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 معهد الدلتا العالي لنظم المعلومات الادارية والمحاسبية 
 ملخص الدراسة

تهدف هذه الدراسة للوصول إلى نموذج للتنبؤ بالتعثر المالي للشركات المساهمة  الصغيرة والمتوسطة 

باستخدام المؤشرات المالية المشتقة من القوائم المالية للشركات والتي تعكس الربحية والسيولة والسلالاةمة الماليلالاة 

 Artificial Neural، ومن ناحية أخرى ، تم إجراء مقارنة بين كل من نملالاوذج الشلالابكات العصلالابية ايصلالاطنا ية 

Network    المعدل ، كأحد نملالااذج التنبلالاؤ التقليديلالاة الرائلالادة والشلالاائا اسلالاتخدامها بالدراسلالاات   2016ونموذج ألتمان

البحثية السابقة ، لتحديد مدى التحسن في أداء نموذج التنبؤ بالتعثر المالي ، بالنسبة يستخدام أحد تقنيلالاات اللالاذكاء 

، في ضوء نتائج الدراسة ، يصف نموذج التنبؤ الذي يجما بين نسب الربحيلالاة) لالعائلالاد  للالاى رأس   ايصطنا ي

المال المستثمر، هامش الربح التشغيلي( ، ونسب السيولة ) لصلالاافي رأس الملالاال العاملالال( وكلالاذلل نسلالابة السلالاةمة 

المالية لصافي التدفق النقدي لإجمالي ايلتزامات المالية( بشكل أفضل احتملالاال حلالادوت التعثلالار الملالاالي للشلالاركات 

ونملالاوذج  ، ANNsايصلاطنا يةالصغيرة والمتوسطة المصرية. وفقًا لنتائج قياس أداء نموذج الشلالابكات العصلالابية 

 2016المعلالادل ، تتقلالاوش الشلالابكات العصلالابية ايصلالاطنا ية المتعلالاددة الطبقلالاات  للالاى نملالاوذج ألتملالاان   2016ألتمان  

ز باستقرار أدائه  لى المدي البعيد لقبلالال حلالادت التعثلالار بملالادة  لالاامين(. المعدل خةل فترات التنبؤ كاملة، كما يتمي

 كما تؤكد نتائج استخدام  ينة ايختبار ومقاييس الأداء النتائج التي توصلت إليها الدراسة.

Abstract: 
This study, using artificial neural networks, assesses the role of financial ratios in 

predicting financial distress among Egyptian small and medium-sized firms (SMEs). In 

addition, this study applied Altman Z''-score on the firms of the study sample. Our empirical 

findings reveal that combining firms' financial indicators (profitability, liquidity, and 

solvency) increases the accuracy of predicting financial distress among firms of this kind. 

Moreover, in a comparison we also assess the predictive accuracy of multilayer perceptrons 

(MLPs) to other traditional statistical techniques. According to the benchmarking results of 

Altman Z''-score and MLP model, the neural network model (MLPs) outperforms Altman Z''-

score as regards the predictive accuracy of the out-of-sample set.  
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 تمهيدأولا: 
والإجتماعية   الاقتصادية  للتنمية  أساسياً  والمتوسطة محركاً  الصغيرة  الشركات  قطاع  يمثل 

، كما تشير الإحصاءات  (Modina, 2015; Rikkers and Thibeault, 2012) في الكثير من دول العالم  
من إجمالي قطاع الأعمال في معظم اقتصاديات    ٪ 90إلىإلى أن هذا القطاع من الشركات يصل  

لتطور  (  2016عبد الحميد وعبود ،  ) العالم   ، فضلاً عن أن نمو هذا القطاع يعتبر مؤشراً هاماً 

الأفقي   التوسع  مدي  عن  يعبر  لكونه  نظراً  مصر،  في  المستويات  المتعدد  المال  رأس  سوق 
، كذلك يتميز هذا القطاع من الشركات بمعدلات نمو سريعة ،    ( Hu, 2011ل  والرأسي لهذا السوق

الأمر الذي يجعل الهيكل التمويلي والميزة التنافسية لمثل هذه الشركات أكثر عرضة للمخاطر  
في    ( 2)نتيجة للتحديات العديدة والقوي العالمية المتزايدة التي تواجهها، حيث أشادت لجنة بازل  

منتصف التسعينات بضرورة سعي المؤسسات المالية نحو إشتقاق نماذج لتقييم المخاطر المالية  
الخصوص   وجه  على  والمتوسطة  الصغيرة  للشركات  والإفلاس  المالي  التعثر  بخطر  والتنبؤ 

Altman et al. 2019) ).   

التحقق من سلامة هذه الشركات وقدرتها على الاستمرار أمراً هاماً،  وعلي هذا النحو يعد  
مما يعزز دور نماذج إدارة المخاطر في الكشف عن المخاطر والصعوبات المالية المحتملة التي  

، بما يساعد الإدارات على تحقيق التوازن    ( Chaudhuri and Gosh, 2017لتواجه هذه الشركات  
بين العائد والخطر الناتج عن الإستثمار في مثل هذه الشركات وبالتالي تعظيم قيمتها السوقية،  
اللازم   التمويل  على  للحصول  أمامها  الفرصة  إتاحة  ثم  ومن  للمستثمرين  جذباً  أكثر  وجعلها 

عن  Guido, 2017)ل فضلاً  على    أنه  ،  يساعد  فعال  بشكل  للشركات  المالي  التعثر  بخطر  التنبؤ 
وحدوث   المستقبلية  الخسائر  وتجنب  الدولة  اقتصاد  على  والحفاظ  الإئتمان  مخاطر  خفض 

حافزاً أساسياً للعديد من الدراسات    حيث يمثل ذلك(،  Agostini, 2018; Lee and Choi, 2013)الأزمات  
 . (Lahiani et al. 2017; Chen, 2011)لتطوير كفاءة نماذج التنبؤ بالتعثر المالي للشركات  البحثية

د معظم الدراسات السابقة في بناء نماذج التنبؤ على عينة بيانات تغطي فترة  اعتملا   ونتيجة
قادرة   النماذج غير  الوقت تصبح هذه  تقليدية ومع مرور  نماذج إحصائية  زمنية محددة وأيضا 
النماذج غير مستقر وينعكس عدم   أداء هذه  المالي بشكل فعال حيث يصبح  بالتعثر  التنبؤ  على 
الاستقرار في معدلات الخطأ )النوع الأول والثاني( نتيجة لتغير معاملات النماذج وفقا لتغيرات  

, ومن    ( Mensah, 1984لالبيئة الاقتصادية أو التغيرات التي تطرأ على البيئة التشغيلية للشركات  
ناحية أخري اختلاف طبيعة التعثر المالي مع التغيرات التي تحدث بالبيئة الاقتصادية من فترة  

ي ,أي أنه مع مرور الوقت تصبح المقاييس المستخدمة بنماذج التنبؤ بالتعثر المالي  زمنية لأخر
كمأ    .( Sun and Li, 2010لغير قادرة على التنبؤ حيث تصبح معدلات خطأ النموذج غير مقبولة  

تطرأ على حاجة   تتسبب في تغيرات  المتلاحقة  العالمية  تنوع أشكال الاستثمار والتطورات  أن 
وإدارات   الائتمان  ومسئولي  مستثمرين  من  القرار  إلى    الشركات،متخذي  يشير  الذي  الأمر 

التنبؤ   نموذج  بناء  يجب  حيث  المالي  التعثر  بخطر  التنبؤ  لنماذج  المستمر  التطوير  ضرورة 
النموذج   فيها  يستخدم  التي  الفترة  تلك  قريبة من  فترة زمنية  المالي خلال   Kasey andلبالتعثر 

Watson, 1991 ) . 

التي تتغلب على    ( الشبكات العصبية)ويعد ذلك التطوير باستخدام تقنيات الذكاء الاصطناعي  
التقليدية   الاحصائية  بالأساليب  الحال  هو  كما  التنبؤ  محل  البيانات  توزيع  تماثل  فرض  مشكلة 
البيانات   بعض  استبعاد  وبالتالي  المتغيرات  من  محدود  عدد  مع  الا  التعامل  تستطيع  لا  والتي 

المالي   التعثر  بظاهرة  المرتبطة  من    ، والمعلومات  مجموعة  على  الاعتماد  أخري  ناحية  ومن 
المتغيرات التي تعكس صورة أشمل لأنواع المخاطر التي تشكل مصادر للتعثر المالي للشركات  
الدولة   تتحملها  التي  الخسائر  لتفادي  الائتمان  بمخاطر  التنبؤ  عملية  تحسين  على  تساعد  والتي 

 . والمجتمع والناتجة عن التعثر المالي للشركات 
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 الدراسات البحثية السابقةثانيا: 

في   السابقة  البحثية  الدراسات  معظم  استخدمتها    المالية  المؤشرات اختيار  ا تمدت  التي 
للشركات  المالي  بالتعثر  للتنبؤ  أساسكمتغيرات  ديلة    المؤشرات   أكثر  ،  لى  ذات  المالية 

بالدراسات السابقة لها احصائي   ( Beaver, 1966لدراسة    مثل وأيضا  لى أساس نظري    ة معنوية 

في ا تمدت  بعض    والتي  تعكس    المؤشرات اختيار  حيت  النقدية  التدفقات  نظرية  أساس   لى 
 لرفا المالي والسةمة المالية. النسب المالية) الربحية، السيولة، درجة ا

الدراسات   نتائج  أظهرت   ;Modina and Pietrovito, 2014; Wolter and Rosch, 2014لكما 

Ciampi and Gordini, 2013 )    الصغيرة للشركات  المالي  بالتعثر  التنبؤ  ركزت  لى  التي 
أنه   الديون تتميز  والمتوسطة  او  نسب  بالقدرة  لى  المالية  لقترات  السةمة  المالي  بالتعثر  لتنبؤ 

أنها  حيت  المدي،  طويلة  غير    زمنية  والشركات  المتعثرة  الشركات  بين  معنوي  فرش  تمثل 
ال تتعدي  زمنية  لقترات  التعثر، المتعثرة  لحدت  السابقة  سنوات  توصلت   ثةثة    بعض   بينما 

مثل   والتي    ( Alifiah, 2013; Ciampi and Gordini, 2013; Alifiah, 2013; Hu, 2011لالدراسات 
مجال   في  تعمل  والتي  والمتوسطة  الصغيرة  للشركات  المالي  بالتعثر  التنبؤ  أيضاً  لى  ركزت 
التجزئة والصنا ة والخدمات مستبعد منها الشركات المالية ، إلى أنه يحدت تدهور ملحوظ في  

حيت ي يوجد فرش معنوي لهذه النسب بين    ،نسب السيولة بالعامين السابقين فقط لحدت التعثر  
التعثر   لحدت  السابقين  العامين  قبل  متعثرة  والغير  المتعثرة  توزيا    ،الشركات  يتغير  أنه  كما 

 المشاهدات لهذه النسب أيضا. 

من  ابتداء  السابقة  البحثية  الدراسات  بعض  أكدت  أنه  إلى  ايشارة  تجدر  دراسة    كما 
مثل    ( Beaver,1966ل لها  الةحقة  الدراسات  من   ,Bhimani, Gulamhussen and Lopesلوالعديد 

2013; Ciampi and Gordini, 2013; Tinoco and Wilson, 2013)    نسبة تحقق  أنه  إلى  توصلت 
بين   معنوي  فرش  للشركات  المالية  السةمة  تعكس  والتي  الديون  إجمالي  إلى  النقدي  التدفق 

ماليا متعثرة  والغير  المتعثرة  الاختبار   الشركات  التعثر    بعينة  إلى  قبل حدت  خمس  بمدة تصل 
السيولة    ،سنوات   نسبة  كانت  حين  المتداولة لفي  الخصوم  إلي  المتداولة  فرش    (الأصول  تحقق 

  ،   أو  امين  لى الأكثر   اممدة  قبل حدت التعثر ب معنوي بين الشركات المتعثرة والغير متعثرة  
المالية   ايلتزامات  الشركة  لى سداد  قدرة  تقيس  المالية  السةمة  نسب  أن  إلي  ذلل  يرجا  وقد 

بينما تعكس نسب    ، طويلة الأجل بالإضافة يستقرار توزيا المشاهدات لها لقترات زمنية طويلة  
الشركة   قدرة  الأجلالسيولة  ايلتزامات قصيرة  أداء  قبل   لى  النسب  لهذه  تدهور  يحدت  كما   ،

 حدوت التعثر بعام أو  امين  لى الأكثر. 

ناحية أخري في دراسة    ;Figini,  Savona and Vezzoli, 2016; Charalambakis, 2015لومن 

Ciampi, 2014)    والعائد  لى رأس المال    العائد  لى الأصولل  ) الربحية، مثلتم استخدام نسب ،
فترة  الأرباح     لى تحقيقالشركة    قدرةوالتي تعكس    ( المستثمر وأظهرت    ,محددةزمنية  خةل 

المتعثرة لمدة تصل   بالشركات  التصنيف والتنبؤ  الربحية  لى  أنه تسا د نسب  الدراسات  نتائج 
كما تجدر ايشارة إلى أنه قد يكون نموذج التنبؤ ذو متغير  قبل حدت التعثر,    خمسة أ وامإلي  
للتنبؤ أ لى من نموذج آخر يحتوي  لى  دد من    ( نسبة مالية واحدةلواحد   دقة  يحقق مستوي 

حققت    ( Shumway, 2001ل لى سبيل المثال في دراسة    ، (مو ة من النسب الماليةمجلالمتغيرات  

أ لى مستوي دقة للتنبؤ بالإفةس  ند مقارنتها بالنماذج    إجمالي الأصول   صافي الدخل إلى نسبة  
 .   Zmijewskiونموذج الخطر باستخدام متغيرات   ، (Zmijewski, 1984ل الأخرى ومن بينها نموذج 
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المتعدد   التحليل  لطرش  أهمية  الأكثر  البدائل  أحد  ايصطنا ية  العصبية  الشبكات  تعد 
التمييزي،   التحليل  مثل  المتغيرات  المتغيرات  بين  المعقدة  العةقات  إيجاد  لقدرتها  لى  نظرًا 

المستخدمة للتنبؤ، والتغلب  لى مشاكل اينحدار، وشروط التوزيا والعةقات غير الخطية التي  
كل من نموذج الشبكة العصبية ذات    بين   (Odam and Sharda, 1990)  قارن  تواجه هذه الأساليب. 
الخلقي   المتعدد   ونموذج  Back-Propagation Neural Netsاينتشار  التمييزي  ، MDA  التحليل 

حيت استخدمت نقس  ينة التدريب وأظهرت    ،Altman Z-Scoreباستخدام متغيرات نقس نموذج  
يحقق معدل خطأ من النوع    BPNN  نموذج التنبؤ باستخدام الشبكات العصبية  نتائج الدراسة أن 

أقل من نموذج التحليل التمييزي    ( كشركات غير متعثرة تصنيف الشركات المتعثرة ماليا  ل الأول  
MDA  بالتحليل التمييزي. كما استخدمت دراسة  Lee and)، وتكلقة خطأ منخقضة نسبيًا مقارنةً 

Choi, 2012)    وأظهرت التداول  سوش  من  المشطوبة  الكورية  بالشركات  للتنبؤ  التقنيات  نقس 
الخلقي   اينتشار  ذات  العصبية  الشبكات  نماذج  أن  التحليل    BPNNالنتائج  نماذج  تتقوش  لى 

دراسة    معدل  وتحقق  MDAالتمييزي   استخدمت  كما  الأول.  النوع  من  أقل   Gordini andخطأ 

Ciampi, 2013) )    الخلقي اينتشار  ذات  العصبية  الشبكات  من  التمييزي    BPNNكة  والتحليل 
MDA  إ في  الصغيرة  للشركات  المالي  بالتعثر  للتنبؤ  نموذج  أن  لبناء  النتائج  وأظهرت  يطاليا، 

 .  MDAالتحليل التمييزي قًا  لى كل نموذج كان متقو BPNNنموذج الشبكات العصبية 

لديها ميزة    ANNفي ضوء ما سبق يمكن استنتاج أن نماذج الشبكات العصبية ايصطنا ية  
 الأخرى.  والتنبؤ  هامة تتمثل في انخقاض تكلقة الخطأ مقارنة بتقنيات التصنيف 

المالية للشركات،   بالتعثر تهدف هذه الدراسة إلى تقييم مساهمة النسب المالية، من أجل التنبؤ  
الخلقي   إذا كان الشبكات العصبية ذات خاصية اينتشار  تحقق تحسن    MLP-BPNNودراسة ما 

وفي ضوء ما تم    . غيرات ، مقارنةً بنماذج التحليل متعدد المتللنموذج أم ي  في مستوى دقة التنبؤ

 عرضة من الدراسات البحثية السابقة تسعى هذه الدراسة إلى الاجابة على التساؤلات البحثية التالية: 

بين الشركات    ( الربحية، السيولة، السلامة المالية)  هل توجد فروق معنوية بالنسب المالية  •
 ماليا؟ الصغيرة والمتوسطة المتعثرة والشركات غير المتعثرة 

تحسن معنوي في أداء نموذج التنبؤ بالتعثر المالي    الشبكات العصبيةهل يحقق استخدام   •
المعدل كأحد نماذج التحليل    2016لشركات الصغيرة والمتوسطة مقارنة بنموذج ألتمان  ل

 ؟ التمييزي المتعدد والتقليدية 

 ثالثا: عينة الدراسة  
الد  وراسة  تمثل  ينة  الصغيرة  المساهمة  المصرية  الشركات  بالبورصة  المدرجة  المتوسطة 

التي ي يقل رأس مالها  الشركات المساهمة الصغيرة  لوفقا لتعريف الهيئة العامة للرقابة المالية  
المدفوع  ن مليون جنيه ويقل رأس مالها المصدر والمدفوع  ن خمسين مليون جنيه  المصدر و

ي يزيد رأس مالها المصدر  الشركات المساهمة المتوسطة  و  ،يعادلها من العمةت الأجنبيةأو ما  
أو   100 ن   جنيه  الأجنبية  مليون  العمةت  من  يعادلها  التأمين  ممستبعد    ، (ما  شركات  نها 

المالية نظرا يختةف طب والسمسرة و المالية لهذه الشركات الخدمات  النسب   ن الشركات    يعة 
 حيت تم اختيار الشركات  ينة الدراسة كالتالي )   ينة الدراسة،

 ٩٦  دد الشركات المساهمة الصغيرة والمتوسطة المدرجة بالبورصة
 ١٦ ( مستبعد منها شركات التأمين والسمسرة والخدمات المالية -ل
 ١٤ ( الشركات التي ي تتوافر بها شروط اختيار العينة  -ل

 ٦٦  دد الشركات  ينة الدراسة 
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اختيار   طبقية  تم  وتحتوى  ينة   ينة  شوائية  الأصول،  وحجم  النشاط  لنوع  وفقا  مقسمة 
ماليا بمتوسط  الشركات الغير متعثرة  (المجمو ة الأولىلالدراسة  لى مجمو تين من الشركات)  

بيانات تغطي نقس القترة  (124.965.316لقيمة الأصول   للشركات المتعثرة ماليا    جنيها وتشمل 
الثانيةل قيمة الأصول    ( المجمو ة  حالة    جنيها  (94.223.356لبمتوسط  بها شروط  تتوافر  والتي 

, حيت تم الأخذ في اي تبار  ند اختيار مجمو تي الشركات  (  2016  -2015لالتعثر في القترة  
إلى   ماليا  المتعثرة  الشركات  نسبة  وتمثل   , المستطاع  بقدر  متجانسة  تكون  أن  الدراسة   ينة 

بينما    29حيت تمثل  دد الشركات المتعثرة    ٪44متعثرة بعينة الدراسة  الشركات الغير   شركة 
ماليا   المتعثرة  غير  الشركات  الجدول    37 دد  يعرض  كما  الدراسة    ( 1لشركة،  لعينة  وصف 

 ونسبة الشركات بكل مجمو ة من  ينة الدراسة وفقا لنوع النشاط.  

 Estimationوفي ضوء أهداف الدراسة تم تقسيم العينة ايجمالية إلى  ينة التدريب والتقدير  

Sample   و ينة    ،حيت تستخدم في بناء النموذج وتقدير معامةته  (من إجمالي العينة   ٪70لنسبة  ب
تمثل نسبة    Validation Sampleايختبار   الدراسة  ٪ 30لوالتي  بيانات  ينة  بغرض    (من إجمالي 

 اختبار نماذج الدراسة وقياس أدائها. 

الجدول  النشاط    (1ل  يصف  لتصنيف  وفقا  النشاط  نوع  حيت  من  الدراسة  الشركات  ينة 
المصرية بالبورصة  أنواع    ، المستخدم  خمسة  إلى  الدراسة  الشركات  ينة  تنقسم  ر اية  لحيت 

 .  ( تصنيا  ،تشييد وبناء ، تجزئة ،خدمات  ، صحية

 ( نوع النشاطل  وصف عينة الدراسة ( 1لجدول  

          اطالنش
 الشركات 

 الشركات الغير متعثرة  الشركات المتعثرة 

 ل%( النسبة ايجمالية  النسبة العدد ل%(  ايجمالية النسبة  ل%( النسبة  العدد

 18.9 18.9 7 17.2 17.2 5 ر اية صحية 

 27 8.1 3 31 13.8 4 خدمات 

 32.4 5.4 2 37.9 6.9 2 تجزئة

 54 21.6 8 58.5 20.6 6 تشييد و بناء

 100 45.9 17 100 41.4 12 تصنيا 

  %100 37  %100 29 ايجمالي 

 رابعا : منهجية البحث 

قائمة المركز  لتم استخدام النسب المالية المشتقة من القوائم المالية للشركات    الدراسة  في هذه
للتنبؤ بالتعثر    ( الربحية، السيولة، السةمة الماليةلوالتي تعكس    ( المالي، الدخل والتدفقات النقدية

لتحليل متعدد  ا  كة من)   لى   المالي للشركات المساهمة المصرية الصغيرة والمتوسطة باي تماد 
لتنبؤ  لبناء نماذج ا  (الشبكات العصبية ايصطنا ية لالمتغيرات، وأحد تقنيات الذكاء ايصطنا ي  

قبل    ، أي (2-ت   ،1-ت لال التعثر المالي خةل فترتين وهما  يتم التنبؤ باحتم  كما   بالتعثر المالي. 

مقارنة الأداء بين نموذج الشبكات العصبية    بالإضافة إلى ذلل،   ام أو  امين من حدت التعثر،
ألتمان   نموذج  تطبيق  الأخرى  الناحية  أدائه    2016ومن  ومقارنة  ايختبار  المعدل  لى  ينة 

 التحسن في أداء نموذج التنبؤ بالتعثر المالي.  مدي  تحديد بنموذج الدراسة بغرض  
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 الأساليب المستخدمة في بناء نماذج الدراسة وتقدير معاملاتها  -1

، يعتبر التحليل التمييزي المتعدد بصقه  الدراسات البحثية السابقةفي ضوء ما تم  رضه من  
التنبؤ بالتعثر المالي،    أكثر الأساليب المستخدمة فيبصقة خاصة    z-score امة ونموذج التمان  

 ) وفيما يلي  رض لكل منهما 

 Discriminant Analysisالتحليل التمييزي  -1/1

التمييزي لتصنيف الحايت والتنبؤ بها داخل مجمو ات مختلقة من خةل   التحليل  يستخدم 
من    (المتغيرات )الخصائص  تحديد   مجموعة  الى  والوصول  بينهما  التمييز  على  تساعد  التي 

 Linear  الخطيةالخصائص تكون فيما بينها توليفة خطية وتعرف هذه التوليفة باسم دالة التمييز  

Discriminant function    استخدامها يمكن  التي  الاساليب  أبسط  التمييزي  التحليل  نموذج  ويعتبر 
المجموعات   بين  نماذج    المختلقة، للتمييز  بناء  في  استخداما  التقليدية  الطرش  أكثر  يعد  أنه  كما 

 ) التمييزيوفيما يلي معادلة التحليل التنبؤ بالتعثر المالي وايفةس، 

𝑦 = 𝑏0 + 𝑏1𝑥1 + 𝑏2𝑥2 +⋯+ 𝑏𝑛𝑥𝑛 

 ) إنحيت 

 المراد التنبؤ بها أو تصنيقها.   ( الحالةلالمتغير التابا) الحدت  ( yل

(𝑏)  معامةت دالة التمييز . 

(x ) ستقلة المستخدمة في دالة التمييز،المتغيرات الم   (𝑏0) .ثابت 

الصغرى   المربعات  طريقة  تقديرها  لى  في  التمييزي  التحليل  دالة   Ordinary Leastتعتمد 

Squares  ا ويشمل  أساسيتين,  خطوتين  التمييزي    Wilks' lambda  (ف لاختبار    ( الأولىل)  لتحليل 
في حال كان نموذج التمييز ذو    ( الثانية ل,  توى المعنوية لنموذج التمييز ككل ويستخدم يختبار مس 

ديلة احصائية معنوية يتم تقييم كل متغير مستقل بالنموذج  لى حده لتحديد أي المتغيرات يحقق  
التابا,  فرش معنوي ف المتغير  المتوسط لتصنيف  التمييزي  ند ي  التحليل    ما كما يقضل استخدام 

المشترل    لبيانات أو تساوي مصقوفة التباين لالتوزيا الطبيعي  ل)  تتوافر بعض ايفتراضات أهمها
    , وذلل للحصول  لى أداء مقبول للنموذج. ( للمجمو ات  ينة الدراسة

 نماذج الدراسة  ل داءالأ تقييم أساليب  -2

تم استخدام أربعة أساليب كمقاييس للأداء لنماذج الدراسة حتى يتم مقارنتها في ضوء هذه  
والذي ينعكس في قدرة    ،أداء باستخدام  ينة ايختبارالمقاييس لتحديد أي النماذج يحقق أفضل  

و ادة    ،متعثرة ماليا بعينة الدراسةالالنموذج  لى التمييز بين مجمو ة الشركات المتعثرة وغير  
تستخدم هذه ايساليب مجتمعة معا وليس بمعزل  ن بعضهم البعض كما جاء بالدراسات البحثية  

 ) لسابقة، وتشمل الأساليب التاليةا

   F-measure (ف ل  مقياس -
مقياس   الكقاءة  -  (ف ليصف  بمقياس  يسمى  النموذج    -Effectiveness Measure  أيضا  أداء 

الصحيح اييجابي  التنبؤ  ومعدل  النموذج  حساسية  بين  المدي  في  الشركات  ويتميز    ،لتصنيف 
النموذج  (  ف لمقياس   وحساسية  للنموذج  الصحيح  اييجابي  التنبؤ  معدل  قياس  بين  يجما  بأنه 

Chen, (2011) ،    حيت أن معدل التنبؤ اييجابي الصحيح يعكس النسبة الصحيحة للشركات التي تم
 تصنيقها كشركات متعثرة من إجمالي الشركات التي تم تصنيقها كشركات متعثرة باستخدام  

()1ل معادلة رقم  
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  ،في تقييم الأداء العام للنموذج في التنبؤ بالشركات المتعثرة  (فل ويستخدم مقياس    ،النموذج
 حيت يتم حسابه كما يلي) 

من الواحد الصحيح كلما دل ذلل  لى قدرة النموذج  لى    (ف لكلما اقتربت قيمة    ) أنهحيث  
 تصنيف الشركات المتعثرة.  

 ) ( Area under curveالمساحة أسقل المنحني ل منحنيات الأداء  -

بين  هي   التمييز  النموذج  لى  قدرة  يقيس  حيت  النموذج  لأداء  مصور  قياس   بارة  ن 
كلما زادت المساحة أسقل المنحني كلما كان ذلل    ، مجمو تي الشركات المتعثرة وغير المتعثرة

المنحني   أسقل  المساحة  قيمة  تتراوح  حيت  المستخدم  النموذج  لأداء  جيد  بين    (AUCلمؤشر 
  ، الصقر والواحد الصحيح فكلما اقتربت من الواحد الصحيح كلما كان مؤشر جيد لأداء النموذج

وبالرغم من أنه يمثل أحد أدوات القياس المقيدة لقدرة النماذج  لى التمييز إي أنه قياس يعكس  
أنه يحقق    Altman et al. (2016)حيت ذكرت دراسة  د فقط لقدرة النموذج  لى التمييز.  بعد واح

 (. 1.0لو ( 0.50لما بين   (AUCلالنموذج أداء مقبول  ندما تكون قيمة المساحة أسقل المنحني  

 Gini-Rank Coefficient معامل ارتباط جيني 

أسلوب   ما  كبير  إلى حد  ايسلوب  المنحني  ليتشابه هذا  أسقل  يختلف    ( AUCالمساحة  حيت 
والذي يسمى   Diagonal Lineالمائل  ساحة بين المنحنى والخط القطري نه في أنه يحسب فقط الم

لورينز  ب المنحنى    Lorenz Curveمنحنى  أسقل  المساحة  أسلوب  أن  حيت   ,AUC) )    يقوم  لى
جيني   ارتباط  معامل  يساوي  مقبول  ندما  الأداء  ويكون   , بالكامل  المساحة  أو    ( 0.50لحساب 

يشير ذلل إلى أن النموذج ي يحقق أداء مقبول حيت   (0.50لوفي حالة انخقاض قيمته  ن    ،أ لي
معامل ارتباط جيني من    ويحسب   ات المتعثرة والغير متعثرة ماليا، ي يستطيا التمييز بين الشرك

 خةل المعادلة التالية) 
 
 

قي  تتراوح  الصقر  حيت  بين  ما  الصحيح،مته  جيني   والواحد  معامل  قيمة  اقتربت  من    فكلما 
 الواحد الصحيح كلما كان أداء النموذج جيد. 

 ) Kolomogorv Samirnov z كولمجوروف سميرنوف -

المطابقة   حسن  مدى  يختبار  الأسلوب  هذا  النموذج    أن  بمعنى  Goodness-of-fitيستخدم 
الخصائ  تمثل  التي  المتغيرات  يحتوى  لى  أم ي، المستخدم  المجمو تين  بين  المختلقة  ويتم    ص 

أو   بين  ينتين  التراكمي  التوزيا ايحتمالي  بين منحنيي  المعنوية  القروش  إيجاد  ذلل من خةل 
وفقا لهذا الأسلوب كلما زادت قيمة زد    ،مجمو تين من حيت شكل ومكان منحنى كل مجمو ة 

نموذج المستخدم في التمييز  وكانت ذات ديلة احصائية معنوية كان ذلل مؤشرا جيد لأداء ال(  Zل
ووجود ديلة إحصائية غير   (Zلوفي حالة انخقاض قيمة  ، ينة الدراسة  بين مجمو تي الشركات 

النمو أداء  ينخقاض  مؤشر  ذلل  يكون  مجمو تي  معنوية  بين  التمييز  قدرته  لى  و دم  ذج 
 الشركات  ينة الدراسة. 

 

 

 مقياس )ف( =2*)معدل التنبؤ الايجابي الصحيح( *)نسبة حساسية النموذج(

)معدل التنبؤ الايجابي الصحيح + نسبة حساسية النموذج(                       

()3ل المعادلة رقم  Gini Rank Coefficient =(2*AUC) - 1 

(2المعادلة رقم )  
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 متغيرات الدراسة وطرق قياسها  -3

 :  المتغيرات المستقلة  -3/1

المستقلة تتكون   التنبؤ   المتغيرات  في  المؤشرات   المستخدمة  من  مجموعة  تم    المالية  من 
ذ   اختيارها  السابقة  البحثية  الدراسات  أدائها في  المالي، بالاعتماد على  بالتعثر  بالتنبؤ    ات الصلة 

مثل   للشركة  والتشغيلي  المالي  للأداء  الأساسية  النواحي  على وصف  قدرتها  الربحية،  )وكذلك 
عينة    ( الديون   ،النشاط  السيولة، للشركات  المالية  والقوائم  بالتقارير  المتاحة  البيانات  وفي حدود 
  ضوء الدراسات السابقة في    التي تم اختيارهاالمتغيرات المستقلة    (2)   ويعرض الجدولالدراسة.

   وطريقة قياسها ومدلولاتها: 
 المتغيرات المستخدمة بالدراسة  ( 2)جدول 

 المدلول  طريقة القياس  المتغيرات 

 الديون  إجمالي الأصول \إجمالي الخصوم  نسبة الرفع المالي 

 إجمالي قيمة الأصول \صافي الدخل  العائد على الأصول 

 الربحية 

 حقوق الملكية \ صافي الدخل  العائد على حقوق الملكية 

 ( صافي رأس المال العامل +   الثابتة الأصولل\صافي الدخل  العائد على رأس المال المستثمر 

 المبيعات \الربح قبل الفوائد والضرائب  هامش الربح التشغيلي 

 المبيعات \مجمل الربح  هامش الربح الاجمالي 

لإجمالي   صافي التدفق النقدي
 الالتزامات المالية 

 إجمالي الالتزامات المالية \صافي التدفق النقدي 

 السلامة المالية 
صافي التدفق النقدي للخصوم  

 المتداولة 
 الخصوم المتداولة \صافي التدفق النقدي 

 إجمالي الأصول \( الخصوم المتداولة  -الأصول المتداولةل رأس المال العامل 
 السيولة 

 الخصوم المتداولة \  (المخزون –الأصول المتداولة  ل السيولة السريعة نسبة 

 : من إعداد الباحث بالاعتماد على نتائج الدراسات البحثية السابقة. المصدر

   : (المتغير التابع)معيار حدث التعثر  -

التي وجهت لاستخدام   للانتقادات  التي    الافلاس نظرا  الفئة  أو  المالية  الحالة  لتحديد  كمعيار 
إلى أنه قد تواجه    ( Shumway, 2001), حيث أشارت دراسة    (Jantaej, 2006)تقع فيها الشركة  

مواجهة   أول عام من  بعد  تفلس  وقد  الافلاس  قبل  السنوات  للعديد من  المالي  الخطر  الشركات 
تواجه الشركات العديد من    قد   ( التي أشارت إلى أنه Agostini, 2018المخاطر المالية , كذلك )

لذلك   ولا تستطيع الوفاء بالتزاماتها المالية ولكن لا يؤدي ذلك حتماً للإفلاس،  الصعوبات المالية 
 Ex anteأصبح الاهتمام ببناء نماذج يمكن من خلالها التنبؤ المبكر لاقتراب حدث التعثر المالي  

approaches    بدلا من التنبؤ بالحدوثEx post    حيث أصبحت قدرة النموذج لتحقيق علامات ,
على  ف.  (Kasey and Watson, 1991)الانذار المبكر تمثل هدف عام لنماذج التنبؤ بالتعثر المالي  

,    2016المعدل    Z''-Score   ند استخدام نموذج  (Altman et al. 2016ل  في دراسة  سبيل المثال
وتطبيقه  لى    ، (دولة31لبعد تعديل معامةت ايرتباط للنموذج باستخدام العينة الكلية بالدراسة  

بالصين   التداول  بسوش  المدرجة  الشركات  من  فر يتين  الأولي  ينتين  معيار   العينة    استخدمت 
التي تمثل بعض أ راض التعثر المالي للشركات مثل حدوت الخسائر    ) (ST)  المعاملة الخاصةل

المتعثرة،    المتتالية لمدة  امين وغيره..(  الثانية لتحديد الشركات  الشطب  لاستخدم معيار    العينة 
  أداء   لتحديد الشركات المتعثرة، حيت حقق نموذج ألتمان المعدل  (ايفةسمن سوش التداول أو  

الشركات    أفضل الأوليالمتعثرة  لتصنيف  الثانية    بالعينة  بالعينة  للتصنيف  بأدائه   ند  ل مقارنة 
حيت أرجا هذا القرش في أن القرش بين قيم الوسيط للنسب    (استخدام معيار الشطب وايفةس

الثانية،  العينة  بين مجمو تي شركات  أكبر منه  بالعينة الأولى  الشركات  بين مجمو تي    المالية 
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مما يشير إلى أنه قد تم اختيار شركات تعاني من التعثر ضمن مجموعة الشركات غير المتعثرة  
 بالعينة الثانية نتيجة أنها لم تشطب أو لم يتم ادراجها ضمن الشركات المفلسة. 

المالية قبل الافلاس لعدد من   القوائم  أنه في معظم الاحيان تتوقف الشركات عن نشر  كما 
من    (Agostini, 2018)السنوات   للعديد  السابقةواتباعا  البحثية  ضوء    الدراسات  أهداف  وفي 
المالي)الدراسة   التعثر  لحدث  المبكر  الانذار  علامات  حدود   (تحديد  تم    المتاحة، البيانات    وفي 

 المالي: في هذه الدراسة لتحديد حدث التعثر  ( التالية )استخدم المعايير 
 تحقق الشركة خسائر مالية لمدة عاميين متتاليين.  -

 بالإضافة إلى عدم قيام الشركة بتوزيع الأرباح خلال نفس الفترة.  -

 القيمة السوقية للشركة أقل من القيمة الاسمية خلال نفس الفترة.   -

لشركات ا  عندما تتوافر المعايير السابقة بالشركات حيث تكون   (1) وتأخذ قيمة المتغير التابع  
والتي لا تقابل أياً من المعايير السابقة    للشركات الغير متعثرة ماليا  ( صفر)متعثرة ماليا , ورقم  

التعثر   حالات  من  بأي  مرت  قد  التي  الشركات  استبعاد  تم  بأنه  العلم  مع   , الفترة  نفس  خلال 
 المستخدمة لتحديد حالة التعثر قبل أو بعد سنوات التعثر.  

 اختيار النسب المالية المستخدمة في التنبؤ بالتعثر المالي

اختبار استخدم  التباين   تم  لقيم    Levens' testليقين    تجانس  ايختةفات  تساوي  مدي  لتحديد 
  , الدراسة  الشركات  ينة  من  مجمو ة  بكل  متوسطاتها  المستخدمة  ن  المستقلة  المتغيرات 

دراسة   مثل  السابقة  الدراسات  من  للعديد  تم    ;Lee and Choi, 2012)  (Alifiah, 2013واتبا ا 
اختبار   المعلميل  t-test  (ت لاستخدام  ايختبار  أساليب  لمتوسطات  (  أحد  المعنوية  القروش  لإيجاد 

حالة   في  استخدامه  يقضل  حيت  الدراسة  الشركات  ينة  مجمو تي  بين  المالية  تجانس  النسب 
حيت يقضل  ،  الةمعلمي  Mann-Whitneyكما تم استخدام اختبار مان ويتني    ، للمجمو تين  التباين 

للمتغيرات   المشترل  التباين  مصقوفة  تساوي  حالة  دم  المالية لنسالفي  المستخدمة    ( ب 
 التالي نتائج ايختبارات الثةثة) ويعرض الجدول   بالمجمو تين،

 المستقلة ات مستوى المعنوية للمتغيراتاختبار ( 3لجدول  

تساوي مصقوفة التباين المشترل لأغلب النسب المالية   (3لبالجدول    اختبار ليقين تظهر نتائج  
حيت يقل    (هامش الربح ايجمالي  ،الملكيةالسيولة السريعة, العائد  لى حقوش  لنسبة    فيما عدا

مما يشير إلى  دم تجانس التباين    ،لةختبار  (ف لالناتج  ن قيمة    (0.05لمستوى المعنوية  ن  
يةحظ   كما   , الثةثة  المالية  نتائج  للنسب  اختبار  تشابه  ويتني    t-test(  ت لكة من  مان  واختبار 

 المتغيرات 

 ويتني  -مان اختبار ( t)  اختبار اختبار ليفين 

 ( fل قيمة
  مستوي 
 المعنوية 

 ( tل قيمة
مستوي  
 ( zل قيمة المعنوية 

مستوى  
 المعنوية 

النقدي  التدفق    صافي 

 0.000 4.244- 0.003 3.146 0.635 0.227 لإجمالي الالتزامات 

 0.003 2.991- 0.028 2.284 0.003 9.565 السيولة السريعة 

 0.001 3.359- 0.001 3.343 0.236 1.434 رأس المال العامل 

 0.000 5.019- 0.000 4.271 0.027 5.155 العائد على حقوق الملكية 

 0.000 4.845- 0.000 5.182 0.016 6.088 العائد على الأصول 

 0.004 2.913- 0.004 3.068 0.796 0.067 هامش الربح الإجمالي 

 0.000 4.398- 0.001 3.649 0.217 1.555 هامش الربح التشغيلي 

 0.000 5.033- 0.000 4.656 0.095 2.872 العائد على رأس المستثمر 

النقدي  التدفق    صافي 

 للأصول المتداولة 
1.320 0.255 3.803 0.000 -3.353 0.001 
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Mann-Whitney Wilcoxon    النسب لبعض  المشترل  التباين  مصقوفة  تساوي  من  دم  بالرغم 
  المالية   النسب   لنقس المالية إي أنه تظهر نتائج ايختبارات وجود فروش معنوية بين المتوسطات  

 . المتعثرة بعينة الدراسة بالمجمو تين الشركات المتعثرة وغير

 Multicollinearity  المشكلات الإنحداريةو  تحديد العلاقات الارتباطية بين المتغيرات

استخدام   بيرسون  تم  ارتباط  ذات  ةقة    Pearson Correlationمعامل  المتغيرات  لتحديد 
والتي قد ينشأ  ن استخدامها معا    ،ارتباطية معنوية قوية حيت أنها قد تعكس نقس نواحي الأداء

الخطأ   نسبة  وزيادة  النموذج  أداء  استقرار  لعدم  تؤدي  انحداريه  مشكةت  الدراسة  نموذج  في 
ايرتباط   لمعامةت  اشارات  الحصول  لى  أو  النموذج  في  المستخدمة  للمتغيرات  المعياري 

  معامل تضخم التباين كما تم استخدام ،Serrano and Gutierrez, (2013لغير متوقعة   ( اتجاه العةقةل
Variance Inflation Factor    المستقلة المتغيرات  بين  الإنحداريه  المشكةت  مستوي  لتحديد 

فيها   يشترل  التي  التغير  نسبة  التباين  لى  تضخم  معامل  يعتمد  حيت  بالنموذج  المستخدمة 
نتائج اختبار معامل ارتباط بيرسون    ( 4ل   يعرض الجدول و   ، متغيرين مستقلين أو أكثر بالنموذج

 ) ومعامل تضخم التباين

ومعامل تضخم التباين  مصفوفة الارتباط  (4لجدول   

صافي التدفق   

 النقدي 
السيولة  

 السريعة 

رأس المال  

 العامل 

العائد على  

 حقوق الملكية

العائد على  

 الأصول

هامش الربح  

 الإجمالي 

هامش الربح  

 التشغيلي

العائد على  

رأس المال  

 المستثمر 

صافى التدفق  

 النقدي 

         1 صقي التدفق النقدي 

 السيولة السريعة 
 **0.327 

0.004 

1        

رأس المال  

 العامل

 **0.337 

0.003 

 **0.685 

0.000 

1       

العائد  لى حقوش  

 الملكية

 **0.483 

0.00 

0.155 

0.106 

 **0.310 

0.006 

1      

العائد  لى 

 الأصول 

 **0.582 

0.000 

 *0.267 

0.015 

 **0.365 

0.002 

 **0.850 

0.000 

1     

هامش الربح  

 الإجمالي 

 **0.496 

0.000 

 *0.277 

0.012 

.0.183  

0.070 

 **0.424 

0.000 

 **0.452 

0.000 

1    

هامش الربح  

 التشغيلي

 **0.529 

0.000 

 *0.253 

0.021 

0.265 *  

0.016 

 **0.500 

0.000 

 **0.597 

0.000 

 **0.670 

0.000 

1   

العائد  لى 

 ايستثمار

 **0.497 

0.000 

0.196 

0.057 

 **0.325 

0.004 

 **0.958 

0.000 

 **0.889 

0.000 

 **0.407 

0.000 

 **0.539 

0.000 

1  

صافي التدفق  

 النقدي

 **0.807 

0.000 

 *0.208 

0.047 

0.114 

0.182 

 **0.400 

0.000 

 **0.444 

0.000 

 **0.457 

0.000 

 **0.468 

0.000 

 **0.410 

0.000 

1 

 TOL 0.495 0.370 0.254 0.049 0.113 0.281 0.414 0.070 0.597نسبة التقاوت 
معامل تضخم التباين 

VIF 2.018 2.704 3.933 20.477 8.869 3.553 2.415 14.399 1.674 

يمثل ما بين الأقوس مستوى    المتغيرات، من الجدول تمثل الأرقام دون الأقواس معامةت ارتباط بيرسون بين    -أولا-بالجزء)ملحوظة
  لى نتائج اختبار معامل تضخم التباين لتحديد المشكةت اينحدارية  -ثانيا-كما يحتوي الجزء  ،ايرتباطلمعامةت (p-valueلالمعنوية
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تظهر نتائج ايختبار بالجدول السابق وجود بعض المتغيرات المسلاتقلة ذات  ةقلاة ارتباطيلاة 
ونسلابة   العائد  لى حقوش الملكيلاة  مثل نسبة  (٪80لقوية حيت تتعدي قيمة معامةت ايرتباط لها  

بالإضافة إلى زيادة قيملاة معاملال تضلاخم   نسبة العائد  لى ايستثماروكذلل    العائد  لى الأصول
وقد يرجا ذلل إللاى أن كةهملاا يعكلاس الربحيلاة، وكلاذلل  (10للهذه المتغيرات  ن  (VIFلالتباين  

 (10لحيت أشارت بعض الدراسات إلى أنه يجب أن ي تتعدي قيملاة معاملال تضلاخم التبلااين  لان 
،  (5لإلى أنه ي يجلاب أن تتعلادى  (Shumway, 2001لكما أشار  ،2004) .Kutner et al)مثل دراسة 

اسلاتبعدت  Ciampi, 2014; Ciampi and Gordini, 2013)) دراسلاةفي حين أن بعض الدراسات مثل 
كملالاا اسلالاتخدمت بعلالاض  ،(3لالتلالاي تتعلالادي  (VIFلالمتغيلالارات ذات قيملالاة معاملالال تضلالاخم التبلالااين 

مما يشير إللاى أنلاه للان تتقلاق ( 2لالمتغيرات ذات قيمة لن تتعدي  Shmuck, (2013)الدراسات مثل 
، لذلل Cutoff Pointكقيمة قاطعةالدراسات البحثية السابقة  لى قيمة محددة لمعامل تباين التضخم  

 .(5لقيمة معامل تضخم التباين ي تتعدى  ا تمدت هذه الدراسة  لى
, نظرا لوجلاود العائد  لى حقوش الملكية  ونسبة  العائد  لى الأصول  تم استبعاد كة من نسبة  

حيلات أصلابحت النسلاب الماليلاة المتاحلاة)   قوية بمعظم النسب الماليلاة الأخلارى، ةقات ارتباطية  
العائلاد ل نسلاب الربحيلاةو ،(السيولة السلاريعة الي الأصول،رأس المال العامل لإجمل  نسب السيولة

نسلاب التلادفق و  ،(هلاامش اللاربح التشلاغيلي   لى رأس المال المسلاتثمر، هلاامش اللاربح الإجملاالي،
صلاافي التلادفق النقلادي إللاى الخصلاوم   نقدي لإجمالي ايلتزاملاات الماليلاة،صافي التدفق اللالنقدي  
 ,Orth, 2013; Sun and Li)دراسةة  واتبا ا للعديد من الدراسلاات البحثيلاة السلاابقة مثلال، (المتداولة

المؤشلارات لتخقلايض  لادد    وايختيار الأمامي  ايختيار الخلقيطريقة    تم استخدام كة من  (2010
تبقية فلاي قيلااس نقلاس نلاواحي المالية الم  المؤشرات , حيت تشترل  المالية المستخدمة في النموذج

 نتائج استخدام الطريقتين) (5لويعرض الجدول  الأداء
نتائج استخدام الاختيار الأمامي والاختيار الخلفي ( 5لجدول    

الطريقة                    

النسب      

 الاختيار الخلفي  الاختيار الأمامي 

( ت ل قيمة ( ت ل قيمة مستوي المعنوية    مستوي المعنوية  

صافي التدفق النقدي  
 لإجمالي الالتزامات 

-2.747  0.008 -2.375  0.021 

لإجمالي  رأس المال العامل 
 الأصول 

-2.090  0.041 -2.544  0.014 

2.371- -- -- هامش الربح التشغيلي   0.021 

العائد على رأس المال  
 المستثمر 

-3.376  0.001 -2.207  0.031 

  تحديد طريقة ايختيار الأمامي وايختيار الخلقي في تتقق نتائج    يتضح من الجدول السابق أنه

رأس المال العامل    نقدي لإجمالي ايلتزامات المالية،صافي التدفق الل نسب مالية وهي)    ( 3ل دد  

الأصول، المستثمر  لإجمالي  المال  رأس  مجمو تي    (والعائد  لى  بين  معنوي  فرش  تحقق 

  هامش الربح التشغيلي بإضافة نسبة   ايختيار الخلقيولكن تختلف نتيجة   ،الشركات  ينة الدراسة

ذات    العائد  لى رأس المال المستثمركما يةحظ أن نسبة    ةثة السابقة،المالية الث  المؤشرات إلى  

لنتائج    (ت لأ لى قيمة   أنها أهم نسبة مالية،م  ايختيار الأمامي وفقا  إلى  نتائج    ما يشير  بخةف 

الخلقي أن نسبة    ايختيار  العامل لإجمالي الأصول حيت  المال  قيمة    رأس  أ لى  مما    (ت لذات 

  ربعة نسب مالية في نموذج الدراسة،الأسوف يتم استخدام    لذلل  رهم أهمية،يشير إلى أنها أكث

مصقوفة ايرتباط ومعامل تضخم التباين للمتغيرات المستخدمة في نموذج    (6لويعرض الجدول  

   الدراسة.
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لمتغيرات الدراسة مصفوفة الارتباط ومعامل تضخم التباين  ( 6لجدول    

 المتغيرات 
صافي التدفق  

 النقدي 

رأس المال العامل  

الاصول  لإجمالي  

هامش الربح  

 التشغيلي 

العائد على رأس  

 المال المستثمر 

التدفق النقدي صافي    1    

رأس المال العامل لإجمالي  

 الأصول 

0.112 

( 0.185ل  
1   

الربح التشغيلي هامش   
0.163 

( 0.095ل  

 **0.357 

( 0.002ل  
1  

على رأس المال    العائد

 المستثمر 

 *0.217 

( 0.041ل  

0.009 

( 0.472ل  

 **0.403 

( 0.000ل  
1 

 0.504 0.721 0.726 0.911 نسبة التفاوت 

 1.983 1.387 1.337 1.097 معامل تضخم التباين 

) يحتوي الجدول  لى مصقوفة ايرتباط لجميلاا المتغيلارات المسلاتخدمة فلاي الدراسلاة والتلاي تمثلال النسلاب المشلاتقة ملان القلاوائم ملحوظة
ويشلاير ملاا بلاين الأقلاواس إللاى مسلاتوي  المتغيلارات، الأرقلاام دون الأقلاواس معلاامةت ارتبلااط بيرسلاون بلاين   ل) تمثلاالجزء الأولالمالية.  

( الصلاف الأول لنسلابة التقلااوت( VIF) نتلاائج اختبلاار معاملال تضلاخم التبلااين لالثزاني الجززءايرتبلااط ( لمعامةت  P-valueالمعنوية ل
 والصف الثاني لمعامل تصخم التباين(.  

مما    ،(2للجميا المتغيرات ي تتعدي    (VIFل أن قيمة معامل تضخم التباين    (6ل  يةحظ من الجدول
 .  بنموذج الدراسةيشير إلى  دم وجود مشكةت انحداريه بين المتغيرات المستقلة المستخدمة  

  .الوصف الاحصائي للشركات عينة الدراسة )خامسا

الجدول   قيم)    (7ليحتوي  حيت  من  المستقلة  للمتغيرات  ايحصائي  الوصف    الوسط، ل لى 

وكذلل  دد المشاهدات لكل مجمو ة    ،(والحد الأ لىالحد الأدنى  ،  اينحراف المعياري  ،الوسيط

نسبة صافي التدفق النقدي لإجمالي  لوالتي تشمل المتغيرات المالية)  ،  من الشركات  ينة الدراسة

المالية الأصو،  ايلتزامات  لإجمالي  العامل  المال  التشغيلي   ،لرأس  الربح  العائد  لى    ،هامش 

   .( رأس المال المستثمر

الوصف الإحصائي لعينة الدراسة  ( 7لجدول    

 الحد الأعلى  الحد الأدنى  الانحراف المعياري  الوسيط  الوسط  

      لأ(  الشركات المتعثرة:   

صافي التدفق النقدي لإجمالي  
 الالتزامات المالية 

0.362 -0.014  1.1663 -5.287  0.929 

0.999- 0.32748 0.076 0.0901 رأس المال العامل لإجمالي الأصول   0.752 

0.289- هامش الربح التشغيلي   0.022 0.029083 -1.030  0.407 

0.367- 0.100865 0.010 0.0151 العائد على رأس المال المستثمر   0.324 

      لب(  الشركات غير المتعثرة: 

  لإجماليصافي التدفق النقدي  
 الالتزامات المالية 

0.451 0.124 0.933884 -0.365  4.214 

العامل لإجمالي الأصول رأس المال   0.3098 0.300 0.20352 -0.028  0.829 

 0.748 0.004 0.16364 0.115 0.1786 هامش الربح التشغيلي 

 0.387 0.010 0.08994 0.1115 0.1246 العائد على رأس المال المستثمر 

نسبة اينحراف المعياري بمجمو ة الشركات المتعثرة للنسب  زيادة    ) ( 7ليتضح من الجدول  
هامش    رأس المال العامل لإجمالي الأصول،,  لتدفق النقدي لإجمالي ايلتزامات صافي الالمالية)  

  < 0.327ل  (،0.934  <1.176ل نها في مجمو ة الشركات الغير متعثرة بالترتيب    (الربح التشغيلي 
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حيت يشير هذا القرش إلى أن ايختةفات في قيم النسب المالية بين    ،(0.164  < 0.327ل  ، (0.203
الغير متعثرة  المتعثرة أ لى من الشركات  مما يزيد من احتمال انخقاض قدرة    ماليا،  الشركات 

النموذجل النموذج   ال  Sensitivity  ( حساسية  المتعثرة، في  بالشركات  والتنبؤ  أداء    تصنيف  بخةف 
متعثرة   الغير  بالشركات  والتنبؤ  التصنيف  في  اينحراف    Specificityالنموذج  ينخقاض  نظرا 

 المعياري لنقس النسب المالية الثةثة بها. 

بالنسبة  كما   المتعثرة يةحظ  الشركات  الوسيط    لعينة  قيمة  أن  المالية    Medianماليا  للنسب 
الماليةل ايلتزامات  النقدي لإجمالي  التدفق  التشغيلي   ،صافي  الربح  الوسط    ( هامش  قيمة  تتعدي 

Mean   بينما تتجاوز قيمة الوسط    ،مما يشير إلى الميل السالب لتوزيا قيم المشاهداتMean    لنقس
الوسيط   لقيمة  الميل الموجب    Medianالنسبتين  المتعثرة ماليا مما يعكس  بالنسبة للشركات غير 
 لتوزيا قيم المشاهدات. 

بالجزء لب( الجدول , فنةحظ  أنه تتقارب قيمة كة من    متعثرةال بالنسبة للشركات غير  أما  
من ا إلى كة  بالنسبة  والوسيط  العامل لإجمالي الأصولنسبة  ل )  لوسط  المال  العائد  لى  رأس   ,

، وكذلل يم المشاهدات لهذه النسب الماليةمما يشير إلى التوزيا الطبيعي لق   (رأس المال المستثمر 
الوسيط  نةحظ تقارب كة من قيمة الوسط ومن الجدول ف  (ألبالنسبة للشركات المتعثرة بالجزء  

لنقس النسب المالية وإن كانت قيم متوسطات هذه النسب للشركات المتعثرة أقل بقارش ملحوظ  
المتوس  قيم  متعثرة،  ن  الغير  الشركات  لها  ن    <   0.127ل  ،(0.090  <  0.309لبالترتيب    طات 

مما يشير إلى أن الشركات الغير متعثرة ماليا لديها مرونة أكثر بهيكل الأصول وكذلل   (0.015
بالإضافة إلى أنها تحقق  ائد  لى رأس   ، تتمتا بمستوي سيولة أ لى من الشركات المتعثرة ماليا

 . (كما هو متوقالالمال المستثمر أ لى من الشركات المتعثرة 

 : بناء نموذج التنبؤ باستخدام الشبكات العصبية الاصطناعية  سادسا  

النموذج   وبناء  التدريب  اي تماد  لى  ينة  تمثل    In-sampleتم  إجمالي    ( ٪70لوالتي  من 
تتكون    ،البيانات  التدريب كما  عدد    عينة  من  العصبية  الشبكة  بناء  في   شركة،  (43)المستخدمة 

وهي   البيانات  من  مجموعتين  إلى  التدريب  )وتنقسم  الصلاحية    ،Trainingفئة    ، (Validationفئة 
بيانات الشبكة  وفيما يلي  شركات،  ( 7ل  وفئة الصةحية  دد   شركة،   (36لوتشمل فئة التدريب  دد 

 العصبية المستخدمة) 

المستخدمةنوع    -1 خاصية    الشبكة  ذات  الطبقات  المتعددة  العصبية  الشبكات  استخدام  تم   (
الخلقي   التعليم    MLP-Back-propagationاينتشار  مبدأ  تعتمد  لى  والتي  الدراسة  هذه  في 

إدخال    ، Supervised Learningالمراقب   تم  المدخةت لحيت  المستقلة  (طبقة  المتغيرات   (
المستهدف    ( المالية  النسب ل الناتج  التابالما  أمامي    ( المتغير  انتشار  بعمل  الشبكة  تقوم  حتى 

Feed Forward    حيت تكون الشركة غير متعثرة  ندما    ( 1,    0ل للمدخةت للحصول  لى القيمة
ثم المقارنة بين الناتج    ،(واحد ل  تأخذ قيمة  وتكون الشركة متعثرة  ندما  (صقر ليكون الناتج  

وحساب قيمة القرش بينهما لكل خلية من طبقة المخرجات    (القعليلوالمستهدف    (المخرجات ل
ثم بعد ذلل تأتي مرحلة اينتشار الخلقي للأخطاء حيت تعيد الشبكة    ،Errorوالذي يمثل الخطأ  

حساب قيمة الخطأ في كل خلية من الطبقة الخقية ثم تقوم بتحديت قيمة الأوزان ثم تعوضها  
 بالقيم الجديدة المحسوبة. 

المستقلة و ددها    التنبؤ   نموذج )  ند إ داد  طبقة المدخلات   -2 المتغيرات  نسب    ( 4لتم إدخال 
الماليةلمالية)   ايلتزامات  لإجمالي  النقدي  التدفق  لإجمالي    ،صافي  العامل  المال  رأس 

المستثمر المال  العائد  لى رأس  التشغيلي،  الربح  والتي تمثل  دد أربعة    ( الأصول، هامش 
 (. 𝑥1   ،𝑥2   ،𝑥3   ،𝑥4ل خةيا بطبقة المدخةت  لى الترتيب 
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حيت    Neurons  ) تحتوي هذه الطبقة  لى العديد من وحدات المعالجة أو الخةياالطبقة الخفية  -3
وقد تم تحديد  دد وحدات هذه الطبقة    Sigmoid  تحتوي كل وحدة  لى دالة تنشيط من النوع

بتمرين مجمو ة من الشبكات المختلقة  لى جميا متغيرات الدراسة للوصول إلى أفضل  دد  
إلى  دد   توصلت  والتي  والخطأ  التجربة  الخقية  ن طريق  الطبقات  ,    (2لمن  خقية  طبقة 

الأولي  لى   الطبقة  الثانية  لى  دد   ( 3لتحتوي  الخقية  والطبق  خةيا    (6ل  خةيا  صبية 
 (. 1ل  كما هو موضح بالشكل رقم صبية 

حيت تكون في شكل ثنائي    ، خلية(  1ل) تشمل المتغير التابا وتتكون من  دد  طبقة المخرجات  -4
 للشركات المتعثرة.  لواحد(و  ماليا،  للشركات غير المتعثرة لصقر( 

التعلم  -5 للتعلم  طريقة  الخلقي  اينتشار  خوارزمية  المعماريات  لى  جميا  في  اي تماد  تم   (
 المراقب حيت تكون قيمة المخرجات محددة.  

) يحدد معدل التعلم قيمة التصحيح التي  لى أساسها يتم تعديل في  معدل التعلم وقوة الدفع   -6
التدريب  أثناء  ملية  العصبية  الخلية  مرات    ، أوزان  ما  تزيد  قيمة صغيرة  فهو  بارة  ن 

التعلم تصل إلى حل أقرب إلى الحل الأمثل مما يزيد من دقة النموذج وتقليل الخطأ إلى أدني  
حد ممكن، بينما قوة الدفا المعدل الذي يتم اضافته تدريجيا للأوزان النسبية لكل متغير بين  
أدني   إلى  الوصول  ومنا  خطأ  معدل  أقل  للحصول  لى  العصبية  للشبكة  المختلقة  الطبقات 

 نقطة تدريب في النموذج. 

أداء عملية التدريب للشبكة العصبية  ( 1لشكل   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 تدريب الشبكة العصبية 

تلقائيا  ندما    ( 1ل  الشكل  يوضح  التدريب  يتوقف  العصبية حيت  الشبكة  تدريب  أداء  ملية 

التحسن في  ملية   لعينة    ، Generalization  التعميميتوقف  المتداخل  وذلل قبل زيادة معدل الخطأ 

إلى الأداء الجيد    Cross entropy  1مره أخري. حيت يشير تدني الخطأ   Validation Setالصةحية  

 بينما كلما زاد الخطأ كلما كان أداء التصنيف ضعيف.  التصنيف، في 

 
1 Cross entropy error function = −∑ ln(𝑜𝑖) ∗ 𝑡𝑖

𝑛
𝑖=0   
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 الشبكة العصبية المستخدمة في الدراسة (معماريةلهيكل 

الشبكة العصبية التي تم التوصل إليها بعد تدريب الشبكة    ( هيكل لمعمارية    ( 2ل  يوضح الشكل

المدخةت   طبقة  من  وتتكون  تحتوي  لى  دد    Input layerالعصبية  تمثل    4والتي  خةيا 

, كما تحتوي الشبكة  لى  دد  نسب المالية    ( 4لالمتغيرات المستقلة المستخدمة في التنبؤ وتشمل  

بينما    ،Neuronsخةيا خقية    ( 3لتحتوي الطبقة الأولي  لى  دد    ، Hidden Layersطبقة خقية    ( 2ل

خلية    ( 1لوتشمل طبقة المخرجات  دد    ، خةيا خقية  ( 6لتحتوي الطبقة الخقية الثانية  لى  دد  

التابا   المتغير  النموذجل وتمثل  قيمة    ، (ناتج  الناتج  الشركة غير متعثرة    ( صقرل ويأخذ  كانت  إذا 

, كما يوضح الشكل    ( 1لماليا وقيمة   حيت تم اي تماد  لى    ( 2لإذا كانت الشركة متعثرة مالياً 

الحد   أي    ( 0.5لبقيمة    Threshold Valueقيمة  المجمو تين  بين  غير  للتقرقة  أو  متعثرة  شركة 

إذا كانت مخرجات الشبكة العصبية  متعثرة ماليا يتم  (  0.5لأكبر من أو يساوي    𝑁𝑁(𝑜𝑢𝑡), حيت 

أقل من   كانت  اذا  أما   , ماليا  متعثرة  الشركة كشركة  متعثرة  (  0.5لتصنيف  الشركة غير  تكون 

 )   ماليا كما يلي 

 

 : نتائج اختبار صلاحية نماذج الدراسة سابعا  

التقدير   استخدام  ينة  تم  السابق  الجزء  اجمالي    ٪ 70لفي  بغرض    (الدراسة  ينة  بيانات  من 
بالإضافة إلى تحديد أي المتغيرات التي ينتج  ن إضافتها    ،وتقدير معامةتهاالتنبؤ  بناء نماذج  

في هذا الجزء تم اختبار أداء نماذج الدراسة باستخدام    تحسن لأداء نموذج التنبؤ بالتعثر المالي. 
ايختبار   الدراسة  ٪30ل ينة  هذه  في  المستخدمة  البيانات  إجمالي  استخدام    ( من  خةل  من 

خطأ سواء  لل معديت ومقارنتها لتحديد أفضل نموذج يحقق أقل   الأربعة (مقاييس الأداءل ايساليب 
الأول)   النوع  تنبؤ سلبي  ل من  ما يسمى  أو  متعثرة  ماليا كشركة غير  المتعثرة  الشركة  تصنيف 

الغير متعثرة كشركة متعثرة  تصنيف الشركة  ل )  طأ النوع الثاني , أو خ(خطأ وغياب حالة التعثر 
الخطأماليا الإيجابي  بالتنبؤ  يسمى  ما  أو  بنموذج    ،(,  مقارنتهما  إلي    Z''-Score  ألتمانبالإضافة 

 كأحد النماذج الرائدة والشائعة ايستخدام بالدراسات البحثية السابقة.  المعدل ,

الجدول   الخطأ  (9ليعرض  الأربعة    التنبؤ  نموذجل  مصقوفة  المالية  النسب  يشمل  والذي 
هامش    رأس المال العامل لإجمالي الأصول،   ، نقدي لإجمالي ايلتزامات الماليةصافي التدفق الل

التشغيلي المستثمر ،  الربح  المال  رأس  متعددة   ،(العائد  لى  العصبية  الشبكات  باستخدام  وذلل 
 .نتائج استخدام نموذج ألتمان المعدلللمقارنة ب  MLPالطبقات  

 

 

 

 

 

 
 

Where: (n) number of cases. 

ᵢ: case ᵢ , 𝑜𝑖computed output , 𝑡𝑖 : target output 

 𝑁𝑁(𝑜𝑢𝑡) ≥ 0.5  )متعثرةكانت  إذاالشركة 

 𝑁𝑁(𝑜𝑢𝑡) ≤ 0.5 الشركة غير متعثرة ماليا:
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معمارية الشبكة العصبية المستخدمة في الدراسة  ( 2)شكل رقم    

 

 ينة   ند استخدام  (  (MLP) تحقق الشبكات العصبية المتعددة الطبقات  ( ٨ل  يتضح من الجدول 

أ لى مستوى دقة لتصنيف الشركات المتعثرة والغير متعثرة وكذلل التنبؤ خةل القترة    ايختبار 

  أقل الشبكات العصبية حيت تحقق (،٩ألتمان المعدل بنتائج جدول لذج مقارنة بنمو (2-, ت 1-ت ل

النوع الأول   القترة    Type I Errorنسبة خطأ  أ،  ٪10  بنسبة  (1-ت لخةل  أنه  كثر  مما يشير إلى 

المتعثرةل  Sensitivity  2حساسية  الشركات  تصنيف  ألتمان  (قدرة  لى  نموذج  حيت    score-z  من 

  تحقق  ( 2-ت لوكذلل خةل القترة    ،(٩وفقاً لنتائج اختبار نموذج ألتمان بالجدول ل  (٪90لتساوى  

،  (٩كما هو موضح بالجدول )  z-scoreموذج ألتمان  نمستوى دقة أ لى مقارنة بالشبكات العصبية  

بنموذج   مقارنة  الخطأ  تكلقة  بانخقاض  العصبية ايصطنا ية  الشبكات  تتميز  أنه  إلى  يشير  مما 

تصنيف الشركات المتعثرة كشركات غير  لنظرا يرتقاع تكلقة خطأ النوع الأول    z-scoreألتمان  

ماليا الثاني    ( متعثرة  النوع  بتكلقة خطأ  المتعثرة ماليا  ل مقارنة  الشركات غير  كشركات  تصنيف 

ماليا  دراسة    (متعثرة  أثبتت  خطأ    Altman, Narrayann and Haldeman, (1977)حيت  تكلقة  أن 

مرة تكلقة خطأ النوع الثاني، كما يةحظ استقرار أداء نموذج الشبكات    35النوع الأول تساوي  

التنبؤ   فترتي  خةل  ايصطنا ية  ت 1-ت لالعصبية  انخقض    (2-،  حيت  ألتمان  نموذج  بخةف 

القترة   للنموذج بشكل ملحوظ خةل  التصنيف والتنبؤ  الدقة  وانعكس    ٪٦٩.٦إلى    (2-ت لمستوي 

 
 Sensitivity ) =100Xحساسية النموذج ل 2

𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
  

 ( : حالات التنبؤ السلبي الخطأ.FNحالات التنبؤ الايجابي الصحيح , )( : TPحيث أن : ) 
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مما يعكس إلى انخقاض قدرة النموذج  لى    ٪٧٠ذلل في زيادة معدل الخطأ من النوع الأول إلى  

 . Specificity 3تصنيف الشركات غير المتعثرة ماليا  

( 2-ت  ،1-تل مصفوفة الخطأ لنماذج الدارسة خلال فترات التنبؤ   (٨لجدول    

للشركات   الحالة الفعلية الاسلوب الاحصائي   

 أداء نموذج التنبؤ 

خطأ النوع  لالحالة المتوقعة 
( الثاني والأول    

 مستوي الدقة  
( معدل الخطأ ل  

٪ متعثرة  ٪  غير متعثرة    

       ل أ (  الفترة  لت - 1( 

 الشبكات العصبية 
( 10ل 90 1 متعثرة   

( 13ل 87  
( 15ل 0 غير متعثرة   85 

       لب(  الفترة  لت -2( 

 الشبكات العصبية 
( 20ل 80 1 متعثرة   

( 8.7ل 91.3  
متعثرة غير  ( 0ل 0   100 

( قبل حدت التعثر بمدة  امين، الشركات المتعثرة  2-لتالقترة    ، ام( قبل حدت التعثر بمدة  1-ة لت ) تمثل القترملحوظة 

 (. 0(، الشركات غير المتعثرة تأخذ قيمة ل1تأخذ قيمة ل

الناتجة  ن استخدام الشبكات العصبية    خطأ النوع الأول ويةحظ بشكل  ام انخقاض نسبة  
وقد يرجا ذلل إلى أن الشبكات    ألتمان،  بنموذج  خةل فترتي التنبؤ مقارنة  MLPمتعددة الطبقات  

والتي    Neuronsتعتمد  لى ترجيح الأوزان للعةقات بين الخةيا العصبية  العصبية ايصطنا ية  
تأثر بمشكلة تغير  الذي قد ي  z-scoreنموذج ألتمان  تمثل المتغيرات المستخدمة في التنبؤ بخةف  

ينحراف المعياري للنسب  نسبة ابزيادة    حيت أنه تتسم بيانات الشركات المتعثرة  توزيا البيانات 
ويشير ذلل لوجود اختةفات بين قيم المشاهدات للشركات    (7لكما هو موضح بالجدول    المالية

الغير متعثرة وم الشركات  أ لى منها في  ألتمانالمتعثرة  نموذج  انخقاض حساسية  ثم  قدرة  ل  ن 
المتعثرة  الشركات  تصنيف  في  الشبكات    ( (Rikkers and Thibeault, 2011(النموذج  نماذج   ن 

 العصبية. 

 على عينة الدراسة  ( 2016ل: تطبيق نموذج ألتمان ثامنا  

للمقارنة بنماذج الدراسة إلى  دة أسباب تمثل    المعدل  (2016ل  ألتمان يرجا اختيار نموذج  
بغرض تجنب العديد من المحددات التي تواجه تطبيق    Altman et al. (2016)محل تركيز دراسة  

وحماية المستثمرين    ثل القوا د والممارسات المحاسبية، م   التنبؤ بالتعثر المالي وايفةس،  نماذج
 وفما يلي الأسباب)  العوامل،حوكمة الشركات وغيرها من و

حتى يمكن تطبيق النموذج  لى    Z''-scoreأحد أهم المحقزات الأساسية لتطوير نموذج ألتمان   -
النامية   الأسواش  والصين  Emerging marketsشركات  كولومبيا  مثل  دول  اختيار  تم  حيت   ,

 بعينة إ داد النموذج نظرا يختةف طبيعتها  ن الدول الأوروبية. 
نسبة   - استبعاد  بعد  وذلل  صنا ية  والغير  الصنا ية  الشركات  النموذج  لى  معدل  لتطبيق 

الغير  خدام  ينة من الشركات الصنا ية وواست  ( لإجمالي الأصول   الأصول) المبيعات دوران  
 صنا ية بعينة التقدير والبناء للنموذج المعدل. 

 
  100 X= ( Specificityالنوعية ) 3

𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
  

 (: حالات التنبؤ السلبي الصحيح. TN) حيث أن:

(FP .حالات التنبؤ الايجابي الخطأ :) 

 



 ( دراسة تطبيقية ) التنبؤ بالتعثر المالي للشركات المصرية المساهمة الصغيرة والمتوسطة باستخدام تقنيات الذكاء الاصطناعي       

 

  2022 اكتوبر( 1العدد )  مجلة الدلتا الدولية للعلوم التجارية ونظم المعلومات                                                                         121

  
 

 

أيضا  ى الشركات المساهمة و دم استخدام المتغيرات السوقية حتى يمكن تطبيق النموذج  ل  -
 الشركات ذات الملكية الخاصة في نقس الوقت. 

ألتمان   نموذج  يلي  التمييزي    (2016ل وفيما  التحليل  استخدام  تم  والذي  لبنائه    (DAل المعدل 
 ) (4ل المعادلة رقم ،معامةتهوتقدير 

𝐙 = −0.042 + (−0.561 ∗ x1) + (−0.724 ∗ x2) + (−1.791 ∗ x3) + (−0.021 ∗ x4) 

 إن) حيت 

𝑥1 ل إجمالي الأصو÷ ) رأس المال العامل . 

𝑥2 إجمالي الأصول ÷ لأرباح المحتجزة ) ا . 

𝑥3إجمالي الأصول÷ قوائد والضرائب ) الربح قبل ال . 

𝑥4إجمالي الديون÷ ة لحقوش الملكية ) القيمة الدفتري . 

النموذج  الناتجة  ن تطبيق    المعدل،  2016مصقوفة التصنيف لنموذج ألتمان    (٩ل يعرض الجدول
   .( 2-لتوالقترة   (1-لتباستخدام بيانات القترة   ( ينة ايختبارل   لى الشركات 

( 2016ل  مصفوفة التصنيف لنموذج ألتمان ( ٩ل  جدول  

 المتوقع 

 الفعلي 

( 1 -قبل حدث التعثر بمدة عام )ت   ( 2 –قبل حدث التعثر بمدة عامين )ت    

 غير المتعثرة  المتعثرة  مستوى الدقة  غير المتعثرة  المتعثرة 
مستوى  

 الدقة 

متعثرة الغير   ( ٪8ل   92٪  

78.3 ٪  

( ٪0ل  001٪  

69.6 ٪  

٪ 60 المتعثرة  ( ٪40ل   30 ٪ ( ٪70ل   

  الايجابيمعدل ال

 الصحيح 
86 ٪  75 ٪  100 ٪  65 ٪  

٪ 14 نسبة الخطأ   25 ٪  0 ٪  35 ٪  

الجدول   نموذج  ( ٩ليةحظ من  يحقق   (Z''-Score 2016  القصير خةل    المعدل المدى   لى 

دقة    ( 1-ت لالقترة   بمستوى  مقبول  الأول   ( ٪78.3لأداء  النوع  خطأ  أن    Type I Error  حيت 

المتعثرة كشركات غير  ل الثاني    ٪40  (متعثرة مالياتصنيف الشركات  النوع   Type IIوخطأ 

Error   بينما يحقق النموذج  لى    ،٪8  (تصنيف الشركات الغير متعثرة كشركات متعثرة ماليا ل

القترة   البعيد خةل  دقة    (2-ت ل المدي  بمستوى  مقبول  يكون غير  قد  ويرجا    ،( ٪ 69.6لأداء 

مما يشير إلى انخقاض مستوي حساسية النموذج    ( ٪70لذلل إلى أن نسبة خطأ النوع الأول  

Sensitivity  المتعثرةل بالشركات  والتنبؤ  التصنيف  النموذج  لى  في    ، فقط  ( ٪30ل  إلى(  قدرة 

أصبحت   الثاني  النوع  خطأ  نسبة  أن  النموذج  لى    ( ٪ 0لحين  قدرة  أن  إلى  يشير  مما   ،

وتكمن أهمية مشكلة تدهور أداء   ،(٪100لالتصنيف والتنبؤ بالشركات الغير متعثرة أصبحت  

  ، إلى أن تكلقة خطأ النوع الأول أ لى من تكلقة خطأ النوع الثاني  ( 2-ت لالنموذج في القترة  

أن تكلقة خطأ النوع الأول    (Altman, Haldeman and Narayanan, 1977لحيت أثبتت دراسة  

إلى أن    (Tinco and Wilson, 2013لوأشارت دراسة    , مرة تكلقة خطأ النوع الثاني  35ي  تساو 

الثاني النوع  تكلقة خطأ  أ لى من  الأول  النوع  نتيجة    ، تكلقة خطأ  ذلل  يرجا  يستخدام  وقد 

لأحيان مثلما أظهرت  فقي معظم ا   في بناء النموذج وتقدير معامةته،  أسلوب التحليل التمييزي
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استخدام   الناتجة  ن  الأول  النوع  خطأ  نسبة  أن  السابقة  البحثية  الدراسات  من  العديد  نتائج 

الأساليب  من  أ لى  التمييزي  الأخرى  التحليل  دراسة  وذلل  اينحدار   Ciampi and)  مثل 

Gordini, 2013; Lee and Choi, 2012) ذلل يرجا  قد  أنه  كما  البيانات    يختةف   ،  توزيا 

الدراسة للشركات   ألتمان    عينة  نموذج  ا داد  في  المستخدمة  البيانات  توزيا    2016 ن 

 .  Altman et al. (2016)مثلما أشارت دارسة  ،(المعدلل

 ( 2016ل لنموذج ألتمان (AUC المساحة أسفل المنحنيل   منحنيات الأداء ( 3ل الشكل

 

 : قياس أداء نماذج الدراسة تاسعا  

معامل  ،AUCالمساحة أسقل المنحني لنتائج استخدام كة من الأساليب)    (١٠ل  الجدوليعرض  

كمقلااييس لأداء نملاوذج   (F-measureلف(مقيلااس    ،KS-Zارتباط جيني، كولملاوجروف سلاميرنوف  

التقلالادير  وفلالاي نقلالاس الوقلالات مقارنلالاة أداء أسلالااليب  مؤشلالارات الماليلالاة الأربعلالاة،ال التنبلالاؤ باسلالاتخدام

 Altmanلنموذج و ،MLP الشبكات العصبية متعددة الطبقات   لكة منذج  المستخدمة في بناء النمو

لتحديد أي النماذج يحقلاق أداء أفضلال  Test Sample  ينة ايختباروذلل باستخدام  ،المعدل (2016

 .(2-ت  ،1-ت لخةل القترتين  ،متعثرة مالياالفي التصنيف والتنبؤ بالشركات المتعثرة وغير 

قياس أداء نماذج الدراسة  ( ١٠لجدول    

الاستثمار، رأس المال العامل لإجمالي الأصول، صافي التدفق النقدي لإجمالي الالتزامات المالية، هامش الأربعة )العائد على النسب المالية    التنبؤ  نموذجيشمل    :ملحوظة

 ( قبل حدث التعثر بمدة عامين.2-الفترة )ت ،( قبل حدث التعثر بمدة عام1-والفترة )ت الربح التشغيلي(،

الجدول من  نموذج أنه    (  أل  الجزء    (١٠ل  يتضح  الطبقات   يحقق  المتعددة  العصبية    الشبكات 

التنبؤ   ( MLPل فترات  بالتع   أداء  أ لى  ( 2-ت لو    (1-ت ل  خةل  بنموذج  للتنبؤ  مقارنة  المالي  ثر 

Altman Z''-Score 2016  حيت أنه يحقق أ لى    ، وفقا لنتائج استخدام مقاييس الأداء الأربعة  المعدل

لمقياس   أن   ( Fلقيمة  إلى  ي  مما يشير  العصبية  الشبكات  أ لى  نموذج  قدرة  لى    ( حساسيةل حقق 

 النماذج 

 مقاييس الأداء 

 )ب(: الفترة  )ت-2(  )أ( : الفترة ) ت-1(  

2016ألتمان  2016ألتمان  الشبكات العصبية    
الشبكات  

 العصبية 

F 70.7٪مقياس  85.8٪  46.2٪  89٪  

 0.77 0.969 0.74 0.948 (AUC)المساحة أسفل المنحني 

 0.896 0.48 0.938 0.54 معامل ارتباط جيني 

اختبار كولموجوروف  

 ( KS-Z)سميرنوف 

1.591 

(0.013 )  

2.140 

(0.000 )  

1.255 

(0.099 )  

2.195 

(0.000 )  

المساحة أسقل المنحنى لنموذج ألتمان   () 2منحنى ل

(. 2-( قبل حدت التعثر بمدة  ام لت 2016ل  

المساحة أسقل المنحنى لنموذج ألتمان   () 3منحنى ل

(. 1-( قبل حدت التعثر بمدة  امين لت 2016ل  
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كما أنه   ،(0.981) والتي تساوي   (AUC)لشركات المتعثرة وكذلل للمساحة أسقل المنحني تصنيف ا

للنموذج   جيني  ارتباط  لمعامل  قيمة  أعلى  من   Gini rank coefficientيحقق  قيمته  تقترب  حيث 

بالإضافة إلى    ، (2-ت )خلال الفترة    )0.938لوكذلل    (1-ت لخةل القترة    (0.896) الواحد الصحيح  

للا   قيمة  أ لى  يحقق  سميرنوف    Z )  2.195لأنه  كولمجوروف  اختبار  حيت    (KS-Zل الناتجة  ن 

التراكمي   ايحتمالي  التوزيا  منحيي  بين  قوي  معنوي  فرش   Cumulative Distributionيحقق 

function   ل ند مستوى معنويةP-value < 0.001) كما يةحظ   ،لمجمو تي الشركات  ينة الدراسة

يحقق مستوى أداء مقبول وفقا لنتائج مقاييس الأداء الأربعة    -المعدل(  2016لألتمان  -أن نموذج  

بالإضافة إلى أنه    ،(0.50لحيت تتعدى قيمة معامل ارتباط جيني   ،(1-ت لالمستخدمة خةل القترة 

التراكمي   ايحتمالي  التوزيا  منحيي  بين  معنوي  فرش  الشركات  ينة    CDFيحقق  لمجمو تي 

معنوية   مستوى  أقل(p-value<0.05لالدراسة  ند  كان  وإن  العصبية  ذجونم  من  ،  في    الشبكات 

 مستوى الأداء وفقا للمقاييس الأربعة المستخدمة. 

الجدول   يةحظ  ي(١٠لكما  أنه  الطبقات نموحتقظ  )  المتعددة  العصبية  الشبكات    ( MLPل   ذج 
حيت تحقق فرش معنوي قوي بين    مقارنة بنموذج ألتمان،   ( 2-ت لخةل القترة    أعلى   أداء   بتحقيق 

التراكمي   ايحتمالي  التوزيا  المتعثرة وغير    CDFمنحنيي  الشركات  بعينة  ال لمجمو تي  متعثرة 
، كما  KS-Z  وفقا لنتائج اختبار (  Zل  وأ لى قيمة للا (  P-value<0.001لايختبار  ند مستوى معنوية  

ي العصبية   حقق أنه  الشبكات  قيمة  نموذج  المنحنى    أ لى  أسقل  وكذلل    ،(0.948ل  AUCللمساحة 
جيني ارتباط  لمعامل  قيمة  العصبية أ لى  الشبكات  نموذج  أن  إلى  بالإضافة  حساسية    ،  أكثر 

يحقق    -المعدل  2016ألتمان  -كما يةحظ أن نموذج    ،(ف لللشركات المتعثرة ماليا وفقا لمقياس  
كما أنه وفقا لنتائج    ، (0.5لحيت تنخقض قيمة معامل ارتباط جيني  ن    ( غير مقبولل أداء ضعيف

فرش معنوي بين منحنيي التوزيا ايحتمالي    المعدل  2016ي يحقق نموذج ألتمان    (KS-Z)اختبار  
نموذج  ،(P-value>0.05لالتراكمي   أن  إلى  يشير  مقبول  لى    -المعدل  2016  ألتمان  -مما  أداء 

 . ( 1-ت لفقط خةل القترة   المدى القصير

  كما تشير النتائج إلى أن أداء نموذج الشبكات العصبية يعتبر أكثر استقرارا خةل فترات التنبؤ 
 . Altman et al., 2016; Ciampi and Gordini 2013)) وتتفق هذه النتيجة مع الدراسات السابقة مثل دراسة

 ملخص النتائج عاشراً: 

الربحية    - بين مؤشر  قوية  معنوية  المستثمر)توجد علاقة  المال  رأس  المالي   (العائد على  التعثر  واحتمال 

للشركات حيث يعكس بدوره قدرة الشركة على تحقيق أرباح كافية للوفاء بالتزاماتها المالية، كما توجد أيضا  

واحتمال التعثر والذي يعكس مستوي   (مؤشر رأس المال العامل لإجمالي الأصول)علاقة معنوية قوية بين  

 .(قدرة الشركة على سداد الالتزامات المالية قصيرة الاجل ومرونة هيكل رأس المال بالشركة)السيولة 

ألتمان    ذجنمو  على   ،تتفوق الشبكات العصبية الاصطناعية ذات خاصية الانتشار الخلفي المتعددة الطبقات  -

التمييزي)  2016 التنبؤ    (التحليل  فترات  عامين)خلال  الدراسة  (مدة  عينة  للشركات  المالي  حيث    ،بالتعثر 

يتميز باستقرار الأداء والذي ينعكس في انخفاض معدلات الخطأ خاصة خطأ النوع الأول الذي يشكل تكلفة 

 أعلى عند مقارنة بخطأ النوع الثاني.

ألتمان    - نموذج  عينة   (2016)المعدل    Z-scoreيحقق  للشركات  المالي  بالتعثر  التنبؤ  في  مقبول  أداء 

ولكن أداء النموذج غير مستقر على المدي    ، (مدة عام قبل حدوث التعثر)الدراسة على المدي القصير فقط  

 حيث يحقق معدلات خطأ غير مقبولة. (أكثر من عام)البعيد 

والخلايا    - الخفية  والطبقات  تعلم  ومعدل  تدريب  دورات  من  العصبية  الشبكة  بمعمارية  الاهتمام  ضرورة 

المالية  بالحالة  التنبؤ  دقة  ثم  ومن  العصبية  الشبكات  نموذج  دقة  في  البالغ  لتأثيرها  نظرا  بها  العصبية 

 للشركات وتقييم الائتمان.
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