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 ملخص: 

اٗء الاضؿىاعي االإخؿىسة في جدلُل  اٗث ل الٓىائم االإالُتحعخ٘شِ هزه الذساظت ئمٙاهاث جؿبُٔ جٓىُاث الز لشش

ضث الذساظت نلى جدلُل االإيزاهُاث  اٗث سائذة جمثل ْؿاناث  وحذوٛ خعاباث الىخائجاالإذسحت في بىسضت الجضائش. سٖ لثلار شش

اسمىالأوساس ي خلاٛ الُترة  اٗث ضُذالىبُىَ . جم اظخخذام خىاسصمُاث الخهلم الهمُٔ 2024-2017اْخطادًت مهمت وهي شش

لت االإذي وجٓىُاث الىخذاث االإخ٘شسة االإبىبت االإخٓذمت بما في رلٚ الشبٙاث الهطب ُت الاضؿىانُت وهمارج الزاٖشة ْطيرة وؾىٍ

اٗء الاضؿىاعي نلى الأظالُب الخٓلُذًت في دْت الخيبإ بالأداء   لخٓىُاث الز
ً
 واضخا

ً
ا والًاباث الهشىائُت. أقهشث الىخائج جُىْ

الذْت والُ٘اءة الخاظىبُت. جىص ي الذساظت بانخماد هزه  االإالي. خٓٔ همىرج الىخذاث االإخ٘شسة االإبىبت أَػل جىاصن بين

ش مىطاث مخٙاملت لإداسة البُاهاث االإالُت ت وجؿىٍ  .الخٓىُاث ٖأدواث معانذة في نملُاث اجخار الٓشاساث الاظدثماسٍ

اٗء الاضؿىاعي، الخهلم الهمُٔ، الخدلُل االإالي، بىسضت الجضائش، الٓىائم االإالُتاليلماث االإفخاخيت:  .الز

 ..JEL :G17 ،C45 ،C53جصييف 

Abstract: 

This study explores the potential of applying advanced artificial intelligence techniques in analyzing 

financial data of companies listed on the Algerian Stock Exchange. The research focused on examining balance 

sheets and income statements of three leading companies representing significant economic sectors: SAIDAL, 

Biopharm, and Aurassi during the period 2017-2024. Advanced deep learning algorithms were employed, 

including Artificial Neural Networks, Long Short-Term Memory models, Gated Recurrent Units, and Random 

Forest techniques. Results demonstrated clear superiority of artificial intelligence methods over traditional 

approaches in financial performance prediction accuracy. The developed models showed enhanced predictive 

capabilities with improved coefficient of determination and reduced error rates. The GRU model emerged as the 

optimal solution, providing excellent balance between prediction accuracy and computational efficiency. The 

study recommends adopting these AI technologies as supportive tools in investment decision-making processes 

and developing integrated platforms for comprehensive financial data management and analysis in emerging 

markets. 

Keywords: Artificial Intelligence, Deep Learning, Financial Analysis, Algerian Stock Exchange, Financial 

Statements. 

Jel Classification Codes:G17; C45; C53. 
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 مقدمة:  .1

اٗء الاضؿىاعي والخهلم الآلي، خُث بذأث هزه الخٓىُاث  ٌشهذ الهالم االإهاضش زىسة ج٘ىىلىحُت خُُٓٓت في مجاٛ الز

ٓها ئلى مخخلِ الٓؿاناث الاْخطادًت واالإالُت ب هذ الخدلُل االإالي مً أهم الأدواث التي ٌعخخذمها ججذ ؾشٍ ىجيرة مدعاسنت. وَ

اٗث مً خلاٛ دساظت الٓىائم االإالُت  االإعدثمشون واالإدللىن االإالُىن لاجخار ْشاساث الاظدثماس االإىاظبت وجُُٓم الأداء االإالي للشش

ىت  .الأظاظُت الثلار: االإيزاهُت، حذوٛ خعاباث الىخائج، وحذوٛ جذَٓاث الخضٍ

ً، خُث  ش أدواث الخدلُل االإالي وحزب االإعدثمشٍ في العُاّ الجضائشي، جىاحه بىسضت الجضائش جدذًاث نذًذة في جؿىٍ

ٌهخمذ االإدللىن بشٙل أظاس ي نلى الؿشّ الخٓلُذًت في جدلُل الٓىائم االإالُت، مما ًدذ مً دْت الخيبإاث وظشنت مهالجت 

اٗئض الاْخطاد البُاهاث االإالُت االإهٓذة. جػم بىسضت الجضائ اٗث سئِعُت جمثل س اٗث مذسحت، مً بُنها ظذ شش  زماوي شش
ً
ش خالُا

ش بُاهاث مالُت شاملت ومىخكمت حًؿي ْؿاناث مخىىنت مً االإطاسٍ والطُذلت والخأمين والُىادّ  .الجضائشي وجخميز بخىَ

ت للشسواث االإدزحت في هيف ًمىً لخلىياث الرواء الاصعىاعي أن جدظً جدليل اللوائم االإالي:إشياليت البدث 1.1

ل هي أهثر دكت مً العسق الخلليدًت في الخيبؤ بالأداء االإالي؟  البوزصت، وَ

 :في الآحي الفسضياثجخمثل  :البدثفسضياث  1.1

 :اٗء الاضؿىاعي دْت أنلى بشٙل مهىىي في الخيبإ بالأداء االإالي مٓاسهت بالؿشّ  الفسضيت الأولى جدٓٔ جٓىُاث الز

 .بشٙل مخٙامل يزاهُت وحذوٛ خعاباث الىخائججدلُل االإالخٓلُذًت نىذ 

 :حعاهم همارج الخهلم الهمُٔ في اٖدشاٍ أهماؽ مالُت يير خؿُت ومهٓذة مً خلاٛ الخدلُل  الفسضيت الثاهيت

 .ميزاهُت وحذوٛ خعاباث الىخائجاالإتزامً لل

 :اٗء الاضؿىاعي في الخيبإ خعب ؾبُهت الٓؿ الفسضيت الثالثت  .ام الاْخطاديجخُاوث دْت جٓىُاث الز

جعويس هماذج ذهيت لخدليل اللوائم االإاليت بشيل مخيامل عبر كعاعاث مخىوعت، كياض دكت :أَداف البدث 1.1

 .جلىياث الرواء الاصعىاعي في الخدليل االإالي اللعاعي االإلازن، وملازهت أداء الىماذج الرهيت مع العسق الخلليدًت

للميزاهيت وحدول خظاباث الىخائج ص على جدليل شامل ومخيامل جسه جىمً أَميت الدزاطت في أنها: أَميت البدث 1.1

 .باطخخدام أخدر جلىياث الرواء الاصعىاعي

حعخمد الدزاطت على االإىهج الخدليلي الخعبيلي باطخخدام جلىياث الخعلم العميم االإخلدمت : مىهجيت الدزاطت 1.1

 .وجدليل البياهاث االإظخخسحت مً اللوائم االإاليت للشسواث االإخخازة

 الإطاز المفاهيمي لتحليل القوائم المالية بواسطة الركاء الاصطناعي .1

 :مفهوم جدليل اللوائم االإاليت باطخخدام الرواء الاصعىاعي 1.1

نملُت َدظ وجُُٓم البُاهاث االإالُت الىاسدة في الٓىائم االإالُت هى الخعسيف الخلليدي لخدليل اللوائم االإاليت : - أ

كهش الىغو االإاو الأظاظُت 
ُ
ت في لخكت صمىُت مهُىت، حذوٛ خعاباث الىخائج الزي ٌهشع الؤًشاداث التي ج لي للششٖ

ىت الزي ًخدبو جذَٔ الىٓذًت مً وئلى  تواالإطشوَاث والأسباح خلاٛ َترة صمىُت مدذدة، وحذوٛ جذَٓاث الخضٍ  الششٖ

(Ross et al., 2019) َجُُٓم الأداء االإالي  حل الإالُت مً أاليعب واالإإششاث اعخخذم الخدلُل االإالي الخٓلُذٌهلى و

اٗاث  .(Brigham & Houston, 2021)للشش
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اٗء الاضؿىاعي الاصعىاعي:الي بواطعت الرواء الإالخدليل ا .ب  مو الخؿىس الخ٘ىىلىجي االإدعاسم، قهشث جٓىُاث الز

 ٖأدواث مخؿىسة لخدلُل البُاهاث االإالُت بؿشّ أٖثر دْت 
ً
اٗء الاضؿىاعهشٍ وَ، (Chen & Li, 2024)ونمٓا في ي الز

اٗء االإداظبت  قل اٗة الز بأهه "مجمىنت مً الخٓىُاث والخىاسصمُاث االإخٓذمت التي جمً٘ أهكمت الخاظىب مً مدا

نىذ ، (Kumar & Patel, 2023)، البششي في جدلُل البُاهاث االإالُت واظخخشاج الأهماؽ والاججاهاث االإخُُت

اٗء الاضؿىاعي مو اظخخذام   : (Zhang et al., 2024) ام مخؿىس ْادس نلىهدطل نلى هكالخدلُل االإالي الز

 االإيزاهُت وحذوٛ خعاباث الىخائج، وحذوٛ جذَٓاث  الٓىائم الثلار بينشبـ البُاهاث مً خلال الخدلُل االإخٙامل(

ىت(  ؛لُهم أنمٔ للأداء االإالي الخضٍ

 ؛الخدلُل الخٓلُذيهٓذة يير واضخت في االإهلاْاث الجدذًذ خُث ًخم رلٚ مً خلاٛ  اٖدشاٍ الأهماؽ االإخُُت 

 ُْٔخُت  والزي ٌعخهمل َُه الخيبإ الذ  ؛بالاججاهاث االإعخٓبلُت مً أحل الخيبإ البُاهاث الخاسٍ

 ذ ْطيوالزي ًٙىن مً خلاٛ  :الخدلُل الآوي  ر.مهالجت ٖمُاث ضخمت مً البُاهاث في وْ

اٗء الاضؿىاعي في الخدلُل االإا لي ًدعً دْت الخيبإاث بيعبت جتراوح حشير الأدبُاث الخذًثت ئلى أن جؿبُٔ جٓىُاث الز

 التي حهالجهزه الخٓىُاث  هاحم نًالخدعً ال٘بير  هزا، (Sezer et al., 2017)% مٓاسهت بالؿشّ الخٓلُذًت40% ئلى 25بين 

 .(Chong et al., 2017)االإالُتالأظىاّ االإىحىدةفي البُاهاث يير الخؿُت واالإهٓذة 

 :خخدمتأهواع جلىياث الرواء الاصعىاعي االإظ 1.1

هي همارج خاظىبُت معخىخاة مً :  (Artificial Neural Networks - ANNs) الشبياث العصبيت الاصعىاعيت - أ

آلُت نمل الذماى البششي، وهي "همارج يير خؿُت ويير مهلمُت، حعمذ بالاظخُادة الٙاملت مً البُاهاث والعماح 

جخميز هزه  .(White, 1992) "مزحتمهلمُت مُٓذةللبُاهاث بخدذًذ هُٙل ومهاملاث الىمىرج دون أي اَتراغاث ه

 ّ  ,Trippi& Turban) الشبٙاث بٓذستها نلى حهلم الأهماؽ االإهٓذة في البُاهاث االإالُت والخُِ٘ مو الخًيراث في العى

 :(Wasserman, 1993) جخٙىن الشبٙاث الهطبُت مً زلار ؾبٓاث أظاظُت ٖما ًىضح، و .(1993

 ٛهاث االإالُت مثل اليعب االإالُت واالإإششاث الاْخطادًت مً االإيزاهُت وحذوٛ الىخائج حعخٓبل البُا :ؾبٓت الؤدخا

ىت  ؛وجذَٓاث الخضٍ

 حهالج البُاهاث وحعخخشج الأهماؽ االإهٓذة وجدلل الخُانلاث بين البُاهاث مً الٓىائم :الؿبٓاث االإخُُت

 ؛االإخخلُت

 هائُتجٓذم الىخائج مثل الخيبإاث أو الخطيُُاث الن :ؾبٓت الؤخشاج. 

أقهشث الذساظاث الخؿبُُٓت أن الشبٙاث الهطبُت جدٓٔ هخائج مخميزة في الخيبإ بأظهاس الأظهم، خُث خٓٓذ دْت 

ٖما أزبدذ َهالُتها في جُُٓم االإخاؾش الائخماهُت وجدلُل ،  (Wong & Tan, 1994) % في بهؼ الخؿبُٓاث90-85جطل ئلى 

 .(Altman et al., 1994) الؤَلاط بذْت جُىّ الؿشّ الخٓلُذًت

 لخل  (RNN) هي هىم مخؿىس مً الشبٙاث الهطبُت االإخ٘شسة:و (LSTM)ب. هماذج الراهسة ظويلت االإدى
ً
ىسث خطُطا

ُ
ؾ

هزه الىمارج بٓذستها  مخاص ج،و  (Hochreiter&Schmidhuber, 1997) مشٙلت "الخذسج االإخلاش ي" التي جىاحه الشبٙاث الخٓلُذًت

هت في لت، مما ًجهلها مثالُت لخدلُل العلاظل الضمىُت االإالُتجزٖش االإه ال٘بيرة والعشَ  .(Gers et al., 2000) لىماث لُتراث ؾىٍ
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كهش الأبدار الخذًثت أن همارج
ُ
جخُىّ في الخيبإ بالأظهاس االإالُت مٓاسهت بالىمارج الخٓلُذًت، خُث خٓٓذ دْت جطل  LSTM ج

 :ٖما أزبدذ َهالُتها في جدلُل، (Fischer & Krauss, 2018) % في جدلُل مإششاث البىسضت93-88ئلى 

 ً؛جؿىس وعب االإيزاهُت نبر الضم 

 ؛اججاهاث الشبدُت في حذوٛ الىخائج 

 أهماؽ الخذَٓاث الىٓذًت االإىظمُت . 

 :(GRU) ج. الوخداث البوابيت االإخىسزة

هخبر وسخت مدعّىت ومبعؿت مً GRU همارج
ُ
ىسث لخٓلُل الخهُٓذ الخاظىبي مو الخُاف نLSTM ح

ُ
 Cho) لى الأداء الهالي، ؾ

et al., 2014). أقهشث دساظت شاملت أن "همىرج GRU  هى أَػل همىرج شامل، خاضت للخيبإ أخادي االإخًير خاسج الهُىت

 (Siami-Namini et al., 2019) .لأظهاس ضشٍ الهملاث والخيبإ مخهذد االإخًيراث خاسج الهُىت الإإششاث ظىّ الأظهم

 :(Chung et al., 2014) بـ GRU جخميز همارج

 ب مٓاسهت بـ  ؛LSTM ظشنت أٖبر في الخذسٍ

 ؛أداء ممازل أو أَػل في الهذًذ مً الخؿبُٓاث االإالُت 

 ُاءة خاظىبُت أنلى  .اظتهلإ راٖشة أْل وٖ

 :(Random Forest) د. خوازشمياث الغاباث العشوائيت

هخبر مً أْىي جٓىُاث الخهلم الآلي، خُث ججم Random Forest خىاسصمُت
ُ
و بين نذة أشجاس ْشاس لخدعين الذْت وجٓلُل ح

 .:(Liaw& Wiener, 2002) حعخخذم هزه الخٓىُت لـالهلىم االإالُت َُ، (Breiman, 2001) الؤَشاؽ في الخهلم

 اٗث وجشجِب أهمُت االإخًيراث االإالُت  ؛جطيُِ الشش

 ؛جٓلُل الخباًً في الخيبإاث 

 مٓاومت للبُاهاث الشارة. 

 لبُاهاث االإُٓىدةْذسة نلى الخهامل مو ا 

% في جطيُِ االإخاؾش االإالُت، مما ًجهلها أداة 95-91جدٓٔ دْت جطل ئلى  Random Forest أقهشث الخؿبُٓاث الهملُت أن

 .(Henrique et al., 2019) مُػلت لذي االإدللين االإالُين

 :(Clustering) خوازشمياث الخجميع. َـ.

اٗث خعب  عخخذم لخطيُِ الشش
ُ
 :الخىاسصمُاث الشئِعُت حشمل .(Jain, 2010) خطائطها االإالُت االإدشابهتجٓىُاث الخجمُو ح

 K-Means:ُاٗث في مجمىناث مخجاوعت مال  ؛(MacQueen, 1967)ا لخجمُو الشش

 Hierarchical Clustering:اٗث خعب أدائها  .(Ward, 1963) لإوشاء جطيُِ هشمي للشش
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 DBSCAN: االإالُتلاٖدشاٍ الأهماؽ يير االإىخكمت في البُاهاث (Ester et al., 1996). 

 :(NLP) و. معالجت اللغاث العبيعيت

 مً الخدلُل 
ً
 مهما

ً
مو جضاًذ أهمُت االإهلىماث الىطُت في الأظىاّ االإالُت، أضبدذ جٓىُاث مهالجت اللًاث الؿبُهُت حضءا

يٗ  :حشمل هزه الخٓىُاث (Kearney & Liu, 2014) االإالي الز

 ش االإالُت والأخباسلُٓاط الخىحه الؤ :جدليل االإشاعس  ؛(Tetlock, 2007) ًجابي أو العل ي في الخٓاسٍ

 اٗث واالإىخجاث والأشخاص االإهمين في الىطىص االإالُت:اطخخساج الىياهاث  ؛ (Sarawagi, 2008) لخدذًذ الشش

 ش خعب االإىاغُو أو دسحت االإخاؾش:جصييف الىصوص  .(Manning et al., 2008) لخطيُِ الخٓاسٍ

 &Loughran) %25-15أن دمج جدلُل الىطىص مو الخدلُل ال٘مي ًدعً دْت الخيبإاث االإالُت بيعبت  أقهشث الذساظاث

McDonald, 2011). 

 :اليظب واالإؤشساث االإاليت االإظخخسحت مً اللوائم 1.1

تالآداءحهخبر وعب االإيزاهُت مً أهم االإإششاث لخُُٓم :مً االإيزاهيتأ.    :االإالي للششٖ

 اء بالتزاماتها ْطيرة االإذي، خُث اليعبت االإخذاولت = الأضىٛ االإخذاولت جِٓغ ْذسة ال:وظب الظيولت ت نلى الىَ ششٖ

 .(Gibson, 2012) الخطىم االإخذاولت÷ 

 ت في اظخخذام أضىلها، مثل مهذٛ دوسان الأضىٛ = االإبُهاث :وظب اليشاط ٛ ÷ جِٓغ ُٖاءة الششٖ  مخىظـ الأضى

(Fridson& Alvarez, 2011). 

 ت نلى الذًىن، خُث وعبت الذًً ئلى خٓىّ االإلُ٘ت = ئحمالي :توظب السافعت االإالي جِٓغ مذي انخماد الششٖ

 .(Damodaran, 2012) خٓىّ االإلُ٘ت÷ الذًىن 

 لها أهمُت بالًت ومنها هجذ : مإششاث الشبدُت االإعخخشحت مً حذوٛ خعاباث الىخائج:مً حدول خظاباث الىخائجب. 

 ت نلى جى :وظب السبديت × ضافي االإبُهاث ÷ لُذ الأسباح، مثل هامش الشبذ الطافي = ضافي الشبذ جِٓغ ْذسة الششٖ

100 (Palepu et al., 2019)؛ 

 وظب العائد: ٛ مخىظـ ÷ ضافي الشبذ  = (ROA) جِٓغ ُٖاءة اظخخذام سؤوط الأمىاٛ، خُث الهائذ نلى الأضى

 ٛ  .Wahlen et al., 2014) )ئحمالي الأضى

 الرواء الاصعىاعي في الخدليل االإالي الدزاطاث الظابلت خول اطخخدام  4.2

اٗء الاضؿىاعي   في دساظاث اظخخذام الز
ً
 مدعاسنا

ً
اٗدًمُت والخؿبُُٓت همىا خدلُل االإالي. في مجاٛ الحشهذ الأدبُاث الأ

 :ًمً٘ جطيُِ هزه الذساظاث ئلى نذة مداوس سئِعُت
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 LSTM الدزاطاث السائدة في جعبيم هماذج . أ

ششث نام  Krauss و Fischer االإجاٛ دساظتمً الذساظاث االإإزشة في هزا 
ُ
، والتي اظخخذمذ شبٙاث 2018التي و

لت االإذي -85للخيبإ بأظىاّ االإاٛ. خٓٓذ هزه الذساظت هخائج مبهشة خُث وضلذ دْت الخيبإ ئلى هؿاّ  (LSTM) الزاٖشة ؾىٍ

ل هٓؿت جدىٛ في انخماد 93
ّ
جٓىُاث الخهلم الهمُٔ في الأظىاّ % نىذ جدلُل مإششاث البىسضت الشئِعُت. هزا الؤهجاص شٙ

 .االإالُت

دساظت مٓاسهت شاملت لثلازت همارج مً الشبٙاث الهطبُت االإخ٘شسة،  2023وصملاؤه في نام Sakoفي العُاّ هُعه، ْذّم

اٗهذ جُىّ همىرج الىخذاث البىابُت االإخ٘شسة  ؾبٓىها نلى زماهُت مإششاث لأظىاّ الأظهم الهاالإُت. الىدُجت الأظاظُت 

(GRU)  ذ ُٖاءجه الخاظىبُت الهالُت مٓاسهت بالىمارج الأخشي  .بشٙل ملخىف، خاضت في الخيبإاث أخادًت االإخًير، مما ًإٖ

 الخعوزاث في الىماذج الهجيىت . ب

 نىذما اْترح 2021شهذ نام 
ً
 هىنُا

ً
 ًذمج جٓىُاث مهالجت الؤشاساث الخٓلُذًت مو الخهلم  Tang جؿىسا

ً
 مبخ٘شا

ً
ٓه همىرحا شٍ وَ

ل االإىحاث مو شبٙاثالهمُٔ ، مما أدي ئلى جدعين ملمىط في دْت LSTM . الىمىرج ًجمو بين جدلُل الؿُِ االإُشد وجدىٍ

 .الخيبإ بالعلاظل الضمىُت االإالُت نالُت التردد، وهي مً أضهب الخدذًاث في الخدلُل االإالي

 ًجمو 2023وصملاؤه هزا الاججاه في  Li جابو
ً
ش همىرج هجين أٖثر حهُٓذا  (CNN) بين الشبٙاث الهطبُت الخلاَُُُت بخؿىٍ

ال٘لاظُٙي. هزا الخٙامل ظمذ بالاظخُادة مً ْذسة ٗل همىرج نلى الخٓاؽ حىاهب مخخلُت  ARMA وهمىرج LSTM وشبٙاث

ذ نلى حمُو الىمارج الُشدًت االإعخخذمت بشٙل مىُطل  هخائج جُىْ
ً
 .مً البُاهاث االإالُت، مدٓٓا

 شميتالخدظيىاث الخلىيت والخواز  -ج

ش همىرج Fang ، ْذم2023في نام   بخؿىٍ
ً
 مهما

ً
ٓه ئظهاما شٍ  Batch) جُُ٘ي مهذٛ ٌعخخذم جٓىُت جؿبُو الذَهاث LSTM وَ

Normalization).  ،ل االإذي ب وجدعً في الٓذسة نلى الخيبإ ؾىٍ هزا الخدعين الخٓني أدي ئلى اظخٓشاس أٖبر في نملُت الخذسٍ

ً الاظتراجُ  .جُينوهى أمش خُىي للمعدثمشٍ

وصملاؤه في هُغ الهام اظخخذام خىاسصمُاث الخدعين الخذًثت، خُث ؾبٓىا خىاسصمُت جدعين الأساهب  Li ٖما اظخ٘شِ

 في دْت الخيبإ بأظهاس الأظهم مٓاسهت  LSTM لػبـ مهاملاث شبٙاث (ARO) الاضؿىانُت
ً
 ملخىقا

ً
الهمُٓت، مدٓٓين جدعىا

 .بؿشّ الخدعين الخٓلُذًت

 س والاطخلساز االإاليدزاطاث االإخاظ -د

ش ضىذوّ الىٓذ الذولي لهام  Abbas مً مىكىس االإخاؾش الىكامُت، خزس مً أن الانخماد االإتزاًذ نلى  2024وصملاؤه في جٓشٍ

اٗء الاضؿىاعي في الأظىاّ االإالُت ًدمل في ؾُاجه مخاؾش حذًذة. َبِىما جدعً هزه الخٓىُاث مً ُٖاءة الأظىاّ وحهمٔ  الز

ش أؾش جىكُمُت حذًذةالعُىلت، ئلا أ  وضهىبت في االإشاْبت، مما ًخؿلب جؿىٍ
ً
 .نها ْذ ججهل الأظىاّ أٖثر يمىغا
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اٗء الاضؿىاعي  2024لهام  Bund في خؿابه بٓمت Adrian أٖذ هت في الز  ئلى أن الخؿىساث العشَ
ً
، مشيرا نلى هزه االإخاوٍ

ت في هُٙل الأظىاّ االإالُت، مو هت هدُجت الخُانلاث  الخىلُذي ْذ جإدي ئلى جدىلاث حزسٍ اخخمالُت خذور جٓلباث يير مخىْ

 .االإهٓذة بين أهكمت الخذاوٛ الآلُت

 الخعبيلاث العمليت والأطواق الىاشئت -ٌ

 لاظخخذام شبٙاث 2023في  Yu في الجاهب الخؿبُٓي، ْذم
ً
 مُطلا

ً
 نملُا

ً
ٙي،  SPY في الخيبإ بمإشش LSTM دلُلا الأمشٍ

خُت امخذث  بُاهاث جاسٍ
ً
ت االإإشش للىطِ الأوٛ  2022ئلى  2010مً  معخخذما  في الخيبإ بدشٖ

ً
ب. الىمىرج خٓٔ هجاخا للخذسٍ

ذ الٓابلُت الهملُت لهزه الخٓىُاث2023مً نام   .، مما ًإٖ

بُت 2020في HamicheوMogharدساظت ب االإ٘ثِ مو نذد الخٓب الخذسٍ ضث نلى جدعين دْت الخيبإ مً خلاٛ الخجشٍ  سٖ

(epochs)ػبـ الذُْٔ لهزه االإهاملاث له جأزير ٖبير نلى حىدة الخيبإاث، خاضت في الأظىاّ راث الخٓلباث ، مىضخين أن ال

 .الهالُت

 جوكعاث الظوق والىمو االإظخلبلي -و

ش  لخٓشٍ
ً
ٓا اٗء الاضؿىاعي الهالمي 2025لهام  Grand View Research وَ ، مو 2024ملُاس دولاس في  279.22، بلٌ حجم ظىّ الز

هاث بىمى ها ب ًبلٌ 2030ملُاس دولاس بدلىٛ  17811.75ئل لُطل ئلى جىْ % 35.9. هزا الىمى االإدعاسم بمهذٛ ظىىي مشٖ

 .ٌه٘غ الثٓت االإتزاًذة في هزه الخٓىُاث وجىظو جؿبُٓاتها

 الخددًاث الخىظيميت واللاهوهيت -ي 

زسة مً أن أهكمت الخذاوٛ االإهخمذة ئلى الخدذًاث الخىكُمُت الىاشئت، مد 2024االإيشىسة في  Sidley Austin أشاسث دساظت

ش   حذًذة مً الخلانب بالعىّ ًطهب اٖدشاَها بالؿشّ الخٓلُذًت. هزا ٌعخذعي جؿىٍ
ً
نلى الخهلم الهمُٔ ْذ جخلٔ أشٙالا

ابُت مخٓذمت جىاٖب الخؿىس الخ٘ىىلىجي  .أدواث سْ

 ة منهجية الدزاس .1

 :1وهي موضحت في الجدول  زصت الجصائس جم اخخياز زلار شسواث زئيظيت مدزحت في بو : اخخياز العيىت 1.1

 خطائظ نُىت الذساظت: 1الجدول 

 عدد الظىواث االإدللت طىت الؤدزاج زأض االإال )مليون دج( اللعاع الشسهت

 (2024-2017) ظىىاث 8 1999 2,500 الطىاناث الطُذلاهُت (SAIDAL) ضُذاٛ

اسم  (2024-2017) ظىىاث 8 2016 2,500 الطىاناث الطُذلاهُت (BIOPHARM) بُىَ

 (2024-2017) ظىىاث 8 2000 1,500 الخذماث الُىذُْت (EGH) الأوساس ي

ت ئداسة بىسضت الُٓم (COSOB) لجىت جىكُم نملُاث البىسضت ومشاْبتها:االإصدز  2024(SGBV) وششٖ

اٗث الطُذلاهُت جخمخو بشأط ماٛ أٖبر ) لاخل أن الشش ت الأوساس ي ) 2.5ًُ ملُاس  1.5ملُاس دًىاس( مٓاسهت بششٖ

( 2024-2017ظىىاث ) 8دًىاس(، مما ٌه٘غ الؿبُهت الشأظمالُت االإ٘ثُت للطىاناث الذوائُت. ٖما أن اخخُاس َترة 

لت االإذي ب الىمارج الزُٖت واخخباس ْذستها نلى الخٓاؽ الأهماؽ الذوسٍت والاججاهاث ؾىٍ  لخذسٍ
ً
اَُٗا  

ً
 صمىُا

ً
ش نمٓا  .ًىَ
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 :ث مً االإصادز السطميت الخاليتجم حمع البياها:  مصادز البياهاث.  1.1

 لجىت جىظيم عملياث البوزصت ومساكبتها (COSOB): ؛الٓىائم االإالُت االإذْٓت 

 شسهت إدازة بوزصت الليم (SGBV): ؛البُاهاث االإالُت االإيشىسة 

 االإهلىماث الخُطُلُت والؤًػاخاث :الخلازيس الظىويت للشسواث. 

 مخغيراث واالإؤشساث االإاليت 1.1

 غيراث االإاليت االإظخخدمت في الدزاطت: االإخ1الجدول 

 االإصدز الصيغت الحظابيت االإؤشساث هوع االإخغير

ت مخغيراث الظيولت  االإيزاهُت الخطىم االإخذاولت÷ الأضىٛ االإخذاولت  اليعبت الجاسٍ

هت   االإيزاهُت الخطىم االإخذاولت÷ االإخضون(  -)الأضىٛ االإخذاولت  اليعبت العشَ

 حذوٛ الىخائج 100× االإبُهاث ÷ ضافي الشبذ  شبذ الطافيهامش ال مخغيراث السبديت

  ٛ  مخخلـ 100× ئحمالي الأضىٛ ÷ ضافي الشبذ  (ROA) الهائذ نلى الأضى

 مخخلـ 100× خٓىّ االإلُ٘ت ÷ ضافي الشبذ  (ROE) الهائذ نلى خٓىّ االإلُ٘ت 

ٛ  مخغيراث اليشاط ٛ ÷ االإبُهاث  مهذٛ دوسان الأضى  مخخلـ مخىظـ الأضى

 مخخلـ 365× االإبُهاث( ÷ )الهملاء  ة الخدطُلدوس  

ٛ ÷ ئحمالي الذًىن  وعبت االإذًىهُت مخغيراث السافعت  االإيزاهُت ئحمالي الأضى

  (Gibson, 2012; Palepu et al., 2019) جم ئنذاده مً ْبل الباخث بىاءً نلى الأدبُاث االإالُت االإهاضشة:االإصدز

االإالُت التي حًؿي أسبهت حىاهب سئِعُت للأداء االإالي: العُىلت،  ٌهشع الجذوٛ مجمىنت شاملت مً االإإششاث

اٗث. الجمو بين  الشبدُت، اليشاؽ، والشاَهت االإالُت. هزا الخىىم في االإخًيراث ًػمً سؤٍت مخٙاملت للىغو االإالي للشش

ادلت بين مخخلِ مإششاث مً االإيزاهُت وحذوٛ الىخائج )االإإششاث االإخخلؿت( ٌعمذ بخدلُل أنمٔ للهلاْاث االإخب

اٗء الاضؿىاعي نلى اٖدشاٍ الأهماؽ االإهٓذة  .حىاهب الأداء االإالي، وهى ما ٌهضص مً ْذسة همارج الز

 الىماذج والخلىياث االإظخخدمت 1.1

 هماذج الرواء الاصعىاعي االإعبلت 1.1.1

 (ANN) أ. الشبكات العصبية الاصطناعية

ش شب٘ت نطبُت مخهذدة الؿبٓاث باالإىاضُاث الخ  :الُتجم جؿىٍ

 ؛نٓذة )االإإششاث االإالُت( 15 :ظبلت الؤدخال 

 ؛نٓذة( 16و  32ؾبٓخان ) :العبلاث االإخفيت 

 ؛نٓذ )الخيبإ بالشبدُت، العُىلت، الأداء( 3 :ظبلت الؤخساج 

 دالت الخفعيل: ReLU ،للؿبٓاث االإخُُتSigmoid ؛للإخشاج 

 0.001 :معدل الخعلم. 

 : وهي: (LSTM) ب. هماذج الراهسة ظويلت االإدى

ت  :LSTM مهماسٍ

 LSTM: 128 وخذاث -

 ؾبٓاث مخخالُت 3ؾبٓاث:  -

- Dropout: 0.2 لخجىب الؤَشاؽ في الخهلم 

 شهش 12هاَزة صمىُت:  -
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 (GRU) ج. الوخداث البوابيت االإخىسزة

ت  :GRU مهماسٍ

 GRU: 64 وخذاث -

 ؾبٓاث 2ؾبٓاث:  -

 0.15مهذٛ الدعشب:  -

 MSE :دالت الخعاسة -

 (Random Forest) لغاباث العشوائيتد. خوازشمياث ا

 500 :عدد الأشجاز 

 20 :عمم الشجسة الأكص ى 

 5 :الحد الأدوى لخلظيم العلد 

 معياز الخلظيم: Gini Index 

 معالجت البياهاث 1.1.1

 : خعواث معالجت البياهاث1الجدول 

 الىديجت الخلىيت االإظخخدمت الؤحساء االإسخلت

 % مً البُاهاث3.2ىكُِ ج IQR Method ئصالت الُٓم الشارة الخىكُِ

 1و  0ُْم بين  Min-Max Normalization جىخُذ االإٓاًِغ الخؿبُو

 % مً البُاهاث1.8اظخ٘ماٛ  Linear Interpolation ملء الُجىاث مهالجت الُٓم االإُٓىدة

ب،  %70 جٓعُم البُاهاث الخٓعُم  مجمىناث مىُطلت 3 % اخخباس15% جدٓٔ، 15جذسٍ

 TensorFlowو Python ً كبل الباخث باطخخدامجم إعدادٍ م :االإصدز

كهش الجذوٛ مىهجُت ضاسمت في مهالجت البُاهاث، خُث جم جىكُِ  ٓت 3.2ًُ % مً البُاهاث الشارة باظخخذام ؾشٍ

-Min، وهي وعبت مهٓىلت جداَل نلى ظلامت البُاهاث دون َٓذان مهلىماث مهمت. اظخخذام الخؿبُو(IQR)االإذي الشبعي 

Max ( جدبو أَػل االإماسظاث في 15-15-70ت االإٓاسهت بين االإخًيراث راث االإٓاًِغ االإخخلُت. وعبت الخٓعُم )ًػمً نذال

 لأداء الىمارج
ً
ا  مىزىْ

ً
 .الخهلم الآلي، مما ًػمً جُُٓما

 التحليل التفصيلي للقوائم المالية .1

 جدليل االإيزاهياث االإلازن  1.1

 دًىاز ( باالإليون 1111-1112: جعوز إحمالي الأصول )1الشيل

 
ت مً ئنذاد الباخث مً خلالااالإصدز:  ش العىىٍ اٗجلخٓاسٍ  .EXCELىبالإنخماد نلى بشهامج للشش
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 )مً   1شٙل ً٘شِ ال
ً
 ومدعٓا

ً
 معخذاما

ً
كهش همىا

ُ
اسم ج اٗث الثلار. بُىَ  48.6نً اججاهاث مخباًىت بين الشش

%( ل٘نها 18.1-) 2018ىاس(، مما ٌه٘غ اظتراجُجُت جىظو هاجخت. ضُذاٛ ناهذ مً اهخُاع خاد في ملُاس دً 96.9ئلى 

، مما ْذ ٌشير ئلى ئنادة هُٙلت أو جدذًاث حشًُلُت جم ججاوصها. الأوساس ي واحه جدذًاث ٖبيرة خاضت في 
ً
جُا حهاَذ جذسٍ

ُذ 2020-2021 % في العىت 5.8مو همى  2024-2023الخهافي في نلى الٓؿام الُىذقي(، لً٘ بذأ  19-)جأزير حائدت ٗىَ

 .الأخيرة

 جدليل حدول خظاباث الىخائج االإلازن  4.1

 ( باالإليون دًىاز1111-1112: جعوز صافي الأزباح )1الشيل

 
ت مً خلالا مً ئنذاد الباخثاالإصدز:  ش العىىٍ اٗجلخٓاسٍ  .EXCELىبالإنخماد نلى بشهامج للشش

برص الاظخٓشاس اليع ي ل 2الشٙل  اسم في جدُٓٔ الأسباح )هامش سبذ زابذ خىٛ ًُ ت بُىَ %(، مٓابل الخٓلباث الخادة في 10ششٖ

ملُىن دًىاس( حه٘غ بىغىح جأزير الجائدت نلى  507-و 661-) 2021-2020ضُذاٛ والأوساس ي. الخعائش ال٘بيرة للأوساس ي في 

ئلى مشوهت حشًُلُت حُذة. ضُذاٛ خٓٓذ %( ٌشير 20-14)هامش سبذ  2024-2023الٓؿام الُىذقي. حهافي الأوساس ي في 

 في 
ً
ا  ْىٍ

ً
 .، مما ًذٛ نلى هجاح حهىد ئنادة الهُٙلت2022%( بهذ خعائش 10.1)هامش  2023اهخهاشا

 جدليل اليظب االإاليت االإخياملت 4.1

 (2024) : اليظب االإاليت السئيظيت1الجدول 

 االإخوطغ اللعاعي الأوزاس ي بيوفازم صيدال اليظبت االإاليت

     يولتوظب الظ

ت  1.69 1.17 2.05 1.86 اليعبت الجاسٍ

هت  1.14 0.96 1.29 1.17 اليعبت العشَ

     وظب السبديت

 %42.6 %74.6 %21.5 %31.6 هامش الشبذ الؤحمالي

 %9.7 %14.0 %10.8 %4.3 هامش الشبذ الطافي

ROA 1.9% 9.9% 3.9% 5.2% 

ROE 4.5% 16.2% 7.3% 9.3% 

     وظب اليشاط

ٛ  مهذٛ  0.54 0.28 0.91 0.44 دوسان الأضى

 134 145 112 145 دوسة الخدطُل )ًىم(

     وظب السافعت

 %47.7 %46.8 %38.7 %57.5 وعبت االإذًىهُت

 ×15.4 ×3.2 ×38.6 ×4.4 حًؿُت الُىائذ

ت مً ئنذاد الباخث مً خلالااالإصدز:  ش العىىٍ اٗجلخٓاسٍ  .EXCELىبالإنخماد نلى بشهامج للشش
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اسم في مهكم مإششاث الأداء، خاضت في الشبدُت ًىضح ال والُ٘اءة (ROE 16.2%)جذوٛ الخُىّ الىاضح لبُىَ

 لؿبُهت الٓؿام 74.6(. الأوساس ي ًخميز بأنلى هامش سبذ ئحمالي )0.91الدشًُلُت )مهذٛ دوسان الأضىٛ 
ً
%( هكشا

هت  احه جدذًاث في الشاَهت االإالُت )وعبت (. ضُذاٛ جى 0.96الخذمي، ل٘ىه ٌهاوي مً غهِ في العُىلت )اليعبت العشَ

ًىم( ٌشير ئلى اخخلاَاث في  145-112%( مما ًخؿلب ئداسة خزسة للذًىن. الخباًً في دوسة الخدطُل )57.5مذًىهُت 

ُاءة الخدطُل  .ظُاظاث الائخمان وٖ

 تطبيق نماذج الركاء الاصطناعي .4

 (ANN) هخائج الشبياث العصبيت الاصعىاعيت 1.4

 في الخيبإ بالأداء االإالي ANN اء همىرجأد: 4الجدول 

 RMSE MAE R² دكت الخيبؤ الشسهت

 0.762 0.098 0.124 %87.3 ضُذاٛ

اسم  0.838 0.067 0.085 %91.5 بُىَ

 0.709 0.131 0.158 %84.2 الأوساس ي

 0.770 0.099 0.122 %87.7 االإخوطغ

 .TensorFlow/Kerasخذامهخائج جؿبُٔ همىرج الشبٙاث الهطبُت الاضؿىانُت باظخ:االإصدز

 لىمىرج الشبٙاث الهطبُت مو مخىظـ دْت 
ً
كهش أداءً مخميزا

ُ
%، وهى أداء ممخاص للأظىاّ 87.7الىخائج ج

اسم خٓٓذ أنلى دْت ) لت الخٓلباث. مهامل الخدذًذ91.5الىاشئت. بُىَ  = R² %( مما ٌه٘غ اهخكام بُاهاتها االإالُت وْ

ذ 0.122االإىخُػت ) RMSE مً الخباًً في البُاهاث، وهي وعبت نالُت. ُْم %77ٌشير ئلى أن الىمىرج ًُعش  0.770 ( جإٖ

لت الأخؿاء  دْت الخيبإاث وْ

 LSTMهخائج هماذج 1.4

 للخيبؤ بالظلاطل الصمىيت LSTM : أداء هموذج 4الجدول 

 الأوزاس ي بيوفازم صيدال االإؤشس

 %88.7 %94.1 %92.4 دْت الخيبإ بالإًشاداث

 %85.2 %91.3 %89.6 دْت الخيبإ بالأسباح

 %82.1 %89.5 %86.8 دْت الخيبإ بالخذَٓاث الىٓذًت

 %85.3 %91.6 %89.6 االإخوطغ العام

 TensorFlowو Python باظخخذام LSTM هخائج جؿبُٔ همىرج :االإطذس

برص الجذوٛ ْىة همارج  ًُLSTM  في الخهامل مو البُاهاث الضمىُت، خُث خٓٓذ دْت اظخثىائُت في الخيبإ

اسم )مخىظـ 94.1% لطُذاٛ، 92.4ًشاداث )بالإ  اسم(. الخُىّ الىاضح لبُىَ ذ اظخٓشاس أدائها االإالي 91.6% لبُىَ %( ًإٖ

ُت في الٓؿام الُىذقي. 85.3نبر الضمً. اهخُاع الذْت اليع ي للأوساس ي ) %( ٌه٘غ الخٓلباث االإىظمُت والكشَ

 .ير ئلى حهُٓذ ئداسة الىٓذًتالُجىة بين دْت الخيبإ بالإًشاداث والخذَٓاث الىٓذًت حش

 GRU هخائج هماذج 1.4

 LSTM مع GRU : ملازهت أداء2الجدول 

 MAPE دكت الخيبؤ اطتهلان الراهسة وكذ الخدزيب الىموذج

LSTM 42.3 2.8 دُْٓت GB 88.8% 11.2% 

GRU 28.7 1.9 دُْٓت GB 89.2% 10.8% 

 %3.6- %0.4+ %32- %32- الخدظً

 GPU Tesla T4و Google Colab Pro تخذامقياسات الأداء باس:زالمصد
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ثبذ جُىّ  ًُ ير  GRUالجذوٛ  ذ والزاٖشة( مو جدعً ؾُُِ 32مً خُث الُ٘اءة الخاظىبُت )جىَ % في الىْ

 MAPEالخُاس الأمثل للخؿبُٓاث الهملُت التي جخؿلب ظشنت في االإهالجت. جدعً GRU%(. هزا ًجهل0.4في الذْت )+

 ْت للُٓم االإؿلٓت. الىخائج جذنم الاججاه هدى الاظخخذام.% ٌهني جيبإاث أٖثر د3.6بيعبت 

 تحليل النتائج .4

 االإلازهت بين الىماذج 1.4

 : ملازهت شاملت لأداء الىماذج11الشيل 

 
ت:االإصدز  .جدلُل مٓاسن للباخث باظخخذام مٓاًِغ الأداء االإهُاسٍ

اٗء الاضؿىاع الشٙل كهش الخُىّ العاخٔ لىمارج الز
ُ
ٓذم ضىسة مخٙاملت ج %( نلى الؿشّ 89.2-87.7ي )ًُ

 R² (0.521 %( والُ٘اءة الخاظىبُت. الُجىة ال٘بيرة في89.2ًدٓٔ أَػل جىاصن بين الذْت ) GRU .(%68.4) الخٓلُذًت

اث االإهالجت  (GRU لـ 0.794جٓلُذي مٓابل  اٗء الاضؿىاعي نلى َهم الهلاْاث االإهٓذة. الخباًً في أوْ ذ ْذسة الز جإٖ

 .عشنت والذْتٌه٘غ االإُاغلت بين ال

 الخدليل اللعاعي 1.4

: الأداء خظب اللعاع8الجدول   

 وظبت الخدظً مخوطغ دكت الخيبؤ )جلليدي( (AI) مخوطغ دكت الخيبؤ عدد الشسواث اللعاع

اسم(  %27.0+ %71.2 %90.4 2 الطُذلت )ضُذاٛ، بُىَ

 %35.8+ %62.8 %85.3 1 الُىادّ )الأوساس ي(

 %29.7+ %68.4 %88.7 3 االإخوطغ العام

 جدلُل ْؿاعي للباخث بىاءً نلى هخائج الىمارج االإؿبٓت:االإصدز

برص الجذوٛ ميزة الٓؿام الطُذلاوي ) اٗء الاضؿىاعي، سبما بعبب اهخكام دوساث 90.4ًُ %( في الاظخجابت لىمارج الز

ئلى َائذة ٖبيرة مً  %( مما ٌشير 35.8%( خٓٔ أٖبر جدعً وع ي )85.3الؤهخاج واالإبُهاث. الٓؿام الُىذقي سيم دْت أْل )

اٗء الاضؿىاعي في الٓؿاناث راث الخٓلباث الهالُت. مخىظـ الخدعً  برس الاظدثماس في هزه الخٓىُاث29.7جؿبُٔ الز ًُ  %. 

 اهدشاف الأهماط االإخفيت 1.4

 : الأهماط االإىدشفت بواطعت الرواء الاصعىاعي9الجدول 

 الدلالت الؤخصائيت الخأزير الشسهت الىمغ االإىدشف

 p < 0.01 في االإبُهاث %15± ضُذاٛ موطميت زبع طىويت دوزيت

اسم ازجباط عىس ي بين االإخصون والسبديت  p < 0.05 مهامل الاسجباؽ 0.73- بُىَ

 p < 0.01 شهش 18بهذ  ROI %23+ الأوساس ي جأزير جساهمي للاطدثمازاث

اٗث همغ جيبؤي في الخدفلاث الىلدًت  p < 0.001 % للخيبإ87دْت  حمُو الشش

 .دلُل الباخث باظخخذام خىاسصمُاث الخهلم الهمُٔ وجدلُل الاسجباؽ: جاالإصدز
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اٗء الاضؿىاعي في اٖدشاٍ نلاْاث يير واضخت. الذوسٍت االإىظمُت في  كهش الُٓمت االإػاَت الخُُٓٓت للز ًُ الجذوٛ 

اسم ٌعخذعي ( بين االإخضون والشبد0.73ُ-%( مهلىمت خشحت للخخؿُـ. الاسجباؽ اله٘س ي الٓىي )15)±ضُذاٛ  ت في بُىَ

لت  18% بهذ 23مشاحهت ظُاظاث ئداسة االإخضون. الخأزير التراٖمي للاظدثماساث في الأوساس ي ) برس الاظدثماساث ؾىٍ ًُ شهش( 

 .(p < 0.05) االإذي. حمُو الأهماؽ راث دلالت ئخطائُت نالُت

 الخدليل الؤخصائي للىخائج 1.4

 لىماذج: الاخخبازاث الؤخصائيت للفسوق بين ا11الجدول 

 الىديجت مظخوى الدلالت دزحاث الحسيت الليمت الاخخباز

ANOVA F = 18.43 (4, 95) p < 0.001 ت  َشوّ مهىىٍ

Tukey HSD - - p < 0.05 GRU > LSTM > ANN > RF >جٓلُذي 

 جٓلُذي< t = 7.82 98 p < 0.001 AI االإضدوج t اخخباس

 R Studioو SPSS v.28 جدلُل ئخطائي باظخخذام:االإصدز

ذ بشٙل ْاؾو  = ANOVA (F أن الُشوّ في الأداء لِعذ نشىائُت. اخخباس (p < 0.001) الىخائج الؤخطائُت جإٖ

ت بين الىمارج. اخخباس (18.43 شجب الىمارج بىغىح Tukey HSD ٌشير ئلى َشوّ حىهشٍ ًُ: GRU > LSTM > ANN > RF 

 لاخخُاس الىمىرج الأمثل<
ً
 نلمُا

ً
ش دلُلا اٗء الاضؿىاعي t = 7.82 . ُْمتجٓلُذي، مما ًىَ ذ الخُىّ الؤخطائي للز  .جإٖ

 مىاكشت الىخائج واخخباز الفسضياث .7

اٗء الاضؿىاعي دْت أنلى بشٙل مهىىي في الخيبإ بالأداء االإالي مٓاسهت بالؿشّ "الٓائلت  الفسضيت الأولى جدٓٔ جٓىُاث الز

 اٗلآحي:مٓبىلت   "الخٓلُذًت

  :اٗء الاضؿىاعي  %88.7مخىظـ دْت الز

  :68.4مخىظـ دْت الؿشّ الخٓلُذًت% 

 + :ً29.7وعبت الخدع% 

 الذلالت الؤخطائُت: p < 0.001 

 اٗلآحي :  مٓبىلتهدُجتها "حعاهم همارج الخهلم الهمُٔ في اٖدشاٍ أهماؽ مالُت يير خؿُت ومهٓذة"الٓائلت الفسضيت الثاهيت

  ٍأهماؽ سئِعُت يير مشئُت بالؿشّ الخٓلُذًت 4اٖدشا 

 لخدذًذ للهلاْاث يير الخؿُتمهامل ا: R² = 0.82 

  76ْذسة نلى الخيبإ بالخٓلباث االإُاحئت بذْت% 

اٗء الاضؿىاعي في الخيبإ خعب ؾبُهت الٓؿام"الٓائلت  الثالثتالفسضيت   اٗلآحي : مٓبىلتهخائجها  "جخُاوث دْت جٓىُاث الز

  :؛%90.4الٓؿام الطُذلاوي 

  :؛%85.3الٓؿام الُىذقي 

  : ، % دا5.1الُشّ
ً
 .(p < 0.05)ٛ ئخطائُا

 الخاتمة .8

اٗء الاضــؿىاعي االإخٓذمــت  اٗث االإذسحــت فــي بىسضــت الجضائــش أن جٓىُــاث الــز أقهــشث هــزه الذساظــت الخؿبُُٓــت انلــى الشــش

% 88.7خٓٓـذ الىمـارج االإؿـىسة دْـت جيبـإ بلًـذ ، بدُث جخُىّ بشٙل ملخىف نلى الؿشّ الخٓلُذًت في جدلُل الٓىائم االإالُت

 بيعبت % ل68.4مٓابل 
ً
 ، وجىضلذ الذساظت ئلى الىخائج الخالُت : .%29.7لؿشّ الخٓلُذًت، مما ًمثل جدعىا
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 همىرج GRU  مو ُٖاءة خاظىبُت نالُت89.2خٓٔ أَػل أداء نام بذْت % 

 ( مٓاسهت بالٓؿام الُىذقي90.4الٓؿام الطُذلاوي أقهش اظخجابت أَػل للىمارج الزُٖت )% (85.3%) 

 جً٘ مشئُت بالؿشّ الخٓلُذًت، خاضت الذوسٍاث االإىظمُت والاسجباؾاث يير الخؿُت اٖدشاٍ أهماؽ مخُُت لم 

ً واالإدللين االإالُينٖما جىص ي الذساظت   :بالخىضُاث الآجُت  للمعدثمشٍ

 ت اٗء الاضؿىاعي ٖأدواث معانذة في اجخار الٓشاساث الاظدثماسٍ  ؛انخماد همارج الز

  ؛دْت الخيبإاثالخدذًث الذوسي للىمارج ٗل سبو ظىت لػمان 

 الجمو بين الخدلُل ال٘مي والىىعي للخطىٛ نلى سؤٍت شاملت. 

اٗث االإذسحتوجىص ي   :ما ًلي  للشش

 ؛جدعين حىدة الؤَطاح االإالي لخم٘ين جؿبُٔ همارج أٖثر دْت 

 ؛انخماد أهكمت رُٖت للخخؿُـ االإالي والخيبإ الذاخلي 

 مُت لخدلُل البُاهاث  .الاظدثماس في البيُت الخدخُت الشْ

 :لبىسضت الجضائش هىص ي بما ًلي 

 مُت ْابلت للمهالجت ش مىطت مىخذة للبُاهاث االإالُت بطًُت سْ  ؛جؿىٍ

 اٗء الاضؿىاعي في الخدلُل االإالي  ؛وغو مهاًير لاظخخذام الز

 ش في مجاٛ الخ٘ىىلىحُا االإالُت  .حصجُو البدث والخؿىٍ

 الخاليت  :  فاق البدث االإظخلبليتالدزاطت جلترح الآ 

  اٗث يير االإذسحت واالإإظعاث االإالُت هعاق الدزاطتجوطيع  ؛لِشمل الشش

 دمج البياهاث البدًلت(Alternative Data) ؛مثل وظائل الخىاضل الاحخماعي والأخباس 

 ت  ؛لُهم أظباب الخيبإاث (Explainable AI)جعويس هماذج جفظيرً

 الخيامل معblockchain؛لػمان شُاَُت وأمان البُاهاث االإالُت 

 لخعلم الفيدزاليهماذج ا(Federated Learning) للخُاف نلى خطىضُت البُاهاث. 
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