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  استخدام نماذج الشبكة العصبية الاصطناعية للتنبؤ بسعرالفائدة

  اسراء عامر الحمداني                             ،                           احمد سلطان محمد القره غولي 

  جامعة ديالى    

  

  الملخص

ر الفائــدة كعلــم منهجــي جديــد اثبــت تقنيــة للتبــؤ بــسع) ANN(               اســتخدامت نمــاذج الــشبكة العــصبية الاصــطناعية 

‘   يهـــدف هـــذا البحـــث الـــى بنـــاء نمـــاذج لـــشبكة عـــصبية اصـــطناعية يمكنهـــا ان تزيـــد اداء التبـــؤ 0ناجحـــة فـــي المجـــال المـــالي 

قـدم الـى بنـاء نمـاذج ) SMA(  تحليل سـوق التـأزر 0كسعر فائدة ) CBY(بخصوص سندات شركات الغلة المتعلق بالشركات 

)Freedman ( بينما النماذج التي تشمل بيانات السلسة الزمنيـة الوحيـدة لمحـصول الرابطـة المتعلـق بالـشركات ‘  في هذة السمة

  12 و 6، 1  كـل نــوذج بنــي لتوقــع 0قـد تــم تطــويره ، النمـاذج الاخــرى ولــدت خـلال الارتبــاط واعــادة تنظـيم المتغيــرات الاساســية 

 الـــشبكات العـــصبية 0نمـــاذج لــشبكة عـــصبية اصــطناعية للتنبـــؤ بـــسعر الفائــدة  9شــهرا كفتـــرة زمنيــة للتوقـــع ونحـــن حــصلنا علـــى 

لتنبـأ اظهـرت اداء جيـدا فـي ا) backpropagation(الاصطناعية ذات الطبقات المتعددة والتي تستخدم خوارزمية النمو الخلفـي 

  0للفترتين شهر وستتة اشهر 
       

   المقدمة

والوقت صرفا علـى التنبـؤ بأسـعار الأسـهم مـن أي موضـوع مـالي اخـر لكـن النـاس هـم             ربما هناك الكثير من الجهود 

، بالاضـافة  ) . MARTEN J . PRING 1981( الأكثـر تـأثرا بـالتغيير فـي مـستوى سـعر الفائـدة مـن حركـات أسـعار الأسـهم

اكثـر قد يقرران بمـستوى سـعر الفائـدة رة الدخل والخسا. زيادة الخطر المالي بسبب تحرير سعر الفائدة تحسن أهمية سعر الفائدة 

البحوث المتعلقة بـسعر الفائـدة ركـزت فقـط علـى تطبيـق تـصميم نـسبة نظريـة الفائـدة التقليـدي علـى الحالـة الكوريـة ويختبـره بـشكل 

. ائـدة لذلك  بناء نموذج للتنبؤ بسعر الفائدة يكون ضـروريا لان نمـوذج تـصميم سـعر الفائـدة غـي كـافي للتنبـؤ بـسعر الف. تجريبي

ــسير العــشوائي وعــدم الثبــات العــالي لانهمــا غيــر يــسيرين للتوقــع بنمــاذج الــسلاسل الزمنيــة  يبــين ســعر الفائــدة الخاصــية القويــة لل

)PARK 1993 ( وجد ان سعر الفائدة الكورية يبـين نفـس النتـائج فـي البحـوث الاخيـرة اثبـت بـأن الـشبكة العـصبية الاصـطناعية
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ANN الـــشبكة ...  وذات كفـــاءة ومـــستوى عـــاليين فـــي ســـوق الاســـهم الماليـــة وتقيـــيم اهميـــة التـــسليف  كانـــت مفيـــدة جـــدا للتنبـــؤ

ــــــــى مثــــــــل هــــــــذه المــــــــشاكل كعلاقــــــــات      او  UNSTATIONARITYالعــــــــصبية الاصــــــــطناعية عديمــــــــة الحــــــــس ال

CONTEGRATION ــــسلاسل الزمنيــــة نمــــوذج الــــشبكة الاصــــلية .  بــــين المتغيــــرات التــــي يجــــب ان تحــــل لتطبيــــق نمــــاذج ال

 للتنبــؤ بــسعر الفائــدة ســيبنى لفتــرات التنبــأ المختلفــة ونحــن ســنختبر كــم هــو طــول فتــرة الــشبكة العــصبية  ANNلاصــطناعية ا

  . الاصطناعية القابلة للتوقع
  

  اختيار الحالة 

ل يعتبر بشكل رئيسي كنسبة فائدة  اسمية والضمان المصرفي لثلاث سنوات يشك) CBY(               سندات شركات الغلة 

  .  اغلبية الروابط المتعلقة بالشركات يجب ان يكون هدفا للتنبؤ بسعر الفائدة 

  

 اختيار المتغير

مــن الناحيــة التاريخيــة هنــاك مدرســتان متميزتــان للتحليــل اساســيتان وتقنيتــان ) ( Mendelsohn L.B.1989يــرى    

)recited by freedman et . at .1995  ( الـى عوامـل العـرض والطلـب الاقتـصادية التـي تقـع التحليـل الاساسـي لفـت الانتبـاه

بينما التحليل التقني ركز على سوق موحدة لترجمة الحركة وسـلوك الاسـعار كـدليل لاتخـاذ القـرارات مـؤخرا ، تحت تاثير الاسواق 

يط عــادة خــلال الفحــص الشخــصي لتخطــ. اكثــر تحليــل علاقــات الاســواق الــذي ينظــر بــشكل حدســي فــي العلاقــة بــين الاســواق 

 )  (1995 .الــسعر اصــبح عــصريا وبــالرغم مــن ذلــك لاشــيء مــن هــذه المقترحــات يكفــي لوحــده فــي ســوق اليــوم لــذلك اقتــرح 

Freedman والمسماة بتحليل سوق التازر ،الطريقة الجديدة للتحليلSMA) ( الذي يحيط مـدارس المـدار المحـددة بالدقـة الاكثـر

روا بــان مقتــرح التــازر يــستفيد مــن اســتعمال تقنيــات الاســتخبارات الاصــطناعية اساســية وتقنيــة وتحليــل علاقــات الاســواق هــم اصــ

قـــد يـــستعمل للـــشبكة ، بعـــض المـــساهمات اعـــدت بـــاكثر مـــن متغيـــر واحـــد ، وعلـــى ايـــة حـــال .  وادوات رياضـــية ملائمـــة اخـــرى 

بـالرغم مـن ان هـذه . قنيـة في بعض الحالات قد لايكون هناك تخفيضات واضـحة بـين متغيـرات الـسوق والاساسـية الت. العصبية 

  ادخال المتغيرات يمكن ان تجمع للبناء النموذجي وخصوصا الشبكة العصبية ، المشاكل قد تحدث 
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ــــة -:اولا  ــــذاتي ) CBY( ســــندات شــــركات الغل ــــسلاسل الزمنيــــة مثــــل . اعتبــــرت ذات صــــلة بالانحــــدار ال الكثيــــر مــــن نمــــاذج ال

)ARIMA ( و)VAR ( اظهــرت ان ســندات شــركات الغلــة)CBY ( كمتغيــر داخــل ذو اهميــة فــي نمــوذج تنبــؤ ســندات

 و CBYtلـذا فـأن . شركات الغلة لفترة ثلاثة شهور كفاصـل زمنـي مقبولـة لانهـا تعمـل بـشكل جيـد فـي الحـالات المختلفـة

CBYt-1 و CBYt-2 1( تستعمل كمتغيرات داخلة كما هو مبين في جدول رقم (  

ات الاقتــصادية الاساســية فــان نــسبة زيــادة الــسعر تتعلــق بنــسبة الفائــدة الاســمية عمومــا  اذا اخــذنا بنظــر الاعتبــار المتغيــر-:ثانيــا 

 الـرقم  HPIايـضا .   الرقم القياسي لاسعار المستهلك اسـتعمل لنـسبة زيـادة الـسعر  . Fama,1975(CPI( بتاثير فيشر

ظهـــار مــــستوى النــــشاط  يــــستعمل عمومـــا كــــرقم قياســــي لاGNP. القياســـي لــــسعر الـــسكن اســــتعمل لعكــــس تـــاثير فيــــشر 

.  الـرقم القياسـي للنـاتج الـصناعي اسـتعمل لمـستوى النـشاط الاقتـصاديIPلكنه وحيد ومتوفر فصليا لذا فـان ، الاقتصادي

سـعر الفائـدة المحلـي قـد ، في الاقتصاد المفتوح . استعمل للعملة الكليةM2 . دليل العملة لعرض انعكاس تاثير السيولة 

ر النقـــد الاجنبيـــان لان صـــفقات الموازنـــة تحـــدث عنـــدما يكـــون ســـعر الفائـــدة المحلـــي والاجنبـــي يتـــاثر بنـــسبة الفائـــدة وســـع

 بان سعر الفائدة المحلي يستجيب ببطء الى التاثير الاجنبـي كمـا فـي Edwards and Khan1985اوضحا . مختلفين 

تــصاد يجمــع ل وكولومبيــا لــديها اقســنغافورة لــديها اقتــصاد مفتــوح بالكامــ، ســنغافورة وكولومبيــا حيــث حللــت بــشكل تجريبــي 

النتيجة كانت ان تلك العوامل الاجنبية وضحت سعر فائدة سنغافورة بشكل رئيـسي ولكـن فـي . الاثنين مفتوح ومغلق بين 

لـذا  سـعر النقـد الاجنبـي للولايـات المتحـدة . كولومبيا كانت الاستجابة بشكل حساس على كلتا العوامل المحلية والاجنبية 

   قد اختير هنا لان الاقتصاد الكوري قريب بدرجة ما من اقتصاد مفتوح  $الدولار 

 متغيــرات الــسوق قــد اخــذت بنظــر الاعتبــار لانهــا تــؤثر علــى العلاقــة بــين العــرض والطلــب فــي ســوق الــسندات المتعلــق -:ثالثــا 

رت طــرح الــشهر الــسابق مــن القيمــة الكليــة للتبــادل وعدمــه متزايــدة صــافية للــشركات المتعلقــة بالرابطــة اصــد. بالــشركات 

  . الشهر الحالي من وجهة نظر الشركات المتعلقة بالرابطة كاي نوع من السلع وقد تم اختيار هذه المتغيرات 

  تركيب النموذج

كـل انمـوذج قـسم ، للتنبؤ بـسعر الفائـدة علـى النحـو التـالي )  ANN(           لقد تم بناء نماذج الشبكة العصبية الاصطناعية

  .  شهرا 12 و 6 ، 1ثة انواع طبقا للفترة المراد التنبؤ لها الى ثلا
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، 

             النموذج الاول 

     6 ،1الفاصل الزمني ثلاثة شهور و .  المتعلقة بالشركات  CBY          النموذج الاول بني فقط بمتغيرات 

   المتعلق بالشركات كمعدل شهري CBYشهرا بعد للتنبؤ 12          و

CBYt+k=f(CBYt. CBYt-1 .CBYt-2)                                                                     

   -:النموذج الثاني   ) 2( 

   IP, CPI, M2 .FX والمتغيرات الاساسية مثل CBY         تم بناء الانموذج الثاني بمتغيرات 

س الفتـرات فـي الـسنة هي الكمية المتزايـدة علـى نفـ IP, CPI , M2, FX  .    كل متغير داخل هو على اساس انموذج شهري 

  السابقة 

X t = Xt – Xt-12                                                                                        

CBYt+k = f(Ipt , CPIt , M2t, FXt, CBYt , CBYt-1, CBYt-2)            

 K= 1 , 6 , 12                                                  

   -:النموذج الثالث 

وان  .  CBY   تم بناء النموذج الثالث بثلاث متغيرات اساسية ومتغيري سوق في سمة العرض والطلب لسندات شركات الغلة 

CBY ــة الكليــة .  اضــيفت الــى هــذا النمــوذج ــة الحقيقيــة تــم الحــصول عليهــا مــن العمل     M2 وذلــك عبــر قــسمة M2كميــة العمل

 بـسبب نـسبة متزايـدة مـن الملكيـة الثابتـه اثـرت عليعـا HPI علـى  CPIالتـضخم المتوقـع تـم الحـصول عليـه بقـسمة  . CPIعلـى 

 RC, EI , IP. الـرقم القياسـي لمـستوى النـشاط الاقتـصادي تـم اسـتبداله بـالرقم القاسـي للانتـاج الـصناعي . توقعات علم الـنفس 

,BILL ,NETCB نــا تزيــد كمياتهــا علــى الــشهر الــسابق وهــي جميعــا محولــة الــى النــسبة الــسنوية حــسب معادلــة التركيــب  ه

  :                السنوية بمعادلة التركيب المستمرة هي Xبمعنى اخر نسبة ) Kim,Y.J.1993 (المستمرة والتي استخدمت من قبل 

X100 

CBYt+k =f (RCt , EIt, IPt ,BILLt , NETCBt , CBYt ,CBYt-1, CBYt-2)   

K=1 , 6 , 12                                             

RCt كمية العملة الحقيقية في  t من الاشهر CPIt                                    / M2  

EIt التضخم المتوقع في t من الاشهر HPLt                                            / CPIt   
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                           -:الشبكة العصبية الاصطناعية 

  n, 2n+1بـان الـشبكة العـصبية بـثلاث طبقـات مـع ادخـال ) Hecht and Nielson 1990(        نظريـة كولمـو كـوروف 

 لان هذه النظرية هـي نظريـة وجـود فقـط  f من المخرجات توجد هناك دالة تطبيقية مستمرة ولتكن  mعقده في الطبقة المخفية و

ولا تخبرنا الكيفية التي تعمل بها هذه الدالة وقـد اوضـحا بـان الـشبكة العـصبية ذات النمـو الخلفـي بـثلاث طبقـات يمكـن ان تقـرب 

 حـدة بــ  في هذا البحث سنبين بانه على الاغلب نحتاج الى طبقة مخفية وا0 التي تخطط المدخلات الى النواتج fوظيفة الدالة 

2n+1 2 الــى 1 لــذا فــان عــدد العقــد المخفيــة بحثــت باســتعمال كــل الاعــداد الفرديــة مــن 0مــن العقــد المخفيــة كحــد اعلــىn+1  

 Overfitting ( 0 )( الــشبكات العــصبية ذات النمــو الخلفــي اذا اســتخدمت بــشكل لانهــائي فانهــا تعــاني مــن مــشكلة الملائمــة 

Hecht& Nilson 1990  (ون هناك عينتين تستخدم للتدريب الاولـى تـستخدم لتـدريب الـشبكة والاخـرى لاختبـار يقترحان ان تك

وذلك لانها مـستخدمة خـلال التـدريب لتـشخيص النقطـة ) الممتنعة (  العينة الثانية تختلف عن العينة المرفوضة 0صدق الشبكة 

سن بــشكل مقــارب وبــذلك يــتم الوصــول الــى نقطــة   ان اداء الــشبكة التــي تــستعمل بيانــات التــدريب تحــ0التــي يبــدأ منهــا التــدريب 

بحيث ان أي تدريب اخر لايقلل الخطأ الاداء الذي يستعمل بيانات الاختبـار بحيـث تتحـسن حتـى الوصـول الـى نقطـة بحيـث ان 

 أي تــدريب اخــر يجــب ان يتوقــف فــي هــذه النقطــة فــي هــذه الدراســة اســتخدمنا المنهجيــة المــشار اليهــا اعــلاه للتغلــب علــى مــشكلة

  ) Overtraing(التدريب 

  نتيجة تجربة الشبكة العصبية

 Ward(.طور من قبـل  ) Neuroshell   ll(         تم بناء الشبكة العصبية باستعمال مجموعة برامج متوفرة بشكل تجاري 

system group Inc  ( فــي بنــاء نمــاذج الـشبكة العــصبية للتنبــؤ بــسندات شــركات الغلـةCBY تتــضمن ، كنــسبة فائــدة اســمية 

تبـدأ بيانـات التـدريب بــ كـانون . اثنان منها استخدمت لتـدريب الـشبكات ،  عينات البيانات ثلاثة انواع من مجموعات المعلومات 

 نمــط اخــذت 12 نمــط و69بيانــات التــدريب تــشمل .  خــلال اعــداد البيانــات وتــستثنى مجموعــة معلومــات الاختبــار 1987الثــاني 

تـم باسـتخدام بيانـات العينـات .  لقيـاس اداء الـشبكة العـصبية 1993 الى ايلـول 1987ون الثاني بشكل عشوائي للاختبار من كان

افـضل .  شـهرا لاحقـا 12 و 6 ، 1 نمط كل نموذج تضمن ثلاثة انواع للشبكة العصبية للتنبؤ بـ 12الممتنعة والتي تحتوي على 

عـدد = 2n+1 )  n ، 1عـدد العقـد المخفيـة اختيـر بـين ، فيـة نماذج الشبكة العـصرية تـم اختيارهـا فـي صـفتين الاولـى للعقـد المخ
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التعلم كان تحـت سـيطرة العهـود ) الجذر التربيعي لمتوسط مربعات الخطأ  ( RMSEوالصفة الاخرى هي ). المتغيرات الداخلة 

قارنـة نمـاذج الـشبكة  على التوالي لم3 ، 2 ، 1 الى اقل مايمكن في اختبار البيانات كما في الجداول RMSEالتي وصل اليها 

    ARIMA, MLRالعصبية مع الانحدار الخطي المتعدد 

  .  لمقارنة الاداءات MLRاولا يستخدم 

  1 للشبكة العصبية الانموذج RMSE     1جدول 

  العينة الممتنعة  عينة الاختبار  عينة التدريب  1انموذج 

  0,302  0,658  0,537   شهر1

  1,415  1,553  2,139   شهر6

  1,637  1,834  1,715   شهر12

                                                   

  2 للشبكة العصبية الانموذج  RMSE 2جدول 

  العينة الممتنعة  عينة الاختبار  عينة التدريب  2انموذج 

  0,302  0,562  0,494   شهر1

  0,853  0,787  0,352   شهر6

  1,407  0,754  0,159   شهر12

  

  3كة العصبية الانموذج   للشب RMSE / 3جدول 

  العينة الممتنعة  عينة الاختبار  عينة التدريب  1انموذج 

  0,343  0,716  0,393   شهر1

  1,075  1,450  1,333   شهر6

  2,456  1,475  0,396   شهر12
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  ARIMA  وMLR للشبكة العصبية RMSE/4جدول 

  NN1 NN2 NN3 MLR1 MLR2 ARIMA 

  015,1  627,4  649,1  343,0  0 ,238  302,0   شهر1

  004,1  902,1  527,5  057,1  853,0  415,1   شهر6

  009,1  902,1  290,1  456,2  407,1  637,1   شهر12

  

  : الختيار الاحصائي للنماذج – 7

  0 المزدوج بين كل نموذج t     لرؤية بان هناك اختلافات بين اخطاء النماذج اجرينا اختبار 

  :الخطأ حسب بالطريقة التالية

Ei=    Ri-Pi                                                           i=1,2,..........,12          

   عدد في بيانات العينة الممتنعة i القيمة المتوقعة وP‘  القيمة الحقيقية R‘  خطأ النموذج  Eحيث ان 

  7 و6‘ 5 المزدوج موضحة في الجداول  tنتاءج اختبار 

  ئه لفرضية العدم التالية                                         كل اختبار مزدوج تم إجرا

                                                                    

  :حيث ان 

   هو خطأ نموذج الصف الجانبي هو خطأ نموذج العامود الجانبي              

انظـر جـدول  ) (0,05(  ليـست مماثلـة فـي مـستوى معنويـة3 و 2 ، 1  وبايجاز فأن التنبؤ لفترة شهر واحد لاحقـا للنمـاذج      

وهـو لـيس ذو اهميـة احـصائية فـي مـستوى ،  في التنبؤ لفتـرة سـتة شـهور لاحقـة MLR1,MLR2 متفوق فقط لـ 2 نموذج 0) 5

   ) . 6انظر جدول رقم  ( بين نماذج الشبكة العصبية الاخرى ) 0,05(معنوية 

(  شهرا لاحقه لكنهـا ليـست معنويـة عنـد مـستوى معنويـة12 اظهرت الاداء الافضل في التنبؤ لفترة ARIMA    بالرغم من ان 

  )7كما في جدول رقم ) (0,05
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   )|  Significant *:  ،0,05=   α ، 1,80=| t(  المزدوج لفترة شهر واحد لاحقاtاختبار ) 5(جدول رقم 

NN3 NN2 NN1 MLR2 MLR1   

 *3,76   *4,96   *3,96  - *7,27  -* 3,32  ARIMA 

 *5,17   *6,19   *5,41  - *6,32    MLR1 

 *7,08   *7,78   *7,59      MLR2 

- 0,96  0,74        NN1 

- 1,70          NN2 

  

  

   )|  Significant *:  ،0,05=   α ، 1,80=| t(   اشهر لاحقة6 المزدوج لفترة  tاختبار ) 6(جدول رقم 

NN3 NN2 NN1 MLR2 MLR1   

- 0,03  0.32  - 1,42  - 0,10  -* 7,01  ARIMA 

 *7,84   *6,83   *4,64  0,54    MLR1 

0,07  0,38  - 1,05      MLR2 

0,99  1.65        NN1 

- 0,32          NN2 

  

   )|  Significant *:  ،0,05=   α ، 1,80=| t(  شهر لاحقة12 المزدوج لفترة  tاختبار ) 7(جدول رقم 

NN3 NN2 NN1 MLR2 MLR1  

- * 4,75  - 0,87  - * 4,37  - * 4,62  0,60 ARIMA 

- *2,63  0,40 - 1,12  - *2,71   MLR1 

1,13  *2,11   *2,55    MLR2 

- *2,78  0,54    NN1 

- 1,44      NN2 
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   الاستنتاجات– 8

نتيجـة التجربـة بـان قـدرة . ج ملائـم طبقـا لفتـرة التنبـؤ         لقد توصل الباحثان الى نمـاذج مختلفـة لـشبكة عـصبية لايجـاد نمـوذ

ركـز الباحثـان علـى .  المـزدوج  tالنتعلقـة بالـشركات ذات اهميـة بـشكل احـصائي باختبـار  CBY  التنبؤ لـسندات شـركالت الغلـة 

الـسوق والمتغيـرات حـاول الباحثـان جمـع متغيـرات  . CBYبناء نموذج الشبكة العصبية من وجهة نظر العديد من الفترات لتنبـؤ 

الاقتصادية الاساسـية فـي نمـاذج الـشبكة العـصبية للتنبـؤ لفتـرة طويلـة ويوصـي الباحثـان ان يؤخـذ بنظـر الاعتبـار المتغيـرات التـي 

ومــصرف كوريــا  ) KDI (لهــا خاصــية الفتــرة الطويلــة ايــضا مثــل المتغيــرات المعلنــة للمعهــد المــصدق مثــل معهــد تطــوير كوريــا 

  تغيرات مساهمة للتنبؤ لفترة طويلة يمكن ان يستعمل كم
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