاقة خطية تمكـن مـن تحديـد    

لكــل مؤسســة، ثــم توضــع تلــك النقطــة فــي ســلم للتنقــيط لمقارنتهــا مــع  ) z(النقطــة النهائيــة 
لمقارنة يسهل على البنك اتخـاذ قـرار   ومن هذه ا. النقطة الحرجة لهذا السلم و المحسوبة مسبقا

منح القرض للزبون من عدمه، وهو ما يجعل طريقة التنقـيط كوسـيلة تسـاهم فـي عمليـة اتخـاذ       
  .القرار في البنك
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  بعض الدراسات حول التنقيط -1-2

لقد أولت البنوك التجارية اهتماما كبيرا للدراسات التي كانت تجرى من قبل الباحثين 
دراسـة أجراهـا   "المؤسسات، وذلك قصد الاستفادة من نتائجهـا، وكانـت أولاهـا    حول التنبؤ بعجز 

)Smith وwinakor  حيث قاما بتحليل النسب المالية لتسع وعشـرين شـركة أفلسـت   )1930سنة ، .
وقـد اسـتنتجا أن   . بتحديد اتجاه متوسطات إحدى وعشرين نسبة خلال عشر سنوات قبـل الإفـلاس  

ي التنبؤ بعجز المؤسسات هي نسبة رأس المال العامل إلى مجمـوع  أكفأ نسبة يمكن استخدامها ف
شـركة   20علـى عينـة مكونـة مـن     1932سـنة   . Fitz Patrickثم تلتها دراسة قـام بهـا   3"الأصول 

  .واستنتج أن جميع النسب المستعملة تنبأت بفشل الشركات) 1929-1920(أفلست خلال الفترة 

لـك الدراسـات كنقطـة انطـلاق لهـا،      ائج تمـن نت ـ  حيث أخذت طريقـة القـرض التنقيطـي   
كان أول ظهور لها في سنوات الستينات وذلك في الولايات المتحدة الأمريكية حيث قام كـل  و

بإعـداد نمـاذج تعمـل علـى الفصـل بـين المؤسسـات السـليمة          E.I.Altman 1968و Beaver 1966من 

وتبع ذلك عدة دراسـات فـي   . والمؤسسات العاجزة معتمدين في ذلك على مبدأ التحليل التمييزي
المجال خاصة الفرنسية منها التي عرفت تطورا كبيرا منذ السبعينات، و فيما يلـي أهـم الأعمـال    

  .التي أجريت في هذا الصدد

  الدراسات الأمريكية -1-2-1

  :سنتطرق إلى بعض الأعمال وفق تسلسل زمني وهي

  wiliam beaverأعمال  -1-2-1-1

أول المجهـودات المبذولـة لوضـع نمـوذج      1966سـنة    beaverتعتبر التجربة التي قـام بهـا   
للتنقــيط حيــث اعتمــد فــي ذلــك علــى تحليــل أحــادي البعــد للنســب الماليــة المدروســة، وذلــك   

شـركة فشـلت    79حيـث أجـرى تجربـة علـى عينـة مـن       . "ساليب الإحصائية البحتةباستخدام الأ

شركة ناجحة ومماثلة للشركات الفاشـلة فـي    79إضافة إلى ). 1964-1945(خلال الفترة ما بين
إمـا إفـلاس الشـركة أو      Beaverحجم الأصول ونوع الصناعة، وكان معيار الفشل الـذي اسـتخدمه  

   Beaverواحتسـب . ا، أو تخلفهـا عـن دفـع أربـاح أسـهمها الممتـازة      عدم قـدرتها علـى تسـديد ديونه ـ   
 : نسبة مالية صنفها في ست مجموعات رئيسية هي30
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التــدقيق النقــدي، صــافي الــربح، الالتزامــات إلــى مجمــوع الأصــول، الأصــول الســائلة إلــى     
  4."مجموع الأصول، الأصول السائلة إلى الالتزامات المتداولة ومعدلات الدوران

ختار من كل مجموعـة نسـبة واحـدة لتحليلها،واسـتخدم فـي ذلـك نمـوذج الانحـدار         ثم ا
فاستطاع أن يتنبأ بفشل الشركات قبل خمس سنوات من الفشل باستخدام النسب التالية . البسيط

  :على الترتيب وحسب أهميتها

 *1x = مجموع الديون /التدفق النقدي  

 *2x = مجموع الأصول /صافي الربح  

 *3x = مجموع الأصول /مجموع الديون  

لسـنة واحـدة   % 87نسـبة تصـنيف صـحيح للمؤسسـات تقـدر ب     . وقد حققت هذه الدراسـة "
  5"لخمس سنوات قبل الإفلاس %78قبل وقوع الإفلاس ونسبة 

و لكــن هــذه الدراســة لــم تضــع تلــك النســب فــي نمــوذج خطــي يســمح باســتعمال جملــة   
إلا أن الأعمال التي تلته . مستقل عن النسب الأخرىواحدة، وإنما يتم استعمال كل نسبة بشكل 

عرفت تغطية لهذا النقص، وذلك باستخدام التحليل التمييزي الخطي المتعـدد مـن أجـل التنبـؤ     
  .1968سنة  E.I.Altman وكانت البداية بالدراسة التي قام بها . بمخاطرة الإفلاس

  Edward. I.Altmanأعمال  -1-2-1-2

ن اعتمد في دراسته على مبدأ التحليل الخطـي التمييـزي وذلـك فـي     أول مAltman  يعتبر 

احتمال عدم إلتزام العميل بشروط الائتمان في  رحيث اهتمت تلك الدراسة بإظها. م 1968سنة 
 33مؤسسـة منهـا    66فـي إعـداد نموذجـه عينـة مكونـة مـن       Altman استعمل . "البنوك التجارية

) 1965و 1946(العجـز فـي الفتـرة الممتـدة مـا بـين        مؤسسة عاجزة حيث كان 33مؤسسة سليمة و

نســبة ماليــة   22مســتخدما فــي ذلــك   "  6مليــون دولار 25مليــون و1وتتــراوح قيمــة أصــولها بــين    
  .مستخرجة من المعطيات الخاصة بها خلال تلك الفترة
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  :7ولقد انتهت الدراسة إلى بناء  النموذج التالي 

Z =1,2 x1 + 1,4 x2 + 3,3 x3 + 0,6 x4 +0,9 x5. 

  .مجموع الأصول/صافي رأس المال العامل= x1      :بحيث
x2  =مجموع الأصول /الاحتياطات.  

3x= مجموع الأصول / فائض الاستغلال الإجمالي.  
 x4 = مجموع الديون /الأموال الخاصة.  

5x=  مجموع الأصول/رقم الأعمال.  
  8:حيث 2.675: ـوللتمييز بين المؤسسات، حددت النقطة الحرجة ب

  . تكون المؤسسة في طريقها للإفلاس: Z> 2.675:إذا كانت *    
    .تكون المؤسسة بعيدة عن الإفلاس: Z≥ 2.675:إذ ا كانت*    
  . تكون المؤسسة في منطقة عدم التأكد: Z 2.99 <<1.81:إذا كانت *    

المؤسسـات  حيـث صـنف   . ولقد حقق هذا النموذج نجاحا كبيرا قبـل سـنتين مـن الإفـلاس    
أمـا إجمـالي التصـنيف الصـحيح بـين المؤسسـات السـليمة والعـاجزة فكـان          .  %94العاجزة بنسـبة  

  . وبمجرد ظهوره، اعتمدته الكثير من البنوك في تنبؤاتها بمخاطر الإفلاس. 95%

  Alexander Bathory9أعمال  -1-2-1-3

، وغيره من النماذج للوصول إلى  نموذج Altmanبتطوير نموذج ) 1981(سنة  Bathoryقام 

 40نسـبة وبـإجراء    24لقياس مخاطر الائتمان في البنوك التجارية، فكانت تجربتـه باسـتخدام   
  :اختبارا، وتوصل في الأخير إلى بناء النموذج التالي

y=0.20  

  .الديون الجارية /إجمالي التدفقات = 1X: حيث أن

          2 X = رأس مال المستخدم /الضرائب الأرباح قبل.  
          3 X = إجمالي الخصوم /حقوق الملكية.  

          4 X = إجمالي الخصوم /أموال خاصة.  
          5 X = إجمالي الأصول /رأس المال العامل.  

  
  

5 

Σ       xi 
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  الدراسات الفرنسية  -1-2-2

نجاحـا كبيـرا    لقد حققت نماذج التنقيط التي توصلت إليها مختلف الأبحاث الأمريكية
لاسيما على مستوى البنـوك التجاريـة، والتـي أعطـت دفعـا كبيـرا لبـروز دراسـات أخـرى فرنسـية           

  .على تطويرها ومتطلبات السوق 1977عملت منذ 

ولكثــرة الدراســات الفرنســية والتــي مازالــت متواصــلة إلــى حــد الســاعة، فإننــا ســنكتفي   
  .بالتطرق إلى أشهرها 

  M.Holder10 و   J.Conanأعمال  -1-2-2-1

، نموذجا لكل قطاع اقتصادي، بحيث يسـمح  1978سنة  Holderو Conanاقترح كل من 
بوضع نقطة لكـل مؤسسـة، وذلـك مـن أجـل مقارنتهـا مـع النقطـة الحرجـة حسـب القطـاع الـذي             

  .تنتمي إليه ويسمح بتقدير مجال احتمال عجز المؤسسة

  :شاط كالآتيإن المؤسسات محل الدراسة كانت مقسمة حسب قطاع الن

) BTP(صناعية، مؤسسات التجارة بالجملة، مؤسسـات البنـاء والأشـغال العموميـة      مؤسسات
  .ومؤسسات النقل

  المؤسسات الصناعية-أ

  :لقد تم بناء النموذج على الشكل التالي

Z= 0.24x1 +0.22x2+0.16x3-0.87x4-0.10x5 

  :بحيث أن المتغيرات المشكلة للدالة هي

1x :مجموع الديون/الإجمالي فائض الاستغلال.  
2 x :مجموع الأصول/أموال دائمة.  
3 x :" مجموع الأصول/قيم جاهزة+ قيم قابلة للتحقيق.  
4 x :رقم الأعمال خارج الرسم/مصاريف مالية.  
5 x :القيمة المضافة/مصاريف المستخدمين.  
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  مؤسسات التجارة بالجملة -ب
  :بنيت دالة التنقيط على الشكل التالي

Z= 0.0197 x3+0.0136 x2+0.0341x6 + 0.0185 x7 - 0.0158 x8- 0.0122 

  .مجموع الميزانية/ أموال خاصة  : X6: حيث أن
7X : مجموع الميزانية/ فائض الاستغلال الإجمالي.  
8X :رقم الأعمال خارج الرسم/ احتياجات رأس المال العامل  
  

  مؤسسات البناء والأشغال العمومية -جـ
  :قيط كالآتيكانت دالة التن

Z=0.035x9+0.0014x10+0.016x11+0.0015x12-0.0238x13-0.1074x14-0.0092 

  :وكانت النسب الداخلة في النموذج هي

9 x :مجموع الميزانية/نتيجة صافية.  
10 x :ديون قصيرة الأجل/أصول متداولة.  
11 x :مشتريات/موردون.  
12 x) :الديون مجموع)/مصاريف مالية-فائض الاستغلال الإجمالي.  
13 x :رقم الأعمال خارج الرسم/عملاء.  
14 x :رقم الأعمال خارج الرسم/مصاريف مالية.  

  
  مؤسسات النقل -4

  :النموذج الخاص بمؤسسات النقل كان على الشكل التالي

Z=0.0098x3+0.0177x2+0.0496x14-0.0181x8-0.1735x15-0.0062. 

  .القيمة المضافة/مصاريف مالية: x 15: حيث أن 

واعتماد على هذه النماذج يتم تصنيف المؤسسات في مختلف القطاعات وتحديـد مجـالات   
  :احتمال عجزها والجدول الموالي يبين ذلك
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يبين العلاقة بين دالة التنقيط واحتمال إفلاس المؤسسات في مختلف ) 01(الجدول رقم 
  Holderو  Conanالقطاعات حسب نموذج 

وأشغال بناء  تجارة بالجملة الصناعة 
 BTPعمومية

 النقل

وضعية 
 جيدة

Z ≥ 9 
Pr < 30% 

Z ≥ 0.20 
Pr < 40% 

Z ≥0.50 
Pr < 40% 

Z ≥ 0.25 
Pr <35% 

 الحذر

4 < Z < 9 
30% < pr < 65% 

-0.30 ≤ Z < 0.20 
35%≤ pr ≤ 65% 

-0.50 ≤ Z < 0.50 
40% < pr ≤ 70% 

-0.35 ≥ Z < 
0.25 

35% < pr ≤ 
65% 

 خطيرة
Z <4 

pr>65% 
Z <-0.30 
pr >65% 

Z <-0.50 
Pr >70% 

Z < -0.35 
pr > 65% 

  

  11نموذج بنك فرنسا-1-2-2-2

لتحليــل مخــاطرة ) Z(دالــة التنقــيط ) 1985، 1983(يســتخدم بنــك فرنســا عــدة ســنوات 

نسب متميزة  8، إذ تعتمد على استخدام )PMEّ(العجز للمؤسسات الصناعية الصغيرة والمتوسطة 
  :النسب على طول السنة وهينسبة حيث تحسب هذه  19من أصل 

R1 :النتيجة الاقتصادية الإجمالية / مصاريف مالية)EBE(. 
R2 :الأموال المستثمرة/ موارد ثابتة.  
R3 :مجموع الديون/ طاقة التمويل الذاتي.  
R4  : رقم الأعمال خارج الرسم/ فائض الاستغلال الاجمالي.  
R5 :مشتريات / ديون تجاريةTTC. 
R6 : 1-ن(ق م )/ 1-ن(ق م  -)ن(ق م : القيمة المضافةنسبة زيادة.(  
R7) : الإنتاج) / حقوق تجارية+  تتسبيقا -مخزونات.  
R8 :القيمة المضافة/ استثمارات مادية.  
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ولقد كانت النسبة الأكثر تمييزا من بين النسب الثمانية هي حصة المصاريف الماليـة  
ن بأخذ قيمة هذه النسـب وتعويضـها فـي    للمؤسسة يكو) Z(، فتقييم النقطة )R1(في النتيجة 

  :دالة  التنقيط التالية
R4-0.689R5-1.164R6 5.221+ R3  0.824 - R2  2.003+ R1  1.225  = -100Z+0.706 R7+1.408 
R8 – 85.544. 

المحصل عليها تقارن بالنسبة إلـى حـدود تسـمح بتصـنيفها بنـوع مـن التأكـد علـى         ) Z(فالنقطة 
  :الشكل التالي

 *- 0.25 > Z:تحمل المؤسسة خصائص شبيهة بتلك المميزة للمؤسسات العاجزة.  
 *0.25 > Z >0.125:منطقة عدم التأكيد.  
*0.125Z >: سليمة(المؤسسة في حالة عادية. (  

ولكن زيادة معتبرة في احتمال العجز في . إن ضعف قيمة النقطة لا يعني العجز الأكيد
  ).Z(ين احتمالات  العجز المقابلة للنقطة والجدول الموالي يب. السنوات الثالث القادمة

  و احتمال العجز) Z(النقطة ): 02(الجدول رقم 

 السنوات 3احتمال العجز في  zمجال النقطة 
- >Z 1.875  %30.4 

Э Z] -1.875،-0.875 ] %16.7 

ZЭ ] -0.875 ،- 0.25] %7 

ZЭ]0.25- ،0.125 ]  %3.2 

ZЭ]0.125 ،0.625 ] %1.8 

ZЭ]0.625 ،1.25 ] %1 
Z< 1.25  %0.5 

 .La Bruslier /analyse financière et Risque de crédit dunod/1999/p:350 :المصدر 

  managers AFDCC assotion francaise descredits نموذج  -1-2-2-3

، ودالته متعددة 1995هذا النموذج أنشأته الجمعية الفرنسية لقروض التسيير سنة 

ثم اختبار دالة تنقيط . من الصعوبات التي تتعرض لها قروض التسييرالقطاعات وتستجيب لعدد 
ألف مؤسسة وبالتالي فإن الصعوبات المرتبطة بتأخر الميزانيات أو غياب 50هذا النموذج على 

  Z=b+aiRi : هي) AFDCC(دالة التنقيط لـ.الملحقات يتم تجاوزها والتغلب عليها 
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Z : نقطةAFDCC-  
b : الثابت  
ai : المعاملات  

Ri :النسب  
  AFDCC  :وكان النموذج مركبا على الشكل التالي 

 النسب التمييزية لدالة التنقيط )03(الجدول رقم 

 الحد الأدنى الحد الأعلى النسب التمييزية المعاملات

 - - ثابت 0.57

 100 0 فائض الاستغلال الإجمالي/ مصاريف مالية 0.635- 

 200 0 قصيرة الأجل قروض/ متاحات+حقوق 0.0183

 100 25- مجموع الخصوم/ الأموال الدائمة  0.0471

 100 0 رقم الأعمال/ القيمة المضافة 0.0246-

 100 100- رقم الأعمال بالأيام/ الخزينة 0.0115

 150 100- رقم الأعمال بالأيام/ رأس المال  0.0096-

 Ed économica .1996.p.178gérer le risque client:Labadit Axelle et Rousseau/ crédit:   المصدر
management  

  :أما احتمالات العجز الموافق للنقاط فكانت على الشكل التالي
  :احتمالات العجز حسب دالة التنقيط ) 04(الجدول رقم 

 )%(احتمالات الموافقة  AFDCCمجالات التنقيط 
4.01- z <  12.70 
2.57-<z<-4.01  6  

1 -- <  z <2.57  4.96 
0.28 < z < -1  3.29 
1.26< z <0.28 2.15 
2.10< z < 1.26 1.57 
2.86< z <2.10 1.06 
3.68< z <2.86 0.64 
4.83< z <3.68 0.38 
4.83>                  z 0.42 

  IDEM: p178:المصدر 
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مابين ته الاحتمالات يتم مقارنتها مع المعدلالمتوسط للعجز في فرنسا والذي يتراوح اإن ه
  .%4إلى  3

إن هذه أهم الدراسات التـي اخترناهـا حسـب تسلسـل زمنـي، وفيمـا يلـي المراحـل الأساسـية          
  .لإعداد النموذج التنقيطي من خلال استغلال المعلومات المتوفرة عن المؤسسات

  مراحل إعداد النموذج التنقيطي -1-3

إن إعداد نموذج التنقيط يستلزم دراسة قاعدة مـن المعلومـات لعينـة مـن المؤسسـات التـي       
الأولـى تظـم   : تستخرج بصفة عشوائية مـن المجتمـع المـدروس، وتتكـون مـن عينتـين جـزئيتين       

المؤسســات العــاجزة، والثانيــة تظــم المؤسســات الســليمة، والتــي يــتم معالجتهــا باســتعمال تقنيــة    
التـي لهـا القـدرة علـى التمييـز      (ييزي، الذي يحدد المتغيرات الأكثر تمييـزا  التحليل الخطي التم

  . وربطها بمعاملات ترجيحية مكونة بذلك دالة التنقيط) بين المؤسسات السليمة والعاجزة 

تلـك  . يتم إسـتخراج النقطـة الموافقـة للمؤسسـة بتعـويض، قيمـة متغيراتهـا فـي الدالـة         
لتي تفصل بين قـراري الـرفض والقبـول، وللتأكـد مـن كفـاءة       النقطة تقارن مع النقطة الحرجة ا

النموذج يتم اختبار نتائجها على عينة مستقلة عن عينة الدراسة، فإن أثبتـت نجاعتـه اسـتطعنا    
وبالتالي فإن إعداد نموذج القرض التنقيطي يتطلب . الاعتماد عليه في إتخاذ القرارات المستقبلية

  :تتبع المراحل التالية

  تشكيل قاعدة المعطيات -1-3-1

إذ . من أهم مراحل إعـداد النمـوذج  " المعاينة"إن تشكيل قاعدة المعطيات أو بمفهوم آخر
يتم خلالها سحب عينة بصـفة عشـوائية مـن المجتمـع المسـتهدف نظـرا لعـدم إمكانيـة دراسـته          
ــائج         ــع، بحيــث تكــون النت ــة تمثــيلا جيــدا للمجتم ــه، ولكــن يجــب أن تكــون العينــة ممثل كل

  .حصل عليها عند استعمالها قابلة للتعميمالمت

  :ولتحقيق ذلك يتطلب سحب العينة شروط معينة تتمثل فيما يلي

يجب أن تكون غنية بالمعلومات الكمية والكيفية واحتوائهـا علـى مختلـف أصـناف المجتمـع      * 
  .أي أنها تشمل المؤسسات السليمة والعاجزة على حد سواء 
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ة في العينة لأنـه لا يمكـن للنمـوذج إعطـاء نظـرة حقيقيـة عـن        إدماج ملفات القروض المرفوض* 
  .المجتمع إذ أخذ بعين الإعتبار القروض الممنوحة فقط

  :وبعد سحب العينة تتطلب الدراسة تكوين العينات الجزئية التالية

  .ويتم من خلالها تشكيل مختلف دوال التنقيط :عينة الإنشاء -1

تفيد في التأكد من النتائج المتحصل عليها، وتسمح بدراسة وهي العينة التي  :عينة الإثبات -2
  .مدى نجاعة دالة التنقيط على عناصر لا تنتمي لعينة الإنشاء

  .وهي التي تسمح بمراقبة فعالية النموذج في الفترة المستقبلية :عينة التنبؤ-3

   L’analyse discriminanteالتحليل التمييزي -1-3-2

طي، نجد التحليل التمييزي والـذي يمكـن تعريفـه علـى أنـه      كقاعدة في القرض التنقي"
طريقة إحصائية، تسمح بتمييز الأقسام المتجانسة للمجتمع إنطلاقا من مجموعة من المعلومـات  

وذلـك بالإعتمــاد علـى معـايير معينـة، وعندئـذ يمكـن إدراج كــل       . الخاصـة بكـل عنصـر منـه    
  12"عنصر من المجتمع في التصنيف الذي ينتمي إليه 

وهنا يستعمل التحليل التمييزي لدراسة مجتمع مكون من عينـة مـن ملفـات طلـب القـرض      
  :تمت معالجتها من طرف البنك وتتكون هذه العينة من مجموعتين هي

  )التي سددت مستحقاتها( مؤسسات سليمة -1
سـواء بصـفة كليـة أو جزئيـة فـأي       تالتي لـم تسـدد مـا عليهـا مـن الإلتزامـا      ( مؤسسات عاجزة -2

  ). تأخير في التسديد يعني تكاليف أخرى زائدة
والمشكل المطروح هو إيجاد المعيـار الـذي يميـز بشـكل كبيـر الفئـة السـليمة والفئـة         

تحديـد المتغيـرات الأكثـر تمييـزا،     : العاجزة ولحل هـذا المشـكل يجـب تتبـع الخطـوات التاليـة      
  . قطة الحرجة تشكيل دالة التنقيط، تحديد الن

  تحديد المتغيرات الأكثر تمييزا -أ
يتم في بادئ الأمر فرز المتغيرات بين متغيرات كمية عل شـكل نسـب ماليـة ذات صـفة     

أي تحويلهــا إلــى ) codification(يـتم تشــفيرها  ) غيــر محاســبة(رقميـة ومتغيــرات أخــرى كيفيـة   

  .االأرقام وبالتالي يمكن استغلاله
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ولكي تحقق الدراسة نجاحا أكبر يجب معالجة قاعدة واسعة من المعلومـات ممـا تتطلـب    
تـتم  . إلـخ STATISTICA,SPSS… : في أغلب الأحيان إستخدام بـرامج معلوماتيـة إحصـائية مثـل    

عملية اختيار المتغيرات الأكثر دلالة على الملاءة المالية عن طريق إسـتخدام أسـلوب التحليـل    
، وتقنيـة الانحـدار خطـوة بخطـوة     )analyse discriminante incrémentielle(ي التمييـزي التـدريج  

)pas à pas(       التي تعمل انطلاقا من انحدار خطي متعـدد الأبعـاد يشـمل كـل المتغيـرات الكميـة ،
، حيـث يقـوم باختيـار كـل المتغيـرات وإدخـال المتغيـر        (Z)والكيفية، وذلك لتشـكيل التـابع   

ج ثـم يمـر إلـى الخطـوة التاليـة بحيـث يكـون المتغيـر المختـار يعظـم           الأكثر تمييزا إلى النموذ
ــابع   ــع الت ــاط م ــز     ) F(وقيمــة فيشــر ) Z(معامــل الارتب ــي تميي ــه الإحصــائي ف ــر تبــين مدلول للمتغي

المجموعات   وبالتالي إحصاء كل المتغيرات المستقلة مع التابع وعدم إدماج المتغيرات المختارة 
  .لمتغيرات الداخلة في النموذج بصفة نهائيةمسبقا، إلى أن يتم تحديد كل ا

  وتحديد النقطة النهائية لكل مؤسسة) Z(صياغة الدالة  -ب

بعد اختيار المتغيرات الداخلة في بناء النموذج، يتم ربطهـا بمعـاملات ترجيحيـة، تمثـل     
وبعد . كل منها المساهمة النسبية للمتغير الذي يقترن بها في التمييز بين مجموعات المؤسسات
  : تحديد قيم تلك المعاملات فإنه يكون بالإمكان وضع دالة التنقيط على الشكل التالي

Z= a1 R1 + a2 R2 +…….an Rn+b  
  

  )score(النقطة النهائية :  Z:       حيث
ai :معامل الترجيح  

Ri : النسب الداخلية في النموذج  
b : ثابت  
  

واعتمادا على هذه الدالة يتم حساب النقطة النهائية لكل مؤسسة، والتي يمكـن مـن   
  :يخلالها الحكم على عجز أو سلامة المؤسسة مثلما هو موضح في الشكل التال

  

  

  



 الاصطناعية العصبية الشبكات وتحليل التنقيطي القرض عبادي محمد. أ
 البنكية القروض مخاطر تقدير في ودورها

 

98 –05052012 
 

  .تمثل منحنى دالة التنقيط): 01(شكل رقم ال

  .من إعداد الباحث: المصدر

فيما يخص منطقة عدم التأكد فهي المنطقة التي لا يمكن الحكم فيها علـى المؤسسـة، مـا    * 
إذا كانت سليمة أم عاجزة، وكلما زادت هذه المنطقة نقـص معـدل الخطـأ، وبالتـالي فـإن أحسـن       

  .تعطي أحسن توازن بين منطقة عدم التأكد ومعدل الخطأدالة تنقيط هي التي 

  تحديد النقطة الحرجة  -ج

بعد حساب النقطة النهائيـة لكـل مؤسسـة، يـتم تحديـد النقطـة الحرجـة التـي علـى          
  :ويتم حسابها من خلال العلاقة التالية. أساسها يتم الفصل بين قراري الرفض والقبول

  

  

وبعد ذلك يمكن تصنيف المؤسسات من خلال المقارنة بين النقطـة النهائيـة والنقطـة    
  .الحرجة وفقا لقاعدة القرار

  .أول نقطة للمؤسسات العاجزة +للمؤسسات السليمة  آخر نقطة 
 Z=*                                       

2  
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ــذي       وكخطــوة مواليــة، يــتم حســاب مؤشــر أساســي يســمى بمعــدل التصــنيف الصــحيح، ال
  :معرفة دقة النموذج ويمكن توضيح ذلك من خلال المثال التالييمكننا من 

  :مؤسسة مقسمة إلىN لدينا عينة مكونة من  :المثال

N1  :عدد المؤسسات السليمة حيث:  N1a  :، التي صنفت  سليمة  N1bالتي صنفت عاجزة . 

N2:جزة حيثعدد المؤسسات العا: N2a: التي صنفت عاجزة.N2b : سليمةالتي أخفقت وصنفت.  

  :والجدول الموالي يبين ذلك

  .عينة الإنشاء وفق معدلات التصنيف) 05(جدول رقم 

  التصنيف المقدر: التصنيف الأصلي                                        الأعمدة: الأسطر
  المجموع الصحيح  المجموع  مؤسسات عاجزة  مؤسسات سليمة  البيان

  المؤسسات السليمة
  العاجزةالمؤسسات 

N1a 
N2a 

N1B 

N2b  

N1 

N2  

N1a 

N2b  
  X  Y  N  N1a+N2B  المجموع

  من إعداد الباحث: المصدر

  : إذن نسب التصنيف الصحيح هي

  ).N1a / N1(100: المؤسسات السليمة
  )N2b / N2(100: المؤسسات العاجزة

 .100(N / (N1A+ N2b) ): التصنيف الصحيح الاجمالي
ذلك النمـوذج الـذي يعطـي أكبـر نسـبة تصـنيف صـحيح        بالتالي فان النموذج الأمثل هو 

للمؤسسات وليس هذا فقط بل ولإستعماله يجب التأكد مـن قدرتـه علـى التنبـؤ بعجـز المؤسسـات       
وذلك من خلال اختباره على عينة مستقلة عـن عينـة الإنشـاء ومقارنتهـا بهـا، وذلـك كمرحلـة        

  .ثانية قبل استعماله فعلا من طرف البنك التجاري
المراحل السابقة يصبح النموذج صالحا لاستعماله في اتخاذ القرارات المسـتقبلية   وبتتبع

فيوضع في خدمة البنكيين الساهرين على دراسـة طلبـات الاقـراض وبالتـالي اسـتخدامه لتحليـل       
المخاطرة عن كل طلب جديد، وفي الغالب فـان كـل زبـون لـه نقطـة نهائيـة أكبـر مـن النقطـة          
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له القرض، أما الذي لديه نقطة أقل من النقطة الحرجـة فانـه يـرفض     الحرجة يقبل طلبه ويمنح
  .طلبه

وبالتالي يمكن القول أن طريقة القرض التنقيطي تساعد كثيـرا فـي اتخـاذ قـرار المـنح      
  .من عدمه وتعمل على التنبؤ بمخاطرة القرض وتقليلها

  مزايا وعيوب طريقة القرض التنقيطي -1-4

  :لكل طريقة مزايا وعيوب وهي

  مزايا الطريقة -1-4-1

ــوفير الوقــت وتخفــيض        *  ــى ت ــؤدي إل ســهولة وســرعة اســتعمال هــذه الطريقــة فــي اتخــاذ القــرار ي
تكاليف دراسة ملفات القروض وبالتالي حصول المقترض على الرد بسـرعة، فـإذا كـان بـالرفض     

  .مثلا فانه يوفر له زمنا إضافيا للبحث عن مصدر آخر

  .جتمع ذا حجم كبير دفعة واحدةيمكن لهذه الطريقة دراسة م* 

ــتم اختيــار         *  ــة النمــوذج، وي ــك لإثــراء الدراســة ودق ــة وذل يســمح بإدخــال المتغيــرات الكيفي
المتغيــرات بطريقــة إحصــائية دقيقــة عكــس الطريقــة الكلاســيكية التــي تختــار المتغيــرات  

  .بطريقة عشوائية

وبشــكل أســرع مــن الطــرق  تعتبــر أداة لمراقبــة صــحة القــرارات المتخــذة بشــأن أي طلــب قــرض، * 
وبالتالي فهي تعمل على تفحص المتغيـرات  . الكلاسيكية التي تتطلب اعادة دراسة الملف كله

  .الداخلة في النموذج فقط

  عيوب الطريقة -1-4-2

  .تعتمد طريقة القرض التنقيطي على معادلة خطية وبالتالي قد تكون مقيدة في تطبيقاتها* 

ــايير       بمــا أن الأوضــاع الاقتصــادية  *  ــإن المع ــة ف ــز بالديناميكي ــة ونشــاط المؤسســة يتمي متبدل
المستعملة للتمييز قد تتغير، وهذا ما يفرض ضرورة تعديل النموذج فـي كـل مـرة دعـت الحاجـة      

  .إلى ذلك
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تخضع هذه الطريقة بدرجة كبيرة لخبرة ومهارة مصمم النموذج ومقدرة الحاسب الآلي ودرجـة  * 
  . التعقيد في البيانات المتوفرة

تعتمد هذه الطريقة إلى حد كبيـرة علـى مـدى دقـة ترميـز المتغيـرات الكيفيـة إلـى طبيعـة          * 
 .رقمية يمكن قياسها

  تحليل الشبكات العصبية الاصطناعية: ثانيا

دائما وفي نطاق استخدام الطرق الإحصـائية لتقـدير المخـاطرة، ظهـرت طريقـة حديثـة         
ضمن الأبحاث الخاصة بالذكاء الاصطناعي وهي نسبيا تسمى بالتحليل العصبوني، والتي تصنف 

تقنية مستوحاة من تنظيم العقل البشري وكيفية آدائه، حيث أنها تسمح بتخزين المعلومـات مـن   
ــة العصــبية   . التجــارب الســابقة واســتعمالها لحــل مشــاكل جديــدة     ــت الخلي ــا كان الوحــدة –ولم

للمعلومـات فـإن البـاحثين عملـوا علـى      نظاما كـاملا   -الأساسية في بناء النظام العصبي المركزي
عزلها ومحاولة فهـم عملهـا، بـافتراض أنـه إذا اسـتطاعوا جعلهـا متفاعلـة فيمـا بينهـا، فانـه يصـبح            

  .بالامكان تحقيق تفكير اصطناعي

، 1890ســنة ) Wiliames jemes(وكانــت البدايــة بدراســة أجراهــا الأخصــائي النفســاني    

طريقة عمـل الخليـة العصـبية وكيفيـة انتشـار أثرهـا للخلايـا        والتي توصل من خلالها إلى تفسير 
  .المجاورة

تتكون من ثـلاث منـاطق أساسـية تؤهلهـا لأن تكـون نظامـا       ) العصبون(فالخلية العصبية   
، والمحــور )les corps cellulaires(، الجســم الخلــوي )les dendrites(التغصــن : قائمــا بذاتــه وهــي 

  ).l’axone(الخلوي 

الإشارات بالوصول إلى المخ البشري تقوم الوحدات العصبية باسـتقبالها عـن   فعندما تقوم 
ــارات         ــا وإرســالها كإش ــوي، ليــتم إخراجه ــا فــي الجســم الخل ــا ومعالجته ــق التغصــن ثــم تحليله طري

عـن طريـق المحـور العصـبي، ومنطقـة الاتصـال        ىكيميائية ممغنطة إلى الخلايا العصبية الأخر
فـإذا فاقـت الإشـارات حـدا معينـا      . ي تسـتعمل لتخـزين المعلومـات   بينهما تسمى بـوزن المشـبك الت ـ  

يسمى العتبة، فـإن العصـبون ينشـط ويصـبح مثيـرا بإمكانـه إرسـال الإشـارة عبـر المحـور العصـبي            
وتتصــل  . للعصــبون المــوالين، وإلا فانــه يكــون غيــر مثيــر وبالتــالي تتوقــف الســيالة العصــبية        

  .تقوم بالتعلم كلما مرت بتجربة جديدة العصبونات ببعضها مكونة بذلك شبكة عصبية
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وإعتمادا على هذه الميكانيزمات تـم بنـاء أول نمـوذج للشـبكات العصـبية الإصـطناعية       
، ورغم بساطته إلا أنه استطاع حساب بعـض  )Walter pits(و ) MC. Colloch( من قبل 1943سنة 

  .الدوال المنطقية التي يمكن للخلية الواحدة أن تقوم بتنفيذها

واصلت الأبحاث في هذا الشأن إلى أن تم إكتشـاف أول شـبكة عصـبونية علـى شـكلها      وت
 Wisard، وسـميت بشـبكة   1980سـنة  )  Wisard Stonham et Wikie(الحالي من طـرف كـل مـن    

  .ومنذ ذلك الحين وهي تستخدم في مجالات عدة من بينها المالية

  .م الطريقةوفيما يلي سنتطرق إلى أهم النقاط التي تساعدنا على فه
  العصبون الإصطناعي -2-1

تتكون شبكة العصبونات الإصـطناعية مـن مجموعـة مـن العصـبونات المتصـلة ببعضـها        
  .البعض مما يسمح بوصول المعلومة

والعصبون الاصطناعي هو وحدة معلوماتيـة أساسـية تعمـل كنظـام بسـيط يقـوم بـالجمع        
للمدخلات والمتمثلة في المعلومات التي يتلقاها من العصـبونات المتصـلة بـه، ثـم يطـرح      المرجح 

من ذلك الجمع قيمة معينة تدعى العتبة، ويطبق على النتيجة المتحصل عليها دالـة التنشـيط   
  .ويعطي جوابا على شكل قيمة رقمية تعبر على قيمة نشاط العصبون

  :لإصطناعيتوضح مكونات العصبون ا) 02(والشكل رقم 

  

  

  

 

  

 Eric de Bodt, Marie Cotrell et Michel levasseur  /réseaux de neurones en finance /articl n°: 81/ yeves simon.: المصدر
/Encyclopédi de marchés financièrs /2éme Ed économica 1997paris/ p 1661.  

  

∑
=
u

Ψ yi  

wij 

xi  
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  : حيث أن

Xi : تمثل مدخلات العصبونj : المعلومات الكمية التـي يتلقاهـا العصـبون حـول المؤسسـات      وهي
  .المدروسة من أجل معالجتها في المراحل اللاحقة

Xij :  تمثل الوزن الذي يـرجح المدخلـةi   للعصـبونj:         وهـي تبـرز مـدى أهميـة المعلومـة التـي تـم

ط مـع  ادخالها لحل المشكل على مستوى العصبون، ومن جهة أخرى فهي تعبر عن معـاملات الارتبـا  
  .المتغير التابع

  :وذلك على الشكل التالي uiالدالة التجميعية لكل من المدخلات وأوزانها ونتيجتها هي : ∑

  

  

  

Ψ :وهي تسمح بضبط قيمة المخرجات وهناك عدة دوال يمكن استعمالها : تمثل دالة التنشيط
  13:منها θكدالة تنشيط بعتبة 

  :thre shold logie  دالة ) 03(الشكل رقم  *

  

 

 

 

  

  

  

 n  

∑   wij.xi = ui 

i=1 

0 

 

fj (x)  
1   si x ≥θ : 

0   si  non 
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 :hard limiterدالة )  04(الشكل رقم 

  

  

  

  

  

  ) :sigmoïde(دالة سقمويدية ) 05(الشكل رقم 

فـــان  j=1وإذا أخـــذنا   : 14ستكون على الشكل التالي sigmoïdeالدالة 

 

  

+1 

-1 

0  

 

 

fj (x ) 

   1 si  x ≥ 0 
 -1 si  x ≤ 0 

 

 

fj (x )=  

 

1 
(1+e-jx) 

J > 0 

ex 

ex +1 
1 

1+ e-x  fj (x) =     

= 
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  :تكون سهلة الحساب f(x(وبالتالي يمكن ملاحظة أن مشتقة الدالة 

 

 

نه مـن الضـروري أن يكـون هـذا الحسـاب سـهل لأن مشـتقة هـذه الدالـة ستسـتعمل فـي            أو
 l’algorithme de(قاعــــدة تصــــحيح الأوزان بواســــطة خوارزميــــة إعــــادة الانتشــــار للتــــدرج   

rétropropagation du gradient.(  

yi : مخرجة العصبونتمثل قيمة.  

التي تسـمح برفـع قيمـة     )θ(وهناك عنصران خارجيان يؤثران على النموذج وهما العتبة 
الذي يقلل من قيمتها  )B(المخرجات إذا كانت صغيرة جدا، أما العنصر الثاني فيتمثل في السقف 

  ).θ(إذا كانت كبيرة جدا وهو القيمة السالبة للقيمة 

وتتصـل العصــبونات فيمــا بينهــا مكونــة بـذلك شــبكة العصــبونات الإصــطناعية، وقــد    
خصص لكل إتصـال وزن يـرجح القيمـة المرسـلة مـن العصـبون المرسـل إلـى العصـبون المسـتقبل،           

والتـي مفادهـا أنـه     ،)Hebb(ويتأثر هذا الوزن بمدى نشاط العصبون وتفسر هذه الظـاهرة بقاعـدة   

ين عصــبونين، بحيــث يســمح تنشــيط العصــبون المرســل بتنشــيط  إذا كــان هنــاك إتصــال قــوي ب ــ
العصبون المستقبل، فإن هذا يؤدي إلـى رفـع قيمـة الـوزن المـرجح الـذي يربطهمـا ممـا يجسـد قـوة           

  .الإتصال، وتستخدم هذه القاعدة لتقوية الشبكة وبالتالي تسمح بتسريع عملية التعلم

  هندسة الشبكات العصبونية -2-2

ــين      تشــتمل كــل شــبكة عل ــ  ــة بشــكل مع ــن العصــبونات مرتبطــة ومنظم ى مجموعــة م
ــة للشــبكة وكــذلك         ــات المكون ــي كــل طبقــة وعــدد الطبق كتحديــد عــدد العصــبونات ف

شـبكات  : الاتجاهات المسموحة لانتقال المعلومات، وعلى هذا الأساس نميز نوعين من الشـبكات 
  .ذات رجعية وأخرى ليست بها رجعية

  

  

 

   f′(x )  =             = f (x)  (1-f (x)) 
e x 

1+ e x 
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  شبكات ذات رجعية -2-2-1

تتميز هـذه الشـبكات باحتوائهـا علـى اتصـالات دوريـة أو مـا يسـمى بالتغذيـة العكسـية           
شــبكة رجعيــة ذات الطبقــة الواحــدة وشــبكة رجعيــة  : ونميــز نــوعين مــن الشــبكات الرجعيــة

  .متعددة الطبقات

  الشبكة الرجعية ذات الطبقة الواحدة  -أ

ل عصـبون يبعـث   تتكون هذه الشبكة من طبقة مدخلات وطبقة مخرجات، حيث أن ك ـ
  .المعلومة المخرجة إلى جميع العصبونات أي أن مخرجات النموذج تصبح  مدخلات له

  الشبكة الرجعية متعددة الطبقات -ب

تتكون هذه الشبكة من طبقة مدخلات وطبقة مخرجات وطبقـات خفيـة بينهمـا، إذ أن    
  .مخرجات الشبكة تصبح مدخلات لها

  شبكات ليست بها رجعية -2-2-2

رة عن شبكات تتصل فيها العصبونات بطريقة تسمح بانتقال المعلومات من طبقة هي عبا
ذات الطبقـة  : وليس العكس، كما ونميـز منهـا نـوعين   ) للأمام(إلى طبقة تليها، وفي اتجاه واحد 

  .الواحدة ومتعددة الطبقات 

  شبكات ليس بها رجعية ذات الطبقة الواحدة -أ

طبقة مخرجات، حيـث يـتم إنتقـال المعلومـات     تتكون هذه الشبكة من طبقة مدخلات و
في هذا النوع في إتجـاه واحـد أي أنهـا تنطلـق مـن طبقـة المـدخلات إلـى طبقـة المخرجـات ولـيس            

  .العكس

  شبكات متعددة الطبقات ليست بها رجعية -ب

طبقة مدخلات، طبقة مخرجات وطبقات خفية بينهما، حيث : تتكون هذه الشبكة من
ه الشبكة من طبقة إلى أخرى تليها وفـي إتجـاه واحـد نحـو الأمـام ولـيس       تنتقل المعلومات في هذ

والشبكة التـي سنسـتعملها فـي دراسـتنا هـي حالـة خاصـة منهـا، إذ تتكـون مـن طبقـة            . العكس
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مدخلات وأخرى للمخرجات وبينها طبقة خفية واحدة، حيـث أن كـل عصـبون مـن هتـه الأخيـرة       
صـبونات الخاصـة بطبقـة المـدخلات والمخرجـات      يكون له إتصال عن طريـق الأوزان مـع كـل الع   

بحيث يسمح له بتحليل المدخلات وإستئصال المواصفات التي يرى أنها تؤثر بشـكل مناسـب علـى    
طبيعــة المخرجــات، ممــا يســتدعي إختيــار العــدد المناســب مــن العصــبونات فــي الطبقــة الخفيــة     

  .والشكل الموالي يبين نموذجا لها

  .كة عصبية ذات طبقة خفيةنموذج لشب): 06(الشكل رقم 

  

Source : kartoo. Fr/ Erick Honobé Hoang/ évaluation stratégique d’entreprisespar 
Méthodes Neuronales /Thése : en vue de l’obtention du titre de docteur en sciences 

de gestion / de l’université panthéon- ASS as (paris II) / 2003/p. 118. 

بتسلسل، إبتداءا مـن طبقـة المـدخلات            " Inputs"وتعالج هذه الشبكة المعطيات الداخلة   
)places intrantes( مــرورا بالطبقــة الخفيــة ،)couche cachée (  ووصــولا إلــى حســاب المخرجــات

"outputs " في الطبقة الأخيرة)places extrantes( هـذه  ، وذلك وفق تدفق وحيد الاتجاه، وتسمى
  :، والتي يمكن التعبير عنها رياضيا بالشكل التالي)propagation( العملية بالانتشار
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  ):propagation(مرحلة الانتشار ) 07(الشكل رقم 

 

  Idem p=120: المصدر

  .متجهات خطية لأوزان العصبونات: W: * حيث
 *Ψ :       متجـه غيـر خطـي يسـمى بدالـة التحويـل)fonction de transfert (    ونسـتخدم    هنـا الدالـة

  .السقمويدية
 *A  :دالة المخرجات.  
 *a0 : السقف)biais( 
 *P :عدد مدخلات الطبقة الأولى.  
 *n :عدد العصبونات في الطبقة الخفية.  
 *d :عدد المخرجات في الطبقة الأخيرة.  

وتقوم الشبكة بالتعلم المستمر إلى أن توقف فـي درجـة مقبولـة مـن الخطـأ والـذي يعبـر        
عــن الفــرق بــين القــيم الحقيقيــة والقــيم التقديريــة وذلــك مــن خــلال تعــديل قــوة الأوزان بــين     

وفـي  . إتصالات الأعصاب إلى أن يتم الحصول على الأوزان التي تعطي أصـغر قيمـة ممكنـة للخطـأ    
 méthodes du(طـرق التـدرج   ) تقليـل الخطـأ التربيعـي   (أغلـب الأحيـان يسـتعمل لهـذا الغـرض أي      

gradient (قنية إعادة الانتشار للخطأ وت)Rétropropagation de lérreur (   وبالتالي يسـمح ذلـك ،
  .بإيجاد الشبكة التي تقوم بالأداء الأمثل

  .وعند إنتهاء عملية التعلم، يتم التأكد من مدى تعلم الشبكة بواسطة عينية الإختبار

  بناء النموذج العصبوني -2-3

  :الخطوات التاليةيتم بناء النموذج العصبوني بتتبع 

  



 الاصطناعية العصبية الشبكات وتحليل التنقيطي القرض
 البنكية القروض مخاطر تقدير في ودورها

 عبادي محمد. أ

 

–05052012 109 

 

  تشكيل قاعدة المعطيات -2-3-1

يتم في هذه المرحلـة جمـع المعطيـات الخاصـة بكـل مؤسسـة مـن عينـة الدراسـة والتـي           
تشمل كلا من المؤسسات السليمة والمؤسسات العاجزة، من خـلال جملـة مـن المتغيـرات الكميـة      

  .والنوعية

الضـروري إجـراء معالجـة     ولكي يتم عرضها كمـدخلات للشـبكة العصـبونية، فإنـه مـن     
أولية عليها، وذلك لتجنب تأثير القيم المتطرفة على معاملات الشبكة، ويتم ذلـك فـي أغلـب    

  :الأحيان إما

بتحويــل توزيــع المتغيــرات إلــى التوزيــع الطبيعــي المعيــاري، والــذي يســمح بالحصــول علــى قــيم    * 
 X1 = (x1- μx) / σx: متقاربة من خلال

μ x  :متوسطة العينة و σx هو الانحراف المعياري للعينة.  

  :من خلال] 1،0[أو بحصر قيم جميع متغيرات العينة في المجال 

X1= X1 - minx / maxx  

  .هو أكبر قيمة للمتغير: maxxهو أصغر قيمة للمتغير و: minx: حيث

  تقسيم عينة النموذج-2-3-2

  :عادة ما تقسم المعطيات المتوفرة إلى مجموعتين

  ).test(والثانية لإختبار دقة النموذج ) Apprentissage(الأولى للتعلم 

  هندسة النموذج -2-3-3

يتم من خلالها تحديد عدد الطبقات التي تكونها وعـدد العصـبونات الموجـودة فـي كـل      
  .طبقة
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  مرحلة التعلم -2-3-4

يتم خـلال هـذه المرحلـة إسـتخدام عينـة الـتعلم فـي إنشـاء النمـوذج العصـبوني مـن أجـل             
بمخاطرة القرض، وذلك من خلال تدريب الشبكة عبر مجموعة من المراحل التـي تعمـل   التنبؤ 

على تقليل الخطأ إلى أدنى حد ممكن والحصول علـى معـدلات تصـنيف صـحيح تبـرز مـدى جـودة        
  .النموذج

  مرحلة الإختيار -2-3-5

تستخدم في هذه المرحلة عينة مستقلة تماما عن عينـة الـتعلم، وذلـك قصـد التأكـد      
وإن قبـول نتـائج الاختيـار يبـرر صـلاحية النمـوذج       . أن الشبكة قد تعلمت بالشـكل الكـافي  من 

العصبوني المستخدم في مدى قدرته على التنبؤ بمخـاطرة القـرض، ويصـبح قـابلا للاسـتعمال مـن       
  .طرف متخذي القرار

  إستخدام الشبكات العصبية في المالية -2-4

في المالية مع مطلع التسعينات، حيث تمـت عـدة   لقد بدأ الإستغلال الفعلي لهذه الطريقة 
تطبيقــات لهــا، وذلــك لحــل مشــكلات عديــدة فــي مجــالات مختلفــة، ومــن الأســباب التــي جــذبت   

  :الباحثين إلى إستخدامها في تحليلاتهم نذكر ما يلي

سهولة إنشاء النموذج حيث لا يتطلب ذلك وقتا كبيـرا، وذلـك مـن خـلال أجهـزة الكمبيـوتر       * 
رمجيات حديثة، مما يكسبه قدرة علـى التكييـف مـع المعطيـات المتجـددة للزبـائن       المجهزة بب

  .التي تفقده فعاليته في التمييز

أن التحليل العصـبوني عكـس الطـرق الإحصـائية الكلاسـيكية، لا يتطلـب وضـع الفرضـيات         * "
  .على المتغيرات

 non (المهيكلـة   يناسب هـذا النـوع مـن التحليـل بطريقـة جيـدة مـع المشـاكل المعقـدة غيـر          * 
structuré(  أي معالجــة المشــاكل التــي مــن غيــر الممكــن معرفــة العلاقــة بــين المتغيــرات التــي ،

  15."تستعمل فيها مسبقا
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سـنة   Odom وSharada أعمـال   : ومن بين التطبيقات الكثيرة فـي هـذا الصـدد نجـد مـثلا     
مؤسسة  65سسة سليمة ومؤ 64م في التنبؤ بعجز المؤسسات وذلك إنطلاقا من عينة تحتوي 1990

بينمـا   %81.81نسب مالية وتوصلوا إلى نسبة تصنيف صحيح إجمالي قدرت بـ 5عاجزة باستخدام 
  .%74.88استخدمت نفس المعطيات في التحليل التمييزي فكانت النتيجة 

والتـي طبقـت علـى مجـالات عـدة منهـا        1996سـنة   Levasseurو Cottrell, Debodt :أعمـال "

وهـي   1995سـنة   Refenesوهنـاك أيضـا أعمـال    . منح القروض/ التنبؤ بالإفلاستسيير المحافظ و
، l’Aptإسـتخدام  (أسـواق البورصـة   ت موضوعات في ميادين مختلفة منها دراسة عالج 17عبارة عن 

وأسواق السـندات  ) تقدير معدلات الصرف(، أسواق العملة الصعبة )تقييم فرضية كفاءة الأسواق
ولقـد كـان الميـدان الأكثـر إسـتخداما لهـذه       . ضافة إلى التنبؤ بالإفلاسوبالإ) تنقيط السندات(

  16."الطريقة هو مجال تسيير المحافظ

وهنـاك أبحــاث كثيــرة أثبتــت نجاعـة التحليــل العصــبوني فــي التنبـؤ مقارنــة مــع الطــرق     
  .الإحصائية الكلاسيكية الأخرى

  مزايا وعيوب الطريقة-2-5

  .مزايا، كما أن لها عدة عيوب تتمتع طريقة التحليل العصبوني بعدة

  مزايا طريقة التحليل العصبوني -2-5-1

تتمثل هذه الخاصية في إجراء يتم عن طريقه تقدير معاملات الشبكة من أجل : التعلم الذاتي* 
  أن تقوم الشبكة بالمهام الموكلة إليها بطريقة مثلى حيث تكون بذلك نظاما يتعلم

  :التي تسمح بحل المشاكل و هناك نوعان من التعلم بنفسه ويستنبط القوانين المناسبة

حيث تقوم الشبكة بتقييم المدخلات التي تعرض عليها إلى عدة أصناف تـم  : تعلم غير مراقب
إختيار معايير التقسيم لوحدها، وما على المستعمل إلا فرض عـدد الأصـناف التـي يريـد الحصـول      

  .عليها

مدخلات ويفرض عليها مخرجات يراد الحصـول عليهـا   في هذا النوع يقدم للشبكة  :تعلم مراقب
حيث تعمل هذه الشبكة على الوصول إلى القيمة المثلى للأوزان التي تمكنها مـن حسـاب قيمـة    
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المخرجات المطلوبة وذلك بالإعتماد علـى تقنيـات تقليـل الخطـأ وتسـتعمل هنـا عينتـين الأولـى         
  .للتعلم والثانية للإختبار 

إيجاد العلاقات غير الخطية بين المتغيرات وأخـذها بعـين الإعتبـار فـي     تتمكن من : اللاخطية* 
  .إعطاء النتائج

  .).IBM pcعلى جهاز micro secondes câblé -50millis secondes 10: (السرعة في الإستعلام* "

ســــهل الإســــتخدام ويــــوفر الجهــــد والوقــــت اللازمــــين للتحليــــل عكــــس الطــــرق الإحصــــائية  * 
  لا يتطلب كفاءة في الرياضيات، الإعلام الآلي أو الإحصاءالكلاسيكية حيث أنه 

  .17"لا تؤثر قلة المعطيات كثيرا على نتائج التحليل العصبوني* 

يتميــز النمــوذج العصــبوني بقدرتــه علــى التكيــف مــع التطــورات الحاصــلة والظــروف المحيطــة  * 
وبالتالي فإن إصلاح الشبكة  الحالية التي بإمكانها أن تفقده فعاليته في التمييز مع مرور الزمن،

يكفـي فقــط إعـادة إدخــال قاعـدة أمثلــة جديدةللحصـول علــى     . العصـبونية لــيس بـالأمر الصــعب  
  .المعايير المميزة الجديدة لتعليم الشبكة

  عيوب طريقة التحليل العصبوني -2-5-2

لخفية، عدد الطبقات الخفية، عدد العصبونات في الطبقة ا(تحديد هندسة النموذج المثالية * 
  .يمثل في الوقت الحالي مشكلا لم يعرف إلا حلولا جزئية) الاتصال بين مختلف الطبقات

حيــث أن الشــبكة تكتشــف بنفســها العلاقــة بــين      ) boite noir(مشــكل العلبــة الســوداء   * 

المتغيــرات ولا تبــين كيفيــة إســتخراجها أو العناصــر التــي أســتخدمت لتفســير تلــك المتغيــرات،  
  .على المستعمل أن يكتشف تلك العلاقات لأنها تبقى داخليةولكن من الصعب 

الأمـر  ) تحويل توزيعها إلـى الطبيعـي، إلـى تحويـل اللوغـارتمي     (كثرة التحويلات على المتغيرات * 
  . الذي يتسبب في ابتعاد نتائج تلك المعالجة عن الأرقام الحقيقية لها
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  :خلاصة الدراسة

تطويرات عديدة لنماذج إحصائية أثبتت كفاءتها لقد عرف مجال تقدير مخاطرة القرض 
قي الميدان، على غرار الطريقة الكلاسيكية التي تتميز بمحـدوديتها فـي التقـدير والمعتمـدة     

  .على أسلوب التحليل المالي

وإن إعتمــاد البنــوك التجاريــة علــى طريقــة دون الأخــرى، لا يــتم إلا بتجربتهــا، ومقارنــة  
جة فعالية الطريقة المستعملة فإنه يجب الإعتراف بأنه لا يمكـن  نتائجها، ولكن مهما بلغت در

وعلـى هـذا الأسـاس    . أبدا إلغاء المخاطرة بصفة كليـة، وإنمـا يـتم تقليلهـا إلـى أدنـى حـد ممكـن        
ولعدم إمكانية تطبيق كل الطرق السابقة الـذكر، فإننـا اكتفينـا فـي بحـث مكمـل بتطبيـق        

. وتحليل الشبكات العصبية الإصطناعية) لتمييزيالتحليل ا(كل من طريقة القرض التنقيطي 
فالأولى تعتبر من أقدم الطرق وأكثرها إستخداما من طرف البنوك أما الثانية فقد تم إستغلالها 

، و تم ذلك على عينات من مؤسسات مأخوذة مـن  )بداية التسعينات(في هذا المجال حديثا نسبيا 
يتم مقارنتهما في الأخير واستنتاج أفضلهما ل  BNA,BEA, CPAبنك: الأرشيف الخاص بكل من

  .للتطبيق

  :الهوامش والمراجع
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