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 ملخص
) للحصول ēExtreme Gradient boostingدف هذه الدراسة الى محاولة بناء نموذج تصنيفي ʪستخدام أحد نماذج تعلم الألة (

مؤسسة جزائرية مقسمة إلى  140) ، تمثلت عينة الدراسة في  ʪGAستخدام تقنية الخوارزمية الجينية (على نموذج أولي ثم محاولة تحسينه 
على   pythonنسبة مالية ، كما تم تنفيذ النموذج ʪستخدام لغة البرمجة  16مؤسسة عاجزة و  50مؤسسة سليمة و 90

 .googlecolabأرضية
% وبعد توظيف تقنية الخوارزمية الجينية من 85.41تحقيق دقة تصنيف قدرها  ) استطاعXGBoostتوصلت الدراسة إلى أن نموذج (

) دقة XGBoost-GA) التي تحقق أعلى درجة تصنيف ممكنة ، حيث حقق النموذج (Hyperparametersأجل الحصول على (
 %. 96تصنيف قدرها 

 الجينية. : منح القروض، نموذج تعزيز التدرج الشديد، الخوارزمية الكلمات المفتاحية

  JEL  :  C45,G21,C61تصنيفات 
Abstract:  

This studyaims to builda classification model using one of the machine learningmodels (Extreme 
Gradient Boosting) to create an initial model, thenattempt to improveitusingGeneticAlgorithm 
(GA) techniques. The study sample consisted of 140 Algerian companies, divided into 90 healthy 
companies and 50 distressed companies, with 16 financial ratios. The model was implemented 
using Python programming language on the Google Colab platform. 
The study found that the XGBoost model achieved a classification accuracy of 85.41%. After 
applying the Genetic Algorithm technique to optimize the hyperparameters for the highest 
possible classification accuracy, the XGBoost-GA model achieved a classification accuracy of 
96%.  
Keywords: Loan granting, Extreme Gradient Boosting Model, Genetic Algorithm.  
JEL Classification codes: C45,G21,C61 
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 مقدمة:  .1
يتمثل قرار منح القروض في الدور الرئيسي المنوط بعمل البنوك ، بحيث تسعى البنوك من خلال هذا النشاط بتوظيف أموالها 

والمؤسسات من أجل توسيع نشاطاēا المختلفة أو لتمويل عجز مؤقت أو غيرها ، حيث تحصل البنوك على ربح لتمويل أرʪب العمل 
 معين من هذا العمل ، والذي يتمثل في النهاية من استرجاع مبلغ القرض مع العائد المتفق عليه في عقد القرض الذي يتضمن المبلغ والمدة 

 لتصفية.والطريقة التي يتم فيها الاسترداد وا
لكن كما هو معروف عند مديري البنوك ومحللي الائتمان والعديد من الباحثين أن هذا النشاط ترتبط به العديد من المخاطر التي 
تحول دون تحقق العائد المتوقع واكتمال عملية التسديد والتي يطلق عليها في كثير من أحيان مصطلح خطر القرض أو خطر عدم التسديد 

 وʪت تواجه العميل مثل عدم الكفاءة الادارية أو نقص في الجانب المالي للعميل .الناتج عن صع
وفي وقت ليس ببعيد كان يتم الاعتماد على التحليل المالي من أجل دراسة وضعية العميل وذلك عن طريق تحليل القوائم المالية 

 رار هل يتم تمويله أم لا .الخاصة ʪلمقترض من أجل معرفة  نقاط القوة والضعف لديه ثم الخروج بق
بعد ذلك ظهرت عدة أساليب رʮضية واحصائية تم العمل عليها مثل القرض التنقيطي أو طريقة رجال القرض ثم تلتها عدة نماذج 

 .أخرى تعتبر جديدة ظهرت مع التطور الحاصل في مجال الذكاء الاصطناعي مثل الشبكات العصبية الاصطناعية والنظم الخبيرة وغيرها 
 Extreme Gradientتعتبر الخوارزمية الجينية أحد أهم التقنيات التحسين ويعتبر نموذج تعزيز التدرج الشديد (

Boosting والانحداريةوالتي حققت دقة عالية في بناء النماذج التصنيفية  2014) أحد نماذج تعلم الآلة التي ظهرت في سنة. 
كيف يمكننا الاستعانة بتقنية الخوارزمية الجينية في تحسين دقة تصنيف التالية: ومما سبق يمكن طرح الإشكالية على الطريقة 

 ؟XGBoostنموذج
  فرضيات الدراسة 

 تعتبر الخوارزمية الجينية تقنية فعالة في تحسين الحلول  - 
 الية.) للحصول على دقة تصنيف عGA) وتحسينه ʪلخوارزمية الجينية (XGBيمكن بناء نموذج تعزيز التدرج الشديد ( - 
  :أهمية الدراسة 

 تكمن أهمية الموضوع فيما يلي:
 محاولة تناول الموضوع بطريقة مختلفة ʪستخدام نماذج جديدة. - 
 تسليط الضوء على تقنية الخوارزمية الجينية وأهميتها في تحسين الحلول. - 
 إبراز مدى أهمية نماذج تعلم الآلة في حل المشاكل المعقدة. - 
  :أهداف الدراسة 

 مفاهيمي للخوارزمية الجينية واستخداماēاوضع إطار  - 
 ذكر أهم الأساليب والنماذج التي تناولها الباحثون في مجال منح القروض - 
 بناء نموذج جيد من حيث دقة التصنيف  - 
 شرح نموذج تعزيز التدرج الشديد  - 
 :منهجية الدراسة 

 نهج القياسي في الجانب التطبيقي للدراسة.المنهج الوصفي التحليلي في عرض الجانب النظري للدراسة ، والم إتباعتم 
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 :الدراسات السابقة 

  :stjepanoreski& Goran oreski 2014دراسة -1
Genetic algorithm-based heuristic for feature selection in credit risk assessment 

و الشبكات العصبية من أجل اختيار أهم قام الباحثان في هذه الدراسة ببناء نموذج هجين وهو دمج بين الخوارزمية الجينية 
زبون صنف  750طلبات  قروض لدى بنك في كرواتيا قسمت الى  1000المتغيرات التي تزيد في دقة التصنيف ، حيث تمثلت العينة في 

 GA_NNالأول هومتغير ، قام الباحثان ʪلمقارنة بين نموذجين تم بنائهما النموذج  35زبون غير جيد وتم الاعتماد على  250جيد و 
 %.78.90% والنموذج الثاني حقق 78.50، حيث حقق النموذج الأول دقة تصنيف قدرها  HGA_NNوالنموذج الثاني هو 

 )2023وأخرون AkinmoluwaOluseyeAyobami(: دراسة -2
Predicting Credit Risk : Using Machine Learning Algorithms to Predict the 
Creditworthiness of Borrowers and Determine their Likelihood of Defaulting on Loans in 
Nigeria 

ملف طلب قرض  654قام الباحثون في هذه الدراسة بمحاولة بناء اربع نماذج تعلم آلي  و ʪلاستعانة بقاعدة بياʭت تمثلت في 
، الملفات تم الحصول عليها  1ه بقيمة واحد مقترض جيد تم ترميز  502و  0مقترض صنف سيء تم ترميزه ب صفر 152مقسمة الى 
% ، نموذج الغاʪت 76.75بدقة Goussian NBوكانت النتائج المتحصل عليها كالتالي : نموذج  zindiafricaمن بنك 
% ، نموذج 76.29بدقة  Gradient boosting classifier% ، نموذج  76.29)بدقة RFالعشوائية(

DecisionTreeClassifier  64.76بدقة.% 
 ) 2023و أخرون Nazin UDDIN( : دراسة -3

An ensemble machine learning based bank loan approval predictions system with a smart 
application 

قام الباحثون في هذه الورقة العلمية ببناء نظام ذكي للتنبؤ بجدارة المقترض وذلك ʪلاستعانة بنماذج التعلم الآلي 
)ensemblemachine learning ت منʭتم جلب قاعدة بيا ، (kaggle source ملف طلب قرض مقسمة الى  806مكونة من
)yes=422) 384) و=no :وكانت النتائج كالتالي ( 

   ون: النتائج التي تحصل عليها الباحث01الجدول 

  
  336 .، ص2023 وأخرونNazin UDDINالمصدر: 

 

 الأدبيات النظرية للدراسة: .2
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  الخوارزمية الجينية:    1.2
)أحد أهم الأساليب في البحث  عن الحلول المثلى ومسائل التحسين وتنتمي GeneticAlgorithmتعتبر هذه التقنية  (

والذي يعتبر هذا الأخير جزء أو فرع من حقل الذكاء الاصطناعي   Evolutionary Computationإلى مجال الحوسبة التطورية 
Artificial Intelligence  . 

 On the Origin of) على أفكار العالم تشارلز داروين في كتابه "أصل الأنواع GAويرتكز الأساس الفكري لهذه التقنية(
Species والذي يتكلم فيه عن نظرية الانتقاء الطبيعي ،Natural sélection  ،ويصف العملية التطورية للحياة على الأرض ،

 ، بينما يموت الظعيف أو غير اĐهز، وكيفية انتقال الصفات والميزات الوراثية عبر الأجيال.  وأن البقاء للأصلح والأقوى
في   Michiganفي جامعة David Goldbergوأحد طلبته   johnhollandتم تطوير هذه الطريقة من قبل 

) والتي تتمثل في مراقبة Goldberg ،1989تسينيات وسبعينيات القرن الماضي  ، والذي استطاع حل مشكلة معقدة في أطروحته (
 أʭبيب نقل الغاز.

" الذي Adaptation in natural and artificialsystemsفي كتابه "   Hollandويتمثل العمل الأصلي ل 
 GA.(Randy & Sue , 2004, pp. 22-23)يعتبر أول من استطاع وضع الأساس النظري للخوارزمية الجينية

تقوم الخوارزمية الجينية ʪلنظر الى طبيعة المسألة من منظور جيني لذلك اكتسبت هذا الاسم ، فكل حل فيها يمثل صبغي 
chromosome   ولكل متغير ضمن الحل يمثل موروث أو ميزة أو صفةgenes . 

يسمى  بتابع الملائمة ، ومن ثم لتحسين مجموعة الحلول تقوم  تقوم الخوارزمية الجينية بتقييم كل فرد من الأفراد ʪستخدام ما
 )23، صفحة 2021(محمد ، الخوارزمية ʪختيار الأفضل من هذه الحلول عبر طرائق الاختيار المختلفة .

 )43، صفحة 2022(حسين ، :أهم ما يميز الخوارزمية الجينية1.1.2
 تقوم في مجتمع يكون عبارة عن مجموعة من المشاهدات وليس يختص بواحدة. - 
 لها ميزة في استعمال القوانين الاحتمالية ولا تستعمل القوانين الكلاسيكية . - 
 المتغيرات.تمتاز الخوارزمية الجينية Ĕϥا لا تتعامل مع المتغيرات نفسها ولكن تتعامل مع التشفير Đموعة  - 
 ) .objective  functionتتميز الخوارزمية الجينية Ĕϥا لا تتوسع في معلومات إضافية بل تستعمل دالة الهدف مباشرة ( - 

 تطبيقات الخوارزمية الجينية : 2.1.2
التي صادفتنا دراسات تم تطبيق هذه التقنية في العديد من اĐالات لا يمكننا حصرها و معرفتها كلها لكن نذكر أغلب اĐالات 

تطرقت لها ، تم استخدامها في مجال الطب والإدارة ومشاكل التحسين و مشاكل التخطيط والإنتاج والتوزيع في مجال المياه وفي التعرف 
 ,Sivanandam & Deepa)على أنماط الصور  وفي مجال الكهرʪء والميكانيك وغيرها ، ويمكن ذكر بعض الاستخدامات كالتالي:

2008, p. 35) 
 التنبؤ وتحليل البياʭت. - الأنظمة الديناميكية غير الخطية  - 
 تخطيط مسار الروبوت. - 
 وظائف لإنشاء الصور. - 
 التصنيع ، جدولة المرافق ، تخصيص الموارد. - الجدولة  - 
 الأوزان ،تصميم الشبكات العصبية ، سواء الهندسة المعمارية أو  - التعلم الآلي  - 
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 تحسين خوارزميات التصنيف وأنظمة المصنف. - 
 ) ، التسلسل.TSPتغطية اĐموعة ، البائع المتجول ( -التحسين التوافقي  - 

 خطوات تطبيق الخوارزمية الجينية:  3.1.2
 )41صفحة ، 2019(موفق، يمكن كتابة خطوات التي تمر đا الخوارزمية الجينية كالتالي: 

 البداية: تشكيل اĐتمع الابتدائي متكون من عدة أفراد متمثلة في كروموسومات -1
 التقييم: من خلال دالة الملائمة يتم تقييم كل فرد واستخراج قيمة الملائمة الخاصة به -2
 التوليد: إنشاء جيل جديد من خلال ثلاث مراحل التالية: -3

 )selectionالاختيار( -
 )crossoverأو التقاطع( التزاوج -
 )mutationالطفرة( -

 الاستبدال: استبدال الأفراد الأقل ملائمة في الجيل السابق ϥفراد أفضل ملائمة في الجيل الجديد. -4
التوقف: إذا توفرت معايير الاĔاء وتم الحصول على حلول جيدة يتم التوقف وأخذ أفضل حل ، واذا لم يتوفر معيار التوقف يتم  -5
 ).evaluationودة ʪلجيل الحالي الى مرحلة التقييم(الع

 والشكل التالي يوضح طريقة الانتقال من خطوة الى خطوة: 
  :مخطط تنفيذ خطوات الخوارزمية الجينية01الشكل 

 
source: Alokkumar and other,Overview of Genetic Algorithm Technique for Maximum Power 
Point Tracking (MPPT) of Solar PV System ,International Journal of Computer 
Applications,Innovations in Computing and Information Technology (Cognition 2015),p23. 
 
 
 



  )XGBoost-GAمحاولة بناء نموذج ( - مساهمة الخوارزمية الجينية في تحسين فعالية قرار منح القروض 
 

83 

 

 أهم النماذج التي استخدمت في دعم قرار منح القروض:  2.2
موضوع تناوله الباحثون من عدة جوانب ، كما أنه موضوع قديم  إن اتخاذ قرار منح القرض أمر تحوطه الكثير من المخاطر ، وهو

ومعاصر ،كما تعتبر البنوك مؤسسات تجارية  تسعى الى تعظيم أرʪحها فهي تمارس نشاطها من خلال وظائفها المتعددة ، ومن بينها منح 
هذا راجع الى أن بيئة الأعمال المصرفية دائما  القروض لدعم الأعمال والمشاريع ، ويتم منح القروض غالبا تحت شروط وضماʭت وغيرها،

ما تلازمها  عدة أنواع من المخاطر سواء كانت مخاطر مالية أو مخاطر تشغيلية ، مخاطر خاصة ʪلبنك وأخرى متعلقة ʪلزبون ، مخاطر 
 الخ.…متعلقة ʪلسوق

 ام نوعين من النماذج : لقد استخدم الباحثون عدة نماذج لدراسة هذا الموضوع ، ويتم في العادة استخد
) : ēدف الى معرفة التصنيف الصحيح لطلبات  القرض من ضمن مجموعتين  من القروض classificationنماذج تصنيفية( - 

 ، قروض سليمة وأخرى عاجزة .
 ): وēدف إلى اختيار محفظة القروض التي تعظم ارʪح البنك .maxنماذج البرمجة ( - 

عتماد على عدة متغيرات محاسبية(النسب المالية ) ومتغيرات فوق المحاسبية (المتغيرات الكيفية )، سوف عند بناء هذه النماذج  يتم الا
 نحاول ذكر بعض النماذج التصنيفية كالتالي: 

 نموذج القرض التنقيطي: 1.2.2
 عن درجة ملاءته يمكن تعريف هذا النموذج على أنه: " طريقة تحليل إحصائية تسمح ϵعطاء نقطة خاصة بكل زبون  لتعبر

 )34، صفحة 2008(العايب، المالية". 
) طريقة آلية في تنقيط و تصنيف خطر القرض، تعتمد على معالجة المعلومات (المتغيرات scooringتعتبر هذه الطريقة (  

بتخصيص علامة لكل زبون، هذه العلامة تمثل درجة الخطر ʪلنسبة المحاسبية وغير المحاسبية)، وتستعمل التحليل الإحصائي الذي يسمح 
 للبنك.

ظهرت هذه الطريقة في اختيار الزʪئن في الولاʮت المتحدة الأمريكية خلال الخمسيناتوبدأ العمل đا  تدريجا في أوروʪ في   
 السبعينات، وهي اليوم شائعة الاستعمال في كثير من المؤسسات المالية.

 " للزبون الطالب للقرض لتحديد وضعيته scoreإذن القرض التنقيطي هو إعطاء نقطة " 
و تقييمه من خلال نموذج تقييمي على شكل معادلة خطية لعدة متغيرات (النسب المالية، طبيعة القروض، قطاع   

لى هذا الأساس يكون رفض أو قبول النشاطات...) حيث يمكن مقارنة النقطة المعطاة لكل زبون مع نقطة فصل محددة مسبقا، وع
 )4، صفحة 2007(محمد و يوسف، أفريل طلب القرض.

 تعطى دالة التمييز على الصيغة التالية: 
𝑍 =  ⅀𝛼𝑖𝑅𝑖 + 𝛽 

 حيث أن :
αiلنسب  ة: المعاملات المرتبطʪR i .(معاملات التسوية أو الترجيح) 

Ri .النسب المالية أو مؤشرات درجة الخطر : 
β.بت و يعبر عن الجزء الثابت من درجة الخطرʬ  :  
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 ): binary(نموذج الانحدار اللوجيستي الثنائي 2.2.2
) ومتغيرات 0.1هو نموذج احتمالي غير خطي يستخدم في نمذجة علاقة ما بين متغير ʫبع يكون ثنائي ϩخذ القيمتين  (

 )120، صفحة 2019(فاروق، كانت او نوعية لا يهم أو مزيج بينهم .مستقلة كمية  
 .ʪ "(Régis , 2018, pلعبارة التالية:s)، أو ما يسمى ʪلمنحنى"logisticfunctionوتعطى دالة التوزيع اللوجستي(

350) 
𝑝௜ =  𝑝𝑟𝑜𝑏(𝑦௜ = 1) =  𝑝𝑟𝑜𝑏(𝑦௜

∗ > 0) =  𝑝𝑟𝑜𝑏(𝛽଴ + 𝛽ଵ𝑥௜ + 𝜀௜ > 0) 
=  𝑝𝑟𝑜𝑏(𝜀௜ > −𝛽଴ + 𝛽ଵ𝑥௜)  = 𝜃(𝛽଴ + 𝛽ଵ𝑥௜) 

 ) هي دالة التوزيع (اللوجستي) للقانون اللوجستيӨحيث(

𝑝௜ = 𝜃(𝑎଴ + 𝑎ଵ𝑥௜) =  
𝑒𝑥𝑝(௔బା௔భ௫೔)

1 + 𝑒𝑥𝑝(௔బା௔భ௫೔)
=  

1

1 + 𝑒𝑥𝑝(ି(௔బା௔భ௫೔))
 

 هي: خصائص هذه المعادلة
𝑎ଵإذا كان     > 0 

𝑙𝑖𝑚
௫೔→ାஶ

𝑝௜ → و                      1 𝑙𝑖𝑚
௫೔→ିஶ

𝑝௜ → 0  

 )  كما هو موضح في الرسم البياني:1-0) تنتمي إلى اĐال(Piومنه نضمن أن قيم(

 : منحنى الدالة اللوجستية02الشكل 

 

source: Régis Bourbonnais,Econométrie,10édition,DUNOD,Paris, 2018,p350. 

 (Gujarati, 2004, p. 596)يمكننا ملاحظة بعد إجراء التحويلات اللوغاريتمية أن الدالة اللوجستية يمكن كتابتها كالتالي:

𝑙𝑛 ൬
𝑝௜

1 + 𝑝௜
൰ =  𝑦௜

∗ = 𝛽଴ + 𝛽ଵ𝑥௜ + 𝜀௜ 

ቀ
௣೔

ଵା௣೔
ቁ ) هو الاحتمال المرتبط مع𝑦௜ =   يمكن تعميمها في حالة عدة متغيرات مفسرة.)، هذه الخصائص 1
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 )ANN(نموذج الشبكات العصبية الاصطناعية  3.2.2
تعتبر الشبكات العصبية الاصطناعية من الأساليب الحديثة التي تم العمل عليها في عدة أبحاث متواصلة ومتكاملة داخل حقل 

ة (طارق، صفح) 1890الذكاء الاصطناعي (من التعلم الآلي إلى التعلم العميق) من بداية أول أبحاث العالم النفساني (ويليام جيمس  
،  فهي تعتبر Jeff Deam And Andrew Yan-Tak Ng2012))116، صفحة 2021(العربي، أبحاث،  إلى غاية ()98

طريقة محاكاة عمل العصبون البيولوجي البشري ، أي  هي تقنية حاسوبية تم تصميمها لمحاكاة عمل الدماغ البشري  لمهمة معينة ، فهي 
نظام قادر على حل المشاكل المعقدة وذلك من خلال قدرته على معالجة ضخمة للبياʭت موزعة على التوازي ومكونة من وحدات 

) ، أو عقد والتي لها خاصية عصبية بحيث تقوم بتخزين المعلومات  والمعرفة  ومن ثم تكون جاهزة Neuronesمعالجة بسيطة (
) طريقة قائمة على منهج التعلم أو التدريب من أجل التعرف على ANNتعتبر هذه التقنية (للمستخدم من خلال ضبط الأوزان، كما 

 طبيعة البياʭت ومن ثم محاولة محاكاēا.
ولا تزال الأبحاث مستمرة في تطوير هذا اĐال من أجل بلوغ أهداف العلماء والتي من بينها إنشاء نظام له القدرة على محاكاة 

 ان.الحواس الخمسة للإنس
 مكوʭت الشبكة العصبية الاصطناعية:

 )159- 155، الصفحات 2018(سهيلة، :يمكن ذكرها ʪختصار كالتالي
طبقة طبقة المدخلات: ويوجد đا عدد من العقد التي تمثل عدد المتغيرات المستقلة وهنا يتم استقبال المعلومة لتحويلها فيما بعد الى ال- 

 الموالية عن طريق العصبوʭت. 
 الطبقةالمخفية:وفي الطبقة الوسيطة وقد يوجد في الشبكة أكثر من طبقة مخفية.- 
 طبقة المخرجات: وهي طبقة تمثل نتائج او مخرجات الشبكة - 
لأهمية النسبية لكل مدخل وحدات المعالجة: وهي الوحدات التي تجرى فيها العمليات الحسابية لضبط الأوزان  ومن ثم الحصول على ا- 

 من مدخلات الشبكة.
عقد الاتصال: حيث تقوم هذه العقد بربط عناصر المعالجة في مختلف الطبقات مع بعضها البعض و من ثم تحديد معمارية الشبكة - 

 المناسبة للحل.
 الأوزان: وهو يعبر عن القوة النسبية لكل مدخل من مدخلات الشبكة.- 
 عملية يقوم đا العصبون وهي حساب مجموع المدخلات الموزونة القادمة إلى الوحدة ʪستخدام دالة الجمع.دالة التجميع: هي أول - 
 دالة التحويل:  تعمل هذه الدالة على تحويل ʭتج الجمع الى أحد القيم التي يفترض أن تكون ضمن نواتج الشبكة المرغوب فيها، - 
من أجل التعديل في  الأوزان الخلية العصبية أثناء عملية التدريب،  ويمكن توضيح معدل التعلم: وهي نسبة التصحيح التي تعتمد - 

 مكوʭت الشبكة كما هو مبين في الصورة:
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 : مخطط مكوʭت الشبكة العصبية03الشكل 

 
source: James R. Coakley And Carol E. Brown, Artificial Neural Networks in Accounting and 
Finance : Modeling Issues, International Journal of Intelligent Systems in Accounting, Finance& 
Management,9,119-144(2000),p121. 

  :(Expert system) الأنظمة الخبيرة 4.2.2
مصطلح  نظام خبير الى تلك الآلية التي تطبق في برامج الكمبيوتر والتي تستخدم مهارات ومعرفة الإنسان في مجال معين  يشير

من أجل استخدامها في عملية محاكاة عمل الدماغ البشري في حل المسائل التي تتسم ʪلصعوبة والتعقيد، وذلك من خلال تحليل 
العمليات ثم تقديم النصائح الصحيحة  والدقيقة، مما يساعد اي فرد أو مؤسسة على بناء واتخاذ قراراēم البياʭت وإيجاد التوليفات وإجراء 

 (Christina & Asmaa , p. 02)، وʪلتالي الأنظمة الخبيرة هي فرع من فروع الذكاء الاصطناعي .
 ير: والشكل التالي يوضح كيفية عمل النظام الخب

 : مخطط عمل النظام الخبير04الشكل 

 
source: Christina Albert Rayed, AsmaaSaeed Embark, op cit ,p02. 

  :مكوʭت النظام الخبير
وهي مجمل ما يملكه الخبير من معلومات وحقائق وقواعد يتم صياغتها على شكل معادلات رʮضية ومنطقية القاعدة المعرفية:  ●

 )33، صفحة 2007(عبد الجليل، . pythonالمتوفرة مثلاʪستخدام لغات البرمجة 
إنشاء علاقات بين مختلف المعارف واستخلاص الاستنتاجات ويعتبر أساس النظام الخبير حيث يعمل على محرك الاستدلال:  ●

 )297، صفحة 2023(هاجر و جمال، للتوصل إلى حل للمشكلة.
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وهي الواجهة التي تربط المستخدم ʪلنظام الخبير ، ويجب أن تتصف بسهولة لغة الاتصال ، و وضوح النتائج  واجهة المستخدم: ●
 )389، صفحة 2019(يخلف و فاطمة الزهراء، تنتاجات.والاس

  : (XGBoost)تقديم نموذج تعزيز التدرج الشديد 5.2.2
Extreme Gradient Boosting  اهي خوارزمية تعلم آلي تستخدم على نطاق واسع في عدة تطبيقات نظراēلكفاء 

 وأدائها في التعامل مع البياʭت الضخمة وغير المتوازنة، كما أĔا تتفوق في التعامل مع مشاكل التصنيف والانحدار والترتيب.
كجزء من مجموعة التعلم   2014في سنة CHenTiaquiطورت هذه الخوارزمية كمشروع بحث علمي على يد الباحث 

 .DMLC(Luis ) العميقالآلي
)، بحيث ينطلق في البداية بتكوين نماذج أولية(مجموعة من Gradient boostingفهي تقنية تعتمد على تحسين التدرج (

النماذج الضعيفة أو مجموعة من الأشجار أو مجموعة من المتعلمين ) ثم ينتقل خطوة بخطوة في بناء نماذج متسلسلة كل نموذج يحسن من 
 من خلال التقليل من الأخطاء المتبقية بشكل تدريجي ، حتى يتم الوصول الى النموذج النهائي.النموذج السابق ،وذلك 

حيث في حالات التصنيف، يتم تخصيص وزن أولي للأفراد، ويتم تعديل هذا الوزن بناءً على دقة توقعات النموذج. تلعب هذه الأوزان 
 ).XGBدوراً في التقدير اللاحق ʪستخدام النموذج(

 ).Gradient Boostingا ما تُستخدم خوارزميات الأشجار كمتعلمين ضعفاء في تقنية التعزيز التدريجي (غالبً 
)، مما يمنح الممارسين تحكمًا كاملاً في تطبيق تقنية Hyperparametersبتوفير مجموعة واسعة من فرط المعلمات ( XGBoostتتميز 

لهم إدارة العملية بشكل كاملعبر إدخال أنواع مختلفة من التنظيم )، ما يتيح Gradient Boostingالتعزيز التدريجي (
)Regularization) ضمن دالة الخسارة، يمكن معالجة مشكلة الإفراط في التكيّف (Overfitting التي غالبًا ما تواجهها (

  ل يات التعزيز التدريجي بشكل فعّاخوارزم
) Classification and RegressionTrees - CARTsر (من مزيج من أشجار التصنيف والانحدا XGBoostتستفيد

 كالتالي :    XGBoostللتعامل بفعالية مع المهام التي تشمل كلاً من التصنيف والانحدارويعُبرَّ عن نموذج التنبؤ الخاص بـ 

𝑦ො௜ = ෍ 𝑓௞

௞

௞ୀଵ

(𝑥௜) 

 . kيمثل شجرة القرار رقم   𝑓௞يمثل عدد أشجار القرار و  k) تشير الى القيمة التنبؤية و 𝑦ො௜حيث أن (
،  𝛺ومصطلح التنظيم ويرمز له ب   Lتتكون من مكونين: خطأ التدريب ويرمز له بـ   XGBoostدالة الخسارة في خوارزمية 
 ويمكن صياغتها كالتالي: 

𝑂𝑏𝑗 = ෍ 𝑙(𝑦௜  , 𝑦(௧ିଵ)෣
௜
)

௡

௜ୀଵ

+ ෍ 𝛺

௞

௞ୀଵ

(𝑓௞) 

 ) فتعطى كالتالي: régularizationtermأما عن صيغة مصطلح التنظيم (

𝛺(𝑓௧) = 𝛾𝑇 +
1

2
𝜆 ෍ 𝑤𝑜௝

ଶ

்

௝ୀଵ
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). حيث Overfittingيساعد مصطلح التنظيم المضاف هنا في تنعيم الأوزان النهائية المتعلمة لتجنب الإفراط في التكيّف (
 (Adil & other, 2024, pp. 6-7)) تمثل درجة العقد الطرفية.w) في معادلة على عدد العقد الطرفية، و(Tيشير الرمز (

(Hyperparameters)    في خوارزميةXGBoost: 
● Eta: .معدل التعلم الذي يؤثر على سرعة التدريب ، حيث أن القيم الصغيرة تخنب الافراط في  التكيف 
● Max_depth يتحكم في عمق الشجرة ويساعد في السيطرة على الافراط في التكيف : 
● Min-child-weight.يقلل من التفرعات غير الضرورية عن طريق ضبط الحد الأدنى من حجم العينة في العقدة : 
● Gamma.يحكم الانقسام بين العقد ويققل من الافراط في التكيف : 
● Subsampleت التي سيتم استخدامها في كل خطوة، ويساعد في تقليل الافراط فيʭالتكيف.: يحدد النسبة المئوية من البيا  
● Colsample-bytree.يحدد نسبة الميزات التي سيتم اختيارها لتدريب كل شجرة : 

) مميزات كثيرة منها الكفاءة في الحساب والدقة العالية ومعالجة البياʭت الناقصة ʪXGBoostلرغم من أن لهذه الخوارزمية (
مسألة التعقيد  حيث هي حساسة للتخصيص قد تتطلب )، لكن يعاب عليها في régularizationوإمكانية التوازي وخاصية (

ــ( ) للوصول الى أداء مثالي ، وإلا قد تؤدي الى أداء ضعيف، كذلك يعاب عليها أĔا تستهلك Hyperparametersإعدادات دقيقة لــــــ
  ذاكرة كبيرة خاصة عند التعامل مع البياʭت الضخمة.

 الجانب التطبيقي للدراسة: .3
 :تقديم العينة 1.3

مؤسسة سليمة(تم  90مؤسسة جزائرية مقسمة الى  140من أجل تنفيذ وتقييم هذه الخوارزمية تم الاستعانة ببياʭت تخص 
 *).0مؤسسة عاجزة (تم ترميزها ʪلصفر  50) و1ترميزها برقم 

 والشكل التالي يوضح ذلك :

 )0، عاجزة 1: توزيع العينة حسب الحالة(سليمة 05الشكل 

 

 مخرجات ʪيثون اعداد الباحثين، عنمن المصدر :

                                         
 

*
تطبيقات الذكاء : دكتوراه البيانات مأخوذة من مصدر ثانوي ، وتتمثل في جزء من قاعدة البيانات الخاصة بالاستاذة مروة زهواني، أستاذة بجامعة غرداية، أطروحة ال 

 .2022، جامعة غرداية ، - دراسة حالة-الاصطناعي للتنبؤ بمخاطر التعثر المالي بالمؤسسة الاقتصادية
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 :متغيرات الدراسة2.3
 نسبة مالية وتم ترميزها كالتالي:  16من أجل بناء نموذج تصنيفي تم الاعتماد على 

 : ترميز متغيرات الدراسة02الجدول 

y9=(نسبة المديونية) y1=(نسبة التداول السريعة) 

y10=(نسبة حقوق الملكية الى اجمالي الخصوم) y2=(نسبة التداول) 

y11=(نسبة حقوق الملكية الى اجمالي الاصول) y3=(نسبة النقدية) 

y12=(نسبة حقوق الملكية الى اجمالي الخصوم المتداولة) y4=(لنسبة لإجمالي الاصولʪ نسبة الاصول المتداولة) 

y13=(هامش الربح) y5=(معدل دوران الموجودات) 

y14=(العائد على الموجودات) y6=(معدل دوران الموجودات المتداولة) 

y15=(العائد على الملكية) y7=(معدل دوران رأسمال العامل) 

y16=(العائد على الخصوم) y8=(معدل دوران النقدية) 

 من اعداد الباحث المصدر :

 كما يمكن عرض الجزء العلوي منها كالتالي: 
 : الجزء العلوي من عينة الدراسة06الشكل 

  
 مخرجات ʪيثون اعداد الباحثين، عن من: المصدر 

 :الدراسة الوصفية للعينة  3.3
  يمكن عرض المقاييس الوصفية لكل المتغيرات كالتالي :
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 : المقاييس الوصفية لمتغيرات الدراسة07الشكل 

 
 مخرجات ʪيثونمن اعداد الباحثين، عن :  المصدر

) يتضح لنا أن أغلب المتغيرات لا min) و أدنى قيمة (ϥmaxعلى قيمة ()  ومقارنته ʪmeanلنظر الى المتوسط الحسابي (
 :كالتاليكما يظهر بوضوح في الرسم البياني للمتغيرات    )y16.y14(تتوزع طبيعيا ماعدا المتغيرات

 : الرسم البياني لتوزيع المتغيرات08الشكل 
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 مخرجات ʪيثون من اعداد الباحثين، عن المصدر :
 مصفوفة الارتباطات: 

 : مصفوفة الارتباطات بين المتغيرات09الشكل 

 
 مخرجات ʪيثون من اعداد الباحثين، عنالمصدر :

  y13و  y14و   ʪy16لنظر الى المصفوفة أعلاه  يتبين أن أهم ثلاث متغيرات لها القدرة في التأثير على حالة المؤسسة هم 
%  51.4والعائد على الموجودات وهامش الربح حيث تؤثر كل منها على حالة المؤسسة كالتالي ب: والتي تشير الى العائد على الخصوم 

 ،51.6 ، %21.8. % 
 :بناء النموذج الأول   4.3

) على معلمات ابتدائية مختارة بطريقة XGB% للاختبار وبتشغيل خوارزمية (20% للتدريب و 80بعد تقسيم العينة إلى 
 تلقائية  كالتالي: 

 : ضبط المعلمات للنموذج الأول10الشكل 

 
  مخرجات ʪيثونمن اعداد الباحثين، عن المصدر:

% ، أما ʪلنسبة لعينة الاختبار بلغت ʪ89.29لنسبة لعينة التدريب بلغت   Accuracyوبعد تنفيذ الخوارزمية تحصلنا على نسبة دقة 
 % . كما هو مبين في الشكل أدʭه:85.71

 الأداء للنموذج الأول: مقاييس 11الشكل 
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  مخرجات ʪيثونمن اعداد الباحثين، عن المصدر:

 يتم الاعتماد على أربع مقاييس أداء لتقييم نموذج المصنف يمكن شرحها كالتالي: 
 هي عدد العينات التي صنفت بشكل صحيح إلى العدد الكلي للعينات: دقة التصنيف -1

accuracy= TP+TN/TP+TP+FT+FN 

 Recall= TP/TP+FN:          هو عدد النتائج الإيجابية الصحيحة مقسوما على عدد جميع العينات):Recall( الاسترجاع -2
 هو عدد النتائج الإيجابية الصحيحة مقسوما على عدد النتائج الإيجابية المتنبأ đا ): Precision(الحساسية - 3

Precision= TP/TP+FP 
:F1 SCORE-4و الوسط التوافقي بين هPrecision  وRecall   :F1 score= précision*recall/precision+recall 

ــ  5.3 ــ  : )GAبناء النموذج الثاني (التحسين ʪل
 بعد ضبط المعلمات في النطاق المحدد وتشغيل الخوارزمية  من أجل الحصول على أعلى دقة تصنيف 

ʪستخدام المعلمات الجديدة وكانت النتائج    XGBoostبتشغيل خوارزمية  أعطت  نتائج الخوارزمية الجينية أفضل المعلمات ومن ثم قمنا
 كالتالي: 

% وهي نسبة عالية جدا، أما ʪلنسبة لعينة الاختبار فقد حققت الخوارزمية ʪ99.11لنسبة لعينة التدريب أعطت دقة تصنيف 
%  وهي نسبة عالية ، مما يدل على أن النموذج الجديد قد تحسن على النموذج السابق. أما عن مصفوفة الارتباك فقد  96.43نسبة 

 كانت نتائجها كالتالي: 
 : مصفوفة الارتباك لعينة التدريب وعينة الاختبار12الشكل 

 
 مخرجات ʪيثون من اعداد الباحثين، عن : المصدر

مؤسسة عاجزة تم تصنيفها على أĔا عاجزة  42مصفوفة الارتباك الخاصة بعينة التدريب تشير الى أنه  ساركما نلاحظ على الي
 مؤسسة واحدة سليمة تم تصنيفها على أĔا عاجزة . مؤسسة سليمة تم تصنيفها على أĔا سليمة ، و 69، و 
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مؤسسة سليمة Ĕϥا  21مؤسسات عاجزة على أĔا عاجزة، وقام بتصنيف  6أما فيما يخص عينة الاختبار فقد تم تصنيف 
 سليمة ، ومؤسسة واحدة سليمة قام بتصنيفها على أĔا عاجزة .

) بلغت نسبة الاسترجاع نسبة 1% ، بخصوص الفئة (86) بلغ 0ئة الاولى() ʪلنسبة للفrecallأما ʪلنسبة لمقياس الاسترجاع(
 % .95) كانت 1% و للفئة(100) كانت ʪ (0لنسبة للفئة (precision% ، أما بخصوص مقياس الحساسية (100

 ). 1% للفئة (98) و نسبة ʪ %0لنسبة للفئة(92بلغ نسبة F1 Scoreوفيما يخص مقياس 
 الأداء للنموذج الثاني : نتائج مقاييس13الشكل

 
 مخرجات ʪيثون من اعداد الباحثين، عن :المصدر

 خاتمة: .4
ʪعتبار أن موضوع منح القروض له أهمية كبيرة ʪلنسبة للبنوك، لأنه غالبا ما يكلف قرار غير مدروس العديد من الخسائر في 

استعداد ودراية ʫمة بكيفية تحليل طلبات القروض من خلال رأس المال ، هذا ما يتطلب دائما من محللي الائتمان ϥن يكونوا على 
 دراسة كافة الجوانب المتعلقة ʪلزبون والمشروع والسوق عموما ، وكذلك الإحاطة ʪلأساليب والمناهج الحديثة المستخدمة في دراسة طلبات

  القروض .
 نتائج الدراسة 1.4

% ʪلنسبة لدقة التصنيف و بمعدل 85.71قد أعطت نتائج عالية ) و XGBoostتم تنفيذ خوارزمية تعزيز التدرج الشديد (
) بلغت 1% والفئة (80) بلغت 0للفئة ( precision)، وبدرجة حساسية 1% للفئة (95) و ʪ %0لنسبة للفئة(57استرجاع بلغ 

 % .91) بلغت 1% وللفئة (67) 0للفئة ( F1score% ، ولمقياس 87
عليها تعتبر جيدة لكن يبقى احتمال أنه يمكن تحسينها ، ولأن الخوارزمية الجينية تعتبر أداة ʪلرغم من أن النتائج التي تحصلنا 

). وقد أعطى نتائج عالية ، حيث بلغت دقة التصنيف XGBoost-GAفعالة في تحسين الحلول الابتدائية قمنا ببناء نموذج (
) بلغت 0) للفئة (precisionودرجة حساسية(% 100) معدل 1% وللفئة (86) بلغ 0% ، بمعدل استرجاع للفئة(96.43

 %.98) قدر بـ 1% وللفئة (92) 0% وبمعامل توافقي بلغ ʪلنسبة للفئة (95) بـ 1% وللفئة (100
يمكننا القول أن  الاستعانة بنماذج تعلم الآلة في دراسة موضوع ترشيد قرارات منح القروض أعطت نتائج قوية خاصة نموذج 

) لأنه يستطيع التعامل مع البياʭت غير المتوازنة ،  وكذلك تعتبر  نماذج تعلم الآلة فعالة  لأĔا تتبع XGBoost( تعزيز التدرج الشديد
 منهج التدريب والتعرف من أجل المحاكاة .

 في الأخير يمكن القول أن فرضيات هذا البحث قد تحققت كالتالي: 
 استطاعت الخوارزمية الجينية تحسين الحل . -
 ) وأعطى دقة تصنيف عالية.XGBoostببناء نموذج (قمنا  -

 ) .XGBoost) على النموذج (XGBoost-GAتفوق نموذج( -
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  التوصيات 2.4

الوطني،  وعليه يجب على صانعي  خلدال تعتبر القروض البنكية أداة فعالة لدعم المؤسسات والتي بدورها تساهم في زʮدة - 
 لتدعيم قراراēم .القرارات المصرفية الاستعانة ʪلطرق الحديثة 

تطوير مهارات محللي الائتمان وذلك ʪلتدريب على نماذج تعلم الآلة  من أجل هندسة تطبيقات ذكية لتسهيل دراسة  - 
 مجموعات كبيرة من الملفات في وقت قصير.
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