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 ملخص البحث

أى عدم   Heteroscedasticityتختص مشكلة البحث فى محاولة  حل  مشكلة 

ثبات تباين أخطاء السلسلة الزمنية والتى تظهر عادة فى السلاسل الزمنية الإقتصادية 

 Artificialخصوصاً المالية منها وذلك باستخدام أسلوب الشبكات العصبية الإصطناعية 

Neural Networks  واستخدام  النماذج المعممة للإنحدار الذاتى المشروط بعدم تجانس

بالإعتماد على سلسلة بيانات يومية لحل المشكلة موضوع البحث وذلك  GARCH  التباين  

 .42/3/4112إلى 1/6/4112فى الفترة من  EGX30لمإشرالبورصة المصرية الرئيسى 

 و قد تم التخلص من المشكلة محل البحث باستخدام تلك الأساليب وتمت المقارنة بين نتائجهما 

إلى أن  أسلوب الشبكات العصبية هو الأفضل من حيث سهولة التحليل ودقة  البحث وخلص

التنبإ و القضاء على مشكلات الأخطاء . كما تم إستخدام الشبكات العصبية فى تحسين دقة 

وقد تم إثبات هذا التحسن فى القيم المقدرة بإستخدام إختبارمربع   GARCHج لنموذالتنبإ 

كاى لجودة التوفيق والذى أثبت عدم وجود أية فروق ذات دلالة إحصائية وأيدت تحسين 

 التنبإ.
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Abstract 

 The Research  mainly trying to  solve the problem of 

Heteroscedasticity which appears in the financial series in particular 

by Using  The method of Artificial Neural Networks and GARCH( 

Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) Models.    

                                                   

The Research uses a Daily data series of the Egyptian stock exchange 

main index (EGX30) From 1/6/2014  to 29/3/2017  .                                   

  

The Research Succeeded in Solving the problem of Heteroscedasticity 

With  the previous methods and compared it's Results .                           

   

the Research proofes that the Neural Networks was the best method 

for analyzing and forecasting and solving the problem of 

Heteroscedasticity andthe Combination of Neural Networks with 

GARCH models was a successful way to improving the results and 

enhancing the forecasts.  
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 مشكلة البحث : (1) 

من أهم الإفتراضات التى يقوم عليها تحليل السلاسل الزمنية هو  فرض ثبات تباين )تجانس( 

ولكن إذا كانت الأخطاء لا  تتمتع بهذه الصفة فإننا نكون بصدد  Homoscedasticityالخطؤ 

ويترتب على ذلك فقدان المعلمات  Heteroscedasticityمشكلة عدم تجانس التباين 

لذا تتمثل مشكلة البحث فى محاولة حل   ,المقدرة لبعض خصائصها وفقدان كفاءتها فى التنبإ 

مشكلة عدم ثبات تباين أخطاء السلسلة الزمنية بإستخدام كلاً من النماذج المعممة للإنحدار 

 Generalized  Autoregressiveالذاتى المشروط بعدم تجانس التباين أى نماذج عائلة  

Conditional Heteroscedasticity  Models       (GARCH )  لوب الشبكات وأس

 .  Artificial Neural Networksالعصبية الإصطناعية 

 أهداف البحث  : (4)

( ونمدداذج ANNبصددورة أساسددية إلددى اسددتخدام أسددلوب الشددبكات العصددبية ) البحددثيهدددف 

(GARCH)   كمدا توجدد أيضداً عددة كطريقة حديثدة فى محاولة حل  مشكلة عدم ثبات التباين

 : أهداف فرعية تتمثل فيما يؤتى

 استخدام تلك الأساليب  فى التنبإ  بعد تحليل السلسلة و محاولة حل المشكلة . -1

 مشكلة عدم ثبات التباين . فى محاولة حلمقارنة نتائج الطرق المستخدمة   -2

  (GARCH)إستخدام الشبكات العصبية فى تحسين دقة التنبإات الناتجة من نموذج   -3

 : البحثأهمية  (3)

لبعض أهم  الأساليب الإحصائية المتقدمة  البحثمن حيث  استخدام           الأهمية العلمية :

برامج الحاسب الآلى المتخصصة و  (GARCH)وهى أسلوب الشبكات العصبية و نماذج 

 . MATLABوبرنامج  EVIEWSمثل برنامج 

 وهو قطاع هام بالسوق المصرى ومإثرالبحث :      من حيث مجال تطبيق  الأهمية العملية

محلياً و دولياً ألا وهى البورصة المصرية حيث تعد بورصة الأوراق المالية المرآه التى تعكس 

قد تعددت الدراسات المتعلقة بالأسواق المالية عالمياً فيما ندرت حالة الاقتصاد القومى و

 عربياً.
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 فروض البحث :  (2)

 يقوم البحث على الفروض التالية :

فى حل مشكلة عدم ثبات التباين بالنسبة لبيانات أسواق  (GARCH)تستخدم نماذج   -1

 مشكلة عدم تجانس الخطؤ. الاعتبار بعين الأوراق المالية حيث  تؤخذ

فى حل مشكلة  ( GARCH)أفضل من نماذج   (ANN)تعتبر الشبكات العصبية    -4

 عدم ثبات التباين بالنسبة لبيانات أسواق الأوراق المالية  .

 يإدى إلى تحسين دقة التنبإ . ((GARCH الدمج بين الشبكات العصبية ونماذج  -3

 حدود البحث : (5)

 يقتصر البحث على بورصة الأوراق المالية  المصرية فقط . - 

 و (EGX30)المتغير محل البحث هو سلسلة بيانات المإشر الرئيسى للبورصة المصرية  -

 الذى يقيس آداء أعلى ثلاثين شركة من حيث السيولة والنشاط  فقط.

تم الإعتماد على البيانات التاريخية للبورصة المصرية وإستخدام سلسلة بيانات يومية  -

باستثناء ايام العطل أى 42/3/4112إلى 1/6/4112فى الفترة من   (EGX30)للمإشر

ترة باعتبارها بداية فترة استقرار اقتصادى مشاهدة .وقد تم إختيار هذه الف626باستخدام 

 بسبب استقرار الحالة السياسية نسبياً . 

 ( الدراسات السابقة :6)

 ( 4111الشركسى) 

 " GARCH" تفسير سلوك مإشر سوق الأوراق المالية الليبى بإستخدام نماذج 

)العوائد( لسوق هدفت هذه الدراسة إلى بناء نموذج مناسب يفسر سلوك سلسلة الأرباح 

وإستخدمت الدراسة سلسلة العوائد اليومية لأسعار وراق المالية الليبى كسوق نا شئ الأ

 4112وحتى شهر يوليو  4112الإغلاق لمإشر السوق الليبى خلال الفترة من شهر أبريل 

وخلصت الدراسة ى وجود مشكلة عدم تجانس التباين مما يعن   ARCHوالتى ظهر فيها أثر

 . GARCH(1,1)النموذج الملائم هو نموذج إلى أن 
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 ( 4112الوقدى ) 

"نموذج إحصائى مقترح لتوصيف التقلبات فى التباين الشرطى بالتطبيق على المإشر العام 

 لسوق المال المصرى " 

 ,EGX30فضل نموذج للتنبإ بمإشرات البورصة المصرية لألوصول لهدفت هذه الدراسة 

EGX70, EGX100  ت متوسط وتباين السلسلة الزمنية بالأخذ فى الإعتبار مشكلة عدم ثبا

وإستخدمت الدراسة مجموعتين من البيانات هى بيانات يومية وبيانات شهرية للمإشرات 

وخلصت الدراسة إلى أنه إذا  31/14/4114وحتى  4/1/4116رة من الثلاثة فى الفت

تجانس الخطؤ فإنه من افضل النماذج تواجدت مشكلة الإرتباط الذاتى أو مشكلة عدم 

 . EGARCHوخصوصاً نموذج  GARCHالمستخدمة فى هذه الحالة نماذج 

 ( 4115بن الضب ) 

 للتنبإ بالصدمات فى البورصات العربية كآلية لإدارة الأزمات " GARCH" إستخدام نماذج 

هدفت هذه الدراسة إلى إبراز أهمية نماذج الإنحدار الذاتى المشروطة بعدم تجانس التباين فى 

واستخدمت الدراسة بيانات لأدارة الأزمات والإنذار المبكر نمذجة التقلبات والتنبإ بها كآلية 

يومية لمإشرات أسهم تسع بورصات عربية وهى: أبوظبى ودبى والبحرين ومصروالكويت 

وخلصت الدراسة إلى 4114حتى 4112وعمان وقطر والسعودية فى الفترة من والمغرب 

وجود مشكلة عدم تجانس التباين مما يفرض إستخدام النماذج المشروطة بعدم تجانس التباين 

 . EGARCH(1,1)وكان النموذج الأفضل لتمثيل معظم المإشرات هو نموذج 

 ( 4116زقاى و عبد القادر ) 

الأسواق المالية والتنبإ بمستوياتها المستقبلية بإستخدام نموذج الشبكات " نمذجة عوائد 

إلى  2/14/4116لفترة العصبية الإصطناعية )دراسة حالة سوق دبى المالى من ا

3/4/4115)  

هدفت هذه الدراسة إلى التعرف على أسلوب الشبكات العصبية الإصطناعية ومدى قدرتها على 

وإستخدمت بيانات السلسلة الزمنية لعوائد والتنبإ  ةق المالينمذجة عوائد مإشرات الأسوا

ثم التنبإ للفترة من  2/1/4115إلى 2/14/4116مإشر سوق دبى فى الفترة من 

وخلصت الدراسة إلى مايإكد كفاءة نموذج الشبكات العصبية 3/4/4115إلى 5/1/4115

 الفعلية إلى حد كبير .الإصطناعية على التنبإ حيث أعطت الشبكة نتائج موافقة للقيم 
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 ( 4112العقابى ) 

 ( ARCH & GARCH" قياس التطاير فى السلاسل الزمنية المالية ) نماذج 

هدفت هذه الدراسة إلى إختيار أفضل نموذج للتباين المشروط ببواقى نموذج السلاسل الزمنية 

السائدة بؤسواق النفط للبيانات  الأسبوعية لأسعار خامات نفط سومو فى ظل حالة عدم التؤكد 

. 

والتى تتعامل مع تقلبات القيم  ARCHوإستخدمت الدراسة عدة نماذج من عائلة نماذج 

وخلصت الدراسة إلى أن  4116وحتى  4112ية فى الفترة من المالية عبر سلسلة زمن

 .  GARCH(1,7)النموذج الملائم هو نموذج 

 ( الجانب النظرى للبحث :2)

 : &  GARCH   ARCH( ًَارج 7-1)

 انفشض اْز أٌ غٛش الأخطاء، ذثاٍٚ ثثاخ ذفرشض الالرصاد٘ انرمهٛذٚح  انمٛاس ًَارج كاَد نمذ

انًانٛح  خشاانًرغٛ يعظى أٌ حٛث .انًانٛح تانضلاصم الأيش ٚرعهك عُذيا خاصح ٔالعٙ ٚعرثشغٛش

 انزيٍ. عثش الأخطاء ذثاٍٚ ثثاخ عذو تانرمهة ٔ ذرًٛز

 : ) ARCH) ( ًَٕرج الإَحذاس انزاذٗ انًششٔط تعذو ذداَش انخطأ 7-1-1)

  ARCH(1) : [2,8 ،9,12] ًٚثم ًَٕرج ٔ ٚرخز انًُٕرج انصٕسج انرانٛح 

              

      √    

                                                      
     ∑       

  
                                

 حٛث :

    (      )         (    )        (   )  ,                     

   

ٔانخطأ  Xٔذضًٗ انًعادنح الأٔنٗ يعادنح انًرٕصط ْٔٗ عثاسج عٍ دانح فٗ انًرغٛشاخ 

 انعشٕائٗ
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 انًششٔط ٔانرٗ ذًثم دانح فٗ أخطاء انفرشاخ انضاتمح :كًا ذًثم انًعادنح انثاَٛح يعادنح انرثاٍٚ 

     
   (                )  

 يردّ انًعهًاخ انًدٕٓنح . ARCH(q)   ٔαسذثح انًُٕرج  qٔذضًٗ 

   (GARCH) انًششٔط تعذو ذداَش انخطأ ًعًىان انزاذًَٕٗرج الإَحذاس(7-1-2)

 GARCH(1,1) [2,8 ،9,12] : ٚرخز انًُٕرج انصٕسج انرانٛح  ًٔٚثم ًَٕرج 

             

     
      ∑       

  
    ∑       

  
     

                  حٛث :

 نًعادنح انًرأخشج انثٕالٙ يشتعاخ تذلانح    انًرٕصط  تذلانح يفضشجٔفٗ ْزِ انًعادنح َدذأَٓا 

 انًعهٕياخ ذًثم ْٙ ARCHٔ (ARCH-term) تطشف ذعشف ٔ(       ) انًرٕصط 

     انضاتمح نهفرشج انرثاٍٚ تذلانح ٔ انضاتمح خشا انفر فٙ تانرزتزبانخاصح 
 ٔٚعشف    

 انشكم عهٗ  GARCH (p,q )نهًُٕرج انرثاٍٚ يعادنح كراتح ًٚكٍ ٔ GARCHتطشف

 :انرانٙ

     
     ∑       

  ∑       
  

   
 
     

 GARCHْٗ سذثح  ARCH  ٔpْٗ سذثح  qأٖ أٌ      

 (الشبكات العصبية2-4)

انظمة تكنولوجية تقوم بتشغيل المعلومات من استقبال للمدخلات واجراء عمليات تشغيل 

تقوم بؤدق الوظائف وانتاج المخرجات اعتماداً على مجموعة من الدوال الرياضية التى 

بؤسلوب يحاكى الشبكات العصبية الطبيعية لدى الانسان فتساعد متخذ القرار على اتخاذ 

 قرارات عالية الدقة  .
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 ]01,0,2 [(خطوات التحليل والتنبإ باستخدام الشبكات العصبية : 2-4-1)

إهتماماّ واسعاً فى إن التنبإ باستخدام الشبكات العصبية من الأساليب الحديثة التى لاقت 

مختلف المجالات واستخدمت بشكل واسع لكونها لا تحتاج إلى شروط صارمة ودقيقة للتنبإ 

 ويمكن تلخيص عمل الشبكة العصبية وفقاً لطريقة الإنتشار الخلفى فى الخطوات التالية :

 Variable Selectionالخطوة الأولى : إختيار المتغيرات 

 ار المشاهدات بحيث تمثل المشكلة محل الدراسة تمثيلاً جيداً .يجب تحديد المتغيرات وإختي

 Data Processingالخطوة الثانية : معالجة البيانات 

 فيها يتم تحديد طريقة المعالجة من بين ثلاثة إختيارات متاحة للسلاسل الزمنية وهى :

  التنبإ بقيم السلسلة إعتماداً على القيم السابقة لها وعلى القيم السابقة لسلسلة متغير

   (NARX)خارجى آخر 

Nonlinear Autoregressive with External(exogenous)Input          

   

  التنبإ بقيم السلسلة إعتماداً على القيم السابقة لها فقط(NAR)  

Nonlinear Autoregressive                                                                

    

  التنبإ بقيم السلسلة إعتمادا ً على القيم السابقة لمتغير آخر خارجى فقط(NIO) 

Nonlinear Input Output                                                                           

 Divide Data into Setsتقسيم البيانات إلى مجموعات  الخطوة الثالثة : 

 مجموعة تعلم وتحديد نموذج البيانات  Training Setمجموعة التدريب  -1

 مجموعةالحكم على مهارة الشبكة  Validation Setمجموعة التدقيق  -4

 وهى مجموعة لإجراء إختبار نهائى للشبكة Testing Setمجموعة الإختبار  -3

 Neural Network Designالخطوة الرابعة :تصميم نموذج الشبكة العصبية 

 عند تحديد نموذج الشبكة العصبية يجب إختيار مايلى :
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 عدد النيورونز للإدخال والذى يساوى عدد المتغيرات المستقلة  -

 عدد الطبقات الخفية والذى يعتمد على التجربة ودرجة تعقيد المشكلة    -

 الطبقة الخفية والذى يتحدد عن طريق التجربة عدد النيورونز فى  -

 نيورون الإخراج والذى عادة يساوى واحد  -

 تحديد درجة التؤخرعند تعديل الأوزان  -

 

 ]Back Propagation : ]01,2( طريقة الإنتشار الخلفى 2-4-4)

ترجع تسميتها الى طريقة التعلم التى تعتمد على مبدأ تصحيح الخطؤ  وتبدأ هذه الطريقة  

بايجاد الفرق بين المخرج المطلوب والفعلى وترجع بهذا الخطؤ ارتدادياً من الطبقة الأخيرة الى 

ى الطبقات الخفية ثم أخيراً الى طبقة المدخلات وفى أثناء هذا الإرتداد يتم تغيير الأوزان ف

 الاتجاه الذى يدفع بالخطؤ الى النقصان وصولاً الى الصفر وتتم على مرحلتين كما يلى  :

 المرحلة الأولى : مرحلة الإنتشار الأمامى :

وتبدأ بإعطاء أوزان عشوائية للترابط بين خلايا الشبكة ومد الشبكة بإحدى المدخلات        

البيانات من طبقة المدخلات للمعالجة فى  المعدة للتدريب بطريقة التدريب الإشرافى وتنتقل

الطبقات الخفية وصولاً لتحديد مخرجات الشبكة  ولا يحدث فيها أى تعديل للأوزان وتكون 

∑   مخرجات طبقة المدخلات هى المدخلات للطبقة الخفية كما يلى:               
   

 
    

     أما مخرجاتها فتصبح :                                
 (  )    

 (∑   
   

 
   )                                                           

∑                    وتكون المدخلات لطبقة المخرجات كما يلى:    
   

 
    

                            أما مخرجاتها فتصبح :  
 (∑    

 (   
 (∑    

   
 
   ) 

   ) 

 المرحلة الثانية :مرحلة الإنتشار العكسى )الخلفى (:

 (Gradient descent)هى مرحلة ضبط أوزان الشبكة ويطلق عليها الإنحدار التدريجى 

حيث يتم فيها إعادة إنتشار الإشارة من الخرج إلى الدخل بشكل عكسى ويتم ذلك أبتداء من 

(  و    ( مع المخرجات المطلوبة )     طبقة المخرجات وتبدأ بمقارنة المخرجات الفعلية )  

( )  ( و تحديد قيمة الخطؤ كما يلى :       n ذلك عند التكرار)     ( )    ( ) 



www.manaraa.com

      دالة الخطؤ كالتالى وذلك إعتماداً على مجموع مربعات الخطؤ :                                                                     وتكون

      ( )  
 

 
∑   

  
   ( )   

وبعد حساب دالة الخطؤ تبدأ الخطوة الثانية للإنتشار الخلفى وينقل الخطؤ للطبقات السابقة ويتم 

وتكون الأوزان الجديدة المنقولة من طبقة المخرجات للطبقة الخفية على  تصحيح الأوزان

                                     الصورة :
  (   )     

  ( )     ( )  ( ) 

 وبالمثل تكون الأوزان الجديدة المنقولة من الطبقة الخفية لطبقة المدخلات على الصورة :

            
 (   )     

 ( )   (  (  ( ))∑    ( )   
  ( )) 

ويتم تطبيق هذه الخطوات على كل مدخلات التدريب ولمرات عديده حتى تصل الشبكة الى أقل 

خطؤممكن وتصحح الأوزان بمايدفع بالخطؤ للنقصان وصولاً للصفر وعندها تصبح الشبكة 

 جاهزة.

 Evaluation  Criteriaلتقييم الخطوة الخامسة : معيار ا

 MSEالمعيار المستخدم فى شبكة الإنتشار العكسى لتقييم الخطؤ هو  مجموع مربعات الخطؤ 

 Neural Network Trainingالخطوة السادسة : تدريب الشبكة 

 وفيها يتم تعليم الشبكة وإيجاد مجموعة الأوزان والتى تحدد أقل قيمة لمربع الخطؤ 

  Implementationالخطوة السابعة : الإستكمال 

وهى من أهم الخطوات حيث تختبر الشبكة من حيث قدرة التكيف وإمكانية إعادة التدريب 

 والوصول إلى أقل مربع خطؤ عند تغير البيانات .

 الجانب التطبيقى للبحث : (2) 

 GARCHنماذج عائلة التحليل بإستخدام  (2-1)

 سكون السلسلة :التحقق من  (2-1-1) 

لابد من من إيجاد سلسلة   GARCHلكى يتم تسكين السلسلة وإستخدام نماذج عائلة 

 EGXRوتسميتها  EGXأو )العوائد ( الخاصة بسلسلة   Returnsجديدة وهى سلسلة 
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وبرسم المنحنى الزمنى   EGXR= LOG ( EGX/ EGX(-1) وفقاً للمعادلة التالية :

ولكى يتم التؤكد من ذلك يتم إجراء إختبار ديكى فوللر  EGXRيتضح سكون السلسلة 

أقل من  Pوإتضح سكون السلسلة حيث جاءت قيمة  EGXRالمطور على السلسلة 

  .( 1كما هو موضح فى الجداول )ملحق  0.05

  EGXRإختبار عدم تجانس الأخطاء للسلسلة  (2-1-4) 

وذلك بعد تقدير معادلة الوسط  EGXRعلى السلسلة ARCHتم إجراء إختبار أثر 

لذلك  0.05أقل من     المناظرة ل    p( وبما أن قيمة 1والنتيجة كما فى الجدول )

فى  Heteroscedasticity  نرفض فرض ونقبل الفرض البديل أى أن هناك مشكلة 

 . EGXRالسلسلة 

 EGXRفٗ انضهضهح  ARCH( إخرثاس أثش  1خذٔل )

 

 التعرف على  النموذج : (2-1-3)

 EGXRالسلسلة القسم الأول من لى ع GARCHعائلةنموذجاً من  12ترشيح تم 

كما هو  AICمعيارل وفقاالمقارنة بينها مشاهدة وتمت 625وعدده والمستخدم فى  التقدير

         (4)موضح فى جدول

 المرشحة  GARCH ( المفاضلة بين نماذج4جدول )                               

model AIC model AIC 

GARCH (1,0) -5.5462 TGARCH(1,2) -5.6218 

GARCH (2,0) -5.5979 TGARCH(2,1) -5.6112 

GARCH(1,1) -5.6023 TGARCH(2,2) -5.6167 

GARCH(1,2) -5.6045 EGARCH(1,1) -5.6008 

GARCH(2,1) -5.6082 EGARCH(1,2) -5.6074 

GARCH(2,2) -5.6053 EGARCH(2,1) -5.6081 

TGARCH(1,1) -5.6098 EGARCH(2,2) -5.6115 
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 تقدير النموذج : (2-1-2)

والذى تم تقديره كما هو  TGARCH(1,2)النموذج الأمثل والذى تم إختياره هو النموذج 

 (3)موضح فى جدول

 

 TGARCH(1,2)( انًُٕرج انًمذس   3خذٔل )

 

 : test ARCHتجانس الأخطاء باستخدام تحليل  (2-1-5)

لبواقى النموذج المقدر  ARCH( والذى يوضح نتيجة إختبار أثر 2بالنظر إلى جدول )

TGARCH(1,2)  نجد أن قيمةP  لذا نقبل فرض العدم  0.05أكبر من     المناظرة ل

 Heteroscedasticityأى أنه تم التخلص من مشكلة  ARCHالقائل بؤنه لا يوجد أثر 

  GARCHوالموجوده فى البيانات الأصلية بتطبيق نماذج عائلة 

 TGARCH(1,2)نثٕالٗ انًُٕرج انًمذس  ARCH ( َرٛدح إخرثاس أثش 4خذٔل )

 

 

 التنبإ  (2-1-6)

مشاهدة  41والمستخدم فى التنبإ وعدده   EGXالسلسلةالقسم الثانى من التنبإ بقيم تم 

تم كما ( 1كما هى فى الجداول )ملحق  TGARCH(1,2)إعتماداً على النموذج الأفضل 

 (  5هى موضحة فى جدول )الحصول على مقاييس التنبإ لها كما  
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 TGARCH(1,2( مقاييس التنبإ للنموذج الأمثل )  5جدول )

 

 

 ((ANNالتحليل باستخدام أسلوب  الشبكات العصبية  (2-4)

 تحديد البيانات )المتغيرات (   (2-4-1)

محل   EGXالخطوة الأولى فى تحليل الشبكات هى تحديد المتغيرات وهى هنا سلسلة 

مشاهدة وبعد الإنتهاء من  626الدراسة  وهى السلسلة كاملة لتدريب الشبكة وعددها  

 41التدريب سيتم إيجاد القيم المقدرة للجزء المراد التنبإ به فى نهاية السلسلة وعدده 

 مشاهدة.

 معالجة البيانات  (2-4-4)

اسة ويراد توقع القيم حيث أنه تتوفر لدينا سلسلة زمنية واحدة فقط وهى المعنية بالدر

والذى يعتمد على القيم الماضية من هذه السلسلة فقط فإن  Y(t)المستقبلية للسلسلة الزمنية 

 Non linear (NAR )هذا الشكل من أشكال االإنحدار الذاتى غير الخطى 

Autoregressive 

 تقسيم البيانات إلى المجاميع  (2-4-3)

 فى هذه الخطوة سيتم تقسيم المدخلات عشوائياً إلى ثلاثة مجموعات : 

  المجموعة الأولى : التدريبTraining 

 مشاهدة 222% من بيانات السلسلة وعددها 21المستخدمة فى تدريب الشبكة وتحتوى على 

  المجموعة الثانية : الفعاليةValidation  

 مشاهدة 112% من البيانات وعددها 15المستخدمة للتحقق من تعميم الشبكة وتحتوى على 

  المجموعة الثالثة : الإختبارTesting 

0.929 MSE 

0.864 RMSE  

0.828 MAE 

6.428 MAPE 
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مشاهدة 112% من البيانات  وعددها15المستخدمة كإختبار مستقل للشبكة وتحتوى على   

 بناء الشبكة العصبية  (2-4-2)

 فى هذه الخطوة يتم تحديد نموذج أو بنية الشبكة العصبية 

  عدد النيورونز الخاصة بالإدخال والذى يساوى عدد المتغيرات المستقلة والذى

 ( 1يساوى فى هذه الشبكة الواحد )

  عدد الطبقات الخفية والذى يعتمد على التجربة و يمكن التحكم فيه حسب نتائج

 تى حددت آلياً ) إفتراضياً ( بطبقة واحدة .الشبكة عند إعادة التدريب وال

  عدد النيورونز فى الطبقة الخفية والذى يعتمد على التجربة و يمكن التحكم فيه

 ( 11حسب نتائج الشبكة عند إعادة التدريب  والذى حدد آلياً )

 ( 1النيورون الخاص بالإخراج والذى يساوى واحد ) 

 كسية لتعديل وتحديث الأوزان فى تحديد درجة التاخر فى حالة التغذية الع

 ( يوضح بناء الشبكة 1والشكل )  ( 4الشبكة وقد تم تحديده آلياً )

 

 

 NN( انثُٛح الأٔنّٛ  نهشثكح انعصثٛح1شكم )                                            

 

  تدريب الشبكة والتنفيذ (2-4-5) 

  تدريب الشبكة تدريباً إشرافياً وباستخدام طريقة الإنتشار الخلفى للخطؤ  من خلال يتم

وهى  (Livenberg Marquardt Backprobagation)أو (Trainlm) الدالة 

الدالة الأسرع والأكثر إستخداماً فى الشبكات العصبية لتعليم وتدريب الشبكة وتتضمن 

لتنشيط المستخدمة والعدد الأقصى من محددات التدريب مثل معدل التعلم ودالة ا

الدورات وغيرها  ويتم حساب مجموعة الأوزان والتى تحدد أقل قيمة لمتوسط مربع 

 ( 4)ملحق   MSEالخطؤ 
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  إختبار الشبكة من حيث قدرة التكيف وإمكانية إعادة التدريب للوصول إلى أقل مربع

ج  المرضية يتم إعادة خطؤ عند تغير البيانات وفى حالة عدم الحصول على النتائ

التدريب عدة مرات كما يمكن التغيير فى بنية الشبكة  حتى يتم الوصول للنتيجة المثلى 

 والتى تضمن أقل قيمة لمتوسط مربع الخطؤ.

 

 النتائج الأولية للشبكة  (2-4-6)

كة الأنتشار الخلفى لتقييم ولأن معيار التقييم المستخدم فى شب  بعد الإنتهاء من تدريب الشبكة

وهى قيمة جيده جدا  0.0151 وكانت قيمته تساوى MSEمربع الخطؤ  متوسطالخطؤ هو 

 لذا يتم الإتجاه لأختبار تجانس الخطؤ بالشبكة  GARCHبالمقارنة مع نظيرتها لنموذج 

 ( إختبار أخطاء الشبكة الأولية:2-4-6-1)

فى حالة وجود   Logical 1ومخرجاته إما   (archtest)أول إختبار سيتم إختباره هو إختبار

فى حالة عدم وجودها و تم تنفيذ هذا الإختبار   Logical 0مشكلة عدم تجانس البيانات أو 

 مرتين الأولى على البيانات قبل التدريب  والثانية على الأخطاء بعد التدريب 

 أولا : قبل التدريب 

 

 NNلثم ذذسٚة انشثكح  ARCH( َرٛدح إخرثاس 2شكم )

   Logical 1( يتضح وجود مشكلة عدم تجانس الأخطاء حيث كانت النتيجة 4ومن الشكل )

  ثانياً : بعد التدريب 

( يتضح إستمرار وجود مشكلة عدم ثبات تباين الأخطاء وأنه لم يتم التخلص 3من الشكل )

  (res)منها حيث تم تطبيق الأمر على سلسلة الأخطاء الناتجة بعد التدريب 



www.manaraa.com

 

 

 NNبعد تدريب الشبكة  ARCH( نتيجة إختبار 3شكل )

 ( إعادة تدريب الشبكة لحل مشكلة عدم ثبات تباين الخطؤ :2-4-6-4)

  ) التعديل فى درجة التؤخر فى التغذية العكسية )الطريقة الأولىNumber of 

Feedback Delays)) 

تم إعادة تدريب الشبكة ولكن بإجراء تعديل فى درجة التاخر فى حالة التغذية العكسية لتعديل 

( والتوصل إلى 4( بدلاً من )1وتحديث الأوزان فى الطبقة الخفية  بالشبكة وقدتم تغييرها إلى )

 Logical 1سلسلة أخطاء جديدة وبإختبارها تبين إستمرار المشكلة حيث تم الحصول على 

أخرى , ومره أخرى تم إعادة تدريب الشبكة ولكن بإجراء تعديل فى درجة التاخر فى مرة 

( 1( بدلاً من )3حالة التغذية العكسية لتعديل وتحديث الأوزان فى الشبكة وقدتم تغييرها إلى )

والتوصل إلى سلسلة أخطاء جديدة وبإختبارها وتبين عدم وجودها حيث كانت النتيجة 

Logical 0   ( 2موضح فى الشكل )كما هو 

 

 

 

      

 3بدرجة تؤخر = NNبعد تدريب الشبكة  ARCH( نتيجة إختبار 2شكل )                     

  التنبإوفقاً للشبكةNN   ) الطريقة الأولى ( 

 4وقيم التنبإ وفقاً لها و الموضحة فى) ملحق  إعتماداً على النتائج النهائية للشبكة العصبية 

 (  6هى موضحة فى جدول )كما  EGXمقاييس التنبإ بقيم السلسلة   علىتم الحصول ( 

 ) الطريقة الأولى (NN( مقاييس التنبإ باستخدام الشبكات العصبية 6جدول )



www.manaraa.com

 

 

 

 

  الطريقة الثانية ( التعديل فى عدد الخلايا العصبية بالطبقة الخفية ((Number of 

Neurons) -Hidden 

تم إعادة تدريب الشبكة ولكن بإجراء تغيير فى عدد الخلايا العصبية بالطبقة الخفية بالشبكة 

والحصول على سلسلة الأخطاء وتم إختبار مشكلة عدم ( 11( بدلاً من )2وقدتم تغييرها إلى )

ثم تم إعادة  Logical 1تجانس الأخطاء وإتضح إستمرار وجودها حيث تم الحصول على 

 (2( بدلاً من )14تدريب الشبكة بتغيير عدد الخلايا العصبية بالطبقة الخفية فى الشبكة إلى )

 Logicalعدم وجودها حيث كانت النتيجة  ثبتوتم إختبار مشكلة عدم ثبات تباين الأخطاء و

0  

الطريقة الثانية أى أنه قد تم القضاء على تلك المشكلة باستخدام الشبكه العصبية وهذه هى 

                                              . لحل المشكلة باستخدام الشبكات العصبية

  ًنهشثكح انرُثؤٔفماNN   )  انطشٚمح انثاَٛح ( 

إعتماداً على النتائج النهائية للشبكة   EGXتم الحصول على مقاييس التنبإ بقيم السلسلة 

 (4( والنتائج النهائية موضحة فى )ملحق  2جدول )كما هى موضحة فى  NN العصبية 

 ) انطشٚمح انثاَٛح  (NN( يماٚٛش انرُثؤ تاصرخذاو انشثكاخ انعصثٛح 7خذٔل )

 

 

 

 

  TGARCH(1,2) رجًَٕذُثؤاخ انذيح تٍٛ انشثكاخ انعصثٛح ٔ( 2-3) 

 (NN) -F  GARCH( بناء الشبكة 2-3-1) 

0.0144 MSE 

0.12 RMSE  

0.0621 MAE 

0.0032 MAPE 

0.0149 MSE 

0.122 RMSE  

0.0723 MAE 

0.0017 MAPE 
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هى سلسلة التنبإات التى تم الحصول عليها من  Inputسلسلة المدخلات  تحديد البيانات   

مشاهدة والسلسلة الثانية هى سلسلة الهدف  41وعددها   GARCHتحليل نموذج 

Target  مشاهدة .   41وهى الجزء المراد التنبإ به فى نهاية السلسلة وعدده 

 مع متغير خارجى . (NARX )طريقة التنبإ الإنحدار الذاتى غير الخطى معالجة البيانات   

% من البيانات وعددها 21مجموعة التدريب تحتوى على تقسيم البيانات إلى المجاميع   

مشاهدات و 3%  من البيانات وعددها 15مشاهدة و مجموعة الفعالية تحتوى على15

 مشاهدات .3عددها % من البيانات و15مجموعة الإختبار تحتوى على 

 يتم تدريب الشبكة تدريباً إشرافياً وباستخدام طريقة الإنتشار الخلفى للخطؤ  تدريب الشبكة 

 (5بنية الشبكة الموضحة فى الشكل )    بنية الشبكة العصبية 

 

GARCH F – NN ( بنية الشبكة العصبية5شكل )         

 

 (NN) -F  GARCH( نتائج الشبكة 2-3-4)

الحصول على النتائج الأولية للشبكة تم إعادة تدريبها للوصول لأقل قيمة ممكنة لمتوسط بعد 

   MSE=0.0015بعد عدة مرات من التدريب   النهائية    مربعات الخطؤ وتم التوصل للنتيجة

 البحث نتائج  (2) 

 بناءاً على الدراسة التطبيقية توصل البحث للنتائج التالية :

 للتخلص من مشكلة عدم ثبات تباين أخطاء السلسلة محل الدراسة تم إتباع عدة طرق ( 1)

 كالتالى :

 :  الطريقة الأولى 

حيث أن هذه النماذج تؤخذ  البحث لتحليل السلسلة محل (GARCH)بإستخدام نماذج عائلة 

فى إعتبارها عدم ثبات تباين أخطاء السلسلة خصوصاً فى السلاسل المالية لمالها من طبيعة 

وتم ترشيح عدة نماذج لتقدير النموذج الأفضل لتمثيل   Returnsخاصة وقد تم إيجاد سلسلة 
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كلة عدم وبإختبار اخطاء النموذج لم تظهر مش  TGARCH (1,2)السلسلة وهوالنموذج 

 .ثبات تباين الأخطاء 

 

 :الطريقتين الثانية و الثالثة 

بإستخدام الشبكات العصبية الإصطناعية كطريقة حديثة من طرق الذكاء الإصطناعى قد               

لتحليل السلسلة محل الدراسة وأعطت نتائج  مرضية بالمقارنة بطرق  ANNتم بناء الشبكة 

السلاسل الزمنية وتم إختبار وجود مشكلة عدم تجانس أخطاء الشبكة ولعلاج هذه المشكلة تم 

 إتباع طريقتين وهما :

 ( 3التغيير فى درجات التؤخر فى التغذية العكسية للشبكة )بإستخدام درجة تؤخر  -

  خلية عصبية( 14الخلايا العصبية للطبقة الخفية  ) بإستخدام عدد التغيير فى عدد  -

 وبالإختبار تبين إختفاء هذه المشكلة بعدإعادة  تدريب الشبكة فى الحالتين  .

( 2)والجدول EGX( تم إستخدام الطرق السابقة فى التنبإ بالقيم المستقبلية للسلسلة 4)

أفضل الطرق للتنبإ هى بإستخدام  ويتضح أيضاً أن يوضح المقارنة بين مقاييس التنبإ لها

  نموذجالشبكات العصبية حيث حققت أقل قيمة لمتوسط مربع الخطؤ يليها 

TGARCH(1,2)  

 EGX( انًماسَح تٍٛ طشق انرُثؤ تانضهضهح 8خذٔل )

 NNالشبكة 

 الطريقة الثانية 

 NNالشبكة 

 الطريقةالأولى 

TGARCH(1,2) Model 

0.0149 0.0144 0.929 MSE 

0.122 0.12 0.864 RMSE  

0.0723 0.0621 0.828 MAE 

0.0017 0.0032 6.428 MAPE 

 

( إتضح ان أسلوب الشبكات العصبية الإصطناعية هو الأفضل من حيث سهولة التحليل 3)

 ودقة التنبإ وأيضاً القضاء على مشكلات البيانات والأخطاء .
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( تم إستخدام الشبكات العصبية فى تحسين دقة التنبإ حيث تم إدخال قيم تنبإات نموذج 2) 

TGARCH(1,2)  كخطوة ثانية لتدريبها فى الشبكة العصبية وقد تم بالفعل تحسين قيم

التنبإات  وقد تم إثبات هذا التحسن فى القيم المقدرة بإستخدام إختبارمربع كاى لجودة 

عدم وجود أية فروق ذات دلالة إحصائية وأيدت تحسين التنبإ وأيضاً  التوفيق والذى أثبت

( يوضح المقارنة 2أثبت هذا التحسن النقص الحادث فى قيم متوسط مربعات الخطؤ والجدول )

 بين هذه التنبإات قبل وبعد الدمج بالشبكات العصبية  

 العصبيةج قبل وبعد الدمج بالشبكات وذنمال( المقارنة بين تنبإات 2جدول )

    MSE Model 

1.558 0.929 TGARCH(1,2) 

0.060 0.0015 (GARCHF – NN) 

 

 التوصيات : ( 11)

 وصى بما يلى :البحث من نتائج فإنه يإليه بناءاً على ما توصل 

  إستخدام الشبكات العصبية لدراسة سلاسل البيانات المالية والتى تتسم

 باقى أنواع السلاسل الزمنية . بالتقلبات ولما لها من خصائص تميزها عن

 

  إستخدام الشبكات العصبية لتحسين كفاءة التنبإ كخطوة تالية لإستخدام نماذج

 السلاسل الزمنية التقليدية .

 

  ًتحسين دقة التنبإ .لإستخدام طرق الدمج  لأكثر من أسلوب إحصائى معا 

 

  العصبية لأنه يراعى إستخدام عينات كبيرة من البيانات عند إستخدام الشبكات

 يحدث فقد بسيط لبعض البيانات أثناء عملية التدريب .
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 الملاحق

 EGXRالمنحنى الزمنى للسلسلة                          1ملحق 

 

 EGXRإخرثاس دٚكٗ فٕنهش انًطٕس عهٗ انضهضهح 

Exogenous Test Critical 

Value (5%) 

t-statistic Prob 

Intercept -2.865488 -20.39022 0.0000 

Intercept,Trend -3.416306 -20.43230 0.0000 

None -1.616392 -20.37163 0.0000 
 TGARCH(1,2( لٛى انرُثؤ ٔفماً نهًُٕرج الأيثم ) 25 -5خذٔل )

Forecasting Actuale Value Date Number 

11.942 11.999 1/3/2017 1 

11.946 12.31 2/3/2017 2 

11.950 12.5 5/3/2017 3 

11.954 12.623 6/3/2017 4 

11.958 12.678 7/3/2017 5 

11.962 12.735 8/3/2017 6 

11.966 12.853 9/3/2017 7 

11.970 12.92 12/3/2017 8 

11.974 12.929 13/3/2017 9 

11.979 12.79 14/3/2017 10 

11.983 12.745 15/3/2017 11 

11.987 12.984 16/3/2017 12 

11.991 13.92 19/3/2017 13 

11.995 13.23 20/3/2017 14 

11.999 12.905 21/3/2017 15 

12.003 12.879 22/3/2017 16 

12.007 13.032 23/3/2017 17 

12.011 13.108 26/3/2017 18 
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 4ملحق 

 NNانُرائح الأٔنٛح نهشثكح انعصثٛح 

 

 3تذسخح ذأخش =  NNَرٛدح انشثكح

 

12.016 12.97 27/3/2017 19 

12.020 12.983 28/3/2017 20 

 12.024 12.988 29/3/2017 21 
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 12=تعذد خلاٚا  NNَرٛدح انشثكح

 

                   

 ((GARCH F - NNَرائح  انشثكح انعصثٛح 

 

 بإستخدام الشبكات العصبية للطرق الثلاث  قيم التنبإ وفقاً 

 Forecasting 

GARCH F - NN 

Forecasting 

Second 

method-NN 

Forecasting 

First 

method-NN 

Actuale 

Value 

Date Number 

--- --- --- 11.999 1/3/2017 1 

--- --- --- 12.31 2/3/2017 2 

12.507 12.468 --- 12.5 5/3/2017 3 

12.567 12.557 12.505 12.623 6/3/2017 4 

12.7 12.653 12.63 12.678 7/3/2017 5 

12.752 12.690 12.677 12.735 8/3/2017 6 

12.8 12.750 12.754 12.853 9/3/2017 7 

12.899 12.882 12.884 12.92 12/3/2017 8 

12.882 12.932 12.896 12.929 13/3/2017 9 

12.856 12.927 12.891 12.79 14/3/2017 10 

12.772 12.763 12.74 12.745 15/3/2017 11 

12.893 12.737 12.788 12.984 16/3/2017 12 

13.083 13.033 13.08 13.92 19/3/2017 13 

12.995 13.091 13.026 13.23 20/3/2017 14 

12.88 12.993 12.913 12.905 21/3/2017 15 

12.909 12.878 12.861 12.879 22/3/2017 16 

13.108 12.873 12.892 13.032 23/3/2017 17 

13.063 13.052 13.07 13.108 26/3/2017 18 

12.984 13.097 13.045 12.97 27/3/2017 19 

12.927 12.933 12.851 12.983 28/3/2017 20 

13.011 12.977 12.989 12.988 29/3/2017 21 
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