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إلي توفر كمية كبيرة من البيانات يمكن أن  تكنولوجيا المعلومات والإتصال أدىالتطور الهائل فى مجال  -المستخلـص
راسة مشكلة فى أن البنك قيد الدتكمن الذا ما تم تحليلها بالصورة المطلوبة،  إتساهم بصورة مباشرة فى دعم إتخاذ القرار 

ر فى كيفية وفاء العملاء بإسترداد التمويل حسب القيد الزمني المحدد اطقوم بعملية تمويل لعملائه ولكنه يواجه بعض المخي
، كذلك لا يستفيد البنك من الكمية الهائلة للبيانات المتوفرة والتي يساعد تحليلها في الحد من مخاطر هذا النوع للإسترداد

تم إستخدام في التمويل البنكي.  ورقة بتطبيق تقنيات تعلم المكائن فى التنبؤ عن مخاطر الإئتمانيةتهتم هذه ال من التمويل.
،   (MultiLayer Perceptron)) و خوارزمية المستقبل متعدد الطبقاتDecission) Treeخوارزمية شجرة القرارات 

تمانية مما يمكن البنك من وضع ئوء بالمخاطر والإأظهرت النتائج أنه ومن خلال إستخدام النظم الذكية يمكن للبنك التنب
ر لقياس دقة إكتشاف المخاطر تم إستخدام مصفوفة الارتباك والتي تحتوي معيا  الإحتياطات اللازمة لحل هذه المشكلات.

في عملية التصنيف واستخدمت لإكتساب تم استخدام شجرة القرارات ،  الصواب والخطأ و علي صنف الموجب والسالب
) حققت نسبة دقة Decission) Treeكما أن خوارزمية شجرة القرارات  لتنبؤ بحدوث الخطروتقسيم الشجرة ل معلوماتال

والتي كانت  (MultiLayer Perceptron) المستقبل متعدد الطبقات  فى إكتشاف المخاطر مقارنة بخوارزمية 100%
عميل وتم تنظيف البيانات وذلك بملء  3847بحجم  , من خلال بيانات رقمية وحرفية% 97.7064نسبة دقة نتائجها 

.واستخدم ايضا  خوارزمية التجميع والتخلص من الحقول الغير ضرورية Datasetالبيانات المفقودة في مجموعة البيانات 
ت تجمع، وتتم عمليه التجميع من خلال تقليل المسافات بين البيانا Kلتجميع عدة بيانات اعتماداً على خصائصها إلى 

 .ومركز التجمع
 

 الكلمات المفتاحية : تعلم المكائن، تنقيب البيانات، التصنيف
  

ABSTRACT- The tremendous development in the field of Information and communication 
technology has led to the availability of a large amount of data that can directly contribute to decision 
support if analyzed as required, also the bank does not benefit from the vast amount of available data 
for analysis to help reducing the risk of this type of finance. The problem is that the bank under the 
investigation faces some financial risks on how the customers recover their funds according to the 
time limit scheduled for the recovery. This paper is concerned with the application of machine 
learning techniques in predicting credit risk. The Decission Tree algorithm and the MultiLayer 
Perceptron algorithm were used. The results showed that, by using intelligent systems, the Bank can 
predict the risks may occur during the credit given to the customers, enabling the Bank to establish the 
necessary precautions to overcome these problems. To evaluate the auccuracy of the risk detection the 
confusion matrix are used, which contains true and false postive and negative measure. Decission 
Tree algorithm has achieved 100% accuracy in risk detection compared to MultiLayer Perceptron 
with an accuracy of 97.7064%. Using numeric and character of a professional dataset of 3847 
customers. The data was preprocessed by filling in the missing data in the Dataset, also eliminating 
the unnecessary fields. The assembly algorithm is also used to collect several data depending on their 
attributes. The assembly process is done by reducing the distances between the data and the assembly 
center. 
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  ة :ـــــالمقدم

والحفــــاظ علــــي مــــن أجــــل كســــب المزيــــد مــــن العمــــلاء 

العمــــلاء الموجــــودين فــــي ظــــل التنــــافس الكبيــــر بــــين المؤسســــات 

تعمــل علــي إضــافية وخــدمات تبحــث البنــوك عــن وســائل البنكيــة، 

تحفيــذ العمــلاء، وبالتــالي المحافظــة علــيهم مــن الانتقــال والتعامــل 

لخـــدمات تقـــديم مـــع مؤسســـات أخـــري منافســـة. مـــن ضـــمن هـــذه ا

التمويل البنكي للعملاء حسب شروط وقيود معينة يفرضها البنـك 

المشـــكلة فـــى أن البنـــك قيـــد الدراســـة يقـــوم  علـــي عملائـــه. ولكـــن 

بعمليــة تمويــل لعملائــه ولكنــه يواجــه بعــض المخــاطر فــى كيفيــة 

وفــــاء العمــــلاء بإســــترداد التمويــــل حســــب القيــــد الزمنــــي المحــــدد 

يد البنـــك مـــن الكميـــة الهائلـــة للبيانـــات للإســـترداد، كـــذلك لا يســـتف

المتوفرة والتي يساعد تحليلها في الحد من مخاطر هذا النوع مـن 

  .التمويل

الانتشـــــــار الواســـــــع لتقنيـــــــة المعلومـــــــات وســـــــهولة  أدى

إتاحتها إلى تضخم حجـم المعلومـات بصـورة اسـتباقية لـم يشـهدها 

التــاريخ مــن قبــل، ممــا جعــل مــن قضــية البيانــات الضــخمة علــى 

الإنترنــت مثـــاراً للجـــدل، مــن حيـــث جـــدوى وجودهــا بهـــذه الصـــورة 

العشــوائية. وعنــدما نتحــدث عــن البيانــات الضــخمة، فإننــا نتحــدث 

ـــــات متعـــــددة الأنـــــواع  عـــــن كميـــــات لا يمكـــــن تخيلهـــــا مـــــن البيان

ــــى المئــــات مــــن التيرابايــــت أو حتــــى  والمصــــادر بحجــــم يصــــل إل

  صفر).  15ـ البيتابايت (البيتابايت هو الرقم واحد متبوعا ب

 Dataمــن هنــا ظهــر مــا يســمى باســتخراج البيانــات 

Mining  كتقنيــة تهــدف إلــى اســتنتاج المعرفــة مــن كميــات هائلــة

مـــن البيانـــات، تعتمـــد علـــى الخوارزميـــات الرياضـــية والتـــي تعتبـــر 

أساس التنقيب عـن البيانـات وهـي مسـتمدة مـن العديـد مـن العلـوم 

علــم الــتعلم، والــذكاء مثــل علــم الإحصــاء والرياضــيات والمنطــق و 

الاصــطناعي والــنظم الخبيــرة، وعلــم التعــرف علــى الأنمــاط ،وعلــم 

  الآلة. 

وغيرهــــــا مــــــن العلــــــوم والتــــــي تعتبــــــر مــــــن العلــــــوم الذكيــــــة وغيــــــر 

) فـي أواخـر Data miningالتقليدية.ظهر التنقيب في البيانات (

الثمانيـــات وأثبـــت وجـــوده كأحـــد الحلـــول الناجحـــة لتحليـــل كميـــات 

لبيانـــــات، وذلـــــك بتحويلهـــــا مـــــن مجـــــرد معلومـــــات ضـــــخمة مـــــن ا

متراكمــــة وغيـــــر مفهومــــة (بيانـــــات) إلـــــى معلومــــات قيِّمـــــة يمكـــــن 

استغلالها و الاستفادة منها بعد ذلك.وقد اجتـذبت مرحلـة التنقيـب 

في البيانات الكثير من الاهتمام فـي الأوسـاط البحثيـة علـى مـدي 

للتوســـع  العقـــد الماضـــي، فـــي محاولـــة لتطـــوير خوارزميـــات قابلـــة

والتكيــف مــع كميــات متزايــدة مــن البيانــات فــي البحــث عــن أنمــاط 

  ]1.[معرفية ذات معنى. 

وقد نمت حزم من الخوارزميات والبرمجيات و بشكل كبير خلال 

العقــد الماضــي، إلــى حــد أن التوســع قــد جعــل مــن الصــعب علــى 

   العاملين في هذا الحقل تتبع التقنيات المتاحة لحل مهمة معينة

 سات  السابقة:الدرا

ســـنتناول فـــي هـــذا الجـــزء بعـــض الدراســـات التـــي تـــم إجراؤهـــا فـــي 

مجـال إدارة المخـاطر، و نتطــرق إالـي الاســتثمار العقـاري والأزمــة 

] بـدءاً 2م: [2010الماليـة العالميـة والاقتراحـات بمنـع حـدوثهاعام 

م أدى الإنخفــــاض فــــى أســــعار العقــــارات وعــــدم 2007مــــن العــــام 

خــتلاس وحــالات الــرهن العقــارى والغــش فيهــا ســداد مقرضــيتها والا

إلــى حــدوث مشــكلات كثيــرة فيمــا يتعلــق بــالأوراق الماليــة المتعلقــة 

بهــذه الضــمانات والــرهن العقــارى وبصــفة خاصــة الأدوات المعقــدة 

صــفة تهــدف هــذه الدراســة ب  .التــى تعتمــد علــى الــرهن العقــارى

ت مشـاكل أساسية لاستقراء احدث الأدبيـات المحاسـبية التـي تناولـ

ــــة ودور  ــــاس والإفصــــاح المحاســــبي عــــن الاســــتثمارات العقاري القي

تنبـــع أهميـــة  نمـــوذج القيمـــة العادلـــة فـــي الأزمـــة الماليـــة العالميـــة .

ـــة يعـــد  الدراســـة كـــذلك ـــيم الســـليم للاســـتثمارات العقاري مـــن أن التقي

   حجر الزاوية في اتخاذ القرار الاستثماري الملائم .

ــــــ ــــــب عــــــن البيان ــــــات التنقي ــــــات تقني ــــــي ادارة العملي ات واهميتهــــــا ف

ويمكـن تلخـيص  ]3: [  2012المصرفية في البنوك الاردنية عـام

  :مشكلة الدارسة من خلال طرح التساؤلات التالية

هل أن وجود كم هائل من البيانات والمعلومـات المحاسـبية و  - 1

أو المعــاد اســتخدامها فــي  غيــر المحاســببية المخزنــة أو المســترجعة

ـــات البنـــوك الا ـــة، يتطلـــب اســـتخدام تقنيـــات التنقيـــب عـــن البيان ردني

  لتحقيق ادارة العمليات المحاسبية والمصرفية في البنوك الأردنية؟

هــل أن اســتخدام تقنيبــت التنقيــب عــن البيانــات فــي البنــوك  - 2

الاردنيــة تــؤدي إلــى كفــاءة ادارة العمليــات المحاســبية والمصــرفية 

  في البنوك الأردنية؟

تهدف الدارسة إلى التعرف على مدى اهتمام             

  البنوك الأردنية بتكنولوجيا التنقيبب عن البيانات ومدى اهميتها

 في هذه البنوك، في ادارة العمليات المصرفية والمحاسبية 

وكانت النتائج هي أن ترتيب المجالات التي قد ينظر إليها عند 

والتي تناولتها البحث في تطبيق مفاهيم التنقيب عن البيانات 

بحسب اهميتها ومستوى الاهتمام بها  5هذه الدارسة، قد كانت 

لدى أفارد مجتمع الدارسة، كالتالي: (نظم البحث كأداة تبادل 

للمعرفة مع المحيط الخارجي، ثم نظم البحث والتنقيب كأداة 
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داعمة لإدارة المعرفة، ثم بيئة العمل المعرفي مع تكنولوجيا 

م البحث كأداة تبادل للمعرفة مع المحيط المعلومات، ثم نظ

الداخلي، ثم فرص تعزيز نظم المعرفة مع تطوير بيئة نظم 

  ار).ر البحث، نظم البحث والتنقيب كأداة داعمة للق

] تتمثـل 4م: [2009دراسة قياسية لتوقع خطر القروض البنكية، 

مشــكلة الدراســة فــي إمكانيــة بنــاء نمــوذج قياســي يســمح لنــا بتوقــع 

روض بنــك تجــاري؟ هــدفت الدراســة الــي تطــوير أســاليب خطــر قــ

الوقاية من خلال السيطرة على خطر القرض فـي البنـك التجـاري 

من خلال عدة أساليب منها الأساليب الوقائية و تسـمى بالتسـيير 

  الوقائي.

أن منح قرض بنكي يمثل مشكلة كبيرة بالنسبة لأي بنك تجاري، 

تـؤدي حتـى إلـى إفلاسـه فأي خطأ في منحه قد يجر إلى مشاكل 

لـــذلك لابـــد مـــن دراســـة معمقـــة لحالـــة العميـــل ماضـــيا و مســـتقبلا 

باســتعمال مختلـــف التقنيـــات الحديثـــة كأســـلوب وقـــائي قبـــل المـــنح 

قبل الدخول في الأساليب العلاجية أو التسـيير العلاجـي و الـذي 

  .قد يتعب البنك و يوصله إلى حالات ميئوس منها

] 5تطبيقاتهـا فـي القطـاع المصـرفي: [تقنيات اسـتخراج البيانـات و 

أصــــبح اســــتخراج البيانــــات مجــــالا اســــتراتيجيا هامــــا للعديــــد مــــن 

منظمــات الأعمــال بمــا فــي ذلــك القطــاع المصــرفي. وهــي عمليــة 

تحليــــــل البيانــــــات مــــــن وجهــــــات نظــــــر مختلفــــــة وتلخيصــــــها فــــــي 

معلومـــات قيمـــة. يســـاعد اســـتخراج البيانـــات البنـــوك علـــى البحـــث 

جموعـة واكتشـاف علاقـة غيـر معروفـة فـي عن نمط مخفـي فـي م

ـــات المبكـــرة موجهـــة نحـــو  ـــات تحليـــل البيان ـــات.  كانـــت تقني البيان

اســتخراج الخصــائص الكميــة والإحصــائية للبيانــات. وتســهل هــذه 

التقنيــــات تفســــيرات البيانــــات المفيــــدة للقطــــاع المصــــرفي لتجنــــب 

ة استنزاف العملاء. الحفاظ على العملاء هو العامل الأكثر أهميـ

لتحليلها في بيئة الأعمال التنافسية اليوم. كما أن الاحتيـال يمثـل 

صــــرفي. ومــــن الصــــعب اكتشــــاف مشــــكلة كبيــــرة فــــي القطــــاع الم

ومنعــه، تحلــل هــذه الورقــة تقنيــات اســتخراج البيانــات  الإحتيــــــــــال

وتطبيقاتهــا فــي القطــاع المصــرفي مثــل منــع الاحتيــال والكشــف، 

  وإدارة المخاطر. واحتفاظ العملاء، والتسويق

قاضــي بشــير أحمــد (قســم علــوم الحاســوب، كليــة علــوم الحاســوب 

وتكنولوجيــــــا المعلومــــــات، لاتــــــور، مــــــس)، الهنــــــد (وزارة التجــــــارة 

وتكنولوجيـــــــا المعلومـــــــات، كليـــــــة الســـــــيد ، أورانجابـــــــاد، (مـــــــس)، 

فـــي عولمـــة اليـــوم وقطـــاع المنافســـة فـــي البنـــوك هنالـــك  [6]الهنــد.

ى ميــزة تنافســية. وبصــرف النظــر مكافحــة مــن أجــل الحصــول علــ

عــن تنفيــذ العمليــات التجاريــة، وإنشــاء قاعــدة المعرفــة واســتخدامها 

لصـــالح البنـــك أصـــبحت أداة اســـتراتيجية للمنافســـة. فـــي الســـنوات 

الأخيـــرة زادت القـــدرة علـــى توليـــد التقـــاط وتخـــزين البيانـــات بشـــكل 

كبيــر. وقــد شــهدت الصــناعة المصــرفية فــي جميــع أنحــاء العــالم 

  ييرا هائلا في الطريقة التي يتم بها العمل.تغ

وقــد بــدأت الصــناعة المصــرفية تــدرك الحاجــة إلــى تقنيــات مثــل  

اســـتخراج البيانـــات التـــي يمكـــن أن تســـاعدهم علـــى المنافســـة فـــي 

الســــوق. تســــتخدم البنــــوك الرائــــدة أدوات تعــــدين البيانــــات لتجزئــــة 

والتنبـــــؤ العمـــــلاء والربحيـــــة وتســـــجيل الائتمـــــان والموافقـــــة عليهـــــا 

بــالتخلف عـــن الســـداد والتســـويق واكتشـــاف المعـــاملات الاحتياليـــة 

 وما إلى ذلك.

 تعريف المشكلة:

 البحـث الواجـب الاخطـار الائتمانيـة أهـم عمليات الـرهن مـن تُعد

 المنفــذة العمليــات المصــرفية وكفــاءة ديمومــة لضــمان فيهـا

 أهميةالحد من خطر الرهونـات البنوك ومعرفة لدى بها والمعمول

 لتلبيـة اللازمـة المعلومـات تـأخير دور فـي الائتمانيـة التـي لهـا

 يلـزم قـد والتـي والخـارجي للبنـوك، الـداخلي المسـتخدم احتياجـات

 لأنواعهـا وفقـاً  لاسـترجاعها طويلـة لفتـرا ت تخزينهـا علـى الإبقاء

 شـكل أو بـأي اسـتخدامها صفات أو عليها الحصول مصادر أو

 الفعـال الاسـتخدام كيفية في ثالبح تتطلب قد التي الإشكال من

وكيفيـة  بينهـا فيمـا المتغيـرات مختلـف علـى التعـرف لغايـات لهـا

 .الائتمانية وعملياتها البنوك عمل على تأثيرها

 إدارة فـي البيانـات عـن التنقيـب دراسـة تقنيـات أهميـة وبـرزت

 التنقيب أهمية أن في من الباحث اعتقادا ،  المصرفية العمليات

 لتنفيـذ اللازمـة والمعلومـات البيانـات أهميـة ثـلبم البيانـات عـن

 البنوك.  في والائتمانية المصرفية العمليات

  الهدف من الدراسة: 

يــق خوارزميــات تعلــم المكــائن تهــدف الدراســة إلــي إســتخدام و تطب

للتنبــؤ بإكتشــاف حــدوث خطــر المناســب نمــوذج وترشــيح ال وبنــاء

لـــي الخطـــر التـــي تشـــير ا الخصـــائصيهـــدد البنـــك بـــالتعرف علـــي 

و تتثمــل المخــاطر فــي عــدم إيفــاء العمــلاء , القــادم علــي البنــك،

ره يحــدث إخــتلالا فــي و بســداد مــا علــيهم مــن التزامــات والــذي بــد

 أداء البنـــك بســـبب تعثـــر الوفـــاء بالالتزامـــات مـــن قبـــل المـــدينين.

بالإسـتدلال و إستخدام تقنيات التنقيب عـن البيانـات وبالتالي فإن 

تمكــن متخــذي القــرار ل البيانــات المتاحــة، بهــذه النمــاذج مــن خــلا

مـــن التعـــرف علـــي الخطـــر فـــي فتـــرة زمنيـــة معقولـــة قبـــل حـــدوث 

الخطر والسبب الرئيسي من هذه الدارسة هو الحفـاظ علـي البنـك 

و المســتقبل وتم اســتخدام شــجرة القــرارات مــن الخطــر المســتقبلي.

ء من خلال تصنيف بيانات العمـلاذج للتنبؤ متعدد الطبقات كنما
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كنـــوع التمويـــل، قيمـــة التمويـــل، الفتـــرة المحـــددة للســـداد، الموجـــودة 

    اكتشاف الخطر.التنبؤ و البنك في  ةساعدوالتي يؤدي تحليلها لم

  ة:ـالمنهجي 

لــدي البنــوك قواعــد بيانــات ضــخمة تقــوم بتوليــد كميــة   

ضــخمة مــن البيانــات ويــتم توليــد البيانــات بواســطة مجموعــة مــن 

مختلفـــة لكــل (عميـــل) وبحســب سياســـات العمليــات والإجــراءات ال

  البنك المتبعة. 

  :problem identification) تعريف المشكلة 1المرحلة (

المشــــكلة هــــي كيفيــــة إســــتخدام تقنيــــات التنقيــــب عـــــن   

البيانــــات فــــي البنــــك لتحســــين العمــــل الوقــــائي وإكتشــــاف الخطــــر 

ـــات ( ـــم  )Datasetبإســـتخدام مجموعـــة بيان ـــالعملاء ث ـــق ب تتعل

، ولابد أن نشير إلـي كل الأقسام بعد نجاح النموذج تطبيقها علي

أن القيــد الزمنــي للتعــرف علــي مــا يشــكله العميــل مــن خطــر علــي 

البنــك يختلــف مــن عميــل إلــي آخــر لان عمليــة التمويــل فــي حــد 

زاتها تختلف من عميل إلي آخر وحسب المعطيات وحسب القيـد 

الزمنــــي المســــموح بـــــه لكــــل عميـــــل علــــي، ولكـــــن يمكــــن تطبيـــــق 

مليــــات التنبــــؤ الاوليــــة مــــن خــــلال البيانــــات الاساســــية للعميــــل ع

  . كمرحلة أولي وكذلك عند إنقضاء نصف مدة التمويل

  : Data collection) جمع البيانات 2المرحلة (

ــــي مــــدي عــــام واحــــد مــــع    إســــتخدم البحــــث بيانــــات عل

تحديثها بإستمرار ومقارنتها مع عدة بنوك وتـم التركيـز علـي بنـك 

د البحــــث علــــي الأوصــــاف النصــــية للكشــــف عــــن العمــــال، يعتمــــ

مــــــن مهــــــارات المتعلقــــــة بــــــالبنوك الخطــــــر مــــــن كتــــــب المخــــــاطر 

  .[8-7]  الموظفين وموظف المراجعة والتفتيش

  :Data selectionإختيار البيانات ) 3المرحلة (

خوازرميــــات التنقيــــب عــــن البيانــــات تتطلــــب مجموعــــة   

 Vectorمــدخلات والتــي تحتــوي علــي متجــه  Datasetبيانــات 

لقــــيم الخصــــائص فــــي هــــذه المرحلــــة يــــتم إختيــــار البيانــــات وفقــــاً 

) يوضـح نمـوذج 2لتوجهيات موظف المراجعة والتفتيش، جدول (

  في عملية التنبؤلبعض البيانات المختارة 

 Rawالإختيــار يــتم مــن البيانــات الخــام (الأصــلية   

Dataجمعها من البنك ويـتم إختيـار العمليـات التـي قـد  تم ) التي

  تتسبب بصورة متكررة بالخطر القادم من العميل. 

 Dataالمعالجـــــــة المســـــــبقة للبيانـــــــات )4المرحلـــــــة ( 

Preprocessing:  

فـــي هـــذه الخطـــوة يـــتم تنظيـــف البيانـــات وذلـــك بمـــلء    

والـتخلص مـن  Datasetالبيانات المفقودة في مجموعة البيانـات 

الحقـــــول الغيـــــر ضـــــرورية، التعامـــــل مـــــع البيانـــــات المزعجـــــة تـــــم 

إســتخدام عــدد مــن الأدوات فــي هــذا البحــث للقيــام بعمــل تنظيــف 

  البيانات.

  : Data labelingتسمية البيانات 

العملية التنبؤية لكشف الخطر يمكن أن تعتبر كمهمـة   

  تحتوي علي صنفين: Classification Taskتصنيف 

 .   NO إكتشاف خطر تأخذ القيمة -

 .  YESعدم وجود خطر تأخذ القيمة  -

صـــنيف يقـــوم كـــل إجـــراء جديـــد للعميـــل فـــي واحـــد مـــن نمـــوذج الت

  الصنفين السابقيين. 

  ) تحديد المهام والتقنيات:4المرحلة (

   :Decision Tree (J48) / خوارزمية 1

عمليــــة التصــــنيف باســــتخدام شــــجرة القــــرارات تســــتخدم    

  . لتقسيم الشجرة  (Information Gain) إكتساب المعلومات

 المعلومـات لكـل خاصـية الخطوه الأولى هى إكتساب  

(Attribute) .  الخاصــية ذات أكبــر كميــة معلومــات مكتســبة

  ]9[لشجرة القرارات.  (Root Node) ستكون عقدة الجذر

وتهدف تقنية شجرة القرار إلى تقسيم قاعدة البيانات بهدف معـين 

 سبق وأن تم تحديده، ويصبح وجود عنصر 

لفروع، هــــو معــــين فــــي إحــــدى المجموعــــات، وهــــي ممثلــــة هنــــا بــــا

نتيجـــة لأنـــه حقـــق سلســـلة الشـــروط الموضـــوعة وصـــولاً إلـــى هـــذا 

الفرع وليس فقط لأنه يشـبه بقيـة عناصـره، بـالرغم مـن أنـه لـم يـتم 

  .تعريف التشابه في هذه الحالة

إن شــجرة القــرار والخوارزميــات التــي تســتخدم لإنتاجهــا يمكــن أن 

ا بشــكل تكــون معقــدة ولكــن النتــائج التــي تــؤدي لهــا يمكــن إظهارهــ

  ]9[ .مبسط وسهل الفهم وبفائدة عالية المستوى

  ]Perceptron :]11/ خوارزمية البيرسبترون 2

تعـــد مـــن أقـــدم وأســـهل أنـــواع  Perceptronشـــبكه الــــ

 Feed-Forwardالشبكات العصبيه ، وهي نوع مبسط مـن ال

Neural Network  حيــث هنــاك نــوع منهــا يحتــوي علــى طبقــه

يحتــوي علــى أكثــر مــن طبقــه  والأخــر Single Layerواحــده 

Multi-Perceptron Layer  واختصــاراMPL وبشــكل عــام .

 .Classificationمهمه هذا النموذج هي في التصنيف 

 linearتسـمى عـاده  Single Layer Perceptronوشبكه ال

classifier  بمعنـــى أن هـــذه الشـــبكه تحـــل المشـــاكل التـــي يمكـــن

    .linearly separableفصلها بشكل خطي 

3 /K-means  خوارزميةK-Means Clustering:  

تســتخدم هــذه الخوارزميــة لتجميــع عــدة بيانــات (أمثلــة)   

تجمع، وتتم عمليـه التجميـع مـن  Kاعتماداً على خصائصها إلى 
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خـــــــــلال تقليـــــــــل المســـــــــافات بـــــــــين البيانـــــــــات ومركـــــــــز التجمـــــــــع 

)clustercentroid.( ]12[  ـــــــع ,واســـــــتخدمت خوارزميـــــــة التجمي

اسـتخدامها تـم التـي Datasetمـن  (Attribute) للوصـول الـى  

ذا كــان يشــكل خطــر إفــي شــجرة القــرارات للتنبــؤ بموقــف العميــل 

  على البنك او لا. 

  (Implementation)التطبيق )5( المرحلة

فــى هــذه المرحلــة يــتم إســتخدام مجموعــة البيانــات التــى 

 Data)تــــم الحصــــول عليهــــا فــــى مرحلــــة تســــمية البيانــــات 

Labeling) م النموذج المرغوب ، هنالك العديد من تقنيات لتعلي

النمــوذج الــذى نريــده  (Infer) تعــدين البيانــات متــوفرة لإســتنتاج

هذه التقنيات تشمل شجرة القرارات إعتمـاداً علـى نـوع التقنيـــة، قـد 

متقدمـة  (Preprocessing)تحتاج إلى خطوة ما قبـل المعالجـة 

  و تكون على النحو التالى:

البيانات الفرعية المناسبة للخصائص  إختيار مجموعة  .أ 

(Attributes). 

 الخصائص الأولية. (Normalization)تطبيع .   .ب 

إنشــاء خصــائص جديــدة مــن البيانــات الإبتدائيــة  أو تجزئــة   .ج 

  الخصائص المستمرة. (Discretize) (تقطيع) 

) لتنفيـذ هـذه المهـام Approachesتم إقتـراح منـاهج (

) ، Machine Learningلـة (فى مجالات مختلفة مثل تعلـم الآ

 Pattern)التعــرف علــى الأنمــاط   (Statistics)الأحصــاء

Recognition) 

ـــــــاس أداء النمـــــــاذج  ـــــــات. لتحســـــــين وقي وتعـــــــدين البيان

المستخدمة في التنبوء نجد أن أهـم مقيـاس لـلأداء هـو دقـة التنبـؤ 

الذي يتم الحصول عليه بعد إختبار النمـاذج مـن خـلال مجموعـة 

  ستخدمة فى الدراسة. البيانات الم

 Forecast)الدقـــة تعـــرف باســـتخدام خطـــأ التنبـــؤ 

Error)  وهو الفرق بين القيم الحقيقية والقـيم التـى تـم التنبـؤ عنهـا

و النوعيــــة  (Sensitivity)هنالــــك مقيــــاس آخــــر هــــو الحساســــية 

(Specificity).  

 

 

  (Evaluation)) التقييم6المرحلة (

ئل التصــنيف مــن يــتم تعريــف مقــاييس التقيــيم فــى مســا

مصـــفوفة تحتـــوى علـــى أعـــداد مـــن الأمثلـــة تـــم تصـــنيفها بطريقـــة 

صــــحيحة وغيــــر صــــحيحة لكــــل صــــنف تســــمى هــــذه المصــــفوفة 

، تحتـوي مصـفوفة  (Confusion Matrix)بــمصفوفة الإرتبـاك 

 Positive)الإرتبــاك علــى صــنفين فقــط همــا ســالب و موجــب 

and Negative) ) 1كما موضح في الجدول رقم.(  

  

 (Confusion Matrix)) مصفوفة الإرتباك 1ل (جدو 
Predicted Class  

Negative Positive True class 
FN 
TN 

TP 
FP 

Positive 
Negative 

  

  :[11]) يمكننا التعرف على المصطلحات التالية 1من الجدول(

 : هي الأمثلة التى تم التنبؤ عنها False Negative  .أ 

 سالب.على أنها موجبة وهى ضمن الصنف ال

هى الأمثلة التى تم التنبؤ عنها علـى  :False Positive   .ب 

 أنها سالبة وصنفها الحقيقي هو موجب.

:هى الأمثلـة التـى تـم التنبـؤ عنهـا علـى True Positive    .ج 

 أنها موجبة وتنتمي لصنف 

:هــى الأمثلــة التــى تــم التنبــؤ True Negativeموجــب .  .د 

  عنها على أنها سالبة وتنتمي لصنف سالب.

) ACCس الإستخدام الأكثر إستخداماً هو معدل الدقة (مقيا

) Classifier) المصنف (Effectivenessيقوم بتقييم كفاءة (

) 1بواسطة النسبة المئوية للتنبؤات الصحيحة ، المعادلة ( 

  ) .ACCتوضح كيف يتم حساب معدل الدقة (

||||||||
||||

TPTNFPFN
TPTNAcc

+++
+

= (1)   

Equation (1): Accuracy 

اس آخـــر مكمـــل لمعـــدل الدقـــة هـــو معـــدل هنالـــك مقيـــ

) والـــذى 2) كمـــا موضـــح فـــي المعادلـــة (Error Rateالخطـــأ (

يقــوم بتقيـــيم المصـــنف عـــن طريـــق النســـبة المئويـــة للتنبـــؤات غيـــر 

الصـــحيحة، معـــدل الدقـــة ومعـــدل الخطـــأ هـــى مقـــاييس يمكـــن أن 

 Multi)تســــتخدم فــــي مســــائل التصــــنيفات متعــــددة الأصــــناف

Classes Classification Problems).  

 
||||||||

||||
TPTNFPFN

FPFNErr
+++

+
=  (2) 

  

Equation (2): Error Rate  

ــــــــــــ  ومقيـــــــــــاس  النوعيـــــــــــة  Recallيقـــــــــــوم مقيـــــــــــاس الـ

)Specificity بتقيـيم فعاليـة المصـنف لكـل صـنف فـي المســائل (

) أو Sensitivityبالحساســية ( ) أيضــاً Recallالثنائيــة .يســمى (

هـو الجـزء  True Positive Rateالمعـدل الموجـب الصـحيح 

مـــــن الأمثلـــــة التـــــى تنتمـــــى إلـــــى المصـــــنف الموجـــــب والتـــــى يـــــتم 
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التنبؤعنهــــــــا بصــــــــورة صــــــــحيحة علــــــــى أنهــــــــا موجبــــــــة. النوعيــــــــة 

(Specificity)  هى النسبة المئويـة التـى يـتم التنبـؤ عنهـا بصـورة

  صحيحة على أنها سالبة. 

) Recall( ) توضــــحان طريقــــة حســــاب4) و (3المعادلتــــان (

  .(Specificity)و

)3(
||||

||
FNTP

TPR
+

= 

Equation (3): Recall 

 

)4(
||||

||
TNFP

TNSpe
+

=  

Equation (4): specificity 

  

 Data set (caseمجموعـة بيانـات (دراسـة الحالـة):  -6

study):    
تـــــــم إســـــــتخدام  مجموعـــــــة بيانـــــــات التنبـــــــؤ للمخـــــــاطر 

، تــم جمــع بنــك العمــالالإئتمانيــة والتــى تــم الحصــول عليهــا مــن 

علــــى كــــل بيانــــات العميــــل والتــــي تحتــــوي ، 2017عــــام بيانــــات ال

بالإضافة إلى البيانات المسجلة أثناء الإجراءات التي تخص كل 

هــذه البيانــات يــتم الحصــول عليهــا بعــد ي كــل مراحلهــا.  عميــل فــ

التــي الرجـوع الـي ذوي الخبـرة فـي المجــال المعـين لتحديـد الحقـول 

  تعتمد عليها عملية التعدين

    : Preprocessingانات عملية تنظيف البي

تتم إضافة حقل  وسوف يتم إستبعاد عدد من الحقول   

  آخر وهو حقل التعدين يوجد خطر/ لا يوجد خطر.

  :ق العمليـــذ والتطبيـــلتنفيا -7

  إعداد البيانات: . 1 

ـــــات  مـــــن أجـــــل تحســـــين جـــــودة التجمعـــــات،  ـــــم تنظيـــــف البيان وت

يــــــل القاعــــــدة يـــــتم تحويــــــل القــــــيم الرقميــــــة إلــــــى نطاقــــــات تــــــم تحو 

  .    csvالى ملف بامتداد

 : معالجة البيانات.  2

تـــــــــم حـــــــــذف الحقـــــــــول الغيـــــــــر ضـــــــــرورية ذات صـــــــــلة  مباشـــــــــرة 

بالتحليـــــــــل. هنـــــــــاك العديـــــــــد مـــــــــن تقنيـــــــــات معالجـــــــــة البيانـــــــــات. 

تنظيــــــــف البيانــــــــات المطبقــــــــة لإزالــــــــة الضوضــــــــاء والتناقضــــــــات 

الصــــحيحة فــــي البيانــــات. وهــــذا يمكــــن أن يحســــن دقــــة وكفــــاءة 

  ت التعدين.خوارزميا

  

 

  :K-Means Clusteringخوارزمية  .3

تستخدم هذه الخوارزمية لتجميع عدة بيانات (أمثلة) اعتماداً   

تجمع، وتتم عمليه التجميع من خلال  Kعلى خصائصها إلى 

تقليل المسافات بين البيانات ومركز التجمع 

)clustercentroid.(  

خاصـــــية )  نتيجـــــة حســـــاب المتوســـــط لل2يوضـــــح الجـــــدول رقـــــم(

lon_class   لكـــــــــــل تجمـــــــــــع مـــــــــــن البيانـــــــــــات للكشـــــــــــف عـــــــــــن

الارتباطــــــات داخــــــل كــــــل تجمــــــع التــــــي ادت الــــــى التعــــــرف الــــــى 

اكثــــــــر   cluster 0اســــــــباب الارتباطــــــــات مــــــــثلا داخــــــــل 

وهــــــــي شـــــــــفرة  sub_sec= (4التجمعــــــــات داخــــــــل الخاصــــــــية (

ـــــــر التجمعـــــــات  ـــــــى المهـــــــن الصـــــــناعية والحرفيـــــــة , واكث ـــــــدل ال ت

وهـــي شـــفرة تـــدل   invest -  type=(2داخـــل الخاصـــية (

ــــــــــرض اســــــــــتثماري , واكثــــــــــر التجمعــــــــــات داخــــــــــل الخاصــــــــــية  ق

)creadit - area=(1  وهــــي شــــفرة تــــدل الــــى المنــــاطق

الخاليــــــة مــــــن الحــــــروب وهكــــــذا , ممــــــا أدى ذلــــــك التعــــــرف الــــــى 

حالــــة العميــــل مــــن خــــلال متوســــط اكثــــر التجمعــــات داخــــل كــــل 

  .clint_type=  (yesخاصية وكانت النتيجة هي(

)  نتيجـــــة حســـــاب المتوســـــط للخاصـــــية 3ول رقـــــم(يوضـــــح الجـــــد

type-lon   لكـــل تجمـــع مـــن البيانـــات للكشـــف عـــن الارتباطـــات

داخل كل تجمع  و التعرف على اسـباب الارتباطـات مـثلا داخـل 

cluster 0 ) اكثــر التجمعــات داخــل الخاصــيةsub_sec= (4 

ـــــر  ـــــة , واكث ـــــى المهـــــن الصـــــناعية والحرفي وهـــــي شـــــفرة  تشـــــير ال

وهـي شـفرة   invest - type=(2ل الخاصـية (التجمعـات داخـ

ـــــر التجمعـــــات داخـــــل الخاصـــــية  ـــــرض اســـــتثماري , واكث تشـــــير ق

)creadit - area=(1  وهـي شـفرة تشـير الـى المنـاطق الخاليـة

من الحروب وهكذا , مما أدى ذلك التعرف الى حالة العميل مـن 

مـــن خـــلال متوســـط اكثـــر التجمعـــات داخـــل كـــل خاصـــية وكانـــت 

 .clint_type=  (noالنتيجة هي(

)  نتيجـــة حســـاب المتوســـط للخاصـــية 4( يوضـــح الجـــدول رقـــم

creadit_area   لكــــــــل تجمــــــــع مــــــــن البيانــــــــات للكشــــــــف عــــــــن

الارتباطــات داخــل كــل تجمــع التــي ادت الــى التعــرف الــى اســباب 

اكثـــر التجمعـــات داخـــل   cluster 0الارتباطـــات مـــثلا داخـــل 

واكثــــر وهــــي الــــى خــــدمات النقــــل ,  sub_sec= (1الخاصــــية (

وهــي الــى   invest _ type=(2التجمعــات داخــل الخاصــية (

التمويـــــــــــل الاصـــــــــــغر, واكثـــــــــــر التجمعـــــــــــات داخـــــــــــل الخاصـــــــــــية 

)lon_type=(1  وهـــي الـــى المنـــاطق الحضـــارية او الخاليـــة مـــن

الحـــروب وهكـــذا , ممـــا أدى ذلـــك التعـــرف الـــى حالـــة العميـــل مـــن 



SUST Journal of Engineering and Computer Sciences (JECS), Vol. 19, No.1, 2018 
 

75 
 

 خلال متوسط اكثر التجمعات داخل كـل خاصـية وكانـت النتيجـة

  .clint_type=  (noهي(

)  نتيجـــــة حســـــاب المتوســـــط للخاصـــــية 5يوضـــــح الجـــــدول رقـــــم(

clint_type   لكــل تجمــع مــن البيانــات للكشــف عــن الارتباطــات

داخــل كــل تجمــع التــي ادت الــى التعــرف الــى اســباب الارتباطــات 

اكثــــر التجمعــــات داخــــل الخاصــــية   cluster 0مــــثلا داخــــل 

)sub_sec= (1 كثـــر التجمعـــات داخـــل وهـــي خـــدمات النقـــل, وا

وهـي طريقـة الـدفع بالتقسـيط ,   invest - type=(2الخاصـية (

وهـي  creadit - area=(1واكثـر التجمعـات داخـل الخاصـية (

 المناطق الحضارية او الخالية من الحروب وهكذا .

في عملية التحليل جدول  K-Meanكذلك تم إستخدام خوارمية 

رارت  ، نلاحظ أن ) و بمقارنة التجميع بين التك6رقم (

التجمعات من خلال المتوسط. هذا يعني أن عملية الحسابات 

وصلت إلى حالة  k-means clusteringفي خوارزمية 

الاستقرار، وهذا يعني أن هذه الخوارزمية لم تعد بحاجة إلى 

المزيد من التكرار، وبالتالي حصلنا على النتيجة النهائية 

  .للتجميع

  النتائج : -6

ــــــي النتــــــائج المناســــــبة والتــــــي تمكــــــن البنــــــك مــــــن للحصــــــول   عل

ـــــــم تنفيـــــــذ النمـــــــاذج بإســـــــتخدام خـــــــوارزمتين  ـــــــدارك المخـــــــاطر ت ت

  مختلفتين 

ــــدد  -1 ــــة المســــتقبل متع ــــذ النمــــوذج بإســــتخدام خوارزمي تنفي

  :Multilayerperceptronالطبقات 

) علـــى Training andTestingنـــدخل  مجموعـــة البيانـــات (

ــــــة  تعامــــــل مــــــع  خوارزميــــــة ، وذلــــــك مــــــن خــــــلال ال ARFFهيئ

ـــــات ( ـــــوم Multilayerperceptronالمســـــتقبل متعـــــدد الطبق ) لتق

الأول هــل هنالــك :بتصــنيف مجموعــة البيانــات إلــى قســمين همــا 

  خطر من العميل والثانى هو لا  يوجد خطر من العميل.

) علي التوالي تم بناء النماذج في 8) و (7في الجداول رقم (

ت تدريب مختلفة ومجموعة تجربة بإستخدام مجموعة بيانا

بيانات إختبار مختلفة في التجربة لتقدير أفضل تصنيف 

لحساب الخطأ لبيانات التدريب ودقة المصنف من مجموعة 

البيانات لإختبار ومن ثم قياس هذه الخوارزميــــــــة خلال التجربة 

) و Sensitivity) ، الحساســــية (Accuracyبواسطة الدقــة (

) ، وتم حسابـــها عن طريق مصفوفة Specificity(النوعيــة  

 ) وذلك للخوارزميتين معا.Confusion Matrixالإرتباك (

 Multilyer ) خوارزمية المستقبل متعدد الطبقات7جدول (

Perceptron  

ـــــرارات  -2 ـــــة شـــــجرة الق ـــــذ النمـــــوذج باســـــتخدام خوارزمي تنفي

)DecisionTree(J48) :(  

وارزمية شجرة القرارات فى هذا النموذج تم إستخدام خ

)Decision Tree(J48)  مجموعة البيانات ،   ) ، وذات

نفس خطوة المعالجة المسبقة  التى استخدمت في الخوارزمية 

 السابقة بالإضافة إلى نفس مقاييس الأداء. 

 مقارنــــــة خوارزميــــــة المســــــتقبل متعــــــدد الطبقــــــات -3

Multilyer Perceptron ـــــة شـــــجرة  مـــــع خوارزمي

  ): DecisionTree(J48)القرارات (

يوجد فرق بين الخوارزميتين لصالح شجرة  )9فى جدول (

 (100)حيث أن متوسط الدقة هو الأعلى وهو (J48)القرارات 

 ) و الفرق هو  ( 97.7064هو perseptronو متوسط 

  .(J48)لصالح شجرة القرارات 2.2936

ـــــي جـــــدول ( ـــــل كمـــــا 10ف ) أعـــــلاه يمكـــــن شـــــرح تفاصـــــيل التحلي

 -يلي :

• Kappa  statistic 

 هو مقياس يقارن بين الدقة الملحوظة والدقة المتوقعة 

• Mean absolute error  

متوســــــــط الخطــــــــأ المطلــــــــق بــــــــين القيمــــــــة المرصــــــــودة (العينــــــــة) 

  والمتوقعة

• Rote mean squared error  

ــــي يتنبــــأ بهــــا النمــــوذج  ــــروق بــــين القيمــــة (العينــــة ) الت ــــاس الف قي

  والقيم التي لوحظت بالفعل.

• Relative absolute error  

 

) مع J48)  يوضح المقارنة الدقة  بين خوارزمية (1شكل رقم (

 Perceptronخوارزمية 

 

 

 

 

 

  

) يوجــد فــرق بــين الخــوارزميتين لصــالح شــجرة 1فــي الشــكل رقــم ( 

حيـــث أن معـــدل الاخطـــاء هـــو الاقـــل مقارنـــة مـــع  (J48)القـــرارات 

 .  perseptronمعدل اخطاء
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ضـــــــح مقارنـــــــة الحساســـــــية والنوعيـــــــة بـــــــين )  يو 2شـــــــكل رقـــــــم (

 Perceptron) مع خوارزمية J48خوارزمية (

  

)  يوجـــــد فـــــرق بـــــين الخـــــوارزميتين لصـــــالح 2فـــــي الشـــــكل رقـــــم (

حيــــــــث أن الحساســــــــية والنوعيــــــــة هــــــــو  (J48)شــــــــجرة القــــــــرارات 

  . perseptronالاقل مقارنة مع الحساسية والنوعية 

يوضح الحساب الزمني للتنبوء بين خوارزمية  ) 3شكل رقم (

)J48 مع خوارزمية (Perceptron  

  
حيث  (J48)يوجد فرق بين الخوارزميتين لصالح شجرة القرارات  

أن معدل الزمن الذي يستهلك بواسطة المعالج هو الاقل مقارنة 

مع معدل الزمن المستغل بواسطة المستقبل متعدد الطبقات  

Multi layer perseptron.  

  
  النتائـــــج : -7

ـــــم  ـــــى الفصـــــل الســـــابق ، ت ـــــى اســـــتخدمت ف مـــــن التجـــــربتين الت

إســـتخدام   تقنيـــات مختلفـــة فـــي عمليـــة التصـــنيف هـــى شـــجرة 

، والمســـتقبل متعـــدد  Decision Tree (J48)القـــرارات 

، مقاييس الأداء التى اسـتخدمت هـى   perceptronالطبقات 

وف الإختبـار التـى تـم الدقة وهى النسـبة المئويـة لمجموعـة صـف

تصــــــنيفها بصــــــورة صــــــحيحة ، الحساســــــية وهــــــى الجــــــزء مــــــن 

الصـفوف الموجبــه التــى تــم تصـنيفها بصــورة صــحيحة والنوعيــة 

Specificity  وهــــى الجــــزء مــــن الصــــفوف الســــالبة والتــــي يــــتم

) علــــي 8) و (7تصــــنيفها بصــــورة صــــحيحة . الجــــدول رقــــم (

صــنيف  حيــث التــوالي يوضــحان نتــائج التجــربتين و تقنيــات الت

  يوضح نتائج مختلفة تعتمد على طبيعة وحجم الخصائص .

خوارزمية التصنيف التى تشير الى أعلى يتم أختبارها على 

نجد أن شجرة , أنها أفضل تقنية تصنيف لمجموعة البيانات 

) هى الأفضل لتحقيق مهمة التصنيف وذلك j48القرارات (

 )Sensitivit، والحساسية (% accuracy  100لأن الدقة 

   .Specificity( 1.000%النوعية (  1.089%

  و يمكن تلخيص النتائج على النحو التالى :

يمكن التنبؤ عن حالـة العميـل بدرجـة دقـة عاليـة و قبـل فتـرة  .1

 كافية .

تقنية التصـنيف الأفضـل للتنبـؤ فـي حالـة العميـل هـي شـجرة  .2

) مـــــع عـــــدم وضـــــع زمـــــن التنفيـــــذ فـــــى j48القـــــرارات      ( 

    . (Efficiency)الأعتبار

) و j48بعــــد إجــــراء المقارنــــة بــــين تقنيــــة شــــجرة القــــرارات (  .3

perceptron  نجـــــد أن  شـــــجرة القـــــرارات هـــــى الأفضـــــل ،

ويرجع إلى أن الدقـة العاليـة و الحساسـية العاليـة أفضـل مـن 

  النوعية .

إذا أخـــذنا مقيـــاس آخـــر يعتمـــد علـــى زمـــن التنفيـــذ أى يعتمـــد  .4

مكــن أن  تجــد تقنيــة أخــرى ) . يEfficiencyعلــى الكفــاءه (

هــى الأفضــل مــن شــجرة القــرارات ســتكون ســريعة ولكــن بدقــة 

ــــة  ــــى الدق ــــان الســــرعة عل ــــد تفضــــل فــــى بعــــض الأحي أقــــل ق

لتعطيها تنبؤ سريع حالة العميـل وبأقـل دقـة وعليـه يمكـن أن 

  نتخذ القرار المناسب قبل حدوث خطر.

) اخـــتلاف كبيـــر فـــى قـــيم التحليـــل 10نلاحـــظ فـــى الجـــدول ( .5

صائي لمقاييس الأداء فى كل التقنيات  هـذا يعـزى إلـى الاح

أن بعــــض التقنيــــات كانـــــت تعــــانى مـــــن البيانــــات المزعجـــــة 

)NoisyData ـــــــــــــــــل المعالجـــــــــــــــــة ـــــــــــــــــاء خطـــــــــــــــــوه ماقب ) أثن

)Preprocessing( [13].. 

  خلاصة المقارنات 

تمـــت المقارنـــة بـــين الخوارزميـــات و بـــين مقـــاييس الأداء و بعـــدة 

  ن خلال جميع المقارنات.طرق في الفقرات السابقة و م

ـــــة شـــــجرة  ـــــين خوارزمي ـــــة إحصـــــائية ب ـــــات ذات دلال لا نجـــــد فروق

  .perceptronو خوارزمية  (J48)القرارات 

عليــه مــن كــل هــذه المقارنــات التــي تمــت و بطرقهــا المختلفــة نجــد 

أن الخوارزميــة الأفضــل للتنبــؤ بمعرفــة حالــة العميــل (خطر,عــدم 

يـــــة شـــــجرة القــــــرارات وجـــــود خطـــــر) هـــــي الخوارزميتـــــان  خوارزم

(J48)  و خوارزميـــــةperceptron  وذلـــــك لأنهمـــــا قـــــدمتا نتـــــائج

  أفضل .
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ـــــرارات  ـــــة شـــــجرة الق ـــــين خوارزمي ـــــة ب ـــــد المقارن و  (J48)لكـــــن عن

لإختيـــار الأفضـــل نجـــد أن الخوارزميـــة  perceptronخوارزميـــة 

الأفضـــل للتنبـــؤ بمعرفـــة حالـــة العميـــل (خطر,عـــدم وجـــود خطـــر) 

  و ذلك للأسباب التالية : (J48) ات هي خوارزمية شجرة القرار 

 خوارزمية شجرة القرارات بسيطة الفهم والتفسير .  . أ

القــرارات يمكــن تحديــد أســوأ وأفضــل   فــي خوارزميــة شــجرة  . ب

التوقعـــات لقـــيم الســـيناريوهات المختلفـــة و هـــذا لا يـــتم فـــي 

 .perceptronخوارزمية 

تحتـــاج لـــذاكرة كبيـــرة و زمـــن  perceptronخوارزميـــة   جـ. 

خوارزميـــــــة   للقيام بعملية المطابقة بين الحالات بينما  أكبر

  شجرة القرارات لا تحتاج لذلك.

خوارزمية شجرة القرارات تتعامل مع البيانات المزعجـة   د.

Noisy Data   بصورة أفضـل مـن خوارزميـةperceptron  و

  هذا يزيد من الدقة في خوارزمية شجرة القرارات شجرة .

ــــة شــــجرة القــــرا  هـ. ــــرق تســــد خوارزمي رات تعمــــل بطريقــــة ف

(Divide and Conquer)  التـــي تقــوم علـــى مبــدأ تقســـيم

المشــــكلة إلــــى مشــــاكل فرعيــــة ثــــم تجميــــع الحلــــول (التجزئــــة و 

الضــــم) و هــــي مــــن أفضــــل طــــرق تصــــميم الخوارزميــــات. أمــــا 

تعمـــــــل بطريقـــــــة التعلـــــــيم المتكاســـــــل perceptronخوارزميـــــــة 

(Lazy Learnig).  

نجــــــــــد أن  perceptronبــــــــــالعكس مــــــــــن خوارزميــــــــــة   و.

خوارزميـــة شـــجرة القـــرارات لهـــا قـــدرة عاليـــة فـــي عمليـــة إختيـــار 

 Feature Selection or)الخصــائص أو المتغيــرات 

Variable Screening).  

في خوارزمية شجرة القرارات يبذل المستخدم مجهود   ز.

في  perceptronأقل من الجهد الذي يبذل في خوارزمية 

  .(Data Preparation)تجهيز البيانات

خوارزميــــة شــــجرة القــــرارات لا تتــــأثر بالعلاقــــات غيــــر   ح.

 Nonlinear)الخطيــــة بــــين المتغيــــرات عكــــس خوارزميــــة 

RelationshipsBetween Variables perceptron)  و

يـــة شـــجرة القـــرارات مـــع هـــذا يعنـــي أنـــه يمكـــن إســـتخدام خوارزم

 the)العلــــم أن المتغيــــرات غيــــر مرتبطــــة ببعضــــها خطيــــاً 

parameters are nonlinearly related 

  الخاتمة

ضــــمن الخــــدمات التــــي تقــــدمها البنــــوك لعملائهــــا، تمويــــل العمــــلاء 

ولكنهـــا تواجـــه بعـــض المخـــاطر فـــى كيفيـــة وفـــاء العمـــلاء بإســـترداد 

ســـترداد، تهـــتم هـــذه الورقـــة التمويـــل حســـب القيـــد الزمنـــي المحـــدد للإ

تـم  بتطبيـق تقنيـات تعلـم المكـائن فـى التنبـؤ عـن مخـاطر الإئتمانيـة.

) و Decission) Treeإســــــــــتخدام خوارزميــــــــــة شــــــــــجرة القــــــــــرارات 

  (MultiLayer Perceptron)خوارزمية المستقبل متعدد الطبقـات

للتنبــــوء الائتمانيــــة للبنــــوك وتــــم تطبيــــق الدراســــة علــــي عمــــلاء بنــــك 

الـــوطني، أظهـــرت النتـــائج أنـــه ومـــن خـــلال إســـتخدام الـــنظم  العمـــال

الذكية يمكن للبنك التنبوء بالمخاطر الإئتمانية مما يمكـن البنـك مـن 

وضــــع الإحتياطــــات اللازمــــة لحــــل هــــذه المشــــكلات، مــــع العلــــم أن 

تحتــوي علــي كــم هائــل مــن البيانــات  (Dataset)مجموعــة البيانــات 

إحصــائيا عبــر خوارزميــات المرتبطــة ببعضــها الــبعض والتــي تحلــل 

مخصصــة تعمــل علــي تــدريب الخوارزميــات و مــن ثــم تجعلهــا قــادرة 

علــي التصــنيف والتنبــوء بــأي بيانــات مشــابهة غيــر مصــنفة،  أثبتــت 

) حققــت Decission) Treeالدراســة أن خوارزميــة شــجرة القــرارات 

  فـــى إكتشـــاف المخـــاطر مقارنـــة بخوارزميـــة %100نســـبة دقـــة 

والتـي (MultiLayer     Perceptron) طبقـاتالمسـتقبل متعـدد ال

  .% 97.7064كانت  نسبة دقة نتائجها 
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 Lon class) يوضح  نتيجة حساب المتوسط للخاصية 2جدول رقم (

 

  )(lon_ type)) نتيجة حساب المتوسط للخاصية 3الجدول (

  

Attribute Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 

lon_reqamt 2458740.1111 63119.9041 84329.5758 493550.9243 183974.8565 

Profit_rate 469516.4106 12548.4553 20585.5854 90920.2673 33065.5831 

sub_sec 4 4 1 1 4 

lon_type 3 1 2 3 1 

secur_val 2488316.9013 67081.9436 84565.3875 499223.2472 172146.4822 

overdue_ amount 61955.725 11787.0838 361.4855 12233.7535 177.3707 

invest_type 2 2 2 2 2 

credit_area 1 1 1 1 1 

npa_amount 36998.7182 9932.6597 239.3673 10608.0305 85.0902 

branch 1 1 11 3 17 

client_type Yes No Yes yes Yes 

Attribute Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 

lon_reqamt 1548417.8952 140095.3456 249556.7362 

profit_rate 291214.0868 26861.0047 48800.4857 

sub_sec 4 1 1 

Lon_class 2 5 2 

secur_val 1575929.2196 141073.5871 246931.5409 

overdue_amount 61955.725 11787.0838 361.4855 

invest_type 2 2 2 

credit_area 1 1 1 

npa_amount 43186.3789 16077.2119 28.6755 

branch 1 7 11 

client_type No No Yes 
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  (creadit_area)نتيجة حساب المتوسط للخاصية ) 4الجدول (
Attribute Cluster 0  Cluster 1 

lon_reqamt 217903.0803 399446.9004

profit_rate 40982.6011 76975.2814 

sub_sec 1 1 

Lon_class 5 2 

lon_type 1 1 

secur_val 221572.1307 399657.8058

overdue_amount  47814.9744 124.749 

invest_type 2 2 

npa_amount 33914.9049 78.7199 

branch  1 11 

client_type No Yes 

  

  Client-type للخاصية )  نتيجة حساب المتوسط5( الجدول رقم

Attribute Cluster 0 Cluster 1 

lon_reqamt 1121317.5102 107520.2482

profit_rate 212059.1126 21837.6612

sub_sec 1 1

Lon_class 2 2

lon_type 3 1

secur_val 1136728.5231 103419.6242

overdue_amount 32119.9138 1236.5906

invest_type 2 2

Credit_area 1 1

npa_amount 22547.2116 946.7035

branch 1 11
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  K-Mean) التحليل بواسطة 6جدول رقم (

  

  
 NO. of Instances  Percentage 

Correctly Classified Instances 1278 97.7064 %

Incorrectly Classified Instances 30 2.2936 %

 

Accuracy=97.7064 %    Sensitivity= 23%   Specificity= 1.215% 

 

  J48 ) خوارزمية شجرة القرارات 8جدول (
 NO. of Instances Percentage  

Correctly Classified Instances 1308 100      % 
Incorrectly Classified Instances 0  0  % 

Accuracy= 100%    Sensitivity= 1.089% Specificity= 1.000% 

  

 مع خوارزمية شجرة القرارات Multilyer Perceptron  ) مقارنة خوارزمية المستقبل متعدد الطبقات9جدول (

(DecisionTree(J48)):  
Method  Accuracy (%) precision Recall f-easure Computation all time

J48 100 %  1.000 1.000 1.000 0.02

perceptron 97.7064 % 0.961 0.900 0.930 0.08

  

  

  

  

  

  

  

Classes to 
clusters 

evaluation 
attribute 

No. of 
clusters 

Cluster 
Instances 

No. of 
Iterations 

Within clusters 
  sum of 

squared errors 

Time taken
to build 
model 

Correctly 
clustered 
instance 

Incorrectly 
clustered 
instances 

Loan-class 5 

311 (  8%) 
636 ( 17%) 
1249 ( 32%) 
618 ( 16%) 
1032 ( 27%) 

8 
5373.9099204

39123 
0.28 seconds 36.5575 63.4425 

Loan-type 3 
385 (10%) 
501 (13%) 

2960 ( 77%) 
6 

5929.4362909
08403 

0.02seconds 43.0837 56.9163 

Credit-area 2 
723 ( 19%) 
3123 ( 81%) 

5 
8271.9981371

45973 
0 seconds 77.1212 20.8788 

Client-type 2 
978 ( 25%) 
2868 ( 75%) 

6 
7539.0804506

66685 
0.02 seconds 65.0806 34.9194 
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  يوضح بعض التحاليل الإحصائية   (10)جدول 
Method Kappa 

statisti

c 

Mean 

absolut

e error 

Root 

mean 

squared 

error 

Relative 

absolute 

error 

Root 

relative 

squared 

error 

Coverage of 

cases (0.95 

level) 

Mean rel. 

region size 

(0.95 

level) 

Total Number 

of Instances 

J 48 1 0 0 0% 0% 100% 50% 1308 

perceptro

n 

0.9159 0.0347 0.1343 11.5413% 35.7771 

% 

99.9235 % 55.4281 

% 

1308 

  

  

  

  

  

  

 

  

  

  

  

  

  

 

  

  

  

  

  


