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ملخص: 
يهدف هذا البحث اإلى بناء نموذج با�ستخدام ال�سبكة الع�سبونية 
ال�سناعية لم�ساعدة متخذي القرار على اتخاذ قرار ت�سنيف الكفالت 
المنهج  ا�ستخدام  خلال  من  بحلب  الخيرية  الجمعيات  المالية في 
الطبقات  متعددة  ع�سبونية  �سبكة  بناء  ثم  ومن  التحليلي  الو�سفي 
ANN تعتمد على قاعدة بيانات متعددة الأبعاد Multivariat مختلفة 

 Discriminant النوع والطبيعة، ومقارنة النتيجة مع تحليل التمايز
التقليدية،   Classification الت�سنيف  اأ�ساليب  اأبرز  كاأحد   Analysis

حلب  مدينة  في  الخيرية  الجمعيات  من  عدد  على  الدرا�سة  طبقت 
والمنت�سبة اإلى اتحاد الجمعيات الخيرية للاأعوام )2016 - 2019( 
والتي تحوي على ق�سم الكفالت المالية، وتو�سلت الدرا�سة اإلى اأهمية 
ا�ستخدام ال�سبكة الع�سبونية في اتخاذ قرار ت�سنيف الكفالت المالية 
ال�سحيحة فيها  الت�سنيف  في الجمعيات الخيرية حيث كانت ن�سبة 
اأعلى وب�سكل وا�سح من تحليل التمايز، وبينت اأهمية متغيري العمر 
وعدد المكفولين لتخاذ قرار الكفالة، مما يوؤدي اإلى اتخاذ قرار �سليم 

بن�سبة اأعلى وبالوقت المنا�سب. 
التمايز،  تحليل  ع�سبونية،  �سبكات  المفتاحية:  الكلمات♦

ت�سنيف، جمعيات خيرية. 
Abstract: 

This paper aims to build a model using the 
artificial neural network (ANN) to help decision makers 
to decide the classification of financial guarantees in 
charities in Aleppo. By using the descriptive analytical 
method and building a multi - layered neural network 
based on multivariate database of different kind and 
nature, and comparing the result with Discriminant 
Analysis as one of the most Classification methods. 
This study was applied to a number of charities in 
Aleppo affiliated to the Union of charities for the years 
2016 - 2019, which contain the section of financial 
guarantees. The study found that the importance of 
using the neural network in making decision to classify 
financial guarantees in charities, where the correct 
rating in classification which was clearly higher 
than the discriminant analysis. In addition, the study 
showed the importance of the variables of age and 
the number of sponsored to make a decision, which 
leads to making decisions with the highest rate and in 
a timely manner. 

Keywords: Neural Network, Discriminant 
Analysis, Classification, Charities. 

مقدمة البحث: 
في  اأ�سا�سي  ب�سكل  يتمركز  الخيرية  الجمعيات  معظم  عمل  اإن 
تجميعه  تم  ما  وتوزيع  المتبرعين،  قبل  من  اللازم  التمويل  جمع 
ليحقق اأف�سل عائد ممكن على كل من الفرد والمجتمع، وبالتالي فاإن 
الإدارة الحكيمة لتخاذ القرارات المتعلقة باإعادة توزيع الأموال من 

اأنظمة  تطوير  عملية  فاإن  بها.وعليه  العتناء  الواجب  الأن�سطة  اأهم 
القرار،  اأ�سحاب  على  ملحة  �شرورة  اأ�سبح   DSSs القرارات  دعم 
ول�سيما في ظل الظروف التي مرت على مجتمع البحث جعلت من 

عملية اتخاذ القرار اأمرا غاية في التعقيد.
الإلمام  ي�ستوجب  القرارات  النوع من  اإن خ�سو�سية مثل هذا 
التحيز  عن  بعيداً  القرار  باتخاذ  ت�ساهم  اأن  الممكن  البيانات  بكافة 
والراأي ال�سخ�سي، ولما كانت الطرق الإح�سائية التقليدية ت�ستوجب 
�شروطاً معينة لبناء نماذج ت�ساعد في اتخاذ قرارات من هذا النوع، 
كان لبد من البحث في الطرق الحديثة عن اأداوت يمكن اأن تناف�س 
الطرائق ال�سابقة.كما اأن الأبعاد التكنولوجية الجديدة وتطور تقنيات 
اأكثر  اأمراً  القرار  اتخاذ  ال�سنعي جعلت من عملية  والذكاء  الحو�سبة 
يخدم  اأكثر وبما  وا�سعاً  الأبعاد  هذه  تطبيق  واأ�سبح  وي�شراً،  �سهولة 
ال�سناعية  الع�سبونية  ال�سبكات  تطورت  هنا  القرار.ومن  اأ�سحاب 
لت�ساعد في عملية اتخاذ القرار بما في ذلك القرارات التي ت�ستوجب 

التنبوؤ اأو الت�سنيف.

مشكلة البحث: 
ي�سادف متخذ القرار اأثناء اتخاذ قرار لت�سنيف كفالة �سخ�س 
المتعددة  الأبعاد  ذات  البيانات  معالجة  اأبرزها  نقاط  عدة  جديد 
والأ�سخا�س  الجديد  الكفالة  بطالب  الخا�سة   Multivariat Dataset

كامل  باإدخال  يقوم  وعندما  القرار،  اتخاذ  قبل  م�سبقاً  المكفولين 
تعقيد  درجة  زيادة  اإلى  يوؤدي  ذلك  فاإن  للمعالجة  البيانات  اأبعاد 
عملية اتخاذ القرار المطبق وبالتالي �سياع في الوقت والجهد، وقد 
يوؤدي في بع�س الأحيان اإلى اتخاذ قرارات غير �سليمة، وب�سبب تنوع 
تطبيق  ي�سعب  طبيعتها  واختلاف  المتعددة  الأبعاد  ذات  البيانات 
الم�سكلة  تبرز  هنا  للت�سنيف.ومن  التقليدية  الإح�سائية  التحليلات 
تعطي  والتي  المتعددة  الأبعاد  ذات  البيانات  قاعدة  معالجة  في 
بالنتيجة قرارا للت�سنيف غير مقبول وبتقييم �سعيف، والبحث عن 
اأ�سلوب اآخر يقبل البيانات باختلاف طبيعتها ونوعها ويعطي نتيجة 
عملية  في  اإيجابي  ب�سكل  ينعك�س  مما  الت�سنيف  في  للتنبوؤ  مقبولة 
اتخاذ القرار.وهذا ما يقودنا اإلى �سياغة م�سكلة البحث وفق ال�سوؤال 

التالي: 
ال�ضناعية♦ الع�ضبونية♦ ال�ضبكة♦ ا�ضتخدام♦ تعطي♦ هل♦

متعددة♦الطبقات♦نتائج♦دقيقة♦في♦التنبوؤ♦بقرار♦الت�ضنيف؟♦
والذي يتفرع عنه ال�سوؤالن التاليان: 

Ú♦ ت�سنيف قرار  اتخاذ  في  تاأثيراً  الأكثر  المتغيرات  هي  ما 
الكفالت المالية؟ 

Ú♦ متعددة ال�سناعية  الع�سبونية  ال�سبكة  تطبيق  مدى  ما 
الطبقات بالمقارنة مع تحليل التمايز في التنبوؤ بت�سنيف الكفالت 

المالية؟ 
 بيانات متعددة الأبعاد مقارنة بتحليل التمايز كاأحد الطرق 
الإح�سائية الم�ستخدمة في الت�سنيف، وتحديد المتغيرات ذات الأثر 
الأكبر في الت�سنيف والتي ت�ساهم في �سنع القرار الخا�س بالكفالت 

المالية في الجمعيات الخيرية.



145

استخدام الشبكات العصبونية لدعم قرار تصنيف الكفالات المالية
حلب( مدينة  في  الخيرية  الجمعيات  على  )بالتطبيق 

أ. محمد لؤي عبد الرزاق دهان
أ. د. ياسر عبد الله الموسى

منهجية البحث: 
بناء  ثم  ومن  التحليلي،  الو�سفي  المنهج  على  الباحث  اعتمد 
ت�سنيف  بقرار  للتنبوؤ  وتدريبها  الطبقات  متعددة  ع�سبونية  �سبكة 
ال�سبكة  تنفيذ  �سيتم  حيث  متعددة،  اأبعاد  ذات  بيانات  قاعدة  في 
البيانات  ذات  على  التمايز  تحليل  تطبيق  ثم  ومن  الع�سبونية 
كاأ�سلوب  ال�سحيح  الت�سنيف  ن�سبة  اعتماد  خلال  من  ومقارنتهما 

لتقييم النتيجة.

حدود البحث: 
Ú♦ - 8 - 10 الحدود الزمانية: تغطي الفترة الواقعة ما بين

.2019  - 10  - 23 2016 و 
Ú♦ من عدد  في  المالية  الكفالت  اأق�سام  المكانية:  الحدود 

الجمعيات الخيرية في مدينة حلب – �سورية.

مجتمع وعينة البحث: 
الكفالة  لطلب  المقدمة  العائلات  جميع  البحث  مجتمع  ي�سمل 
اتحاد  اإلى  والمنت�سبة  حلب  مدينة  في  الخيرية  للجمعيات  المالية 
الجمعيات الخيرية للاأعوام )2016 - 2019(، تم اختيار العائلات 
جمعيات   4 قبل  من  ع�سوائي  ب�سكل  المالية  الكفالة  لطلب  المقدمة 
بق�سم  خا�سة  معلومات  اأنظمة  على  تحوي  التي  الجمعيات  )وهي 
الأخرى  الجمعيات  في  للعائلات  بالن�سبة  اأما  المالية(،  الكفالت 
فيتعذر جمع المعلومات عنها ب�سبب �سعوبة توفر المعلومات اللازمة 
لديهم، وبالن�سبة لحجم العينة يجب اأن تحوي على عدد من المفردات 
يزيد عن عدد الأوزان الكلي في ال�سبكة من خم�سة اإلى ع�شرة مرات، 
واقترح كل من Baum و Haussler علاقة لتحديد الحدّ الأدنى لعدد 
 Mehrotra,( المفردات مرتبطاً بن�سبة الثقة المطلوبة في العينة ح�سب

et al., 1997, P.86 - 88(، هي: 

Ú♦ الكلية في الأوزان  عدد   W العينة،  مفردات  عدد   P اإنّ:  اإذ 
ال�سبكة، α ن�سبة الثقة المطلوبة في العينة، وال�شرط الكافي ل�سمان 

الأداء المطلوب يعطى بالعلاقة: 

Ú♦ تمثّل عدد العقد في ال�سبكة، وعليه فاإن الحد الأدنى n ّاإذ اإن
لحجم العينة اللازم عند م�ستوى ثقة %95 هو: 

الدراسات السابقة: 
التحليل  بين  »المقارنة  بعنوان:   )2015 )�سليمان،  درا�سة 
الع�سبية  ال�سبكات  ونماذج  الثنائي  اللوج�ستي  والنموذج  التمييزي 
في ت�سنيف الم�ساهدات: بالتطبيق على درا�سة العوامل الموؤثرة على 

كفاية دخل الأ�شرة«: 
تعالج  التي  الأ�ساليب  على  التعرف  اإلى  الدرا�سة  هذه  تهدف 
النماذج ذات المتغيرات التابعة النوعية والمفا�سلة بينها، وت�سليط 
ال�سوء على ا�ستخدام ال�سبكات الع�سبية ال�سطناعية في التطبيقات 
الإح�سائية خا�سة في الت�سنيف والتنبوؤ، والتعرف على اأهم العوامل 
المنهج  على  الدرا�سة  الأ�شرة.اعتمدت  دخل  كفاية  على  توؤثر  التي 
الو�سفي والتحليلي ال�ستقرائي لتو�سيف المتغيرات وبناء النماذج.
2015.من  و   2012 عامي  بين  الخرطوم  ولية  في  تطبيقها  وتم 
اأهم نتائج الدرا�سة اأن النماذج المقترحة اأعطت نتائج متطابقة من 
حيث معنوية تاأثير واأهمية المتغيرات الم�ستقلة الداخلة في التحليل.
اأعطت ن�سبة  اأن طريقة ال�سبكات الع�سبية ال�سطناعية قد  كما نجد 
ت�سنيف اأف�سل من النموذج اللوج�ستي وطريقة الدالة التمييزية، تم 
الت�سنيف  )ن�سبة  خطاأ  الم�سنفة  الم�ساهدات  ن�سبة  معيار  ا�ستخدام 
الخاطئ( كمعيار للمقارنة.من اأهم تو�سيات الدرا�سة ال�ستفادة من 
التحليل متعدد المتغيرات(  )اأ�ساليب  الأ�ساليب الإح�سائية المتقدمة 
نماذج  مثل  الحديثة  الت�سنيف  ونماذج  التمييزية،  الدالة  مثل 
في  اأكثر،  اأو  مجموعتين  بين  التمييز  اأو  للف�سل  الع�سبية،  ال�سبكات 

جميع مجالت المعرفة.
النحدار  نماذج  »درا�سة  بعنوان   )2017 )العدوي،  درا�سة 
للمتغيرات النوعية«، هدفت هذه الدرا�سة اإلى درا�سة ومقارنة نماذج 
النحدار الم�ستخدمة في ت�سنيف المتغيرات النوعية وهي التحليل 
اللوج�ستي  النحدار  وتحليل   Discriminant Analysis التمييزي 
الأولى  عينتين  على  الدرا�سة  تطبيق  تم   ،Regrission Analysis

الدرا�سة  وتو�سلت  ال�شرطان،  لمر�سى  والثانية  ال�سكري  لمر�سى 
يكمن في  الأ�سلوبين  الختلاف بين  اأن  اأهمها  النتائج  من  عدد  اإلى 
اللوج�ستي  النحدار  اأ�سلوب  واأن  تطبيق كل منهما،  اختلاف �شروط 
مبا�شرة  فيقوم  التمييزي  اأما  معين  احتمال  وفق  المفردة  ي�سنف 
المقارنة  في   R2 التحديد  معامل  على  اعتمد  الم�ساهدة،  بت�سنيف 
بين الأ�سلوبين.اأو�سى الباحث با�شراك خوارزميات الذكاء ال�سنعي 

الم�ستخدمة في الت�سنيف ومقارنتها مع الأ�سلوبين ال�سابقين.
القرار  “نظام دعم  درا�سة )Barzanti, et al.– 2016( بعنوان 

للمنظمات غير الربحية”: 
اإلى تطوير نموذج للجمعيات متو�سطة الحجم  الدرا�سة  تهدف 
النوع  هذا  خ�سو�سيات  العتبار  بعين  ياأخذ  والذي  الربحية،  غير 
الأموال،  اأجل تح�سين عملية جمع  من الجمعيات غير الحكومية من 
خلال  من  ت�سنيف  خوارزمية  على  اأ�سا�سي  ب�سكل  الدرا�سة  اعتمدت 
اأداة تم ت�سميمها، تقوم الأداة بتحليل البيانات ال�سخمة ومن ثم يتم 
ت�سنيف المتبرع بهدف معرفة فيما اإذا تم التو�سل للهدف اللازم اأم 
ل، تم تطوير الأداة كنظام دعم قرار فعال وتم تطبيقها على قاعدة 
بيانات �سخمة افترا�سية تحاكي اآلية عمل هذه الجمعيات، وتو�سلت 
النتائج  تحليل  خلال  من  الواقع  من  كبير  ب�سكل  قريبة  نتائج  اإلى 

المحققة مع النتائج الفعلية.
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درا�سة )Khemakhem & Boujelbène, 2015( بعنوان “التنبوؤ 
وطريقة  التمييزي  التحليل  بين  مقارنة  درا�سة  الإقرا�س:  بمخاطر 

ال�سبكات الع�سبونية”: 
ا�ستك�ساف طرق عملية جديدة تعتمد  اإلى  الدرا�سة  هدفت هذه 
على ال�سبكات الع�سبونية لم�ساعدة متخذ القرار في الم�شرف للتنبوؤ 
مقارنة  وتمت  القر�س،  تطلب  التي  لل�شركات  الدفع  عدم  بمخاطر 
86 �شركة  الدرا�سة على  التمييزي، طبقت هذه  التحليل  النتائج مع 
زبائن تون�سية من قطاعات مختلفة على مدى ثلاث �سنوات 2005 
المنهج  خلال  من  النماذج  بناء  على  الدرا�سة  اعتمدت   .2007 اإلى 
ثم  ومن  اللازمة  المتغيرات  اختيار  تم  حيث  التحليلي،  الو�سفي 
للاختبار،  والثانية  للتدريب  الأولى  مجموعتين  اإلى  العينة  تق�سيم 
كلا  بين  للمقارنة  ال�سحيحة  الت�سنيف  ن�سبة  على  العتماد  وتم 
م�سبوطة  الع�سبونية  ال�سبكة  اأن  اإلى  الدرا�سة  وتو�سلت  الأ�سلوبين، 

ب�سكل اأف�سل من التحليل التمييزي في التنبوؤ والت�سنيف.
درا�سة )Leela & Loshma, 2012( بعنوان “الت�سنيف والتنبوؤ 
الع�سبونية  ال�سبكة  نموذج  با�ستخدام  العملاء  علاقات  اإدارة  في 

متعددة الطبقات ذات التغذية العك�سية”: 
وبينت  المنظمات،  في   CRM اأهمية  الدرا�سة  هذه  ناق�ست 
وتحليل  درا�سة  على  المنظمة  لم�ساعدة  والتنبوؤ  الت�سنيف  اأهمية 
والتنبوؤ باأنماط العملاء، اعتمدت على تقنيات التنقيب في البيانات 
لمعالجة  ع�سبونية  �سبكة  نموذج  بتطوير  قامت  ثم  ومن  للت�سنيف 
اأقل.تو�سلت  تنفيذ  وبوقت  وفعالية،  كفاءة  اأكثر  ب�سكل  البيانات 
التغذية  الطبقات ذات  الع�سبونية متعددة  ال�سبكات  اأن  اإلى  الدرا�سة 
فعالية  اأكثر  وبوقت   CRM لتنفيذ  المعالجة  عملية  تح�سن  العك�سية 

وكفاءة.
وتتميز الدرا�سة الحالية باتفاقها مع كل من درا�سة )�سليمان، 
 (Khemakhem & Boujelbène, و   )2017 )العدوي،  و   )2015
الإح�سائية  الطرق  كاأبرز  التمييزي  التحليل  ا�ستخدام  في   2015) 
الع�سبونية  ال�سبكة  نموذج  مع  للمقارنة  الت�سنيف  في  الم�ستخدمة 
 )Barzanti, et al.– 2016( المقدم في هذه الدرا�سة.وتتفق مع درا�سة
من حيث اأهمية تطبيق نظم دعم قرارات ونظم معلومات تعتمد على 
تقنيات الحو�سبة المتطورة لت�ساهم في اتخاذ القرار لدى الجمعيات 
ب�شرورة   )Leela & Loshma, 2012( درا�سة  مع  وتتفق  الخيرية، 
تطبيق تقنيات الت�سنيف في الجمعيات الخيرية لل�سعي للو�سول اإلى 
الكفالة  العميل والمتمثل في الم�ستفيدين من  اإدارة علاقة مع  نظام 

المالية.
وبالتالي فاإن ما يميز الدرا�سة الحالية هو ا�ستخدام ال�سبكات 
في  المالية  الكفالت  ت�سنيف  بقرار  للتنبوؤ  ال�سناعية  الع�سبونية 
اأهمية  الأكثر  المتغيرات  اأبعاد متعددة، وتحديد  ذات  بيانات  قاعدة 
في عملية اتخاذ قرار الت�سنيف ومقارنتها مع تحليل التمايز كاأحد 
الأ�ساليب الإح�سائية لتبيان جدواها في اأق�سام الكفالت المالية في 
الجمعيات الخيرية، للو�سول اأخيرا اإلى نظام اإدارة علاقة مع العملاء 

يكون فعال وداعم للقرارات التي تتخذها اإدارة هذه الأق�سام.

الإطار النظري للبحث: 
◄♦Artificial Neu- ♦ففهوم♦ال�ضبكات♦الع�ضبونية♦ال�ضناعية

♦:ral Networks )ANNs( 

اإن�ساء  خلال  من  ال�سناعية  الع�سبونية  ال�سبكات  تعمل 

ات�سالت Connections بين عنا�شر المعالجة الع�سبونية الريا�سية 
من  ال�سبكة  داخل  المعرفة  ترميز  يتم  حيث   ،Mathematical PEs
العنا�شر  بين  الت�سال  قوّة  تمثّل  والتي   Weights الأوزان  خلال 
الع�سبونية، واإن�ساء طبقات Layers تجمع هذه العنا�شر لتعمل مع 

بع�سها على التوازي.
اأنها نموذج  ال�سبكة الع�سبونية ال�سناعية على  يمكن تعريف 
يُحاكي عمل ال�سبكة الع�سبونية الطبيعية با�ستخدام تقنيات ح�سابية 
Par-  إإنجاز مهمّة معينة، معتمدة على المعالجة المتوازية الموزعة
 Process با�ستخدام عن�شر المعالجة الع�سبونية allel Processing
التدريب  على  والقدرة  المعرفة  تخزين  خلال  من   Element (PE) 

بهدف ا�ستخدامها لحقاً لإنجاز هذه المهمة.
ومن ثم تتعلم ال�سبكة الع�سبونية من خلال تقدير عدد العقد 
Train- التدريب مجموعة  على  بالعتماد  الت�سالت  اأوزان   ��سبط 
Super- المراقب  التعليم  بطريقة  اإما  ال�سبكة  وتتعلم   ،ing Data
من  اأزواج  على  التدريب  مجموعة  تحوي  وفيها   vised Learning
الأنماط المدخلة والم�ستهدفة Input - Output Pairs، تحاول ال�سبكة 
الع�سبونية اأن تجد دالة ريا�سية بحيث ت�سل اإلى النمط الم�ستهدف 
Unsuper- المراقب التعليم غير  النمط المدخل.اأو بطريقة   نناء على 

ال�سبكة  على  الأنماط  من  مجموعة  يعر�س  وفيها   vised Learning
على  بناء  عليها  المطروحة  الم�سكلة  لحل  ذاتها  ب�سبط  تقوم  التي 

.)Tylor B., 2006, P.2( مجموعة التدريب
◄♦ Elements of ال�ضناعية♦ الع�ضبونية♦ ال�ضبكة♦ مكوّنات♦
♦:ANN

الع�سبونية  لل�سبكة  الأ�سا�س  الحجر  الع�سبونية  الخلية  تعتبر 
 PEs المعالجة  عنا�شر  من  مجموعة  من  تتكون  فهي  ال�سناعية، 
تتوزّع فيما بينها �سمن مجموعة من الطبقات بح�سب نوع ال�سبكة، 
 (Kriesel D., 2005, الأوزان  خلال  من  البع�س  بع�سها  مع  تت�سل 
،(p.33 وكل عن�شر معالجة يتاألف من المدخلات Inputs وتمثل اإما 
اأو مخرجات عنا�شر معالجة  الخام  البيانات  اأي  الدرا�سة  متغيرات 
اأخرى وتمثل على �سكل �سعاع X، والمخرجات Outputs قد تكون هي 
مدخلات  اأو  لأجلها  ال�سبكة  �سمّمت  التي  للمهمة  النهائية  النتيجة 
اإلى  بالإ�سافة   ،O �سعاع  �سكل  على  وتمثل  اأخرى  معالجة  لعنا�شر 

دوال ريا�سة م�سوؤولة عن التجميع وال�ستثارة.
الشكل رقم )1( 

بنية الخلية العصبونية رياضياً

 Mehrotra K,et al., Element of Artificial Neural المصدر: 
Networks, P.58
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بعد النتهاء من اإعداد ال�سبكة الع�سبونية تتم عملية معالجة 
المعلومات والتي ت�سمل )طلبة، واآخرون، 1998، �س390 - 393(: 

مدخلات ومخرجات ال�سبكة Inputs and Outputs: وتمثل ♦�
مخرجاتها  اأن  حين  في  الدرا�سة،  متغيرات  كامل  ال�سبكة  مدخلات 

ممت ال�سبكة لأجلها. تمثل حل الم�سكلة التي �سُ
ال�سبكات ♦� في  الأ�سا�سي  العن�شر  وهو   :Weights الأوزان 

الع�سبونية، ويعبر عن القوة الن�سبية للمتغيرات الداخلة في ال�سبكة 
اأو عن قوة الربط بين طبقات ال�سبكة.

الدالة ♦� هذه  تقوم   :Summation Function الجمع  دالة 
بح�ساب وزن كامل المدخلات اإلى عن�شر المعالجة الواحد من خلال 

العلاقة التالية: 

لكل خلية ع�سبونية ♦�  :Activation Function التفعيل  دالة 
م�ستوى ا�ستثارة خا�س بها، بعد اأن تقوم دالة الجمع بعملها ت�ستثار 
الع�سبونية وقد تعطي خرجاً معيناً، هذه العلاقة )بين دالة  الخلية 
 Non Linear اأو ل خطّية Linear الجمع وخرج الخلية( قد تكون خطّية
وتمثل عن طريق دالة التفعيل، هناك عدة اأ�سكال لهذه الدالة يعتمد 
اختيار اأحدها على طبيعة الم�سكلة التي تحلها ال�سبكة وعلى الباحث 
 Sigmoid Function ذاته، اإذ اأثبتت معظم الدرا�سات اأن دالة �سيغمويد

هي الأكثر كفاءة.
وهي ♦�  :Sigmoid Function المنطقية  �سيغمويد  دالة 

قيمة  جعل  اإلى  تهدف  الع�سبونية  ال�سبكات  في  �سهرة  الأكثر  الدالة 
المخرجات مح�سورة بين 0 و1 ب�سبب اأن قيم المخرجات من ممكن 

اأن تكون كبيرة جداً، وفيها يكون: 

الشكل رقم )2( 
التمثيل الرياضي للدالة المنطقية

 Mehrotra K.and others, Element of Artificial  : المصدر: 

Neural Networks, P.14

◄♦♦:Multilayer Networks♦ال�ضبكات♦متعدّدة♦الطبقات
الطبقة  وحيدة  ب�سبكات  حلها  يمكن  ل  المعقدة  الم�ساكل  اإن 
الأمامية  التغذية  �سبكات  عنها  بدلً  وظهرت   ،Perceptron
خطية  غير  بدوال   Feedforward Multilayer الطبقات  متعددة 
لعقدها، وبخوارزميات تعليم تختلف عنها.ظهرت هذه ال�سبكات في 
للانت�سار  الأخطاء  على  تعليمها  اآلية  واعتمدت  الثمانينيات  بداية 
الخلفي Backpropagation اأي من العقد الخلفية اإلى العقد الأمامية.

معمارية♦ال�ضبكات♦متعدّدة♦الطبقات♦Architecture:♦تتوزع ♦◄
وحتى   0 من  ترقم  الطبقات  من  عدد  على  ال�سبكات  هذه  في  العقد 
L هي  0 هي طبقة المدخلات والطبقة رقم  اأن الطبقة رقم  L بحيث 
طبقة  عقد  عن  الطبقة  عقد  بعد  على  يدل  والرقم  المخرجات،  طبقة 
ال�سبكة تحوي  Backpropagation في حال كانت  المدخلات، تطبق 
على ثلاث طبقات على الأقل اأي اإذا كانت L ≥ 2، وكل عقدة من العقد 
تمثل جزءاً من الم�سكلة المطروحة، فتمثل عقد طبقة المدخلات عدد 
اأبعاد الأنماط المدخلة لل�سبكة اأي متغيرات الدرا�سة، وتمثل عقد طبقة 
اأن  حين  في  المطروحة،  الم�سكلة  بح�سب  الأ�سناف  عدد  المخرجات 
تعقيد  ودرجة  الم�سكلة  طبيعة  بح�سب  تتحدّد  المخفية  الطبقات  عقد 
ال�سبكة.يكون الت�سال بين العقد المتجاورة فقط اأي ل يمكن لأي عقدة 

باأحد الطبقات اأن تت�سل بعقدة اأخرى في طبقة غير مجاورة لها.
وطبقة  المخفية  الطبقات  في  موجودة  عقدة  كل  تطبّق 
المخرجات الدالة المنطقية Sigmoid على مدخلاتها، و�سبب اختيار 
بالزيادة  ومطردة   Continuous م�ستمرة  دالة  كونها  الدالة  هذه 
اأطراف  اإلى مقارباتها عند  Monotonically Increasing، بالإ�سافة 

اللانهايات، وح�شر نتيجة تطبيقها �سمن المجال ]0،1[.
الأهداف♦Objectives: تهدف ال�سبكة اإلى جعل �سعاع المخرجات 
بعد التدريب op قريباً جداً من �سعاع المخرجات الفعلي dp، اأي تكون 

قيمة دالة التقييم اأقل ما يمكن: 

نتيجة  تقييم  في  الأخطاء  مربعات  مجموع  اعتماد  ويمكن 
ال�سبكة: 

حيث اأن: 

 Backpropagation Algorithm الخلفي  النت�سار  خوارزمية 
الخوارزمية  هذه  ت�سعى   :(Mehrotra, et al., 1997, P.70 - 79) 
المطلوبة  والمخرجات  ال�سبكة  الخطاأ بين مخرجات  قيمة  لتخفي�س 
المراقب  التعليم  خوارزميات  من  وتعتبر  الأوزان،  تعديل  خلال  من 
المدخلة  الأنماط  بتقديم   Feedforward �سبكة  تقوم   ،Supervised
الطبقة  التي بدورها تقوم بتمريرها لعقد  اإلى عقد طبقة المدخلات 
المخفية الأولى، اإن العقد في كل طبقة مخفية تح�سب مجموع الأوزان 
لمدخلاتها ومن ثم تطبق عليها دالة التفعيل وتمرّرها للطبقة التي 

تليها حتى الو�سول اإلى طبقة المخرجات.
يتم ترميز كامل الأوزان في ال�سبكة بم�سفوفة W ويكون هدف 
الخوارزمية هو اإيجاد قيمة الأوزان المنا�سبة بحيث تكون قيمة دالة 
اأقل ما يمكن.يق�سد بالرمز الوزن الم�سند للعلاقة بين العقدة  الخطاأ 
i مع العقدة k في الطبقة i+1، ويق�سد بالرمز مخرجات  الطبقة  j في 
مدخل   p نمط  لكل  الخطاأ  ويح�سب   ،p للنمط   i الطبقة  في   j العقدة 
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بالعلاقة: 

وباإزالة اأثر النمط p من الدالة ال�سابقة ي�سبح لها ال�سكل التالي: 

لطريقة  ووفقاً  الخطاأ،  قيمة  تخفي�س  هو  الهدف  ويكون 
باتجاه  تتغير  الأوزان  فاإن   Gradient Descent Method النحدار 
وبتطبيق   . للوزن  بالن�سبة  الخطاأ  م�ستق  اتجاه  مع  يتوافق 
قاعدة دلتا المعمّمة Generalized Delta Rule ممكن ت�سهيل ح�ساب 
 The ال�ستقاق  الت�سل�سل في  ال�سابق، بالعتماد على قاعدة  الم�ستق 
Chain Rule of Derivatives وافترا�س اأن ال�سبكة تحوي على طبقة 

مخفية واحدة فقط، يمكن تجزئة تغيرات الوزن بدرا�سة الم�ستق من 
اإلى طبقة المخرجات  ودرا�سة الم�ستق من  الطبقة المخفية 

طبقة المدخلات اإلى الطبقة المخفية
التالية  الدالة  على  نح�سل  الريا�سية  العمليات  اإجراء  وبعد 

لتعديل الأوزان بين عقد الطبقة المخفية وعقد طبقة المخرجات: 

والدالة♦التالية♦لتعديل♦الأوزان♦بين♦عقد♦طبقة♦المدخلات♦وعقد♦
الطبقة♦المخفية:♦

◄♦♦:Discriminant Analysis♦مفهوم♦تحليل♦التمايز

يعتبر من اأ�ساليب تحليل المتغيرات المتعددة التي تهتم بف�سل 
الم�ساهدات  وتوزيع  اأكثر  اأو  مجموعتين  اإلى  الم�ساهدات  من  عدد 
الختلافات  اأ�سباب  ل�ستك�ساف  ي�ستخدم  فهو  عليها،  الجديدة 
كافية  بدرجة  ال�سببية  العلاقات  فهم  ن�ستطيع  ل  عندما  الم�ساهدة 
)ريت�سارد، و�شرن، 1998، �س 740 - 735(، ويمكن تعريفه على 
اأنه »اأ�سلوب اح�سائي لبناء نموذج ريا�سي يكون المتغير التابع فيه 
الأقل( كل رمز يمثل رقماً لمجموعة من  ممثلًا برموز )رمزين على 
المجموعات الداخلة في التحليل، ويكون بالنموذج بع�س المتغيرات 
الم�ستقلة« )عا�سور، واآخرون، 2004، �س140(، وي�ستخدم النموذج 
للتنبوؤ برقم المجموعة التي تنتمي اإليها الم�ساهدة الجديدة من خلال 

المتغيرات الم�ستقلة الموجودة في النموذج.
التمايز  تحليل  هما:  التمايز  لتحليل  اأ�سا�سيان  نوعان  يوجد 
الخطي  LDA (Linear Discriminant Analysis)وهو تحليل التمايز 
الب�سيط الذي ي�سنف الم�ساهدات اإلى مجموعتين فقط؛ اأي اأن المتغير 
وثيق  ب�سكل  النوع  هذا  ويرتبط  الت�سنيف،  ثنائي  متغير  هو  التابع 
مع تحليل التباين ANOVA وتحليل النحدار الب�سيط.وتحليل التمايز 
يكون  المتعدد  MDA (Multiple Discriminant Analysis)وفيه 
التباين المتعدد  اأكثر من قيمتين ويرتبط بتحليل  التابع له  المتغير 

.)Geoffry, Lachlan, 1992( وتحليل النحدار المتعدد MANOVA

ت�سنيفية  دالة  لدينا  يكون  الخطي  التمايز  تحليل  حالة  في 
اأكثر من  واحدة فقط، وفي حالة تحليل التمايز المتعدد يكون لدينا 
دالة ت�سنيفية ي�سل عدد كحد اأق�سى ل )عدد المتغيرات الم�ستقلة - 

1(، ويكون لدالة التمايز ال�سكل التالي: 

حيث: 
Dt: نتيجة التمايز بين مجموعتين محددتين.♦�

t: عدد دوال التمايز.♦�
K: عدد المتغيرات الم�ستقلة.♦�
 معاملات المتغيرات الم�ستقلة على الترتيب.♦�

�صروط♦تطبيق♦تحليل♦التمايز♦الب�ضيط:♦يرى )العدوي، 2017( 
اأن اأهم �شروط يجب اأن تتوافر لتطبيق تحليل التمايز الب�سيط هي: 

وجود قيمتين فقط للمتغير التابع.♦�
يجب اأن يكون حجم العينة كبيراً، لكل متغير 20 م�ساهدة ♦�

على الأقل.
اأي ♦� الم�ستقلة،  المتغيرات  عدم وجود م�ساحبة خطية بين 

يجب اأن تكون م�ستقلة فيما بينها.
عدم وجود قيم متطرفة للمتغيرات.♦�
ذات ♦� اإح�سائية  مجتمعات  تمثل  الإح�سائية  المجتمعات 

توزيع طبيعي.

الدراسة التطبيقية: 
ب�سكل  الموؤثرة  العوامل  درا�سة  على  المقترح  النموذج  يقوم 
حالة  كل  تقييم  ثم  ومن  المالية،  الكفالة  قرار  اتخاذ  في  اأ�سا�سي 
لدعم قرار ت�سنيفها اإلى فئة المقبولين للكفالة اأم ل، مما ي�ساهم في 

م�ساعدة متخذ القرار لت�سنيف طالبي الكفالة بال�سكل الأمثل.
طبقت الدرا�سة على قاعدة بيانات عدد من الجمعيات الخيرية 
مخت�س  ق�سم  على  تحوي  والتي  – �سورية  حلب  مدينة  في  العاملة 
عام  وحتى   2016 عام  )من  الفترة  خلال  المالية  بالكفالت 
على 12 متغيرا منها 4 متغيرات  البيانات  قاعدة  تحوي   ،)2019
 7463 ووجود  فئوية،  متغيرات  و5  ثنائية  متغيرات  و4  م�ستمرة 
 6344 العينة  اأعلى من حجم  حالة بدون وجود قيم مفقودة وهي 
الترميز  مع  بالمتغيرات  تو�سيح  يلي  الدرا�سة.وفيما  لإجراء  اللازم 

الخا�س بكل متغير: 

الجدول رقم )1( 

متغيرات الدراسة

المتغيرات♦الم�ضتمرة

X1العمر
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المتغيرات♦الم�ضتمرة

X3عدد اأفراد الأ�شرة الكلي

X4عدد الأفراد الممكن كفالتهم

X5عدد الأفراد المكفولين فعلًا

المتغيرات♦الثنائية♦)0♦تعني♦ل،♦1♦تعني♦نعم(♦

X2الجن�س )ذكر – اأنثى( 

X7هل الأم على قيد الحياة

X8هل يوجد حالة اإعاقة

Yهل تتم الكفالة

المتغيرات♦الفئوية

X6جيد – متو�سط – �سيء – غير محددتقييم العائلة

X9مقيم – نازح – مت�شررحالة العائلة

X10ملك – اآجار – م�ست�ساف – غير ذلكنوع ال�سكن

مفرو�س – مك�سي – هيكلي – غير حالة ال�سكن
X11محدد

X12يتيم – طالب جامعي - محتاجنوع طالب الكفالة

المصدر: من إعداد الباحثين بالاعتماد على عينة الدراسة

تطبيق الشبكة العصبونية على البيانات: 
لتنا�سب  الباحث  التي �سيعتمدها  الع�سبونية  ال�سبكة  اإن بنية 
Multilayer Layer Per-  ��ساألة الت�سنيف هي �سبكة متعددة الطبقات

،ceptron (MLP) �سيتم تحديد عنا�شر هذه ال�سبكة وفق ما يلي: 

Ú♦ المتغيرات اإجمال  تتمثل   :Input Layer المدخلات  طبقة 
الداخلة في الدرا�سة وعددها 13 متغيرا، اأي يوجد 13 عقدة في طبقة 

المدخلات.
Ú♦ تمثل متغير القرار، وهو :Output Layer طبقة المخرجات

وغير  مقبول  اأ�سا�سيتين  مجموعتين  اإلى  الأفراد  ق�سم  الذي  المتغير 
مقبول، وبالتالي فاإن عدد عقد طبقة المخرجات هو عقدتان.

Ú♦ طبقة الباحث  حدد   :Hidden Layer المخفية  الطبقات 
برنامج  على  العتماد  بعد  الع�سبونية  لل�سبكة  فقط  واحدة  مخفية 
SPSS في تحديد عدد الطبقات ب�سكل اأوتوماتيكي، وترك عدد العقد 

لحين  التجريب  مبداأ  على  النظام  يعتمد  اإذ  الطبقة،  �سمن  للبرنامج 
الو�سول اإلى عدد عقد يعطي حلا جيدا.

المعيارية  الطريقة  الباحث  حدد  المتغيرات:  قيا�ش♦ طريقة♦
والنحراف   Mean الح�سابي  الو�سط  على  تعتمد  التي   Standared

المعياري Standard Deviation في ح�ساب القيم.
 عينتا♦التدريب♦والختبار Training and Testing Set: حدد 
الباحث ن�سبة %80 من المفردات لتدخل في عينة التدريب دون اأية 

�شروط، وتبقى ن�سبة %20 لت�سكل مفردات عينة الختبار.

على  الباحث  اعتمد   :Activation Function التفعيل  دوال♦
الدالة Sigmoid في عقد كل من طبقتي المخرجات والخفية.

نمط التدريب Type of Training: حدد الباحث طريقة تحديث 
الأوزان بعد اإدخال كامل الأنماط، اأي ا�ستخدم طريقة P - E ب�سبب 

الحاجة اإلى ال�شرعة في المعالجة.
خوارزمية♦تحقيق♦المثلوية Optimization Algorithm: حدد 
الباحث طريقة النحدار Gradiant Descent المترافقة مع خوارزمية 
و�سطاء  الباحث  حدد  وقد   ،Backpropagation الخلفي  النت�سار 

الخوارزمية وفق التالي: 
�♦.Learning Rate: η = 0.4 قيمة معدل التعليم
�♦.Momentum: α = 0.9 قيمة و�سيط عزم التحريك
القيم الأولية للاأوزان Initialization of Weights: مح�سورة ♦�

�سمن المجال ] - 0.5،0.5+[.
�ضبط♦�صروط♦توقف♦الخوارزمية: تقف الخوارزمية عند الو�سول 
SSE، وفي  الأخطاء  اإلى تكرار لم تتغير فيه قيمة مجموع مربعات 

حال لم ن�سل لهذا ال�شرط تتوقف الخوارزمية بعد 15 دقيقة.

 :SPSS نتائج تنفيذ الشبكة العصبونية في
بعد �سبط عنا�شر ال�سبكة ح�سل الباحث على النتائج الآتية: 

للن�سبة  وفقاً  البيانات  ق�سمت  العينات:  على  البيانات  تق�سيم 
التي حددها الباحث كما هي في الجدول الآتي: 

الجدول رقم )2( 

Case Processing Summary موجز البيانات

N♦الن�ضبة♦%العدد

%599580.3مفردات عينة التدريب

%146819.7مفردات عينة الختبار

 SPSS المصدر: من إعداد الباحثان بالاعتماد على مخرجات

معلومات ال�سبكة Network Information: تحوي ال�سبكة على 
المتغيرات  هي  عقدة   12 على  الأولى  الطبقة  تحوي  طبقات،  ثلاث 
اللازمة لتخاذ القرار بالإ�سافة اإلى متغير بييز Bais وقد اعتمد في 
 9 اإلى  بالإ�سافة   ،Standardized المعيارية  الطريقة  على  ح�سابها 
Sig- ودالة تفعيلها هي Bais  ققد في الطبقة المخفية بما فيها متغير

Sigmoid.ودالة  تفعيل  بدالة  المخرجات  طبقة  في  وعقدتين   ،moid

الخطاأ هي مجموع مربعات الأخطاء Sum of Squares، وال�سكل رقم 
)3( يو�سح بنية ال�سبكة الع�سبونية الناتجة من التحليل.

 :Network Performance أداء الشبكة
ومن  معاً،  والختبار  التدريب  مجموعتي  خلال  من  تقا�س 

خلالها نحكم على جودة ال�سبكة، وتعطي النتائج التالية: 
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الشكل رقم )3( 
بنية الشبكة العصبونية الناتجة عن التحليل

SPSS المصدر: من إعداد الباحثان بالاعتماد على مخرجات

مربعات  مجموع  اإن   :Model Summary النموذج  ملخ�ش♦
الأخطاء بالن�سبة لعينة التدريب هو 371.571 بن�سبة خطاأ للتقدير 
من  جزء   72 هي  للتدريب  ال�سبكة  ا�ستغرقته  التي  والمدة   ،7.9%
الثانية، وبالن�سبة لمجموع مربعات الأخطاء بالن�سبة لعينة الختبار 
فقد بلغت 83.732 بن�سبة خطاأ للتقدير %7.2 كما هو مو�سح في 

الجدول التالي: 
الجدول رقم )3( 

Model Summary 	ملخص النموذ

عينة♦الختبارعينة♦التدريب

SSE371.571SSE83.732

%7.2ن�سبة الت�سنيف الخاطئ%7.9ن�سبة الت�سنيف الخاطئ

زمن التدريب: 72 :00 :00 :0

SPSS المصدر: من إعداد الباحثان بالاعتماد على مخرجات

التدريب  اإن مفردات   :Classification العينة  ت�سنيف مفردات 
لمفردات  بالن�سبة  اأما   ،92.1% بن�سبة  �سحيح  ب�سكل  �سنفت  قد 

هو  كما   ،92.8% وبن�سبة  �سحيح  ب�سكل  ت�سنيفها  فتم  الختبار 
وا�سح في الجدول التالي: 

الجدول رقم )4( 
Classification تصنيف مفردات العينة

SPSS المصدر: من إعداد الباحثان بالاعتماد على مخرجات

مخطط العائد التجميعي Cumulative Gains Chart: يعر�س 
الفئة  ك�سبتها  التي  للحالت  الإجمالي  العدد  ن�سبة  المخطط  هذا 
الواحدة، من خلال ا�ستهداف ن�سبة العدد الإجمالي للحالت، ونلاحظ 
من المخطط اأن النقطة الأولى لمنحنى لفئة 1 )ذو اللون الأزرق( تقع 
في الإحداثيات )%10، %50(، وهذا يعني التوقع باأن اأعلى 10% 
تاأخذ  التي  الحالت  من   50% على  يقارب  ما  تحوي  الحالت  من 
%20 من الحالت تحوي ما يقارب  0، وبالمثل فاإن  القيمة  فعلياً 
والعائد. الحالت  من   100% اإلى  الو�سول  وهكذا...حتى   80%

الذي   Baseline Curve الأ�سا�س  خط  منحنى  المائل  الخط  يمثل 
يعني باأن %10 من الحالت تقابل %10 من العائد المتوقع التي 
تاأخذ القيمة نعم، وبما اأن كامل النقط اأعلى من منحنى خط الأ�سا�س 
فال�سبكة جيدة في التنبوؤ للحالت التي تكون نتيجتها 0، وللحالت 

التي تكون نتيجتها 1، ويظهر هذا المخطط وفق ال�سكل رقم )4(.
Independent variable im- الم�ضتقل  المتغيرات♦ ةأأهمية♦
القيم  لتغيرات  ال�سبكة  توقع نموذج  portance: وهو مقيا�س لمقدار 

 Normalized وفقاً للمتغيرات الم�ستقلة، وتكمن اأهمية القيم المطبّعة
بح�ساب الن�سبة المئوية لكل متغير من خلال ق�سمة قيمته على اأعلى 

قيمة موجودة كما هو مو�سح في الجدول رقم )5( : 
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الشكل رقم )4( 
Cumulative Gains Chart مخطط العائد التجميعي 

SPSS المصدر: من إعداد الباحثان بالاعتماد على مخرجات

الجدول رقم )5( 
Independent variable importance أهمية المتغيرات المستقلة

SPSS المصدر: من إعداد الباحثان بالاعتماد على مخرجات

وكما هو وا�سح فاإن العمر ذو اأهمية كبيرة في النموذج يليه 
عدد المكفولين وهكذا...، لحين الو�سول اإلى اأقل المتغيرات اأهمية وهو 

متغير الجن�س.وال�سكل التالي يو�سح اأهمية هذه المتغيرات: 

الشكل رقم )5( 
Independent variable importance أهمية المتغيرات المستقلة

SPSS المصدر: من إعداد الباحثان بالاعتماد على مخرجات

وفيه  ال�سابق،  المخطط  عن  ناتج  المخطط  هذا   :LIFT مخطط 
قيمة  ق�سمة  خلال  من  ناتجة  العمودي  المحور  على  القيم  تكون 
الك�سب التجميعي على الخط الأ�سا�س Base Line، لذا نجد اأن القيمة 
عند %10 هي ناتج ق�سمة %50 على %10 وهي 5، فهو �سكل اآخر 

للمنحنى ال�سابق.
الشكل رقم )6( 

LIFT مخطط

SPSS المصدر: من إعداد الباحثان بالاعتماد على مخرجات

قوة♦العلاقة♦بين♦عقد♦الطبقات Parameter Estimates: من 
طبقة  عقد  من  عقدة  كل  العلاقة بين  قوة  يتبين  الجدول  هذا  خلال 
العلاقة  وقوة  المخفية،  الطبقة  عقد  من  عقدة  كل  مع  المدخلات 
الطبقة المخفية مع كل عقدة من عقد طبقة  بين كل عقدة من عقد 
المخرجات، ووا�سح اأن الت�سال بين عقدة عدد المكفولين x11 من 
طبقة المدخلات وباقي العقد في الطبقة المخفية اأقوى من غيرها من 
العوامل  اأهمية  نتيجة  اأظهرته  ما  يوؤكد  وهذا  العقد  الت�سالت بين 

الم�ستقلة، والجدول التالي يو�سح كامل هذه القيم: 



152

2020م )13( - حزيران  مجلة جامعة القدس المفتوحة للبحوث الإدارية والاقتصادية - المجلد )5( - العدد 

الجدول رقم )6( 
Parameter Estimates قوة العاقة بين عقد الطبقات

 SPSS المصدر: من إعداد الباحثان بالاعتماد على مخرجات

تطبيق تحليل التمايز: 
ولكل  العينة  اأفراد  كامل  على  التمايز  تحليل  تطبيق  تم 
�شرط  اإهمال  يمكن   7463 كبير  العينة  حجم  اأن  وبما  المتغيرات، 
من  للتحقق   Wilks Lambda اختبار  تطبيق  وتم  التباين،  تجان�س 
الم�ستقلة عند م�ستويات  المتغيرات  ت�ساوي متو�سطات  فر�سية عدم 
المتغير التابع حيث يجب اأن يكون قيمة Sig لكل متغير م�ستقل اأقل 
الأفراد  وعدد  المكفول  ونوع  الجن�س  من  كلا  اأن  نلاحظ   ،.05 من 
ووجود الأم غير معنويات من الناحية الإح�سائية، حيث كانت قيمة 
Sig لكل منها اأكبر من 05.، اأما بقية المتغيرات فهي معنوية وذات 

دللة اإح�سائية اإذ كانت قيمة Sig لكل منها اأقل من 05..
اأبعاد  على  الخطية  الم�ساحبة  ت�سخي�س  باإجراء  القيام  وعند 
المتغير الم�ستقل نجد اأنّ قيمة ال�سماحية Tolerance )تعبر عن مقدار 
الم�ستقلة  المتغيرات  تف�شره  ل  الذي  المحدد  الم�ستقل  المتغير  تباين 
لكل  مرتفعة   )R2  -  1 خلال  من  ويح�سب  النموذج  في  الأخرى 
اإخلال  يحدث  لم  وبالتالي   ).10 عن  تقل  )ل  الم�ستقلة  المتغيرات 
بفر�سية الم�ساحبة الخطية، ويدعم هذه النتيجة اأي�ساً قيمة معامل 
ت�سخم التباين VIF والذي يبين اأن جميع القيم اأقل من 10.والجدول 
واإح�سائية  التباين  ت�سخم  ومعامل  ال�سماحية  قيم  يبين  التالي 

الختبار وقيمة Sig لكل متغير م�ستقل: 
الجدول رقم )7( 

المصاحبة الخطية و إحصاءات المتغيرات المستقلة

Sig.  Wilks’
Lambda Tolerance VIF المتغير

.525 1.000 .995 1.005 الجن�س

.000 .933 .664 1.507 العمر

.174 1.000 .603 1.659 نوع المكفول

Sig.  Wilks’
Lambda Tolerance VIF المتغير

.329 1.000 .471 2.122 عدد الأفراد

.000 .961 .770 1.299 التقييم

.272 1.000 .938 1.066 وجود الأم

.000 .998 .903 1.108 نوع المنزل

.003 .999 .900 1.111 حالة المنزل

.016 .999 .969 1.032 عدد الإعاقات

.000 .991 .762 1.312 نوع العائلة

.000 .868 .678 1.476 عدد المكفولين

.014 .999 .432 2.316 عدد الأيتام

 SPSS المصدر: من إعداد الباحثان بالاعتماد على مخرجات

تم تطبيق اختبار Wilks Lambda للتحقق من معنوية النموذج 
فر�سية  تن�س  اإذ  المعنوية،  غير  الم�ستقلة  المتغيرات  ا�ستبعاد  بعد 
العدم على اأن النموذج غير معنوي، ونلاحظ باأن قيمة Sig م�ساوية 
لل�سفر وهي اأقل من 05. لذلك نرف�س فر�سية العدم ونقبل الفر�سية 
البديلة والنموذج معنوي من الناحية الإح�سائية، ونلاحظ اأن قيمة 
ا�ستطاعت  التي  الن�سبة  تمثل  وهي   55% للنموذج  التحديد  معامل 
التابع،  المتغير  تف�شره من تغيرات  اأن  الم�ستقلة مجتمعة  المتغيرات 
قيمة  %74.1 وهي  للنموذج هي  المتعدد  الرتباط  معامل  وقيمة 

جيدة، كما هو مبين في الجدول التالي: 
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الجدول رقم )8( 
ملخص نموذ	 تحليل التمايز

Wilks’ Lambda♦الجذر♦الكامناختبار

dfSigEigenvalueR2Rالقيمة

.6978.000.434.550.741

 SPSS المصدر: من إعداد الباحثان بالاعتماد على مخرجات

وتكون دالة التمايز لها ال�سكل التالي: 
D=-2.199+0.070 X1+0.3 X2+0.089 X3+0.181 X4-

0.092 X5+0.407 X6-0.761 X7+0.47 X8

حيث اأن: 
X1العمرX5,عدد العاقات

X2التقييمX6,نوع العائلة

X3نوع المنزلX7,عدد المكفولين

X4حالة المنزلX8,عدد الأيتام

والجدول التالي يبين اأهمية المتغيرات الم�ستقلة: 
الجدول رقم )9( 

أهمية المتغيرات المستقلة

SPSS المصدر: من إعداد الباحثان بالاعتماد على مخرجات

نلاحظ من الجدول ال�سابق اأن عدد المكفولين له التاأثير الأكبر 
في النموذج، يليه العمر ومن ثم التقييم...وهكذا، ونلاحظ اأن الجن�س 
على  تاأثير  اأي  لها  لي�س  المكفول  ونوع  اأم  ووجود  الأفراد  وعدد 

النموذج.
وكانت دقة الت�سنيف للدالة التمييزية هي: 

اإجمالي  من  �سحيح  ب�سكل   81% تمييز  الدالة  ا�ستطاعت  اأي 
الحالت المدرو�سة، كما هي مبينة في الجدول التالي: 

الجدول رقم )10( 
Classification التصنيف باستخدام تحليل التمايز

هل♦هو♦مكفول♦اأم♦ل
نتيجة♦الدالة

01

القيم الأ�سلية
01155272

111444892

 SPSS المصدر: من إعداد الباحثان بالاعتماد على مخرجات

مقارنة نتائج الشبكة العصبونية وتحليل التمايز: 
اإن ن�سبة الت�سنيف ال�سحيحة في تحليل التمايز اأقل مما نتج 
الت�سنيف  ن�سبة  التالي  الجدول  يبين  حيث  الع�سبونية،  ال�سبكة  عن 

بح�سب كل طريقة: 
الجدول رقم )11( 
مقارنة نتيجة التصنيف

ن�ضبة♦الت�ضنيف♦الأ�ضلوب
ال�ضحيحة

ن�ضبة♦الت�ضنيف♦
الخاطئة

%19%81تحليل التمايز

%7.9%92.1ال�سبكة الع�سبونية/ التدريب

%7.2%92.8ال�سبكة الع�سبونية/ الختبار

 SPSS المصدر: من إعداد الباحثان بالاعتماد على مخرجات

ونلاحظ من النتائج ال�سابقة تفوق ال�سبكة الع�سبونية في كلا 
المرحلتين )التدريب والختبار( على تحليل التمايز، كما نلاحظ باأن 
اعتماد  اإمكانية  اإلى  للت�سنيف مقبولة مما يوؤدي  ال�سحيحة  الن�سبة 
اللازم بالكفالة المالية في  القرار  اتخاذ  للم�ساعدة في  ال�سبكة  هذه 

الجمعيات الخيرية.

النتائج: 
الت�سنيف . 1 في  الع�سبونية  ال�سبكات  ا�ستخدام  اأعطى  لقد 

لغر�س  البيانات  ذات  على  التمايز  تحليل  تنفيذ  من  اأف�سل  نتيجة 
في  الت�سنيف  دقة  اأن  نجد  اإذ  المالية،  الكفالة  ت�سنيف  قرار  اتخاذ 
ال�سحيح  الت�سنيف  ن�سبة  اأن  %92.8 في حين  الع�سبونية  ال�سبكة 

في اأ�سلوب تحليل التمايز 81%.
 اإمكانية تدريب ال�سبكة الع�سبونية على الأنماط الجديدة . 2

ب�سكل ديناميكي متفوقة بذلك على تحليل التمايز.
كامل . 3 على  ال�سناعية  الع�سبونية  ال�سبكة  اعتمدت 
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المتغيرات للتنبوؤ بقرار الت�سنيف، في حين اأن تحليل التمايز ا�ستثنى 
اأربعة متغيرات لعدم معنويتهم في النموذج.

اإن المتغيرات الأكثر تاأثيراً في اتخاذ قرار ت�سنيف الكفالة . 4
المالية هي العمر وعدد المكفولين في كلا الأ�سلوبين.

الكفالة . 5 ت�سنيف  قرار  لتخاذ  الأ�سعف  المتغيرات  اإن 
الأم  ووجود  الجن�س  هي  الع�سبونية  ال�سبكات  با�ستخدام  المالية 

ونوع المنزل.

رؤية تطبيقية للنتائج: 
الع�سبونية  ال�سبكات  با�ستخدام  الخيرية  الجمعيات  ين�سح 
لدقتها  المالية،  الكفالة  ت�سنيف  قرار  اتخاذ  لغر�س  ال�سنعية 
البيانات. كامل  على  واعتمادها  الجديدة  الحالت  مع  وتكيفها 
والهتمام بالمتغيرات الأكثر تاأثيراً في اتخاذ قرار ت�سنيف الكفالة 

المالية وهي العمر وعدد المكفولين.

التوصيات لأبحاث مستقبلية: 
ال�سبكة . 1 ثوابت  حيث  من  الع�سبونية  ال�سبكات  بنى  تغيير  درا�سة 

والخوارزميات الخا�سة بالتدريب وتوابع التفعيل في مختلف الطبقات على 
نتيجة الت�سنيف.

مع . 2 اللوج�ستي  النحدار  نموذج  مثل  الأخرى  الإح�سائية  النماذج  درا�سة 
ال�سبكات الع�سبونية لتخاذ قرار الت�سنيف في حالة البيانات المتعددة.

العاملي على طبقة المدخلات . 3 التحليل  الع�سبونية باإدخال  ال�سبكة  تطوير 
وبالتالي تخفي�س اأبعاد الدرا�سة اإلى عدد اأقل من العوامل، ودرا�سة اأثر ذلك 

على اتخاذ القرار.

التنظيم . 4 ذاتية  الخرائط  مع  الطبقات  متعددة  الع�سبونية  ال�سبكة  مقارنة 
SOM في الت�سنيف.

اإلى اعتماد نماذج . 5 القرار  اتخاذ  التقليدي في عملية  الأ�سلوب  النتقال من 
حديثة كالذكاء ال�سنعي في عملية اتخاذ القرار.
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