
 

 

 
 

 

 

 

 

 
 

 ماليّة للقيام بالتنبؤ السعري في الأسواق النظام دعم قرار خبير عصبوني 
Neuro-Expert Decision Support System 

for Stock Market Price Prediction 

 

 

 

 إعداد الطالب 

 جورج أبو نصار 

 

 بإشراف الدكتور

 كادان الجمعة 

 

 

 

 2022-2021العام الدراسي 

 

ولا يتحمل المعهد أي مسؤولية عن مدى دقة أو مصداقية الآراء   ه جميع الآراء الواردة في هذا المشروع تعبر عن وجهة نظر معد
 المطروحة فيه 

 الجمهورية العربية السورية 
 وزارة التعليم العالي 

 المعهد العالي لإدارة الأعمال 



 

II 

 قدير ــر وت  ـك ـش
 ، أتوجه بجزيل الشكر والعرفـان للدكتور كادان الجمعة لإشرافه على هذا العمل البحثي

م  كما قد  بالجهد والوقت والمساعدة خلال دراستي في الاختصاص    فهو لم يبخل علي  
 الكثير من الدعم خلال أشهر العمل على هذا البحث.

 

أساتذة المعهد العالي لإدارة الأعمال لا سيما أساتذة اختصاص إدارة  جميع  لشكر  أتوجه بال
العمليات لتفـانيهم وتقديمهم بيئة داعمة لهذا الاختصاص ورعايتهم للطلاب دوماً خلال  

 دراستي. مرحلة  

 

أتوجه بشكر خاص للصديق الياس ميخائيل الذي كان بمثابة أخ لي والداعم الأول منذ  
،فكان سنداً حقيقياً بكل ما تحمله    في أحلك أوقـات مررت بها  ولوقوفه بجانبي  الطفولة

 .  الكلمة من معنى

  

يمانها الصادق بي ولدعمها الكبير في جميع  أتوجه بشكر كبير للصديقة مايا ديب لإ
قـامت هي بالوقوف  على الوقوف معها كما  يوماُ ما  المواقف فـأتمنى أن أكون قـادراً  

 . في حياتي  بجانبي

 

قديمها  فكرة البحث وتلي ول   ها الكبيرشجيعبشكر كبير للصديقة أليس عازر لت أتوجه  
 ثال لإنسان يحب التعلم والتطور. ه وم خير موج  فهي   والدعم  الوقت  

 

أشكر أصدقـائي الذين قضيت معهم أجمل أيام حياتي واللذين تركوا بصمة وأثر  
والدعم ، حلا، إدوارد، تالا، في حياتي كما أضافوا الكثير من السعادة والضحك  

لونا، دارين، الياس، عبادة، جان، قصي، وسام، وكل الأصدقـاء اللذين لم   
 أذكرهم إلا أنهم في القـلب.
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  ملخص الدراسة

اهتمام الباحثين، وهذا لما تحمله من أهمية    ماليّةلطالما أثارت مشكلة التنبؤ السعري في الأسواق ال
من جهة، ولما تحمله من خصوصية من جهة أخرى، وذلك بسبب عدم خطيّة التغيرات السعرية، 

بالتغيرات السعرية، أضف إلى ذلك الطبيعة الاحت التي تجعل    ماليّةوعدد العوامل الكبير المؤثر 
 مشكلة التنبؤ السعري مشكلة معقدة.

باحثين إلى محاولة اكتشاف الأنماط المخفية المتكررة في هذه الأسواق وذلك عبر هذا ما دفع ال
أدوات ونماذج مختلفة تم تطويرها بشكل خاص لملائمة طبيعة هذه المشكلة. من أشهر هذه النماذج 

التي تعتمد على تعلم الآلة والذكاء الصنعي، ولذلك لما تحمله من قدرة على    الرياضيّةهي النماذج  
 امل مع تعقيد هذه المشكلة والاستفادة من حجم المعطيات الكبير المتعلق بها. التع

بالاعتماد على هذه النقاط بدأت فكرة هذا البحث لمحاولة إيجاد طريقة مبتكرة لحل هذه المشكلة 
لتصميم   البحث  هذا  يهدف  القرار.  الصنعي ونظم دعم  الذكاء  بدمج مكونات مختلفة في مجال 

مشكلة التنبؤ السعري وبنفس الوقت لا يتنازل عن تقديم قدرة تفسيرية للمستخدم  وتنفيذ نظام يحل  
عن وضع السوق كما يسمح بالمقارنة بين عدة بدائل عند الحاجة. لحل هذه المشكلة نقترح نظام  

اصطناعية ونظام خبير يعتمد على قواعد المعرفة للقيام    عصبونيّةدعم قرار هجين يدمج بين شبكة  
 تفسيرية، ونصائح بحسب وضع السوق.   بيانيّةسعري، وتقديم تقارير للمستخدم تشمل رسوم  بالتنبؤ ال

عند تدريبها بمعطيات    عصبونيّةالدقة بالاستفادة من الشبكة ال  عاليةيقدم النموذج المقترح نتائج  
،  موزَّنةار  الخبير، وأضفنا للنموذج مصفوفة قر   النّظامقدرة تفسيرية بالاستفادة من    أيضا  كبيرة، ويقدم  

المقترح بقدرته على توليد   NESللتعامل مع عدة بدائل محتملة عند تقارب التنبؤ. يتميز نموذج  
من مصادرها. كما يتصف نموذج   النّظامالتي يجلبها    الأوليّةإضافية من المعطيات    مشتقّةمعطيات  

NES    ،المقترح بالمرونة من جهة، فهو قادر على التعامل مع بدائل مختلفة وحجوم معطيات مختلفة
ومن جهة أخرى، فهو يتميز بالمتانة حيث أنه لا ينحاز إلى مكونات النموذج الأقل دقة خلال 

 عملها. 
المفتاحية: ال  الكلمات  الشبكات  القرار،  الخبيرة،    عصبونيّةنظم دعم  النظم  الشموع  الاصطناعية،  تمييز الأنماط، 

 ة. التقنيّ  مؤشّراتاليابانية، ال
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Abstract  
The problem of price forecasting in the financial markets has always been a big interest 

of researchers because of its importance, and its special features. 

The main challenge comes from the non-linear price changes, the large number of fac-

tors affecting price changes, in addition to the probabilistic nature that makes the price 

prediction problem complex.  

This motivated researchers to try to discover the hidden recurring patterns in these mar-

kets through different tools and models that were specially developed to suit the nature 

of this problem. Mathematical models that rely on Machine Learning and Artificial In-

telligence are the most competent at this point because of their ability to deal with the 

complexity of this problem, and utilizing the large volume of data related to it. 

Based on these points, the idea of this research emerged, to try and find an innovative 

way to solve this problem by integrating different components in the field of Artificial 

Intelligence and Decision Support Systems. This research aims to design and imple-

ment a system that solves the problem of price prediction, but at the same time does not 

compromise on providing an explanatory power to the user, about the market situation. 

In addition, it allows comparison between several alternatives when needed.  

To solve this problem, we propose a hybrid decision support system that combines an 

Artificial Neural Network, with an Expert Knowledge-Based System, to generate user 

reports that include explanatory graphs, price forecasting, and market-based advice . 

The proposed model provides high-accuracy results by utilizing the neural networks 

when training it with large data, and also provides an explanatory ability by utilizing 

the Expert System. The proposed NES model is distinguished by its ability to generate 

additional derived data from the raw data that the system fetches from its sources. The 

proposed NES model is characterized by flexibility, as it is able to deal with different 

alternatives and different data volumes, but also by robustness as it is not biased to the 

least accurate components of the model in practice. 

Keywords: Decision Support Systems, Artificial Neural Networks, Expert Systems, Pattern 

Recognition, Japanese Candlesticks, Technical Indicators. 
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 الإطار التمهيدي                                                                                       الفصل الأول                                   

1 

 الإطار العام للبحث  1.1

يندرج هذا البحث ضمن إطار إدارة نظم المعلومات، وتحديدا نظم دعم القرار، وذلك عن طريق إنشاء نظام خبير  
اصطناعية للقيام بالتنبؤ بسعر الفترة القادمة، بالاستفادة من المعطيات المتاحة في أسواق الأوراق    عصبونيّةوشبكة  

 وأسواق العملة الالكترونية.  ماليّةال
لتقديم بيئة تساعد صناع القرار بالقيام بقرارات مناسبة في ظل التغيرات اليومية المستمرة وذلك    النّظاميهدف هذا  

، والتعرف على الأنماط ماليّةن معارف خبير في مجال مشكلة التنبؤ السعري في الأسواق المن خلال الاستفادة م
، وتقديم تقارير تدعم هذا التنبؤ ماليّةالتي قد تكون مبهمة لمتخذ القرار في السلاسل الزمنية السعرية للأسواق ال

 ليستفيد منها المستخدم الأخير للنظام.

 مقدمة    2.1
  ، مشكلة تثير فضول البشرية لما تحمله من فائدة في حال حلها  المستقبليّةلتنبؤ بالأحداث  لطالما كانت مشكلة ا

، لما يحمل حل هذه المشكلة  المستقبليّةوأحد أهم أجزاء هذه المشكلة في العالم الحديث القدرة على التنبؤ بالأسعار 
رت لحل ، كما أن النماذج التي طوّ ةماليّ من فائدة للعديد من أصحاب المصلحة في شتى القطاعات الصناعية وال

  تعقيدا  بنماذج الانحدار البسيط والمتعدد إلى نماذج  أكثر    في القرن الأخير، بدءا    كبيرا    هذه المشكلة شاهدت تسارعا  
كأدوات مساعدة لحل هذه المشكلة وظهرت نماذج تمثيل بياني   ماليّةال  مؤشّراتكالمتوسطات المتحركة وظهرت ال

موع اليابانية، كأداة تعبيرية ممتازة للتغيرات السعرية وهي المستخدمة في هذه الدراسة كما ظهرت بعدها  جديدة كالش
أكثر   شركات    تعقيدا  أدوات  من  متغيراتها  حصر  استحالة  لشبه  وذلك  التعقيد،  شديدة  كونها  المشكلة  هذه  لحل 

أهم المتغيرات التي تؤثر على السوق.    ومستثمرين )كسوق مفتوح وحر( ومتغيرات سياسية اقتصادية بيئية كبعض
كالأنظمة الخبيرة   تعقيدا ،وهذا ما دفع الباحثين لتطوير أدوات أكثر    ،بامتياز  ماليّةهذه المشكلة احت  إنفيمكن القول  

للمشكلة وهذا    ماليّةكالمنطق الغائم لمواجهة الطبيعة الاحت  ،ماليّةوإدخال مفاهيم رياضية احت  عصبونيّةوالشبكات ال
 ما سنهدف إلى مواجهته في بحثنا.

 وتحدياتها  ماليّةالأسواق ال 3.1
السماسرة  عدد من  ع  اجتمحيث بدأت با  ،أنتويربمدينة  في    1531عام    فيبلجيكا    بدأت نواة لفكرة البورصة في

إلا أن هذه الظاهرة لا يمكن اعتبارها أول سوق ية والحكومية والفردية.  للتعامل مع قضايا الديون التجار   ينوالمقرض
مول تشراكات    نوى من    عدد   وجود  بالرغم من  ،القرن السادس عشر لم تكن هناك أسهم حقيقيةففي    ،مالي حقيقي

( أما أول  Smith, 2004) ا.يكن هناك حصة رسمية تم تداوله م ل إلا أنه   نتج دخلا  كما تفعل الأسهم،تالأعمال التي 
في  بحسب المعايير الحديثة    ماليّةأقدم سوق للأوراق الفهي    ، بورصة أمستردام  سوق بورصة رسمي مسجل هي 

 Verenigdeمن قبل شركة الهند الشرقية الهولندية 1602في عام  ماليّةأمستردام للأوراق الالعالم. تأسست بورصة  

Oostindische Compagnie  (VOC)،    إلى بورصة    لاحقا  للتعامل في الأسهم والسندات المطبوعة. تم تغيير اسمها
 ( Braudel .F, 1982) .ماليّةوكانت أول من بدأ رسمي ا تداول الأوراق ال ،أمستردام
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تسهيل التمويل للشركات الجديدة  ريادية و ال  المشاريعهي رعاية    ماليّة يمكن القول إن أهم وظيفة لسوق الأوراق ال
الفوالمبتكرة.   الكافية   يخصصأنه    آليّةب  ،فعال  يعمل بشكل  ماليّةسوق الأوراق  المال بكفاءة ويوفر الأموال  رأس 

ويخرج بشكل   الكفؤةنماذج الأعمال    يكافئوفي النهاية    ،المنافسة والابتكار  شجعالمنتجة، والتي بدورها ت   للشركات
صول لوسائل  تأتي من مفهوم تسهيل الو   ماليّةبشكل مختصر فإن فكرة الأسواق ال  .تلقائي النماذج التي لا تعمل

القادرة على ذلك، وهذا ما يحرك العجلة الاقتصادية تستطع إيجاد  لم    يات. مع ذلك، فإن الأدبالإنتاج للشركات 
باسم    أيضا  السهم )المعروف  أما  .   ( Zingales, 2003)بشكل دقيق للنمو الاقتصادي    ماليّةمقدار مساهمة الأسواق ال
تمثل ملكية جزء صغير من الشركة. يمنح هذا مالك السهم نسبة من أصول الشركة   ماليّة حقوق الملكية( هو ورقة 

  حصل عليه يستثمار، أو ما  الايعتمد عائد    (Hayes. A, 2022)  وأرباحها مساوية لمقدار الأسهم التي يمتلكونها.
ا من المنتجات المستثمر من أرباح ، على نجاح أو فشل تلك الشركة. إذا كانت الشركة تعمل بشكل جيد وتحقق أرباح 

 .المستثمر يستفيد نتيجة لذلكلتي تبيعها، فإن أو الخدمات ا

في    درجةعندما تكون الشركات المف  الأسهم،  أرباحالطريقة الأولى    هناك طريقتان رئيسيتان لكسب المال من الأسهم
  يأخذ المستثمر مربحة، يمكنهم اختيار توزيع بعض هذه الأرباح على المساهمين عن طريق دفع أرباح. إما   السوق 

ا أو   ا أعلى    يعيدأرباح الأسهم نقد  استثمارها لشراء المزيد من الأسهم في الشركة.  يشار إلى الأسهم التي تدفع أرباح 
المتوسط   المالثانية عبر أسهم  الطريقة ال  ". الدخل  أسهم"  باسم  أحيان امن  يتم شراء الأسهم    ، حيثمكاسب رأس 

  دفع المستثمر عندما يرتفع سعر السهم أعلى مما   .باستمراروبيعها باستمرار طوال كل يوم تداول، وتتغير أسعارها 
م  ببيع الأسه  امبربح. تُعرف هذه الأرباح باسم مكاسب رأس المال. في المقابل، إذا ق  هبيع أسهم  هلشرائه، يمكن

 ( Hayes. A, 2022) خسارة رأس المال. فهيلشرائه،   هبسعر أقل مما دفع

ح نتيجة توزيعات الأربا  ، فمن جهة لشركةل  التدفقات النقديةتعتمد كل من أرباح الأسهم ومكاسب رأس المال على  
ادة  مكاسب رأس المال بناء  على طلب المستثمر على الأسهم. يعكس الطلب عمن جهة أخرى  لأرباح الشركة و 

إلى   يؤدياحتمالات الأداء المستقبلي للشركة. الطلب القوي نتيجة رغبة العديد من المستثمرين في شراء سهم معين  
ة غير مربحة أو إذا كان المستثمرون يبيعون أسهمها  زيادة سعر سهم السهم. من ناحية أخرى، إذا كانت الشرك

 ( Hayes. A, 2022يؤدي هذا لانخفاض سعر السهم. )بدلا  من شرائها، 

 Japanese Candlesticksالشموع اليابانية  1.3.1

، وهي أداة متعددة الاستخدامات يمكن دمجها مع  الفنيّ تعد مخططات الشموع اليابانية شكلا  من أشكال التحليل  
من خلال تمثل حجم حركات الأسعار بشكل مرئي   أي أداة فنية أخرى، وستساعد في تحسين أي تحليل فني للسوق 
انتظام والتي تساعد في التنبؤ بالاتجاه قصير المدى  بألوان مختلفة لاتخاذ القرارات بناء  على الأنماط التي تحدث ب

 (Nison, 2001)للسعر. 
لعرض عما يحدث في السوق من ناحية ا  العاليةتستخدم الشموع اليابانية بكثرة في هذا المجال لقدرتها التعبيرية  

يسمى مربع مكونات، سعر الافتتاح والسعر الأعلى والسعر الأدنى وسعر الإغلاق،    أربعوالطلب وهي مؤلفة من  
إذا كان سعر الإغلاق أعلى من سعر    لجسم الحقيقي ويقيس الفرق بين أسعار الفتح والإغلاق.با  موعمخطط الش
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أما . بمعنى آخر، الجسم الأبيض يعني ارتفاع الأسعار خلال اليوم.  )أو أخضر(  ح، فإن الجسم يكون أبيضاتفتالا
  الجسم   . بمعنى آخر،)أو أحمر( اصطلاحا    ح، فإن الجسم يكون أسوداتتفمن سعر الا  إذا كان سعر الإغلاق أقل

قي خلال اليوم. إذا كانت أسعار الإغلاق والفتح متطابقة، فسيكون الجسم الحقي  الأسعارانخفاض  يعني    الأسود
مجرد خط أفقي يسمى دوجي. الخطوط الرأسية أعلى وأسفل جسم الشمعة هي الظلال. يسمى أعلاه الظل العلوي، 
في حين أن الظل السفلي يسمى الظل السفلي. وهي تمثل الأسعار المرتفعة والمنخفضة على التوالي ضمن إطار  

اللون  زمني محدد بألوان أخرى، الأكثر شيوعا هو  للشموع ، ويمكن تمثيلها  للشموع الصاعدة والأحمر  الأخضر 
 ( Tharavanij et al, 2017التالي: )الهابطة ويمكن تمثيلها بيانيا بالشكل 

 (Nison, 2001) ( التمثيل البياني للشموع اليابانية1الشكل ) 

القدرة على التعرف على مجموعة كاملة معقدة تتكون أو مضمنة في   فهي Pattern Recognition أما تمييز الأنماط
ة للأصوات أو التعرف على الأنماط الزمني العديد من العناصر المنفصلة الأبسط، وقد يكون تمييز الأنماط بصريا  

أو   ،أو تمييز أنماط رياضية عن طريق خوارزميات ويمكن التعرف على الأنماط من خلال المعرفة المكتسبة مسبقا  
 (Toussaint, 2014)جديدة. على المعلومات المستخرجة إحصائيا كمعرفة  بناء  

يمثل اليوم الواحد شمعة يومية. إذا    عادة   ، يمكن تصنيف أنماط الشموع إلى أنماط ليوم واحد ويومين وثلاثة أيام
 الاتجاه، كان النمط يشير إلى استمرار الاتجاه الحالي، فهو نمط استمراري. في المقابل، إذا كان يشير إلى تغيير في  

بأن أنماط الانعكاس أكثر أهمية لأنها ستساعد المتداولين على الشراء    (Nison, 1991)  يقترحفهو نمط انعكاس.  
نمط شائع للشموع اليابانية إلا أننا سنذكر طريقة تمثيل بعض    60يوجد أكثر من    عند القاع والبيع عند الذروة. 

خططا موسعا يحتوي  أهمها كصيغة شبه رياضية وتفسير طريقة قراءة النمط باللغة المحكية، الآن سنستعرض م
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( بحسب  بالمجال  المستخدمة  الأنماط  أهم  وبحسب  (Morris, 2006بالترتيب  النمط  قوة  بحسب  بالترتيب  وذلك   ،
 من فترتين، نمط مكون من ثلاث فترات( الفترات الزمنية للنمط )نمط مكون من فترة واحدة، نمط مكون 
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 ( Morris, 2006( أكثر الأنماط شيوعا بحسب )2الشكل )

 تحديات ومشكلات أنماط الشموع اليابانية  2.3.1

  ه من المثير للدهشة أنه على الرغم من تاريخها الطويل وشعبيتها، لا يوجد حتى الآن اتفاق حول ما إذا كان هذ
نماط فتبين لبعض الباحثين أن أنماط الشموع غير موثوقة بنهاية هذه الأ  عاليةأما بالنسبة لفأم لا.    مربحة  داة الأ

الأمر وقدرتها التنبؤية محدودة ولا يمكن الاعتماد عليها لأنها لا تعتمد على معلومات كافية وأن متغير السعر يؤثر 
التي طبقت أبحاثهم   (Horton, 2009( و)Marshall, 2006فيه عدد كبير من المتغيرات التي لا يمكن حصرها، مثل )

الذين عارضو فكرة استخدام هذه الأنماط كأداة تنبؤية   واليابانية وغيرهم من باحثين  الأمريكيةعلى سوق الأوراق  
 Gooجيدة. مع ذلك وجد باحثون آخرون أن الاعتماد على هذه الأنماط مربح على المدى القصير، مثل أبحاث )

et al, 2007و )(Lu et al, 2012 التي طبقت على سوق الأوراق ال )الصينية والتايوانية. ماليّة 
تعكس بالفعل جميع المعلومات    ماليّةعلى أن أسعار الأوراق ال  EMHتنص فرضية السوق الفعال    ،لذلك  إضافة  

الشموع  بما في ذلك أنماط    التقنيّ نتيجة لذلك، لا يمكن أن يؤدي التحليل  (.  Fama, 1970)المتاحة وذات الصلة  
مع ذلك فإنه يوجد باحثون ينقضون عوائد إيجابية غير طبيعية.    لىفقط إالتداول التاريخية    معطياتالتي تستخدم  

 RW Randomأما وفقا لنظرية  فرضية السوق الفعال بفرضيات معاكسة أي أن الأسواق غير فعالة بشكل كامل.  

Walk Theory    لا تتبع أي اتجاهات   المستقبليّة"، مما يعني أن جميع الأسعار  عشوائيا    فإن سعر السهم يجري "مسيرا
يمكن القول  (.  Fama, 1995السوق. )  توقّعأو أنماط، وهي انحراف تلقائي عن الأسعار السابقة، ولا يمكن للمستثمر  

 أنها مقيدة بالعديد من العوامل لذلك يجب إضافتها كعامل إضافي  حتى لو كانت أنماط الشموع اليابانية فعالة إلا  إنه
 لأدوات أخرى أو كإشارة دخول أو خروج من السوق بعد النظر إلى عوامل عديدة أخرى.  
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 وتحدياتها  ماليّةالأسواق الفي النمذجة التنبؤية  4.1
فحوى أغلب الأبحاث العلمية في هذا المجال وذلك لما تحمله من أهمية   ماليّة تشكل النمذجة التنبؤية في الأسواق ال

التنبؤية   النمذجة  تعريف  ويمكن  المصلحة من مستثمرين،  تقديم   ،Predictive Modelingلأصحاب  عملية  بأنها 
  حيث أن  t+k, k>0لهذا النموذج لوقت  Yلغرض تقديم تنبؤ كخرج  ،معطياتنموذج إحصائي أو خوارزمية تنقيب 

k    ،أي نموذج قادر على القيام بتنبؤ مستقبلي بدرجة ثقة معينة بغض   ،وباختصارهي مدة زمنية أكبر من الصفر
النظر عن المقاربة المستخدمة والأدوات لبناء النموذج يعتبر نموذج تنبؤي. يجدر بالذكر أن كل النماذج التنبؤية 

أو التحليل الأساسي    TA  التقنيّ هاية الأمر تصب ضمن التحليل  بن  ماليّة التي تم بنائها كأدوات للتنبؤ في الأسواق ال
FA. (2019 Geisser, ) 

المنهجية  Chopra et al, 2021تذكر )  التي تمت مراجعتها قد   بحاثبالمئة من الأ  88أكثر من  أن  ( بمراجعتها 
مما يبين أن أغلب الأبحاث لمشكلة التنبؤ السعري    ت المقارنة من أجل التحقق من دقة نماذجها المعيارية،درس

عن شبكات  كانت عبارة    تهتم كأولوية قاطعة بكسر عتبة دقة التنبؤ للنماذج السابقة. أغلب المنهجيات المستخدمة
 Support Vector Machinesهجينة، بما في ذلك الخرائط المعرفية الضبابية، وآلات الدعم عصبونيّةأو  عصبونيّة

(SVM)   التغذية  أمامية    عصبونيّةالشبكات الو(FFNN)  Feed Forward Neural Networks    عصبونيّة الوالشبكات 
الRecurrent Neural Networks  (RNN)المتكررة   والشبكات   Neural Networks (PNN)  ماليّةالاحت  عصبونيّة، 

Probabilisticب يتعلق  فيما  وغيرها  نماذج  التقنيّ ،  مثل  التقليدية،  و ات  تفرعاتها  بجميع   ،GARCHعائلة  الانحدار 
التلقائي    بالأخص والمتوسط  Auto Regression  (AR)والانحدار   Auto Regressive  ا  تلقائي  نحدرلما  المتحرك، 

ARIMA)( Integrated Moving Average  ، تلقائيا    المنحدر   المدمج   المتحركالمتوسط  و  (ARMA)  Auto 

Regressive Moving Average النظم الخبيرة، و النماذج الخطية وغير  و ،  RWالعشوائي    سيرمالنماذج  ، ونماذج 
الأبحاث   الخطية. يتم إجراء المقارنة بالتبادل مع أي من الأساليب التقليدية وغير التقليدية علاوة على ذلك، في

 .، تُظهر نماذج الذكاء الاصطناعي أداء  أفضل عند مقارنتها بالنماذج التقليديةالمراجعة المنهجية هاتالتي شمل
لسهولة أتمتة   TA  التقنيّ للقيام بالتحليل    ماليّةأما بالنسبة لتطبيق هذه النماذج، فعادة تطبق في مجال الأسواق ال

وتوفر المعطيات المناسبة، فهي قادرة على استخدام جميع النماذج السابقة فيها. أما بالنسبة للتحليل الأساسي    النّظام
FA    المتغيرات الخطي، وطرق تحويل  أنه تستخدم نماذج الانحدار  النماذج تصبح أضيق، إلا  فمجال تطبيقات 

م شائع، بسبب السهولة النسبية لمحاكاة قرارات النوعية لكمية، كما تعتبر نظم خبيرة ونظم دعم قرار ذات استخدا
خبير عند مقارنة عدة بدائل، كما يمكن إدخال مفهوم المنطق الغائم إلى هذه النماذج لسهولة الدمج بينها، وكونها  

 ( Rouf et al, 2021مناسبة لمحاكاة ظروف عدم التأكد المترافقة مع قرارات الاستثمار. )

 Expert Systems (ES)النظم الخبيرة  5.1

،  Artificial Intelligence(AIبرنامج يستخدم تقنيات الذكاء الاصطناعي )الخبير على أنه    النّظاميمكن تعريف  
الخبير   النّظامعادة  ما يشتمل  .  وخبرة في مجال معينلمحاكاة حكم وسلوك الإنسان أو المنظمة التي لديها معرفة  

على قاعدة معرفية تحتوي على الخبرة المتراكمة ومحرك الاستدلال أو مجموعة من القواعد لتطبيق قاعدة المعرفة  
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بإضافات إلى قاعدة المعرفة أو إلى مجموعة    النّظاميمكن تعزيز قدرات    ، كماعلى كل حالة معينة موصوفة للبرنامج
قدرات تعلم الآلة التي تسمح لها بتحسين أدائها بناء  على الخبرة، تمام ا كما    الحاليةقد تتضمن الأنظمة    القواعد.

  النّظام بين النظم الخبيرة والنظم القائمة على المعرفة إلا أن  غالبا ما يتم الخلط    (Feigenbaum, 1992)  يفعل البشر.
يستخدم قاعدة معرفية لدعم عمليات التفكير لحل   مجير ب  نظام Knowledge Based System القائم على المعرفة 

يمكن أن  ، لكن الأنظمة القائمة على المعرفة  على ذلك  . الأنظمة الخبيرة هي أمثلةمعين  تطبيقفي فضاء  مشكلة  
 (Feigenbaum, 1992) تتخذ أشكالا  أخرى كثيرة ويمكن العثور عليها في العديد من مجالات الذكاء الاصطناعي.

 هندسة ومكونات النظم الخبيرة   1.5.1
ات التي يمكن استخدامها لابتكار بنى أنظمة خبير مناسبة. هذه الأساليب التقنيّ العديد من    فةالمعر   طور مهندسو

 الخبير ما هو عليه نذكرها بشكل مختصر بالشكل التالي:  النّظامتشترك بعدة مكونات وهي التي تجعل  مختلفة
الخاصة التي توجه استخدام المعرفة  مستودع للاستدلال أو القواعد   :Knowledge Base(KBقاعدة المعرفة ) ▪

 ( Lebowitz. M, 1989) والحقائق. يحتوي على المعرفة اللازمة للفهم والصياغة وحل المشكلات.
العاملة  ▪ ال  :Working Memory  (WM)  الذاكرة  الحالة  تحتوي  تصف  التي  الحقائق  على  فقط  العاملة  ذاكرة 

لـمشكلة. يمكن مقارنتها مع ذاكرة الوصول العشوائي للكمبيوتر الشخصي، أو الذاكرة قصيرة المدى   الحالية
 ( Lebowitz. M, 1989) عقل البشري.لل

قاعدة المعرفة التي    جد القواعد في و تو ،  رعملية التفكي  فهو يحاكي  Inference Engineأما محرك الاستدلال    ▪
  (Newell et al, 1972) المشكلة.ويطبقها على  تتوافق مع محتويات الذاكرة العاملة

من المستخدم   ESيطلب    قد  ، حيثالنّظاممع  تفاعل  للتسهيلات    توفر :User Interface  (UI)  واجهة الاستخدام  ▪
أو القوائم  ،   Natural Language Processing(NLPمن خلال معالجة اللغة الطبيعية ) للمستخدم،  أسئلة بعض

 (Newell et al, 1972) كوسيط لنقل المعطيات والمعرفة.والرسومات. يعمل 

  Forwardالأمامي  تسلسلالهي    ،تستخدم النظم الخبيرة نوعين من الخوارزميات نسميها خوارزميات استدلال. الأولى

Chaining  )الطريقتين الرئيسيتين للاستدلال عند استخدام محرك الاستدلال   ىحد إ  يهو   ،)أو الاستدلال الأمامي
تنفيذ شائعة للأنظمة  إلى الأمام هو إستراتيجية  التسلسل  للوضعيات.  بأنه تطبيق متكرر  ويمكن وصفه منطقي ا 

والإنتاج. الأعمال  قواعد  وأنظمة  بال  الخبيرة  الأمامي  التسلسل  الاستد  معطياتيبدأ  قواعد  ويستخدم  لال  المتاحة 
( حتى يتم الوصول إلى الهدف. يبحث محرك الاستدلال مثلا    )من المستخدم النهائي  معطياتلاستخراج المزيد من ال

 (If)عبارة  الذي يستخدم التسلسل الأمامي في قواعد الاستدلال حتى يعثر على واحدة حيث يُعرف أن السابقة  
)عبارة ، ما يترتب على ذلك  يستدلمحرك أن يستنتج، أو  صحيحة. عندما يتم العثور على مثل هذه القاعدة، يمكن لل

then،)    ه. ستقوم محركات الاستدلال بالتكرار خلال هذه العملية  معطياتمما يؤدي إلى إضافة معلومات جديدة إلى
  )Feigenbaum, 1992(.حتى يتم الوصول إلى الهدف

طريقة استدلال توصف   ي ه  Chaining Backwardsالعكسي(    ستدلال)أو الا  العكسيالتسلسل  هي  ف  ،الثانيةأما  
وتولد الأهداف أهدافا فرعية لنصل إلى معارف جديدة من المعارف السابقة وتكرر   بأنها تعمل للخلف من الهدف



 الإطار التمهيدي                                                                                       الفصل الأول                                   

8 

 ا. يتم استخدامههذه العملية ويصبح بإمكاننا تطبيق قواعد أكثر في محرك الاستدلال حتى نصل إلى الهدف الأساسي
قة الاستراتيجية البحث وعادة ما تستخدم هذه الطري  في محركات الاستدلال، وتطبيقات الذكاء الاصطناعي الأخرى 

ونحل   ،لكن إذا أمكن للنظام تطبيق عدة قواعد نقع في مشكلة نزاع معرفة. )Russell & Norvig, 2009( في العمق
يحدث تعارض التصنيف فلا بد أن    Resolution Conflict  المعرفةحلول نزاعات  هذه المشكلة بعدة طرق نسميها  

في أنظمة الإنتاج في الذكاء    النّزاعاتعند مطابقة أكثر من قاعدة مع الحقائق المؤكدة. تُستخدم استراتيجيات حل  
للمساعدة في اختيار   القواعد،  القائمة على  الخبيرة  الحال في الأنظمة  التالالاصطناعي، كما هو  ي سيتم  قاعدة 

. تنشأ الحاجة إلى مثل هذه الاستراتيجية عندما يتم استيفاء شروط قاعدتين أو أكثر من خلال قواعد الحقائق تنفيذها
 الخبير. النّظامالمبسطة لعمل  ليّةيوضح الشكل التالي الآ. )Forgy, 1976(  المعروفة حالي ا.

 الخبير  النّظام المبسطة لعمل   ليّة( الآ3الشكل ) 

 Artificial Neural Networks (ANN)الاصطناعية  عصبونيّةالشبكات ال 6.1

على أنه بديل    ا يُنظر إلى دوره ، حيثمعطياتللتحليل الإحصائي ونمذجة ال  عصبونيّةغالب ا ما تُستخدم الشبكات ال
المشاكل    بالتالي، يتم استخدامها عادة في  .(Cheng, 1994)وتعلم الآلة  تقنيات التحليل  ولعدد كبير من  للانحدار  

تتضمن التعرف على الصور والكلام، والتعرف على    الأمثلة  التي قد تصاغ من حيث التصنيف أو التنبؤ. بعض
الجيولوجي، الطبي والمسح  التشخيص  البشرية مثل  الخبرة  النصية، ومجالات  ب   الأحرف  السوق    مؤشّراتوالتنبؤ 

أن الشبكات   باحثون مجال الذكاء الاصطناعي الكلاسيكي يرى ال  ضمن  أيضا  . هذا النوع من المشاكل يقع  ماليّةال
أسلوب ا    نيّةعصبو ال المتوازية،  ا  جديدتقدم  الموزعة  التقليدية  للحوسبة  الخوارزمية  لتقنيات  بديل  توفر  . وبالتالي 
(Lawrence, 1994 ) 

  عصبونيّةعمل الشبكات ال آليّة 1.6.1
التحاكي   المدخلات   عصبونيّةالشبكات  المشكلة عن طريق أخذ  أدمغتنا  التي تحل بها  الطريقة  بشكل فضفاض 

فعل ذلك من خلال  ت  هاالتعرف على الأنماط، لكن  تتعلم الشبكات كيفية،  الإنسان  ومعالجتها وتوليد المخرجات. مثل 
ال مجموعات  على  إلى    معطياتالتدريب  نصل  أن  قبل  ككلالمصنفة.  الخلايا  ،  الشبكة  أبسط  على  نظرة  نلقي 

 ، وكيف يعالج المدخلات وينتج المخرجات.(المستشعر)الاصطناعية  عصبونيّةال
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  Perceptronالمستشعر  1.1.6.1

اليوم نماذج   نستخدمبينما    (،Rosenblatt, 1958باحث ) في الخمسينيات من القرن الماضي من قبل ال  هتم تطوير 
  ستشعريأخذ الم  .للمستشعرالاصطناعية، إلا أنها تتبع المبادئ العامة التي وضعها    عصبونيّةمن الخلايا ال مطورة

ا ،x2x ,1x ,3… (1،0) ،عدة مدخلات ثنائية ا ثنائي ا واحد   على الشكل التالي:  وينتج ناتج 

 

 
 

 

 عمل المستشعر البسيط  آليّة ( 4الشكل ) 

أما إذا كان   1يطبق المستشعر دالة خطية على المدخلات وإذا كان الناتج أكبر من عتبة ما، فإن الخرج يكون 
 تمثيل ذلك رياضيا بالشكل التالي: ويمكن  ( Rosenblatt, 1958).  0أقل من العتبة، فيكون الخرج 

< threshold   then output = 0 ixi wi If ∑ 

≥ threshold   then output = 1 ixi wi If ∑ 

وهي نفسها أمثال المجاهيل في    iالوزن ذو المؤشر    iwوتمثل    iالدخل ذو المؤشر    ixأعلاه تمثل    الصّيغةفي  
 العتبةننقل  ف.  لتصبح بالشكل الحالي للعصبون   أعلاه  الرياضيّة  يغةالصّ المعادلات الخطية التقليدية ويمكن تعديل  

  إلى الجانب الآخر من عدم المساواة، ونستبدلها بما يُعرف باسم انحياز العصبون. الآن يمكننا إعادة كتابة المعادلة
 : (Rosenblatt, 1958) بالشكل التالي

bias < then output = 0 -i xi wi If ∑ 

bias ≥ then output = 1 -i xi wi If ∑ 

البداية   للأوزان في  أرقام  بتعيين  عشوائي  بشكل  لا  نقوم  الشبكة    لأننا  أن  وبما  مسبق ا،  الصحيحة  الأرقام  نعرف 
تدرب، فإنها تُجري تغييرات تدريجية على تلك الأوزان لإنتاج مخرجات أكثر دقة. بالمثل، لا نعرف ت  عصبونيّةال

لإنتاج مخرجات    العتبة )الانحياز( والوزن تغييرات على    تجري   أنها  عصبونيّةومبدأ الشبكة ال  ،ةالصحيح  قيمة العتبة
الجانب الأيسر من المعادلة، بينما يمكن أن يظل ، نحتاج فقط إلى إجراء تغييرات على  نحيازأكثر دقة. الآن مع الا

 ( Goodfellow et al, 2017)  .الجانب الأيمن ثابت ا

   Activation Functionsدوال التنشيط  2.1.6.1

إلى    دالة التنشيط هي    دالة ببساطة،   في    عصبونيّةالشبكة  التضاف  المعقدة  الأنماط  تعلم  الشبكة على  لمساعدة 
الموجود في أدمغتنا، فإن وظيفة التنشيط هي في    عصبونيّةال. عند المقارنة بنموذج قائم على الخلايا  معطياتال

 ANN. هذا هو بالضبط ما تفعله وظيفة التنشيط في  التالية  عصبونيّةالنهاية تحديد ما يجب إطلاقه على الخلية ال
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 Goodfellow et) . التالية. يأخذ إشارة الخرج من الخلية السابقة ويحولها إلى شكل يمكن أخذه كمدخل للخلية  أيضا  

al, 2017) ، يمكن تلخيص المقارنة في الشكل أدناه. و 

 ( الفرق بين العصبون الاصطناعي والطبيعي 5الشكل ) 

في    الرياضيّة  الصّيغة المستشعر  في  السابقةالمستخدمة  من    الفقرة  العديد  من  واحدة  مجرد  التنشيط   توابعهي 
  .Heavisideالخطوة  تابعسمى ي)والأبسط( المستخدمة في التعلم العميق، و 

 

 

 

 

 

 

 

 ( معادلة وشكل تابع الخطوة 6الشكل ) 

من المفيد جعل    ،)نعم أو لا(حتى عند التعامل مع المطلقات  لأنه    ،sigmoidمن أشهر توابع التنشيط التابع السيني  
أي فكرة    ناالناتج يعطي قيمة وسيطة. إنها تشبه إلى حد ما الإجابة بـ "ربما" عند طرح سؤال بنعم أو لا ليس لدي

الخطوة    تابعمثل  ف  ،Heaviside  تتفوق فيها على  التي  Sigmoidلدالة  عنه، بدلا  من التخمين. هذه ميزة أساسية  
Heavisideتم تنعيمه لإنشاء خط    فقد  . ولكن هذه المرة، ليس هناك خطوة(1و  0)  السيني له قيمه بين  التابع  ، فإن

يعني أن الشبكة ليس لديها فكرة عما   0.5الناتج    مثلا  ، فللنجاح  ماليّةمتصل. بالتالي، يمكن اعتبار المخرجات احت
الناتج   يعد امتلاك هذه الميزة أمر ا مهم ا  .  نعمنها  أ  شبه متأكدةيعني أن الشبكة    0.8إذا كانت نعم أم لا، بينما 

من الأسهل تعليم الشبكة التحرك بشكل تدريجي نحو الإجابة الصحيح، بدلا  من مجرد فلشبكة  ا  تعلم  لإمكانيات
 ( Jain, 2019. )1إلى  0القفز مباشرة  من 
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 ( معادلة وشكل التابع السيني 7الشكل ) 

التي تستخدم هذا التابع كتابع   عصبونيّةله مشاكله الخاصة كما يصعب تعليم الشبكات ال  أيضا  إلا أن هذا التابع  
هو شكل أكثر عمومية من السيني. يتم استخدامه في مشاكل  و   SoftMaxتنشيط، وأكثر توابع التنشيط استخداما هي  

، لذلك يتم استخدامه كطبقة  1إلى    0التصنيف متعدد الفئات. على غرار السيني، فإنه ينتج قيم ا في النطاق من  
أو الوحدة الخطية المصححة من أكثر التوابع   ReLU (Rectified Linear Unit)كما أن    نهائية في نماذج التصنيف.

  عصبونيّة الشبكة ال  خصوصا  انتشارا لخطيتها وسهولة تعليم الشبكة في حال استخدامها بالعديد من أنواع الشبكات  
  نرفق تمثيلا بيانيا لهذا التابع.و  f (x) = max (0,x)، (Jain, 2019)وتمثل معادلتها بالشكل  شريحيةالت

 
 

 

 

 

 

 

 ReLU( التمثيل البياني لتابع التفعيل 8الشكل ) 

إلا أننا لن   ReLU6و Leaky ReLUو، tanhكما توجد العديد من التوابع الأخرى وتفرعات للتوابع المذكورة مثل 
 نتطرق لها في هذا البحث. 

 Hidden Layersالطبقات المخفية  3.1.6.1
متصلة في رسم بياني غير دوري. بمعنى آخر،   عصبونيّة كمجموعات من الخلايا ال  عصبونيّةيتم نمذجة الشبكات ال

بالشبكات   أخرى. لا يُسمح باللفات  عصبونيّةمدخلات إلى خلايا    عصبونيّةيمكن أن تصبح مخرجات بعض الخلايا ال
لأن هذا يعني وجود حلقة لا نهائية في الممر الأمامي للشبكة. غالب ا ما يتم تنظيم نماذج    الطبيعية،  عصبونيّةال

العادية، فإن النوع الأكثر   عصبونيّة. بالنسبة للشبكات العصبونيّةفي طبقات متميزة من الخلايا ال  عصبونيّةالشبكة ال
بين طبقتين متجاورتين متصلة بشكل    عصبونيّةشيوع ا من الطبقات هو الطبقة المتصلة تمام ا حيث تكون الخلايا ال
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ال ال  لا تشترك في أي اتصالات.داخل طبقة واحدة    عصبونيّةزوجي تمام ا، لكن الخلايا    بيانيّةفي جميع الرسوم 
التي تغذيها(، والطبقة    معطيات)أي ال  دخل، تكون الطبقة الموجودة في أقصى اليسار هي طبقة العصبونيّةللشبكة ال

/ إجابة الشبكة(. يُعرف أي عدد من الطبقات بين هاتين   توقّعالموجودة في أقصى اليمين هي طبقة الإخراج )
 ( Lawrence, 1994) تين باسم الطبقات المخفية. كلما زاد عدد الطبقات، زادت دقة عملية صنع القرار.الطبق

 تقليدية تحوي طبقتين مخفيتين. عصبونيّةة العامة لشبكة كليّ نرفق بالشكل التالي الهي
 
 

 

 

 

 

 التقليدية  عصبونيّة ة العامة للشبكة الكليّ ( الهي9الشكل ) 

 Learning Through Backpropagationالتعلم عبر الانتشار العكسي  4.1.6.1
  . تم تقديم عصبونيّةالشبكة ال  تعليم  في  حجر الأساسهي    Backpropagationربما تكون خوارزمية الانتشار العكسي  

تم عام ا    30وبعد    معطياتلاجتياز الأشجار بطريقة سريعة وفي هياكل ال  لأول مرة في الستينيات  الخوارزميةهذه  
،  عصبونيّةالباستخدام الشبكة  قيمة    تخمين  فأصبح بإمكاننا ( Rumelhart et al, 1989) تقريب ا  تطبيقها للتعلم من قبل  

الخطأ  وحساب لحساب  المشتقات    التفاضل والتكامل  الخطأ للحصول على  الجزئيّةعبر  نقوم بإصلاح هذا  ثم   .
الانتشار   تكرار  التخمين هذه  تُظهر طريقة  دقة.  أكثر  للعثور على خطأ  أخرى  النشر مرة  أفضل وإعادة  تخمين 

لأن عدد مرات العكسي. يستغرق تدريب نموذج الذكاء الاصطناعي وقت ا طويلا  والكثير من العمليات الحسابية  
الانتشار العكسي الهدف النهائي من    كبير.  الجزئيّةاستخدام هذه الخوارزمية التي تعتمد على التفاضل والمشتقات  

هو إيجاد التغيير في الخطأ فيما يتعلق بالأوزان في الشبكة. إذا كنا نتطلع إلى تغيير إحدى القيمتين بالنسبة إلى 
بالنسبة لخريطتنا   العقدة  أخرى، فهذا مشتق.  الحسابية، تمثل كل عقدة دالة وتقوم كل حافة بإجراء عملية على 

مرة مع أخذ المشتق الجزئي للعقدة   المرفقة )الضرب بالوزن(. نبدأ من عقدة الخطأ ونعود إلى عقدة واحدة في كل
،  كليّ التأثير الفيما يتعلق بالعقدة في الطبقة السابقة. كل مصطلح مرتبط بالمصطلح السابق للحصول على    الحالية
 Chain Rule. (Scarff B, 2021 ) قاعدة السلسلةب ما يعرفوهذا 

رية من  خوارزمية تحسين تكرا  ي هو   ،Gradient Descent  (GD)تُعرف الخوارزمية الكاملة لهذا باسم نزول التدرج  
. تُستخدم هذه الطريقة بشكل شائع في التعلم  ام تابعالدرجة الأولى تستخدم للعثور على حد أدنى / أقصى محلي ل

)عادة   يحيث    ،التكلفة  تابعلتقليل    MLالآلي   الخطأ  و بستنتج  والتكامل(  التفاضل   تخدامباس  حصحّ يُ حساب 

Backpropagation    للوصول إلى القيمة الدنيا المحلية، ومن العوامل التي تؤثر بسرعة التعلم هي كمية المعطيات
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، كما يمكن إضافة خوارزميات أمثلة أخرى لتحسين الدقة وعملية   epochsوحقب Batchesكحزم  النّظامالتي تدخل 
عمل الخوارزمية بسرعات تعلم مختلفة للوصول    آليّةيعبر الشكل التالي عن    (Kwiatkowski. R, 2021التعلم. )

 لقيمة دنيا محلية.

 
 بسرعات تعلم مختلفة  GDعمل خوارزمية   آليّة( 10الشكل ) 

 الماليفي حل مشاكل القطاع  عصبونيّةالشبكات ال 2.6.1
ال  الشبكات  ال  عصبونيّةتُستخدم  للعمليات  تطبيقات  مع  واسع،  نطاق  والتجارة   ماليّةعلى  المؤسسات  وتخطيط 

ال الشبكات  اكتسبت  النطاق في تطبيقات الأعمال مثل حلول   أيضا    عصبونيّةوتحليلات الأعمال.  ا واسع  اعتماد 
  معطيات بتقييم    عصبونيّةتقوم الشبكة ال(  Chen, 2022) طر.أبحاث التنبؤ والتسويق، واكتشاف الاحتيال، وتقييم المخا

. يمكن للشبكات أن تميز الترابط  معطياتالأسعار وتكشف عن فرص اتخاذ القرارات التجارية بناء  على تحليل ال
 Pang)  الأخرى القيام بها. وفق ا لبحث  الفنيّ غير الخطي الدقيق والأنماط الأخرى التي لا تستطيع طرق التحليل  

et al, 2018) في عمل تنبؤات أسعار الأسهم. تتنبأ بعض النماذج بأسعار الأسهم  عصبونيّةتختلف دقة الشبكات ال
في المائة من جميع    70في المائة من الوقت، بينما يتسم البعض الآخر بالدقة في    60إلى    50الصحيحة بنسبة  

في المائة هو كل ما يمكن للمستثمر أن يطلبه من الشبكة   10ن تحسين الكفاءة بنسبة الحالات. افترض البعض أ
 .  حتى تكون فعالة عصبونيّةال

 : ماليّةفي حل مشكلة التنبؤ للأسواق ال عصبونيّةنذكر بعض أهم أنواع الشبكات ال
ال ▪ مهيأة  Convolutional Neural Network (CNN)شريحية  الت  عصبونيّةالشبكة  شبكة  وتحديد    هي  لتحليل 

. تستخدم هذه الشبكة كدخل لها صور سلاسل  المرئية مثل الصور الرقمية أو الصور الفوتوغرافية  معطياتال
زمنية للشموع اليابانية للتنبؤ بنوع وحجم الشمعة القادمة وهو الاستخدام الشائع لهذا النوع من الشبكات في 

 ( Chen et al, 2020مفهوم في التنبؤ المالي. )سياق البحث. من أبرز الأبحاث التي أدخلت هذا ال

ال ▪ لتحليل   NNR(  Recurrent Neural Network( المتكررة  عصبونيّةالشبكة  تكييفها  تم  شبكة   معطيات هي 
  ا  ، لذلك يعتبر هذا النوع من الشبكات الأكثر استخدامالسلاسل الزمنية أو سجل الأحداث أو الترتيب الزمني

التقاط أنماط متكررة بغض النظر عن  ماليّةلإطلاق بالنسبة للأسواق العلى ا ، لأن هذه الشبكة قادرة على 
في الشبكة  الخطية أي لها ذاكرة خاصة بها. تفرق هذه الشبكة عن الشبكات عن الشبكات التقليدية، الفرق أنه  

لبعض. لكن بالنسبة للعديد من التقليدية، تكون كل المدخلات والمخرجات مستقلة عن بعضها ا  عصبونيّةال
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بحاجة إلى معرفة الكلمات   نحن، فالتاليةالكلمة أو الجملة    توقّع  ان الهدفالمهام، فهي ليست فكرة سيئة. إذا ك
في كثير من الأحيان لأنها تؤدي نفس المهام لكل عنصر، ويعتمد الخرج على    RNNsالتي تسبقها. يشار إلى  

 ذاكرة تخزن المعلومات حول ما تم حسابه حتى الآن.   RNNsتمتلك    (Patil et al, 2022)  السابقة.  اتالكلم
ا من الذاكرة، لحل هذه    RNNتتطلب    أيضا  وهي "التبعيات طويلة الأجل"، و   RNNمشكلة واحدة في    هناك مزيد 

على حالة خلية تحتوي على ذاكرة   LSTMتحتوي    ،LSTM  ذاكرة طويلة، قصيرة المدى   خلايا  قترحتالمشكلة  
علومات موجودة في خلية،  إضافية، والتي تُستخدم لتخزين المعلومات السابقة ذات الصلة للتنبؤ. بعض الم

تقرر    الأوليّة  ةحالة الهيكل المعدل، والمعروفة باسم البوابة. هناك خطوات لأداء مثل هذه المهمة. في الخطو 
. بعد  Forget Gateمن خلال بوابة نسيان  إذا كان سيتم التخلص من أي من المعلومات المتاحة أم لا   الخلية 
ال  بوابة  تأتيذلك،   المعلومات  الجديدة وإضافة وحذف  لتحديد  المعلومات  التي سيتم تخزينها. تخزين  جديدة 

 Patil)  .الإخراج  معطياتالمعلومات وفقا  للبوابة السابقة. في الخطوة الأخيرة، يتم تطبيق وظيفة التنشيط على  

et al, 2022)  نكتفي بذكر فكرة خلاياLSTM  .ونعرض بالشكل التالي مكوناتها وطريقة عملها 

 LSTM( مخطط مكونات خلايا 11الشكل ) 

نتباه من  أحدثت بنية المحولات ثورة في استخدام الا :Model   Transformer Attentionنموذج انتباه المحولات ▪
الذي اقترحه   Transformerنموذج    عن طريق  ، CNNتشريحيةوال   RNN شبكات التكراريةخلال الاستغناء عن ال

(Vaswani et al, 2017  )  أي يقوم النموذج بالانتباه    استخدام الانتباه الذاتي،بدلا  من ذلك، يعتمد فقط على
التضمين   وفك  التضمين  نموذج  تطوير  خلال  ترتيبي من  أو  زمني  تسلسل  أي  في  المعنوية  الأنماط  على 

encoder-decoder،  إذا كنا نقوم بمعالجة اللغات    أو جملة  في حالة سلسلة زمنية  حيث يتم حساب تمثيل تسلسل
كلمات مختلفة في نفس التسلسل. يمكن وصف وظيفة الانتباه بأنها تعيين    ق ربطعن طري  NLPالطبيعية  

حيث يكون الاستعلام والمفاتيح والقيم  لمخرج،(  Key-Value)استعلام ومجموعة من أزواج المفتاح والقيمة  
من القيم، حيث يتم حساب الوزن المخصص    والمخرجات كلها متجهات. يتم احتساب الناتج كمجموع مرجح
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ل  توافق  دالة  بواسطة  قيمة  المقابل.لالكل  بالمفتاح  وتمييز  ستعلام  للتنبؤ  النموذج  هذا  استخدام  الأنماط   تم 
 ة عمل النموذج. كليّ ، كطريقة جديدة للتنبؤ. والشكل التالي يبين باختصار هيماليّةللسلاسل الزمنية في الأسواق ال

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 Transformer Attentionة عمل نموذج كليّ ( هي12الشكل ) 

 بالشكل التالي.  (النقطي الوحيدوحيد الرأس )الفرق بين الانتباه متعدد الرؤوس والانتباه  أيضا  نرفق 

 
 ( الفرق بين الانتباه متعدد الرؤوس والانتباه النقطي الوحيد13الشكل )
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 القطاع المالي في  نظم دعم القرار 7.1

والعملية التي تم اعتمادها من أجل الوصول إلى    ،اختيار بديل أفضل من عدة بدائل أخرى   بأنه  نعرف القرار  أولا  
النهائي تعرف باسم صنع القرار. يعد القرار ضروريا   في جميع الوظائف الإدارية مثل التخطيط والتنظيم   القرار 

 ( Koontz, 1955. )ل وسيلة القراروالتوظيف والتوجيه ويتم تنفيذ جميع الوظائف الإدارية من خلا
  رسميا    وتوفر هيكلا   نظرية اقتصادية تستخدم لتقييم الخيارات المتاحة واتخاذ القرار الأفضلفهي  نظرية القرار    أما

وتتقاطع مع نظرية   ،وتستخدم أدوات ونماذج رياضية كدالة المنفعة  ،عقلانية في حالة عدم اليقينلاتخاذ خيارات  
لها ارتباط بسلوك المستهلك حيث تتأثر في سلوك متخذ القرار    أخيرا   ونظرية الألعاب بشكل كبير و   تالاحتمالا 

 ( Peterson, 2017) ر.ودرجة حبه للمخاطرة كما يمكن تطبيقها في أي مجال طالما يوجد لدينا قرا

 ،حواسيبعلى ال  ةقائم  ةنظم تفاعليفيمكن القول عنها أنها    Decision Support Systems   (DSS)أما نظم دعم القرار  
   و شبه المنظمةوالنماذج لحل المشكلات المنظمة أو غير المنظمة أ  معطياتساعد صانعي القرار على استخدام الت

(Sprague et al, 1996)  .وفر  تDSS    تحليلا  متنوع ا دون بذل الكثير من جهود البرمجة وعادة ما يتم توجيهه نحو
  معطيات البحث عن ال  DSSين. تشمل الاستخدامات الرئيسية للمديرين لنظام  التقنيّ المستخدمين / المديرين غير  

اذ قرارات أكثر استنارة  للسماح لهم بتلخيص النقاط الرئيسية التي تساعدهم في اتخ  ، ذات الصلة واسترجاعها وتحليلها
ال المستخدمون عن الارتباطات بين  البرنامج، وتسمح   معطياتوتثقيف ا. غالب ا ما يبحث  دون إعادة كتابة تطبيق 

القرار  معظم   الرسوم  نظم دعم  لكبار بيانيّةالبإمكانيات  التقارير  ، والتي لا تسمح فقط بتحليل الاتجاهات وإعداد 
في رسم خرائط التحليل المشترك والسيناريوهات البديلة للإجابة    أيضا  تساعد المديرين    المديرين التنفيذيين، ولكنها

للاستفادة   اكلا  من القرارات التكتيكية والاستراتيجية ويتم توظيفه  DSSدعم  ت. بالتالي،  عن أسئلة من نمط )ماذا لو؟(
 ( Louw et al, 2002) من خبرة المدير في مجال معين.

فئة مهمة من    Multi Criteria Decision Support Systems (MCDSS)تشكل أنظمة دعم القرار متعددة المعايير
القرار   دعم  و أنظمة  والاستثمار  المالي  القطاع   يوفر  في  المحافظ.  المطلوب الإطار    MCDSSإدارة  المنهجي 

المحافظ إدارة  لـمشكلة  المعايير  الطبيعة متعددة  إلى    واختيار الأسهم،  لاستيعاب  إلى ذلك، فإنه يؤدي  بالإضافة 
تأخذ   (، كماوالمخاطر  ةتوقّعللاستثمار )الأرباح المالمعيارين الأساسيين    آخذة بعين الاعتبارالنماذج   تطوير واقعي

لمستثمر ا  وأخذ بعين الاعتبار رأي  ،التقنيّ من التحليل الأساسي و   مشتقّةل أهمية  معايير لا تق في الاعتبار أخرى 
وسياساتهو  وتفضيلاته  قرار    (Louw et al, 2002)  .أهدافه  دعم  أنظمة  توجد  نظام   ماليّةكما  مثل  شهيرة  تجارية 

FINEVA وCABAL  وCREDEX .(Zopoundis, 1997) 
  ، اا نشط  مجالا بحثي    Multi criteria Decision making  (MCDM)  اتخاذ القرار متعدد المعايير منذ الستينيات كان

  MCDMوتم تصميم طرق  في القطاع المالي،    خصوصا  ،  وأنتج العديد من النظريات والمقالات والكتب التطبيقية
البدائل الفئات وترتيب  البدائل في عدد صغير من  هو مصطلح عام    MCDM  ،لتعيين بديل مفضل، وتصنيف 

لجميع الأساليب الموجودة لمساعدة الأشخاص على اتخاذ القرارات وفقا لتفضيلاتهم في الحالات التي يوجد فيها 
معقدة عن طريق كسر المشاكل إلى قطع  أكثر من معيار متضارب ويمكن القول إنها طريقة للتعامل مع المشاكل ال
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أصغر. بعد موازنة بعض الاعتبارات وإصدار الأحكام بشأن أصغر المكونات، يتم إعادة تجميع القطع لتقديم صورة  
  مع بدائل منفصلة، والتي تم وصفها بواسطة مجموعة من   MCDMشاملة إلى متخذ القرار. تتعامل معظم طرق  

الم قيم  تحديد  يمكن  ترتيبيةالمعايير.  أو  أساسية  كمعلومات  لآعايير  المنطقي  التسلسل  الآن  نرفق  عمل    ليّة. 
 . MCDM (Velasquez, 2013)خوارزميات 

 MCDM( التسلسل المنطقي لخوارزميات 14الشكل ) 

عدد كبير من التفرعات بحسب النموذج المدروس   ، فإنه يوجدالمالي  أما بالنسبة لأنواع التثقيل في نماذج دعم القرار
التحليليالمالي يستخدم طريقة    CGXنموذج    مثلا  ف ،  Analytical Hierarchical Process (AHP)التسلسل الهرمي 

 ل   الرياضيّةتم وصف الأسس    ،وفر هيكلا لتنظيم وتحليل القرارات المعقدةت  Thomas Saaty  وضعهاطريقة  وهي  
AHP    ستخدم لترتيب البدائل عندما يتم النظر في جميع معايير القرارات في وقت واحد ويعتمد تو   1980في عام
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لسل الهرمي لتأسيس العلاقة بين التوليف. يجب بناء التس  ،التحليل  ،على ثلاث مبادئ أساسية المقارنة الزوجية
 .AHPمثال على طريقة التسلسل الهرمي التحليلي وهو  والبدائل على الشكل التالي الفرعيّةالهدف والمعايير 

 مراحل التسلسل الهرمي التحليلي  مثال على(  15الشكل )

للمشكلات  أولا     AHPيقوم مستخدمو   إلى تسلسل هرمي  بهم  الخاصة  القرار  التي يسهل    الفرعيّةبتحليل مشكلة 
التسلسل الهرمي بأي جانب من جوانب  فهمها، ويمكن تحليل كل منها بشكل مستقل. يمكن أن تتعلق عناصر 

القرار )ملمس أو غير ملموس(، تم قياسه بعناية او تقديره بشكل تقريبي، أي شيء ينطبق على   القرار  مشكلة 
بمجرد بناء التسلسل الهرمي، يقوم صانعو القرار بتقييم عناصره المختلفة بشكل منهجي من خلال مقارنتها    المطروح.

التسلسل الهرمي. عند إجراء   بتأثيرها على عنصر أعلى منهم في  البعض في كل مرة، فيما يتعلق  مع بعضها 
ة حول العناصر، لكنهم عادة ما يستخدمون أحكامهم ملموس  معطياتالمقارنات، يمكن لصانعي القرار استخدام  

 حول معنى النسبي للعناصر وأهميتها.  
للمشكلة. يتم اشتقاق    AHPحول  ت الكامل  النطاق  إلى قيم عددية يمكن معالجتها ومقارنتها عبر  التقييمات  هذه 

ة العناصر المتنوعة وغير  أو الأولوية العددية لكل عنصر من عناصر التسلسل الهرمي، مما يسمح بمقارن،  الوزن 
عن تقنيات صنع القرار   AHPالقابلة للقياس مع بعضها البعض بطريقة منطقية ومتسقة. تميز هذه القدرة برنامج  

الأخرى. في الخطوة الأخيرة من العملية، يتم حساب الأولويات العددية لكل من بدائل القرار. تمثل هذه الأرقام  
 ,Saaty)  .قيق هدف القرار، لذا فهي تسمح بالنظر المباشر في مسارات العمل المختلفةالقدرة النسبية للبدائل على تح

وغيرها إلا أننا لن نتوسع في جميع هذه   UTASTARوتوجد نماذج أخرى تعتمد على طرق أخرى مثل    (2008
أنه يمكن الاستفادة  . (Zopoundis, 1997)الطرق.   التي يطرحها  كما  المعايير  في صنع قرار    PESTتحليل    من 

 ،أربعة مصادر للتغييروهو تحليل يأخذ بعين الاعتبار    متعدد المعايير فيمكن اخذ أبعاد هذا التحليل كمعايير قرار،
 . (PEST: Political, Economic, Social, Technological) وتكنولوجية، واجتماعية،  واقتصادية، سياسيةمصادر 
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تغييرات وتأثيرات    أداة لفهم المخاطر الاستراتيجية. يحدد  هو تحليل قوي ومستخدم على نطاق واسع   PESTتحليل  
 البيئة على الوضع التنافسي للشركة.  والخارجي كليّ الاقتصاد ال

التحليل لإعادة تنظيم استراتيجية   الشركة، ولكنها تتطلبخارجة عن سيطرة    تتكون البيئة الخارجية من متغيرات
ل الشركات كجزءتقييم  الشركة  العمل. تعمل  أكبر  لنظام  بيئات  العوامل  ف  ،بيئي  هم عرضة لمجموعة متنوعة من 

تأثير كبير على الوضع التنافسي للشركة. يسعى الاستراتيجيون إلى فهم العوامل    الخارجية، والتي يمكن أن يكون 
من خلال    التخفيف من آثار العوامل الخارجية  يجب أن تتطور للتكيف مع بيئتهم.  يم كيفية نماذج الأعمالوتقي 

الوقائية والفرص  الجديدة  الإستراتيجية  المنافسة  أعقاب  في  استغلالها  قراراتيتم  لصنع  التحليل  ،  هذا    .بضوء 
(Bonnici et al, 2015 ) 

 . الخلفية والمشكلة 3.1
بعد وضع السياق العام للبحث، والتعرف بشكل مختصر على أهم مصطلحات البحث، لا بد من تلخيص التحديات 

التي كانت عوائق للأبحاث التي تواجه هذا البحث كونه يحاول حل مشكلة التنبؤ المستقبلي لأسعار سوق مالي و 
السابقة تقديم  محاولاتالالسابقة، وتوجهات الحل الأساسية السابقة لهذه المسألة ومناقشة التحديات التي لم تستطع 

 حلول مجدية لها. 
المعطيات خطية  عدم  هي  الزمنية  السلاسل  في  التنبؤ  مشكلة  في  التحديات  أهم  أحد  نماذج    ،إن  فشلت  ولذلك 

وهنا تطورت نماذج   ، للاتجاه العام بأفضل الأحوال  إلا أنها قد تشكل مؤشرا    ،ة بالتعامل مع المشكلةالانحدار البسيط
كنماذج محسنة عن نموذج الانحدار   ،فظهرت نماذج الانحدار المتعدد والآني  ،لحل هذه المشكلة  الخطي  الانحدار

. إلا أنه توجد تحديات أخرى تقف في وجه  ARCHوعرفت بنماذج    ماليّةوطبقت في الأسواق ال  ،الخطي البسيط
المشكلة مثل وجود متغيرات عديدة تؤثر في سعر السهم مهما كان نوعه يمكن وهنا بدأ الباحثون بوضع نظريات  

التي تنص على أن سعر كل سهم يمتص كل   EMHتفسر التغيرات مجهولة السبب مثل نظرية السوق الفعال  
لأن المشاركين في السوق يستخدمون جميع المعلومات المعروفة   ا  ودة في السوق في أي وقت. نظر المعرفة الموج

 ,Fama)على النحو الأمثل، فإن تقلبات السعر لا يمكن التنبؤ بها، حيث تحدث المعلومات الجديدة بشكل عشوائي  

إذا كانت تتوفر لدينا جميع المعلومات والمعرفة الداخلة   جدا  وفي هذه الحالة من الممكن التنبؤ بشكل دقيق  ( 1970
، فهنا نجمع المعلومات والمعارف المتوفرة لدينا ونقوم ببناء النموذج تطبيقيا  للسوق في كل لحظة إلا أن هذا مستحيل  

 على هذا الأساس. 
العشوائي  لنظرية  وفقا  أما   "مسير   فإن   RW  المسير  يجري  السهم  الأسعار ا  عشوائي  ا  سعر  جميع  أن  يعني  مما   ،"

للمستثمر    المستقبليّة  توقّعلا تتبع أي اتجاهات أو أنماط، وهي انحراف تلقائي عن الأسعار السابقة، ولا يمكن 
 ( Fama, 1995السوق. )

مع كل ذلك تطورت النماذج لتشمل نقل المعرفة من خبير وبناء نموذج لنظام يعتمد على معرفة الخبير وتشكيلها  
 أنه لا بالرغم من أنه قد يوفر قوة تعبيرية ويحاكي المنطق البشري، إلا  ، على شكل قواعد إلا أن مشكلة هذا الحل

الاصطناعية كونها   عصبونيّةيتفوق على خبير فعلي في المجال وإنما يحاكيه. وهنا ظهر اهتمام كبير بالشبكات ال
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قادرة على التعلم الذاتي والتفوق على الخبراء في قطاع ما إلا أن مشكلة هذه النماذج كونها تحتاج كمية هائلة من  
طيء، كما أنها لا تعطي قدرة تفسيرية أو تعبيرية لسبب إظهار خرج المعطيات للتدريب بحكم أن تدريب الشبكة ب

وهي مشكلة كبيرة عندما يريد صانع القرار معرفة سبب صحة التنبؤ. يمكن تلخيص عقبات مشاكل   النّظامما من  
 النماذج المستخدمة في الأدبيات بالشكل التالي: 

 نبؤ السعري. اختيار المنهجية المناسبة للتعامل مع خصوصية مشكلة الت ▪

 .النّظاماختيار المتغيرات المناسبة التي تعطي أكبر قدر من المعلومات التي يمكن أن يستفيد منها  ▪

طريق معالجة المعطيات الداخلة في النموذج فلا تستقبل كل النماذج جميع أنواع المعطيات )بعضها معطيات   ▪
 نصية تحتاج معالجة خاصة وبعضها الآخر تحتاج لتطبيع(. 

 النموذج بتنبؤ صحيح.قيام  ▪

 صحة التنبؤ حتى في حال عدم وجود معطيات كافية. ▪

النماذج التي تتعامل مع كميات كبيرة من المعطيات أو في   ▪ القيام بالتنبؤ وهي مشكلة موجودة لدى  سرعة 
 النماذج التي تقوم بالتعلم لأول مرة لسعر سهم ما.

ظهار دلائل لمتخذ القرار عن سبب صحة التنبؤ ومخرجات  للنموذج، أي قدرته على القيام بإ  التفسيريّةالقدرة   ▪
 للنظام.

 البحث  إشكالية 7.1
 .التاليةالبحث من مجموعة من الأسئلة والمقترحات التي سنفصلها في الفقرات  إشكاليةتتكون 

 كيفية انتقاء المتغيرات المناسبة 1.7.1
المتغيرات التي ستكون دخل للنظام ويمكن تلخيصها تظهر مجموعة من الأسئلة التي يجب مواجهتها عند انتقاء  

 بالشكل التالي: 
  ؟ ولماذا النّظامما هي المتغيرات التي يجب أن تدخل 

  ؟ النّظامما هي كيفية انتقاء متغيرات بحيث يكون عددها كاف وتعطي أكبر قدر من المعلومات ليستفيد منها 

متغيرات سعرية من جهة، مثل العناصر التي تشكل الشموع  تدخل في نظامنا المقترح هي    التيالمتغيرات    :مقترحنا
السعر الأدنى(. لم نقترح إدخال سعر وحيد مثل سعر اليابانية )سعر الإغلاق، سعر الافتتاح، السعر الأعلى،  

الإغلاق فقط وذلك كي نستفيد من القدرة التعبيرية الإضافية لمجموعة الأسعار المقترحة كما أنها تقوم بتضخيم 
لتستف  اليالمعطيات  الشبكة  العصبونيّةد منها  إدخال متغيرات أخرى تعبر عن  ، وهي  ماليّةال  مؤشّرات. كما نقترح 

الأساسية  مشتقّةت  معطيا  المعطيات  للشبكة،    ،من  إضافية  تعبيرية  قدرة  لإعطاء  رياضية  معادلات  خلال  من 
لذلك لم    من المهم انتقاء متغيرات لا تعبر عن نفس المعنى  واستخراج تفسيرات وضع السوق الحالي للمستخدم.

 . مختلفة تعبر عن نفس المعنى  مؤشّراتنستخدم في نموذجنا 
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 كيفية جلب المعطيات المناسبة ومعالجتها  2.7.1

، كما أن معالجة المعطيات  النّظامجلب معطيات مناسبة والتأكد من صلاحيتها ومناسبة حجمها لتكون فعالة في  
المشاكل    الأوليّة بالشكل   نواجهاالتي    الفرعيّةهي إحدى  التساؤلات  الأساسية ويمكن صياغة هذه  المشكلة  لحل 
 التالي: 

 ؟ة اختيار مصادر المعطيات بحيث يكون مصدرها موثوق وغير متحيزما هي طريق 

 أقل ما يمكن    النّظام  عاليةكيف سنتعامل مع مجموعات معطيات ذات حجوم مختلفة بحيث يكون تذبذب ف
 ؟ مهما كانت حجوم المعطيات الداخلة له

  ؟حدةما هي طريقة دمج مجموعات معطيات مجلوبة من مصادر عدة، ضمن مجموعة معطيات مو 

  ؟لاستخراج معطيات ثانوية نستفاد منها الأوليّةكيف نعالج المعطيات 

 ؟ما هي طرق تضخيم المعطيات التي يمكن الاستفادة منها بخصوصية مسألتنا 

   تعطي قدرة تعبيرية لتمييز الأنماط في   الأوليّةكيف ننتقي معطيات ثانوية مناسبة مستخرجة من المعطيات
 ؟خصوصية مسألتنا

  API  واجهة برمجة التطبيقات  نبدأ بطريقة اختيار مصادر المعلومات، نقترح جلب المعطيات من خلال  :مقترحنا
ال الرسمية للأسواق الأوراق  أم عملات رقمية ماليّةالمواقع  النظر إن كانت أسهم شركات  ، وبذلك نكون  ، بغض 

  سلسلةمعطيات مختلفة، فإن أصغر  بالنسبة للتعامل مع حجوم    وثوقية المعطيات وعدم تحيزها.متجاوزنا مشكلة  
 عصبونيّة أما بالنسبة للشبكة ال،  كاملة  (Data Pointsنقاط معطيات )  3  هي  الخبير  النّظامأن يقبلها    معطيات يمكن

المعطيات(  128فإن أصغر سلسلة يمكن أن يقبلها هي   ل  ،نقطة معطيات )سطر في إطار  كي تستطيع وذلك 
، من المفضل أن يدخل إلى  ات طويلة الأمديالشبكة الربط بين هذه النقاط لإعطاء تنبؤ أكثر دقة أي لالتقاط التبع

إعطاء خرج بثلاث أسطر معطيات فقط    سطر او أكثر( إلا أنه قادر على  128الهجين معطيات أكبر، )  النّظام
هي    الأوليّةطريقة دمج المعطيات الثانوية و   .عصبونيّةالخبير وليس من الشبكة ال  النّظامويكون هذا الخرج فقط من  

الثانوية   المعطيات  ونستخرج  فارغة،  قيم  على  تحتوي  التي  الأسطر  إلغاء  مع  المعطيات  أطر  خلال  بدمج  من 
. أما بالنسبة لانتقاء هذه  الأوليّة، وذلك لتضخيم المعطيات  بطريقة مؤتمتة  الرياضيّة  ماليّةال  مؤشّراتمعادلات ال

  ( Fear & Greed index)  الجّشعسوق مؤشر الخوف و المعطيات، اخترنا في النموذج معطيات تعبر عن مشاعر ال
كما استخدمنا المتوسطات المتحركة قصيرة الأجل وطويلة   ADXومعطيات تعبر عن الزخم إن كان قويا  أم ضعيفا   

 بين إن كان السهم يباع أو يشترى بشكل مجحف.ليالقوّة النسبيّة الأجل لدراسة نقاط تقاطعها، ومؤشر 

   الاصطناعية عصبونيّةالخبير والشبكة ال نّظامالطريقة بناء  4.7.1
 على عدة تساؤلات يجب الإجابة عنها ونصيغها بالشكل التالي:  الجزئيّةتحتوي هذه 

   نقل المعرفة من خبير مختص في مجال المشكلة وكيفية صياغة هذه المعرفة بشكل قواعد يعمل   آليّةما هي
 ؟ وفقها محرك الاستدلال

 ؟ما هي خوارزمية الاستدلال المناسبة لمحرك الاستدلال 
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 ؟الاصطناعية عصبونيّةكيف ننتقي الشكل المناسب للشبكة ال 

  ؟ اعية وتقييمهاالاصطن عصبونيّةتدريب هذه الشبكة ال  آليّةما هي 

  ؟ عصبونيّةالخبير مع الشبكة ال النّظامدمج  آليّةما هي 

نقترح نقل معرفة الخبراء في مجال المشكلة بحسب معادلات رياضية )أي معرفة غير ضبابية( من مراجع   :مقترحنا
  طبيعية يقدم للمستخدم، برمجي، وشرح باللغة ال  زامتمت مراجعتها من قبل خبراء آخرين وتحويل هذه المعرفة إلى ر 

بالنسبة لخوارزمية الاستدلال المناسبة فنعتمد   .(if-then)ونقوم بصياغة هذه القواعد على شكل قواعد ماذا لو، إذا   
، وذلك لأننا ننطلق من المعطيات التي لدينا نحو المعرفة، وليس  Forward Chainingخوارزمية الاستدلال الأمامي  

التي يمكن أن تلائم مشكلة بحثنا، إلا أننا نستخدم طبقة تضمين زمني    عصبونيّةلعكس. توجد عدة أشكال للشبكة الا
عند التعامل مع   كفاءتهاالتي أظهرت   نسبيا  وطبقة محولات الانتباه في نموذجنا المقترح، وهو من النماذج الجديدة 

الطبيعية( اللغات  أو  )الزمنية  التالي    ،السلاسل  التكلفة  تابع  الشبكة  هذه  تدريب   :Loss Function"نستخدم عند 

Sparse Categorical Crossentropy"  أن يرتفع السعر   توقّعأي هل من الم  ثنائي،  وذلك لأننا أمام مسألة تصنيف
، بالنسبة للتقييم ADAM، اما بالنسبة لخوارزمية الأمثلة فقد استخدما خوارزمية  أم ينخفض في الفترة الزمنية القادمة

تعبر عن دقة النموذج للتأكد من صحة النموذج، أما للتأكد من الأمثلية نستخدم مقياس    بيانيّةنقوم بعرض رسوم  
.  MAPE (Mean Absolute Percentage Error)،لنسبة المئويةبا المطلقة  خطاء  الأ، ومقياس متوسط  Accuracyالدقة  

  تنبؤ دمج  ، وهي طريقة المتوسطات المثقلة لensembleبإحدى خوارزميات    النّظاموبالنهاية نقوم بدمج خرج مكونات  
 .نموذجين أو أكثر

 مختلفة عند تقارب التنبؤ  البدائل الطريقة التعامل مع  5.7.1
نريد إيجاد طريقة لنرجح إحدى  ، إلا أنه يوجد عدة بدائل متقاربة بالتنبؤ و بعد أن توصلنا إلى تنبؤ لسعر سهم ما

 هذه البدائل مما يطرح التساؤل التالي: 
  ؟ بؤ وما هي المعايير المناسبة لذلكنتقارب التما هي طريقة المقارنة بين عدة بدائل عند 

متعددة المعايير، أما   موزَّنةنقترح طريقة سهلة وديناميكية للمقارنة بين عدة بدائل وهي طريقة المصفوفة ال:  مقترحنا
بالنسبة للمعايير فإنها تختلف بحسب الحالة والمعطيات المتوفرة التي سيدخلها المستخدم، إلا أننا نقترح معايير  

البيئة  PESTأولية مناسبة للعديد من الحالات، وهي معايير   السياسية، والاقتصادية، والاجتماعية،    الحالية ، أي 
الخبير والشبكة    النّظامامل يمكن تقديرها من مستخدم عقلاني ولا يمكن إدخالها في  لأن هذه العو والتكنولوجية،  

، ويجدر   AHP. أما بالنسبة للأوزان فيتم وضعها من قبل المستخدم بحسب إطارعلى شكل دخل مستمر  عصبونيّةال
لأن أهمية المعيار قد تختلف بين    النّظامأي يمكن تغييرها من مستخدم    ،ديناميكية  أيضا  بالذكر أننا نقترح ان تكون  

 سعر عملة رقمية أو سهم شركة نفط، أو سعر ذهب. فلكل حالة خصوصية معينة.

 البحث كالتالي:  إشكاليةيمكن صياغة  أخيرا  
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يتعامل مع مجموعات معطيات باختلاف أحجامها   أو أكثر، أو سهم ةلسعر عمل ي تنبؤ  دعم قرار كيفية بناء نظام"
تفسير بسيط و معالجتها والقيام بتنبؤ مناسب، وتقديم تقرير  ليّةمتغيرات ومعطيات مناسبة، بالإضافة لآ وباختيار

 " لمساعدة متخذ القرار.

   هدف البحث 8.1
ما بين نظام خبير  يدمج نظام هجين وهو .أسهم وعملات رقميةنظام تنبؤ لسعر ل نموذج أولي يهدف البحث لبناء

القرار، وبين شبكة    تقاريرإعطاء  و   بيانيّةتوليد رسوم  قادر على   لمتخذ  الحالي  السوق   عصبونيّة تفسيرية لوضع 
اصطناعية قادرة على التعامل والاستفادة من مجموعات المعطيات الكبيرة للقيام بتنبؤات دقيقة، والدمج بين خرج 

، وتلافي المترفّع  النّظامتتم الاستفادة من نقاط قوة كل مكون من مكونات  حيث    النموذجين للقيام بتنبؤ مناسب.
 .أيضا  نقاط ضعف هذه المكونات 

 أهمية هذا البحث 9.1
فريدة، للقيام بالتنبؤ السعري،   آليّةتكمن أهمية هذا البحث بكونه مقاربة جديدة تدمج عدة نماذج موجودة مسبقا  ب

دراسة مرجعية تقارن   . نضيف للأهمية التصميمية لهذا النموذج،النّظاموتقديم تقارير وقدرة تفسيرية لمستخدم هذا  
أبحاث تعالج نفس مشكلة بحثنا، مع مناقشة نقاط قوة وضعف هذه النماذج للاستفادة وفق إطار الأبعاد الأربع،  

ق حالة عملية )سعر  يتطب  عن طريق  نموذج أولي للمقاربة المقترحة  ا المقترح. كما نقوم ببناءمنها عند بناء نموذجن
  مؤشّراتوهي    مشتقّة عملة بيتكوين الرقمية(، بدءا  من جلب معطيات أولية وتضخيمها عن طريق استخراج معطيات  

وبناء ول إلى مرحلة المقارنة بين البدائل حقيقية، إضافة لمعالجتها للوص بيانيّةمختلفة، وتوليد تقارير ورسوم  ماليّة
 .موزَّنةمصفوفة القرار ال

 موجز عن الحل المقترح  10.1
 عصبونيّةيعتمد على شبكة    هجين  من خلال نظام دعم قرار أولا     ،التنبؤ السعري   ةحل لمشكليوفر الحل المقترح  

ANN  ونظام خبيرES  التنبؤ  دائلبالمقارنة بين ال، وحل مشكلة ثانوية وهي  التفسيريّة درة  قلل   ، إضافة  عند تقارب 
إلى تفادي نقاط ضعف كل مكون إفرادي من مكونات    ، يهدف نموذجنا المقترحوالتقارير المرافقة له  لنموذج المقترحل

 . النموذج، وتقديم نظام دعم قرار فعال لمستخدميه
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 لفكرة مقاربة الحل ( نمذجة أولية 16الشكل ) 

، على شكل  كدخل  للنموذج  معطياتلمقاربة البحث، حيث يدخل متخذ القرار    الأوليّة( أعلاه الفكرة  16يبين الشكل )
الخبير، مهمة   النّظامو   عصبونيّةلتدخل بشكل متوازي على الشبكة ال  ،عن السهم أو العملة المدروسة  ماليّة  معطيات

المجال  النّظام الموضوعة من خبراء في هذا  المعرفية  القواعد  المستخدم النصيحة  الخبير هي مطابقة  ، لإعطاء 
 عصبونيّة أو بيعه، إضافة لتقديم تقارير للمستخدم، أما الشبكة ال، للاستثمار في العملة أو السهم المدروس  ماليّة

ستخدم من خلال واجهة ليقوم بصنع القرار بضوء  ، وندمج مخرجات النموذجين ليتم عرضها للمتقوم بالتنبؤ السعري 
إضافي في حال عدم التأكد عند وجود عدة بدائل، من خلال مصفوفة قرار  ، ويقدم النموذج خيار النّظاممخرجات 

 لتقوم بالترجيح بين البدائل المتاحة لصانع القرار.  موزَّنة

 مساهمات البحث  11.1
 :التاليةويشمل البحث المساهمات 

ونظام خبير قائم على    عصبونيّةهجين يقوم بالتنبؤ السعري بالاعتماد على شبكة    ظامتصميم وتنفيذ ن ▪
 . المعرفة

كوجود قدرة تفسيرية، والقدرة على التعامل   واص تميز النموذج المقترح عن مقاربات نماذج أخرى،تحقيق خ ▪
وتوليد   حجوم معطيات مختلفة،  على  مع  الاعتماد  تحقق  بطريقة  النموذج  بين مكونات  ودمج  تقارير، 

   النموذج الأكثر دقة، وإمكانية التعامل مع وجود عدة بدائل في حال تقارب التنبؤ.
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، واقتراح خوارزمية عصبونيّةالتحقق من صحة وأداء النموذج من خلال معايير الدقة بالنسبة للشبكة ال ▪
 تسمح بحل مشكلة نزاعات المعرفة كما تسمح  أوزان نسبية للأنماططي  الخبير تع   النّظامتحقق من صحة  

   .بدمج التنبؤ الخارج عن مكونات النموذج لاحقا  مما يسمح لنا ج دقة النموذج ااستخر ب

 مخطط البحث  12.1
 نظم هذا البحث فصول عدة وهي:

 لموضوع البحث وأهميته. التمهيد ويقدم مدخلا   الفصل الأول:
: الدراسة المرجعية، ويحتوي على دراسة للأعمال السابقة نبين فيها أهم المقاربات والطرائق المنشورة  الفصل الثاني

، ومقارنة بين هذه الطرائق، كما نقوم بتقييم مقاربتنا المعروضة ماليّةفي مجال مشكلة التنبؤ السعري في الأسواق ال
 مجموعة من المعايير.باعتماد 

ة النموذج ومدخلاته وأسباب استخدامها وخصائصه  كليّ : النموذج المقترح، ونقدم في هذا الفصل هيالفصل الثالث
 ومخرجات هذا النموذج.

الرابع تم  الفصل  التي  المنصات والأدوات  العمل والتطوير،  بيئة  الفصل  في هذا  الأولي ونناقش  النموذج  بناء   :
 زميات النموذج وخطوات بناءه، إضافة لواجهات تفاعلية للمستخدم النهائي. استخدامها، خوار 
 : التحقق والنتائج، يحتوي هذا الفصل على الاختبارات والتحقق من النموذج، ونتائج هذه الاختبارات. الفصل الخامس
 .المستقبليّة: الخاتمة والآفاق الفصل السادس
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 مقدمة  2.1
. نقدم في هذا الفصل مجموعة من  ماليّةيهتم هذا البحث ببناء نموذج تنبؤ سعري للسلاسل الزمنية في الأسواق ال

والتي تم استيحاء فكرة النموذج الجديد منها وتقسم إلى   ،المقاربات التي تهتم بتطوير حلول لمشكلة البحث المدروسة 
وتفرعاتها من    عصبونيّةمحورين، مقاربات استخدمت النظم الخبيرة وتفرعاتها ومقاربات أخرى استخدمت الشبكات ال

أجل تقديم دراسة مرجعية ومقارنة منهجية للتوجهات المعتمدة في فيها، وذلك بالاعتماد على إطار الأبعاد الأربع،  
من أجل التوصل إلى التوجهات الأفضل لاتباعها وتلك الواجب تفاديها، ووضع أساس منهجي لبناء النموذج النهائي 

 للبحث. 
إلى تأطريها ومقارنتها ببعضها البعض عبر استخدام طريقة للمقارنة مستوحاة من  نهدف من خلال عرض المقاربات  

 Four views Framework .(Rolland, 1998 )إطار الأبعاد الأربع 
ربعة أبعاد للمقاربة المدروسة بحيث يسهل علينا مقارنة المقارنات مع بعضها،  لأ  ا  كليّ هييوفر هذا الإطار توصيفا  

وتوضيح خصائص كل مقاربة، حيث يتوافق كل بعد مع جانب أساسي من جوانب المقاربة المدروسة. نستعرض 
م نقوم بعدها إطار المقارنة المقترح بشكل تفصيلي من حيث تعريف الأبعاد الأربع، ومركباتها ث  التالية في الفقرات  

 بما فيها مقاربتنا المقترحة. ،بتطبيق إطار المقارنة المستخرج على المقاربات المدروسة

 إطار المقارنة "إطار الأبعاد الأربع"  2.2
يضع إطار المقارنة "إطار الأبعاد الأربع" بين يدينا أداة علمية وفكرية ومفاهيمية لتحليل المقاربات المدروسة، وتسليط 

النقاط الأساسية التي تتمتع بها كل مقاربة، فقد أثبت هذا الإطار فعاليته في تحسين فهمنا للعديد من    الضوء على 
 الاختصاصات والنماذج كونه يوضح الفروقات بينها والقيم المضافة في كل نموذج.

اربات مع بعضها وتوضيح لأربعة أبعاد للمقاربة المدروسة بحيث يسهل مقارنة المق  ا  كليّ هييقدم إطار المقارنة توصيفا  
 ميزات كل مقاربة، وتحليلها. يفيد هذا الإطار بالتالي: 

تحديد المشاكل المتعلقة بالمقاربات، ومقارنة هذه المقارنات مع بعضها، لذا سنقوم باستخدام إطار المقارنة للمساعدة 
فيها، في سياق تطوير إطار عمل ات، والأدوات والأساليب المستخدمة  التقنيّ في فهم، ومقارنة المقاربات من حيث  

يهدف إلى تطوير نموذج جديد يستفيد من نقاط قوة النماذج السابقة لهذه المقاربات ويتفادى نقاط ضعفها كما يمكننا  
 .أيضا  من خلال هذه المقارنة المرجعية التعرف على دخل هذه النماذج المختلفة لانتقاء دخل مناسب 

 Meta-Modelم المستخد  المترفّعالنموذج  1.2.2

يمكن مواءمة الإطار الأولي للأبعاد الأربع من خلال تعريف التي تشكل الأوجه التي تشكل البعد المرتبط بها بهدف 
عرض النهج المراد توصيفه، ويتميز كل بعد باسم ويقاس باستخدام مجموعة من الأوجه، كل منها له قيم محددة في 

 المجال. 
 المجالات، النوع البسيط، النوع المعدود، والمجموعة: هناك ثلاثة أنواع من 

 : يتوافق النوع البسيط مع الأنواع المحددة مسبقا، مثل الأعداد الصحيحة، والمنطقية والسلسلة. Simpleالنوع البسيط  

 . Z} ، قيمة Y قيمة ، Xقيمة{: أي أن الوجه سيكون له قيمة واحدة من قيم القائمة المحددة Enumالنوع المعدود 
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 (. Aljoumaa, 2011) : عندما يمكن أن يأخذ أحد الوجوه قيمة أو أكثر من قائمة محددة مسبقا  Setنوع المجموعة 

 العينة. يقدم الجدول مثالا على طريقة عرض الأوجه، والمجالات، وقيم 

 ( Aljoumaa, 2011)  ( طريقة عرض الأوجه1الجدول ) 

 لإطار المقارنة المستخدم  المترفّع( النموذج 17يمثل الشكل )

 

 

 

 

 

 

 

 

 ( Aljoumaa, 2011)  لإطار المقارنة المستخدم  المترفّع( النموذج  17الشكل ) 

 بناء إطار المقارنة  3.2
يتكون إطار المقارنة من أربع أبعاد يسمح كل بعد بتحليل جانب معين من جوانب المقاربة عن طريق طرح أربعة 

. تتيح هذه الأبعاد مناقشة هادفة  (Rolland, 1998)"ولماذا؟" "وكيف؟" "وبأي طريقة؟"    "ماذا؟"  :تساؤلات جوهرية وهي
طة مقارنة وحيدة  يحدد كل وجه من الأوجه نق   Facetsلميزات كل مقاربة كما يتكون كل بعد من مجموعة من الأوجه  

 بين المقاربات. 
 إن هذه الأبعاد هي:

بعد "الموضوع" أو "المحتوى"، يجيب عن السؤال: ما المعرفة المتضمنة في المقاربة؟ ويهتم بنوع المعرفة المعبر  ▪
 عنها في المقاربة. 

 المستخدمة في المقاربة.بعد "الاستخدام"، يجيب عن السؤال: لماذا نستخدم المقاربة؟ ويشير إلى النماذج  ▪

 بعد "النموذج"، يجيب عن السؤال: كيف تم تصور نموذج المقاربة؟ ويشير إلى النماذج المستخدمة في المقاربة. ▪

 قيم الوجه مجال القيم  الوجه
 1 قيمة وحيدة  1الوجه 
 Yالقيمة  Z} ، قيمة Y قيمة ، Xقيمة {قيمة واحدة من قيم القائمة  2الوجه 

 3، القيمة 1القيمة  (3، قيمة 2، قيمة 1مجموعة القيم )قيمة  3الوجه 
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بعد "التنفيذ والتحقيق"، يجيب عن السؤال: ما خصائص المقاربة المتعلقة بالتنفيذ والتحقيق؟ ويعرض الوسائل   ▪
 ة. ة المستخدمة لتحقيق المقارب التقنيّ 

 يبين الشكل )( بنية إطار المقارنة بشكل عام، حيث تظهر فيه الأبعاد الأربع وهي: 

                    

                    

           

                               

           

                                

                           

                      
                      

                       

 
 ( بنية إطار المقارنة بشكل عام18الشكل ) 

 سوف نفصل في الفقرات الآتية أوجه كل بعد ونعرف القيم الذي يأخذها كل وجه من الوجوه. 

 بعد الموضوع 1.3.2

هذا البعد على الغرض الأساسي من وراء بناء نماذج تنبؤ سعري في سوق مالي، أي سبب الاتجاه نحو هذه  يركز  
 المقاربة على الشكل التالي: 

 مجال الرؤية 1.1.3.2
إلى هي البحث. بالإضافة  التفصيل في مشكلة، وأهداف ومساهمات  المقترح. ويأخذ كليّ يحدد درجة  الحل  ة وتنفيذ 

 قيمتين:
ة الحل، ومنهجية كليّ : يكون مستوى التفصيل محدود، ويكتفي بنظرة سطحية عامة عن الموضوع، وهيدصندوق أسو 

 تنفيذه.
 ة الحل، ومنهجية تنفيذه. كليّ : يتمتع البحث بوضوح وتفصيل لموضوع البحث، وهيصندوق أبيض

 قيم القائمة أدناه:، يعرف وجه مجال الرؤية في طريقة عرض المقاربات على أنه قيمة واحدة من أخيرا  

 }صندوق أسود، صندوق أبيض{واحدة من قيم القائمة  ةمجال الرؤية: قيم
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 سوق النموذج 2.1.3.2
 التي طبقت عليها الدراسات السابقة المرجعية: ماليّةللأسواق ال بسيطا   شرحا  نذكر 

IBEX35:    .هو مؤشر مثقل للقيمة السوقية المدرجة للتداول الحر للأسهم الأكثر سيولة المدرجة في بورصة مدريد
 ,Tragget)سهم في البورصة في المؤشر.    35تتم إعادة تقييم وموازنة المؤشر مرتين كل عام لضمان بقاء سيولة أكثر  

2020) 

NSE  تعد البورصة الوطنية الهندية المحدودة :NSE    وتطورت 1992أكبر سوق مالي في الهند تأسست في عام ،
 ( Chen, 2021إلى سوق الكتروني متطور، احتل المرتبة الرابعة في العالم من حيث حجم تداول الأسهم. )

S&P 500  من أكبر الشركات العامة في الولايات المتحدة، ويعرف رسميا    500: هو مؤشر أسهم يتتبع أسعار أسهم  
أداء    ، وهو أحد الأدوات الرئيسية المستخدمة لمتابعة& Poor’s 500   Standardباسم مؤشر أسعار الأسهم المركب

 (Curry, 2021) الأسهم الأمريكية.

NASDAQال للأوراق  الكتروني  أول سوق  أكثر من    ماليّة : هو  إدراج  فيه، ويتألف من سوقين    5000يتم  شركة 
 NASDAQلشركات كبيرة ونشطة، وسوق    ماليّةداول في الأوراق الالوطني، الذي يت  NASDAQمنفصلين، وهما سوق  

 ( NASDAQ, 2020)لرأس المال الصغير الذي يتداول في شركات النمو الناشئة. 

FTSE  ل  : وتعد اختصاراFinancial Times Stock Exchange    بريطانية متخصصة في تقديم    ماليّةمؤسسة  وهي
وغيرها    FTSE Russel Groupالعالمية. تمتلك مجموعة بورصة لندن مجموعة    ماليّةللأسواق ال  مؤشّراتعروض ال

 ( Young .J, 2022)  .ماليّةمن العلامات التجارية ال

KOSPI  التي تتبع البورصة الكورية    مؤشّراتأسهم السوق الكورية المركبة، وهي سلسلة من ال  مؤشّرات: تعبر عن
 ( Kenton, 2021)متوسطات ومثقلة ومرجحة برأس المال.  KOSPI مؤشّراتالشاملة ومكوناتها. كل من 

 بالشكل التالي:    ماليّةيمكن تمثيل وجه سوق النموذج ببعض أهم الأسواق ال
 {…IBEX35, NSE, S&P500, NASDAQ, FTSE, KOSPI}سوق النموذج: قيمة واحدة من قيم القائمة 

 تحليل الاستثمار 3.1.3.2
الباحثين للتنبؤ بمستقبل شركة أو سهم للاستثمار بها، بغض النظر عن الأدوات التي استخدمت   محاولاتتصب كل  

 .للمدى التكتيكي القريب أو التحليل الأساسي للمدى البعيد التقنيّ لتطبيقه ضمن التحليل إما 

يد فرص التداول من خلال  ستخدم لتقييم الاستثمارات وتحدتتداول    منهجيةهو    :Technical Analysis  التقنيّ التحليل  
يرى البعض أن  التداول، و   تحليل الاتجاهات الإحصائية التي تم جمعها من نشاط التداول، مثل حركة السعر وحجم 

ال  الفنيّ التحليل   للأوراق  السوق  أسعار  تحركات  في  تنعكس  كما  والطلب  العرض  لقوى  دراسة  مجرد    . ماليّةهو 
(Griffioenne, 2003 ) 

خضع عموم ا لقوى العرض والطلب، بما في  ي  أوقابل للتداول    منتجالتنبؤ بحركة السعر لأي    الفنيّ يحاول التحليل  
على أنه مجرد دراسة   التقنيّ ذلك الأسهم والسندات والعقود الآجلة وأزواج العملات. في الواقع، يرى البعض التحليل  

هناك المئات من الأنماط والإشارات   .ماليّةلقوى العرض والطلب حيث تنعكس في تحركات أسعار السوق للأوراق ال
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التحليل   لدعم تداول  الباحثون  المحللون  التقنيّ التي طورها  التداول    أيضا    ون التقنيّ . طور  أنظمة  أنواع ا عديدة من 
 ( Hayes. A, 2022) لمساعدتهم على التنبؤ بحركات الأسعار والتداول عليها.

بشكل أساسي على تحديد اتجاه السوق الحالي، بما في ذلك مناطق الدعم والمقاومة، بينما    مؤشّراتتركز بعض ال
شائعة   بيانيّةة أنماط الرسوم الالفنيّ   مؤشّراتاستمراره. تشمل ال  ماليّةيركز البعض الآخر على تحديد قوة الاتجاه واحت

اليابانية و الاستخدام الشموع  أنماط  أشهرها  الاتجاه والمتوس،  المتحركة و خطوط  . كما يستخدم  الزخم  مؤشّراتطات 
   ( Hayes. A, 2022) .للتنبؤ السعري على المستوى التكتيكي قصير الأجل التقنيّ التحليل 

التحليل   أن تكون هذه الأنماط إشارة لارتفاع سعري أو انخفاض أو انقلاب   ملا  لاكتشاف الأنماط أ  التقنيّ يهدف 
على أنه ترتيب أو تسلسل موجود بانتظام في أغراض أو أحداث قابلة للمقارنة وقد يكون  يمكن تعريف النمط اتجاه.

 (Toussaint, 2014) شكل أو تسلسل معين يمكن تمييزه في إجراءات أو مواقف معينة.
من خلال فحص العوامل    لسهمهو طريقة لقياس القيمة الجوهرية ل :   Fundamental Analysisالتحليل الأساسي

، من عوامل الاقتصاد  مالسهذات الصلة. يدرس المحللون أي شيء يمكن أن يؤثر على قيمة    ماليّة الاقتصادية وال
الهدف النهائي هو الوصول    إدارة الشركة.  عاليةظروف الصناعة إلى عوامل الاقتصاد الجزئي مثل فلمثل حالة ا  كليّ ال

بأقل من   سعرةم  ماليّةلمعرفة ما إذا كانت الورقة ال  ماليّةإلى رقم يمكن للمستثمر مقارنته بالسعر الحالي للأوراق ال
بشكل    ماليّةتحاول جميع تحليلات الأسهم تحديد ما إذا كان يتم تقييم الورقة الكما    قيمتها الحقيقية أو مبالغ فيها.

إلى منظور جزئي من أجل تحديد    كليّ صحيح داخل السوق الأوسع. عادة ما يتم إجراء التحليل الأساسي من منظور  
 ( Segal .T, 2022) شكل صحيح من قبل السوق. التي لا يتم تسعيرها ب ماليّةالأوراق ال

المحللون عادة  بالترتيب، الحالة العامة للاقتصاد ثم قوة الصناعة المحددة قبل  يدرس    (Segal .T, 2022)بحسب  
التركيز على أداء الشركة الفردية للوصول إلى قيمة سوقية عادلة للسهم. بالنسبة للأسهم، يستخدم التحليل الأساسي  

أخرى لتحديد القيمة الأساسية    معطياتالإيرادات والأرباح والنمو المستقبلي والعائد على حقوق الملكية وهوامش الربح و 
التحليل الأساسي ، ويقسم  للشركة  ماليّةال  معطياتمتوفرة في ال  معطيات للشركة وإمكانية النمو المستقبلي. كل هذه ال

 . الكمي والنوعيإلى تحليل 
كة. من  تكمن مشكلة تعريف كلمة أساسيات في أنها يمكن أن تغطي أي شيء يتعلق بالرفاهية الاقتصادية للشر 

أي شيء من حصة الشركة في    أيضا  الواضح أنها تتضمن أرقام ا مثل الإيرادات والأرباح، ولكنها يمكن أن تشمل  
. هي المتغيرات التي يمكن التعبير عنها بأرقامفي هذا السياق، تعتبر الأساسيات الكمية    السوق إلى جودة إدارتها.

قياس الإيرادات والأرباح   من خلالها يتم.  ماليّةال  معطياتة هو الالكمي  معطياتهذا هو السبب في أن أكبر مصدر لل
جودة المديرين التنفيذيين   . قد تشملقابلية للقياسأقل   فهي  الأساسيات النوعية  أما  كبيرة.  والأصول وغير ذلك بدقة

 بها. والتكنولوجيا الخاصةالرئيسيين للشركة، والاعتراف بالعلامة التجارية، وبراءات الاختراع، 

 
 

 



 الدراسة المرجعية                                                           الفصل الثاني                                                            

32 

 

 

 

 

 

 

 

 

 والأساسي التقنيّ ( الفرق بين التحليل  19الشكل )

نمثل وجه تحليل الاستثمار بالشكل التالي:    

 }تحليل تقني، تحليل أساسي{تحليل الاستثمار: قيمة واحدة من قيم القائمة 

يمكن تلخيص بعد الموضوع على الشكل التالي:  أخيرا    

 ( أوجه بعد الموضوع 2الجدول ) 

 مجال القيم الممكنة  الوجه
 }صندوق أسود، صندوق أبيض{واحدة من قيم القائمة  ةقيم مجال الرؤية 
 ,IBEX35, NSE, S&P500, NASDAQ}قيمة واحدة من قيم القائمة  سوق النموذج 

FTSE, KOSPI} 
 }تحليل تقني، تحليل أساسي{قيمة واحدة من قيم القائمة  الاستثمار تحليل 

 بعد الاستخدام 2.3.2
المقاربة  التنبؤ للسلاسل الزمنية ويجيب عن تساؤل: "لماذا تستخدم  يركز على سياق استخدام مقاربات بناء نظم 

 : التاليةعن البعد بالأوجه    التعبيرويمكن    المدروسة؟" ويهتم بالغاية النهائية للمقاربة، والأهداف المرحلية )الوظائف(،

 الغاية النهائية 1.2.3.2
التنبؤ   النماذج تحت مظلة  للنماذج بحسب كل حالة حتى لو كانت هذه  لبناء  النهائية  تختلف الأهداف والغايات 

 السعري للسلاسل الزمنية، وتتركز حول قيمة واحدة أو عدة قيم بالشكل التالي: 

النهائية: مجموعة القيم )اختيار أحد الأسهم لإضافته لمحفظة، التنبؤ بسعر الإغلاق لليوم التالي، التنبؤ الغاية 
 بتصنيف اليوم التالي )أعلى، أدنى(، التنبؤ بالتوقيت المناسب للقيام باستثمار جديد، ...(

 الأهداف المرحلية )الوظائف(  2.2.3.2
قاربة في سبيل الوصول للغاية النهائية، ويمكن أن يتم في سياق تطبيق  تمثل مجموعة وظائف جرى تنفيذها في الم

 المقاربة تنفيذ أحد أو كل الأهداف، ويأخذ وجه الأهداف المرحلية قيمة أو أكثر من المجموعة كالآتي: 
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كاة، الأهداف المرحلية: مجموعة القيم )اختيار المتغيرات، تحويل قيمها لغائمة، بناء قاعدة معرفة/قواعد، محا
 التدريب، الاختبار، بناء النماذج، دمج النماذج، اختيار النموذج الأنسب، ...(

 القيمة المضافة للمقاربة 3.2.3.2
تم تصنيف القيم المضافة للأبحاث المرجعية لهذه الدراسة إلى: دمج عدة نماذج سابقة، مقارنة عدة نماذج، بناء 

يدة لنموذج سابق، بناء قواعد استدلال جديدة بالاعتماد على خبير،  نموذج جديد، تجربة محاكاة، إدخال متغيرات جد
 وتأخذ واحدة أو أكثر من القيم المذكورة: 

القيمة المضافة للمقاربة: مجموعة القيم )دمج عدة نماذج سابقة، مقارنة عدة نماذج، بناء نموذج جديد، تجربة 
تدلال جديدة بالاعتماد على خبير، ...( محاكاة، إدخال متغيرات جديدة لنموذج سابق، بناء قواعد اس  

التالي:  جدول يمكننا تلخيص بعد الاستخدام بال أخيرا    

 ( أوجه بعد الاستخدام 3الجدول )  

 بعد النموذج 3.3.2 
م تصور نموذج المقاربة؟ ويشير إلى النماذج المستخدمة في المقاربة. يتعلق هذا يجيب عن السؤال التالي: كيف يت

: التاليةالبعد بالمفاهيم والتصاميم والأدوات المستخدمة. ويمثل بالأوجه   

 معطيات النموذج 1.3.3.2
وتقسم إلى: في دراستنا المرجعيةتستخدمها النماذج المدروسة يمكن أن ندرس هنا المعطيات التي   

 الحصول على المعطيات  آليّة 1.1.3.3.2
الحصول على المعطيات إلى خام، أي أنه يمكن الحصول عليها من مصادر رسيمة مباشرة ولا يتم    آليّةيمكن تقسيم  

نحصل عليها بعد التعديل   مشتقّة  معطياتالتعديل عليها أو استخراج معطيات جديدة من هذه المعطيات الأساسية و 
 والتحويل، وبحسب الأدبيات فإن:

 مجال القيم الممكنة  الوجه

 الغاية النهائية
مجموعة القيم )اختيار أحد الأسهم لإضافته لمحفظة، التنبؤ بسعر 

أدنى(، التنبؤ  الإغلاق لليوم التالي، التنبؤ بتصنيف اليوم التالي )أعلى، 
 بالتوقيت المناسب للقيام باستثمار جديد، ...( 

 الأهداف المرحلية 
مجموعة القيم )اختيار المتغيرات، تحويل قيمها لغائمة، بناء قاعدة 

معرفة/قواعد، محاكاة، التدريب، الاختبار، بناء النماذج، دمج النماذج، 
 اختيار النموذج الأنسب، ...(

 للمقاربةالقيمة المضافة 
مجموعة القيم )دمج عدة نماذج سابقة، مقارنة عدة نماذج، بناء نموذج 
جديد، تجربة محاكاة، إدخال متغيرات جديدة لنموذج سابق، بناء قواعد  

 استدلال جديدة بالاعتماد على خبير، ...( 
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التي تم جمعها قبل أن يتم تحويل هذه  معطياتطلح للإشارة إلى ال: يستخدم هذا المصRaw Dataالمعطيات الخام 
بمجرد جمعها أو بعد   معطياتأو تحليلها بأي شكل من الأشكال، يمكن أن ينطبق المصطلح على ال  معطياتال

 ( Lavarkas, 2008تنظيفها، ولكن ليس بأي شكل من الأشكال المزيد من التحويل أو التحليل. )

أخرى باستخدام نوع تحويل    معطياتمن    مشتقّة  معطياتهي    مشتقّةال  معطياتال :Derived Data  مشتقّةالمعطيات ال
ر ضمن إطار  من عدة مصاد  معطياتتجميع    أيضا  رياضي أو منطقي أو أي نوع آخر من التحويل، وقد تكون  

 وتتركز حول قيمة واحدة أو عدة قيم بالشكل التالي:  (Kitchin .R, 2017)واحد. 

(مشتقّةالحصول على المعطيات: مجموعة القيم )معطيات خام، معطيات  آليّة  

 نوع المعطيات المستخدمة 2.1.3.3.2
أو صيغتها وذلك بما يتعلق بمعطيات الدخل والخرج. في الدراسات  يتعلق هذا الوجه بتصنيف المعطيات، وتنسيقها 

 من المعطيات )المعطيات المهيكلة، المعطيات شبه المهيكلة(.  3المرجعية لمشكلة البحث تم استخدام 

تتضمن المعطيات المهيكلة النصوص والأرقام بأصنافها، وتتم معالجة هذه   :Structured Dataالمعطيات المهيكلة  
يمكن إدارتها بسهولة باستخدام لغة    ،يات بسهولة، يتم تخزين المعطيات المهيكلة في شكل صفوف وأعمدةالمعط

 SQL. (Praveen, 2017 )الاستعلام المهيكلة 

تتضمن المعطيات شبه المهيكلة، رسائل البريد الالكتروني، لغة   :Semi-Structured Dataالمعطيات شبه المهيكلة  
. المعطيات شبه المهيكلة غير مناسبة لقاعدة المعطيات  JSON، وتنسيق ترميز الكائنات  XMLالترميز القابلة للامتداد  

 ,NOSQL  (Praveenالعلاقاتية، حيث يتم استخدام نماذج المعطيات التي تستند للرسم البياني لتخزينها، مثل نماذج  

 ذ قيمة واحدة أو عدة قيم لأن النماذج التي تستخدم المعطيات شبه المهيكلة تربطها بمعطيات مهيكلة.تأخ. ( 2017

المهيكلة Unstructured Dataالمعطيات غير المهيكلة الفيديو،    مثل  : تتضمن المعطيات غير  الصور،  و مقاطع 
 NoSQL .(Praveen, 2017)والتسجيلات الصوتية، ومن أجل تخزينها، يتم استخدام قواعد المعطيات 

 حول قيمة واحدة أو عدة قيم بالشكل التالي:  نوع المعطيات المستخدمة تركزيو 

مهيكلة، المعطيات غير المهيكلة(نوع المعطيات المستخدمة: مجموعة القيم )معطيات مهيكلة، معطيات شبه   

 دخل النموذج  2.3.3.2
، يمكن تقسيم دخل النماذج  ماليّة يتعلق هذا الوجه بنوع الدخل في المقاربات التي تدرس التنبؤ السعري للأسواق ال

 المدروسة إلى: 

يتم تحديد سعر  هو السعر الحالي الذي يمكن عنده شراء أو بيع أصل أو خدمة.  :   Market Priceسعر السوق 
السوق للأصل أو الخدمة من خلال قوى العرض والطلب. السعر الذي تتساوى فيه الكمية المعروضة مع الكمية  

قد يكون السعر هو سعر الإغلاق لفترات   ماليّةق ال( في حال الأسواFriedman, 1984)  المطلوبة هو سعر السوق.
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مختلفة )ساعية، يومية، أسبوعية، شهرية( أو مجموعة الأسعار المترافقة لتشكيل الشموع اليابانية )سعر أدنى، سعر 
 ( Fama, 1965)أعلى، سعر افتتاح، سعر إغلاق(. 

ال  التقنيّ المؤشر  :   Technical Indicatorsةالتقنيّ   مؤشّرات ال التاريخية التي    معطياتهو نمط رياضي مشتق من 
للتنبؤ باتجاهات الأسعار  الفنيّ يستخدمها المتداولون   التداول. يستخدم    المستقبليّةون أو المستثمرون  واتخاذ قرارات 

الفائدة المفتوحة. عادة ما    معطياتمن السعر السابق والحجم و   معطياتمعادلة رياضية لاشتقاق سلسلة من نقاط ال
السلوك    الفنيّ بيانيا  ومقارنته مع مخطط الأسعار المقابل للتحليل. تلتقط آليات المؤشر    الفنيّ يتم عرض المؤشر  

 ( Huang, 2019. )لنشاط السعر المستقبليّةستثمرين لتقديم دليل على الاتجاهات الم مشاعروأحيان ا 

داولين  للمت  ماليّةالمعنويات المستخرجة من أخبار الأسواق ال   مؤشّرات  : Sentiment Indicatorsالمشاعر  مؤشّرات 
، حقيقية  معطياتيتم توفير طرق النمذجة واختبارات الفرضيات الإحصائية على    .مؤشّراتهذه الأمثلة على  هي  

بناء وتفسير معلوماتهم الرقمية المعتمدة  الماليين للأمور المناسبة الهدف العام هو تقديم مبادئ توجيهية للممارسينف
الوقت العام    على  التصور  الشركات وأسعار الأسهم  لاتمثل    (.Arrattia, 2021)  بشكل عام  ماليّةال  الأسواقو تجاه 

المشكلة عادة أخبار   لمقاربات هذه  بالنسبة  النموذج   & Fearمشاعر جاهزة مثل    اتمؤشّر أو    ماليّةويكون دخل 

Greed index . 
 : التاليةنمثل وجه دخل النموذج بقيمة واحدة مجموعة أو أكثر من القيم  أخيرا  

ة، التقنيّ  مؤشّراتسعر السوق )ساعي، يومي، اسبوعي، أدنى، افتتاح، ...(، ال)القيم دخل النموذج: مجموعة 
المشاعر، ...(  مؤشّرات  

 نوع مقاربة النموذج  3.3.3.2
  واحدا    يستخدم نموذجا    بسيطا    يدمج بين نموذجين أم نظاما    هجينا    نريد أن نعرف هنا إذا كانت المقاربة تستخدم نظاما  

 : Machine Learningللمفهومين في مجال تعلم الآلة  بسيطا   وهنا نعرض تعريفا   لحل هذه المشكلة

هو نظام ذكي مؤطر من خلال الجمع بين تقنيتين ذكيتين    MLالهجين في    امالنّظ :Hybrid Systemالهجين    النّظام
، والخوارزميات الجينية، عصبونيّةمثل المنطق الغائم، والشبكات ال  ،على الأقل للحصول على أداء أعلى ونتائج أمثلية

خر لتحسين وحدة التنبؤ  والتعلم المعزز. في بعض الأحيان، تحتوي الطرق الهجينة على نموذج واحد للتنبؤ ونموذج آ
للوصول إلى مخرجات دقيقة، ولذلك تم الادعاء بأن الطرق الهجينة التي تحتوي على طرق مفردة مختلفة لها مرونة  

 ( Ardabili, 2019مقارنة بالطرق الفردية. ) عاليةوقدرة 

الذي يعتمد على نموذج واحد للقيام بوظيفة ما، إلا أنه يجدر بالقول إن    النّظام  هو :Simple Systemالبسيط    النّظام
 ,Ardabili)قد يفوق أداء نظام هجين مبني بطريقة خاطئة أو غير أمثلية.    ،أداء نظام بسيط مبني بشكل صحيح

2019 ) 

 يأخذ هذا الوجه قيمة واحدة من إحدى هاتين القيمتين بالشكل التالي:  

 }نظام هجين، نظام بسيط{نوع مقاربة النموذج: قيمة واحدة من قيم القائمة 
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 تقنيات النموذج  4.3.3.2
والتي تشمل تقنيات تعلم الآلة للتنبؤ ،  (Rouf et al, 2021)تقنيات النماذج في مراجعته المنهجية    Nusrat Roufصنف  

، وأخذت الورقة البحثية بعين الاعتبار أبحاث هذا المجال لمدة عقد من الزمن محللة  ماليّةالسعري في الأسواق ال
. وبحسب هذه الدراسة  المستقبليّةافة إلى الاتجاهات  ات والتطور الذي حصل في هذا المجال إضالتقنيّ المنهجيات و 

 ات في هذا المجال: التقنيّ فإن أهم 

هي خوارزمية تعلم آلي تعتمد كمبدأ على    Artificial Neural Network (ANN):الاصطناعية  عصبونيّةالشبكات ال
)  ،بشرية  عصبونيّةمحاكاة نموذج خلية   بياني موجه من وحدات معالجة   ( Haykin, 1998يصفها  أنها رسم  على 

بسيطة يمكنها اكتساب المعرفة من البيئة، من خلال عملية التعلم وتخزين المعرفة، وهي عبارة عن عقد مترابطة 
قة تحتوي على عقد وفي كل عقدة تابع رياضي يسمى تابع تنشيط، يحكم ما إذا  كل طب  ،موضوعة بشكل طبقات

أم لا وتحتوي بشكل عام على طبقة دخل، طبقة مخفية على الأقل، وطبقة خرج،    كانت العقدة )العصبون( نشطا  
التعلم، بحسب عملية تسمى الا العقد بحسب خوارزميات  الوصلات بين  نتشار  وتتغير أوزان بشكل ديناميكي في 

 Backpropagation .(Guresen, 2011 )العكسي 
الاصطناعي   :Expert System (ES)الخبير  النّظام الذكاء  تقنيات  يستخدم  برنامج  وسلوك    AIهو  حكم  لمحاكاة 

الخبير على قاعدة معرفية   النّظامعادة  ما يشتمل  .  الإنسان أو المنظمة التي لديها معرفة وخبرة في مجال معين
تحتوي على الخبرة المتراكمة ومحرك الاستدلال أو مجموعة من القواعد لتطبيق قاعدة المعرفة على كل حالة معينة 

للبرنامج. يمكن تعزيز قدر  القواعد. قد تتضمن   النّظامات  موصوفة  المعرفة أو إلى مجموعة  إلى قاعدة  بإضافات 
البشر  الحاليةالأنظمة   يفعل  كما  تمام ا  الخبرة،  على  بناء   أدائها  بتحسين  لها  تسمح  التي  الآلة  تعلم   .قدرات 

(Feigenbaum, 1992) 
الخطي   الداعم  المتجه  : هي مصنفات خطية خاصة تعتمد على مبدأ  Support Vector Machine (SVM)آلة 

، مما يحسن من تعقيد المصنف بهدف تحقيق  كليّ تعظيم قيمة تابع منفعة، وبنفس الوقت تقليل قيمة تابع خطر هي 
، الذي  Hyperplaneالنموذج بكونه يتعامل مع أبعاد متعددة )مستوى فائق(  تعميم لتصنيف مشكلة ما، تعتبر قوة هذا  

 ( Adankon, 2009) .على نحو أمثل إلى فئتين معطياتيفصل ال
هو إجراء إحصائي لحساب قيمة المتغير التابع من المتغير المستقل، يقيس   Linear Regression :الانحدار الخطي

د أو أكثر من متغير تابع بناء  على واح  توقّعالانحدار الخطي الارتباط بين متغيرين. فهي تقنية نمذجة حيث يتم  
 ( Kumari, 2018) .الإحصائية لأساليباالمتغيرات المستقلة، كما يجدر بالذكر أنه الأكثر استخداما بين جميع 

بناء على نظرية بايز للاحتمال، من ميزات هذه   معطياتهي طريقة تصنيف، تصنف ال  :Naïve Bayes  ناييف بايز
 كبيرة ويتم استخدام هذه الطريقة على نطاق واسع  معطياتالطريقة أنها سريعة للغاية ويمكن أن تتسع لمجموعات  

ال الأسواق  في  السعري  )تنبؤ  ماليّةللتنبؤ  للتنبؤ  تصنيفين  لدينا  يكون  الحالة  هذه  في  بانخفاض(  ،  تنبؤ  بارتفاع، 
(Xianya, 2019)   .  خوارزمية الباحثين  عدد من  استخدم  نصية من   معطياتلتحليل مشاعر    Naïve Bayesكما 

 (Murshed, 2021) .متعددةمصادر 
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: هي منهجية إرشادية لحل المشكلات التي تحاكي عملية التطور  Genetic Algorithms (GA)  الخوارزميات الجينية
التنبؤ السعري يتم استخدام هذه  الطبيعي وتطبق مفهوم الانتقاء الطبيعي لاختيار أفضل حل ممكن. في   مشاكل 

. كما تم تطوير نظم دعم قرار ذكية تستخدم الخوارزميات ( Lin, 2004الخوارزميات لتحسين دقة النماذج التنبؤية )
 ( Kim, 2017)  .المثلىراتيجيات البيع والشراء الجينية لإنشاء قواعد التداول واست

: المجموعة الغائمة هي فئة من الأغراض متصلة بدرجات Fuzzy Sets Algorithmsخوارزميات المجموعات الغائمة  
والتقاطع،    من الانتماء، وكل غرض له درجة من الانتماء تتراوح بين الصفر والواحد. تمتد مفاهيم التضمين، والاتحاد،

أما ضمن سياق الأبحاث التي لها علاقة بالتنبؤ السعري للأسواق   (. Zadeh, 1965والتكامل، والتحدب، وما إلى ذلك )
هي     Artificial Neural Fuzzy Inference System (ANFIS)ئمةالغا  عصبونيّةفتعتبر مقاربة نظم الاستدلال ال  ماليّةال

الخوارزمية الضبابية الأكثر شيوعا وعادة ما يتم دمج منهجية المنطق الغائم مع مقاربات أخرى لمعالجة ظروف عدم  
 (Nair, 2010التأكد في الأنظمة. )
ات المختلفة المستخدمة في تحسين أداء نماذج  التقنيّ : هي مزيج من  Hybrid Approachesالمنهجيات الهجينة  

إلا أنها أثبتت فعاليتها،   لمن الدراسات التي تستخدم خوارزميات هجينة في هذا المجا  نسبيا  التنبؤ. يوجد عدد محدود  
مع نماذج أخرى،   عصبونيّةعلى سبيل المثال يمكن الجمع ما بين تنبؤات خطية ونماذج غير خطية أو دمج شبكات  

المنهجية أنه يوجد عدد غير محدود من المجموعات التي يمكن تجريب جمعها بطرائق مختلفة   ومن ميزات هذه 
 ( Rouf et al, 2021) .وبنسب متفاوتة

 يأخذ هذا الوجه قيمة واحدة أو مجموعة قيم بالشكل التالي: 
الخبير، آلة المتجه الداعم الخطي،   النّظامالاصطناعية،  عصبونيّةالشبكات التقنيات النموذج: مجموعة القيم )

 الانحدار الخطي، ...( 

 ة المستخدمة التقنيّ  مؤشّراتال 5.3.3.2
 بسيطا    شرحا  التي يمكن الاستفادة نذكر    ماليّة فيوجد عدد من المعايير ال  سابقا  المذكورة    ماليّة عند استخدام النماذج ال

 :لأهمها
و مؤشر اتجاه يستخدم لقياس قوة  ه  :Average Directional Movement Index (ADX)متوسط مؤشر الاتجاه  

  ، يعتبر أن الاتجاه يتمتع بقدر كبير من قوة الاتجاه، إما 40أعلى من    ADXالاتجاه وزخمه. عندما يكون مؤشر  
تجاه يعتبر فإن الا  20لأعلى أو لأسفل اعتمادا على الاتجاه الذي يتحرك فيه السعر. عندما يكون المؤشر أقل من  

 ( Wilder, 1978)ضعيفا أو غير معنوي. 
يساعد هذا    :Moving Average Convergence Divergence (MACD)مؤشر انحراف التقارب المتوسط المتحرك  

التغيرات السعرية، كما يوفر عدد من الإشارات التجارية، عندما يكون المؤشر أكبر المؤشر على رؤية اتجاه وزخم  
وإذا كان أقل من الصفر فهذا يعني أنه دخل في مرحلة هبوط. كما   ،من الصفر، يكون السعر في مرحلة صعود

هذه الخطوط قد تكون هذه إشارة أخرى    MACDيوجد خط آخر هو خط الإشارة للشراء وخط الإشارة للبيع إذا تجاوز  
 ( Appel, 1985)للقيام ببيع أو شراء. 
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يقيس مكاسب الأسعار    100و  0هو مؤشر يتحرك بين    :Relative Strength Index (RSI)القوّة النسبيّة  مؤشر  
تساعد في قياس الزخم وقوة  القوّة النسبيّة  خيرة مقارنة بخسائر الأسعار الأخيرة. وبالتالي فإن مستويات مؤشر  الأ

 ( Wilder, 1978)الاتجاه. 

النسبة لتقييم الشركة التي تقيس سعر سهمها الحالي   هي  :Price to Earnings (P/E ratio)نسبة السعر إلى الأرباح  
نسبة السعر إلى الأرباح أحيان ا باسم مضاعف   أيضا  . تُعرف   Earnings Per Share (EPS)السهمبالنسبة إلى ربحية  

لتحديد القيمة النسبية لأسهم   ،يستخدم المستثمرون والمحللون نسب السعر إلى العائد  السعر أو مضاعف الأرباح.
ببعضها البعض أو    ماليّةلمقارنة شركة ما بسجلها التاريخي أو لمقارنة الأسواق الإج  أيضا  الشركة. يمكن استخدامه  

 ( Shiller, 2001). الوقت بمرور

 طريق   عن   حسابه  يتم  حسابي  متحركو متوسط  : هSimple Moving Average (SMA)  البسيط  المتحركالمتوسط   
  يمكن   المثال،  سبيل  على.  يحساب  متوسطك  الزمنية  الفترات  عدد   على  الرقم  هذا   قسمة  ثم  ،الحديثة  الأسعار  إضافة 
هذا الإجمالي على نفس العدد من الفترات. تستجيب    قسمة  ثم  الزمنية  الفترات  من  لعدد  ماليّة  ورقة  إغلاق  سعر  إضافة 

الأساسية بينما تكون استجابة المتوسطات طويلة  ماليّة المتوسطات قصيرة الأجل بسرعة للتغيرات في سعر الورقة ال
 ( Hepple, 2001)الأجل أبطأ. 

هو نوع من    EMA  الأسي  المتحركالمتوسط    :Exponential Moving Average (EMA)  الأسي  المتحرك المتوسط  
المتوسط    أيضا  يضع وزنا  وأهمية أكبر على أحدث نقاط المعطيات. يُشار    MA  المتحركالمتوسط     المتحرك إلى 

  الأسعار   تغيرات  مع   أسي  بشكل  المرجح  المتحرك  المتوسط  يتفاعل .  المرجح  الأسي  المتحرك  المتوسط  باسم  الأسي
 لفترة.لأسعار  الذي يطبق وزن ا متساوي ا على جميع ا  SMA  البسيط  المتحركيرة بشكل أكثر أهمية من المتوسط  الأخ

(Hepple, 2001 ) 

لقياس اثنين من المشاعر    CNNMoney: تم تطويره بواسطة منصة  Fear & Greed index  الجّشعمؤشر الخوف و 
على أساس    الجّشعالأساسية التي تؤثر على مقدار استعداد المستثمرين لدفع ثمن الأسهم. يقاس مؤشر الخوف و 

 مي وأسبوعي وشهري وسنوي. من الناحية النظرية، يمكن استخدام المؤشر لقياس ما إذا كان سوق الأسهم مسعّرا  يو 
القائل بأن الخوف المفرط يميل إلى خفض أسعار الأسهم، ويميل    الجّشع بشكل عادل. ويستند هذا إلى المنطق 

 ]1[معاكس.المفرط إلى إحداث تأثير 

 ة المستخدمة قيمة واحدة أو أكثر من مجموعة القيم: التقنيّ  مؤشّراتويأخذ وجه ال
 ( …ADX, P/E, SMA, EMA, RSI, MACD, F&Gة المستخدمة: مجموعة القيم )التقنيّ  مؤشّراتال

 قابلية التعلم للنموذج   6.3.3.2
للتعلم إذا كان مصمم النموذج قادر ا على إنشاء    قادرون على القول إن النموذج قابلا    فإننا  (Kalai, 2003)بحسب  

قاعدة تعلم لمعرفة تفضيل الوكيل، عندما تتوافق تفضيلات الوكيل مع النموذج الذي تم بناءه، بوجود معطيات كافية، 

 

 
[1]  

CNNMoney Fear & Greed Index: https://edition.cnn.com/markets/fear-and-greed  

https://edition.cnn.com/markets/fear-and-greed
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شكل موحد على العمليات التي تولد مشاكل الاختيار، بنسبة خطأ ضئيلة، يمكن القول إن النموذج قابل للتعلم عند  وب
. ANNالاصطناعية    عصبونيّةوالشبكات ال،  MLقيامه بتحسين أداءه بعملية التدريب، وهو مفهوم مرتبط بتعلم الآلة  

 هي أي نماذج لا تحقق الشروط المذكورة أعلاه.أما النماذج الغير قابلة للتعلم وهي الحالة العامة ف
الاصطناعية    عصبونيّةفي دراستنا المرجعية يمكن التمييز بين مقاربات استخدمت نماذج قابلة للتعلم كالشبكات ال

على هذا الأساس يمكن القيام بالتصنيف    .والمقاربات الهجينة، وبين مقاربات أخرى استخدمت طرق غير قابلة للتعلم
 التالي:  بالشكل

 }قابل للتعلم، غير قابل للتعلم{قابلية تعلم النموذج: قيمة واحدة من قيم القائمة 

 للنموذج    التفسيريّةالقدرة  7.3.3.2 
إلى نماذج قادرة على إعطاء قدرة تفسيرية   ماليّةيمكن تصنيف المقاربات التي تقوم بالتنبؤات السعرية في الأسواق ال

 للتنبؤ، ونماذج غير قادرة على القيام بذلك، وعلى هذا الأساس قمنا بالتصنيف التالي:
النموذج القادر على التفسير: هو النموذج القادر على جعل المستخدم أو القارئ على الفهم من خلال وصفه أو  

رة الفرضية أو النظرية على شرح الموضوع الذي يتعلق به بشكل فعال. يمكن  هي قد التفسيريّةإعطاء أسبابه، والقوة 
 (Marchionni, 2022)القول إن النموذج الغير قادر على التفسير هو الذي لا يحقق المعيار السابق. 

 لتالي يأخذ وجه القدرة على التفسير إحدى القيمتين على الشكل التالي: با

 }قادر على التفسير، غير قادر على التفسير{للنموذج: قيمة واحدة من قيم القائمة  التفسيريّةالقدرة 
 بالجدول التالي: يمكن تلخيص هذا البعد على 

( أوجه بعد النموذج4الجدول )   

 الممكنة مجال القيم  الوجه

معطيات 
 النموذج

الحصول على   آليّة
 المعطيات 

 (مشتقّةمجموعة القيم )معطيات خام، معطيات 

 نوع معطيات النموذج 
)معطيات مهيكلة، معطيات شبه مهيكلة، المعطيات غير مجموعة القيم 

 المهيكلة(

افتتاح، سعر السوق )ساعي، يومي، اسبوعي، أدنى،  )مجموعة القيم  دخل النموذج
 المشاعر، ...(  مؤشّرات ة، التقنيّ  مؤشّرات...(، ال

 }نظام هجين، نظام بسيط{قيمة واحدة من قيم القائمة  نوع مقاربة النموذج 

الخبير، آلة   النّظامالاصطناعية،  عصبونيّةالشبكات المجموعة القيم )  تقنيات النموذج 
 المتجه الداعم الخطي، الانحدار الخطي...( 

 (…ADX, P/E, SMA, EMA, RSI, MACD, F&Gمجموعة القيم ) ة المستخدمةالتقنيّ  مؤشّراتال
 }قابل للتعلم، غير قابل للتعلم{قيمة واحدة من قيم القائمة  قابلية تعلم النموذج

 }قادر على التفسير، غير قادر على التفسير{قيمة واحدة من قيم القائمة  للنموذج  التفسيريّةالقدرة 
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 بعد التنفيذ والتحقق  4.3.2
يعالج بعد التنفيذ والتحقق الأدوات المستخدمة، لغات البرمجة المستخدمة، الخوارزميات المستخدمة، أدوات اختبار  

 : التالية هذه الجوانب بالأوجه  الصحة، أدوات اختبار الأداء )الأمثلية(، خرج النموذج وتمثل

 الأدوات المستخدمة  1.4.3.2
 : MLومجال تعلم الآلة  ماليّةنعرض في هذه الفقرة أهم الأدوات المستخدمة في مجال التنبؤ السعري في الأسواق ال

تحليل    :Valence Aware Dictionary and Sentiment Reasoner (VADER)أداة   هي عبارة عن معجم وأداة 
مشاعر قائمة على قواعد المعرفة، والتي تتلاءم بشكل خاص مع المشاعر التي يتم التعبير عنها في وسائل التواصل  

 MIT( .Hutto, 2014 ) معهد الاجتماعي. وهي أداة مفتوحة المصدر بموجب ترخيص
للعمل مع معطيات اللغة    Pythonهي منصة رائدة لبناء برامج    :Natural Language Toolkit (NLTK)منصة  

، جنب ا إلى جنب مع WordNetمجموعة وموارد معجمية مثل    50البشرية. يوفر واجهات سهلة الاستخدام لأكثر من  
النصوص معالجة  مكتبات  من  الدلالي   مجموعة  والتفكير  والتحليل  والعلامات  والاشتقاق  والترميز  .  للتصنيف 

(Perkins, 2017 ) 
هي امتداد للغة البرمجة باسكال، توفر ميزات البرمجة غرضية التوجه مثل الفئات، والطرق، كما   :DELPHIأداة  

 ( Lischner, 2000. )تدعم العديد من المنصات وأنظمة التشغيل

برنامج تحليل تقني تم تصميمه وتطويره  و برنامج رسم بياني ومنصة تداول للبورصة وهو  ه  :ProRealTime  منصة
برنامج تحليل فني يستخدم لتحليل  بالإضافة ل. يتكون من منصة تداول إلكترونية  IT-Financeفي فرنسا بواسطة  

 ]2[. ماليّةالأسواق ال

ال  :NumPyمكتبة   العلمية    مكتبةهي  للحوسبة  برمجةالأساسية  متعددة   Python  بلغة  كائن مصفوفة  توفر  التي 
متنوعة )مثل المصفوفات والمصفوفات المقنعة(، ومجموعة متنوعة من الإجراءات للعمليات    مشتقّةالأبعاد، وكائنات  

يار والإدخال / الإخراج السريعة على المصفوفات، بما في ذلك التلاعب الرياضي والمنطقي بالشكل والفرز والاخت
وتحويلات فورييه المنفصلة والجبر الخطي الأساسي والعمليات الإحصائية الأساسية والمحاكاة العشوائية وغير ذلك  

 ( Harris, 2020) الكثير.

وتوفر    Pythonالثابتة والمتحركة والتفاعلية بلغة برمجة    بيانيّة: هي مكتبة شاملة لإنشاء الرسوم الMatplotlibمكتبة  
 ( Hunter, 2007)منصة غرضية التوجه لتضمين الرسومات للتطبيقات باستخدام تعاون مع أدوات ومكتبات أخرى. 

 عصبونيّة مفتوحة المصدر صممت لتوفر واجهة للشبكات ال  Python: هي واجهة برمجة تطبيقات بلغة  Kerasمكتبة  
الاصطناعية والتعلم العميق، وتركز على أن تكون سهلة الاستخدام وقابلة للتوسع، وتقليل عدد الإجراءات المطلوبة 

 TensorFlow( .Chollet, 2015 )كواجهة لمكتبة  Kerasالاستخدام والشائعة، تعمل  من المستخدم لحالات

 

 
[2] ProRealTime Platform: https://www.prorealtime.com/en/   

https://www.prorealtime.com/en/
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شامل ومرن عبارة عن منصة مفتوحة المصدر شاملة للتعلم الآلي. يحتوي على نظام بيئي  :  TensorFlowمكتبة  
للأدوات والمكتبات وموارد المجتمع التي تتيح للباحثين دفع أحدث ما توصلت إليه التكنولوجيا في تعلم الآلة والمطورين  

  Google Brainبواسطة فريق  TensorFlowتم تطوير  لبناء ونشر التطبيقات التي تعمل بنظام التعلم الآلي بسهولة.
 ( Dean, 2016. )ي البحث والإنتاجف Googleللاستخدام الداخلي لشركة 

يتميز بخوارزميات تصنيف    Python: هي مكتبة مجانية مفتوحة المصدر للتعلم الآلي بلغة  Scikit-Learnمكتبة  
لات الدعم والغابات العشوائية وغيرها من الخوارزميات الجاهزة، وهو وانحدار وتجميع مختلفة بما في ذلك آلات ناق

 SciPy. (Gramfort, 2011 )و  NumPyالرقمية والعلمية مثل  Pythonمصمم للتعامل مع مكاتب 
 يأخذ هذا الوجه قيمة واحدة أو أكثر من قيم المجموعة بالشكل التالي:  أخيرا  

 (… VADER, NLTK, ProRealTime, NumPy Matplotlib, Kerasالأدوات المستخدمة: مجموعة القيم )

 لغات البرمجة المستخدمة  2.4.3.2
بالشكل    نعرض في هذه الفقرة بعض أهم لغات البرمجة المستخدمة لتنفيذ نماذج الحل وهي بحسب الأكثر شيوعا  

 التالي: 
المستوى، للأغراض العامة وهي تدعم نماذج برمجية متعددة، بما في   عالية : هي لغة برمجة مفسرة، و Pythonلغة  

التوجه، والوظيفية، وتتمتع بمكاتب قياسية شاملة خاصة بها.    (، غرضيةذلك البرمجة المهيكلة )خاصة الإجرائية
(Rossum, 1995 ) 

  Cكجزء من تطور عائلة    Bjorne Stroustropأنشأها عالم الكمبيوتر    غرضية التوجههي لغة كمبيوتر    :++Cلغة  
ل  التحكم في الذاكرة   Cـلغة  للغات. تم تطويره كتحسين عبر الأنظمة الأساسية  المطورين بدرجة أعلى من  لتزويد 

 (Strustrup, 2000) .النّظاموموارد 
التسعينيات. على الرغم من أنها   Sun Microsystemsبواسطة    Javaتم تطوير لغة برمجة  :  Javaلغة   في أوائل 

هي لغة بسيطة وفعالة وذات أغراض عامة. تم    Javaتستخدم بشكل أساسي للتطبيقات المستندة إلى الإنترنت، فإن  
غرضية  في الأصل لتطبيقات الشبكة المضمنة التي تعمل على أنظمة أساسية متعددة. إنها لغة محمولة    Javaتصميم  

 (Austerlitz, 2003) ، مفسرة.التوجه

باسكال هي لغة برمجة إلزامية وإجرائية، صممها نيكلاوس ويرث كلغة صغيرة وفعالة تهدف إلى تشجيع  :  Pascalلغة  
الرياضيات   تم تسميته على شرف عالم  المعطيات.  المهيكلة وهيكلة  البرمجة  باستخدام  الجيدة  البرمجة  ممارسات 

 ( Wirth, 2012). سكالوالفيلسوف والفيزيائي الفرنسي بليز با
 يأخذ نمثل وجه لغة البرمجة المستخدمة بالشكل التالي: 

 {…,Python, C++, Java, Pascal}لغة البرمجة المستخدمة: قيمة واحدة من قيم القائمة 

 الخوارزميات المستخدمة 3.4.3.2
 الخوارزميات المستخدمة في المقاربات التي تحل مشاكل مشابهة في هذه الفقرة:نستعرض بعض أهم 
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هو خوارزمية تحسين تكرارية من الدرجة الأولى تستخدم للعثور على  :  Gradient Descentخوارزمية أصل التدرج  
( DLوالتعلم العميق )(  ML. تُستخدم هذه الطريقة بشكل شائع في التعلم الآلي )ام  تابعحد أدنى / أقصى محلي ل

 ( Hazan, 2022)الخسارة )على سبيل المثال في الانحدار الخطي(.  أوالتكلفة  تابعلتقليل 

أمثلة   التدرج :  ADAM  optimization algorithm ADAMخوارزمية  لنسب  ا  امتداد  آدم  تحسين  خوارزمية  تعد 
ا أوسع لتطبيقات التعلم العميق في رؤية الكمبيوتر ومعالجة اللغة الطبيعية آدم  ،  العشوائي الذي شهد مؤخر ا اعتماد 

لتحديث    ةالكلاسيكي  escentGradient D  يمكن استخدامها بدلا  من إجراء نزول التدرج العشوائي  أمثلةهي خوارزمية  
 ( Diederick, 2014)  أوزان الشبكة التكرارية بناء  على معطيات التدريب.

تم   عصبونيّةالأساس في الشبكات التعتبر هذه الخوارزمية حجر   :  ropagationPBackخوارزمية الانتشار العكسي
بنحو   ذلك  وبعد  الستينات  في  مرة  لأول  الخوارزمية  هذه  استخدمها    30تقديم  تُستخدم    )Williams, 1989(عاما 

 بشكل فعال من خلال طريقة تسمى قاعدة السلسلة. بعد كل تمريرة للأمام عبر   عصبونيّةالخوارزمية لتدريب شبكة  
وبهذه الطريقة    (ثوابتأثناء ضبط معلمات النموذج )الأوزان والمع    تمريرة للخلفب  back propagationقوم  تشبكة  ال

  )Williams, 1989(.يمكن القول إن الشبكة تتعلم
رئيسيتين للاستدلال عند استخدام محرك هي إحدى خوارزميتين    Forward Chaining :خوارزمية الاستدلال الأمامي  

بأنه تطبيق متكرر   إلى الأمام هو إستراتيجية تنفيذ شائعة الاستدلال ويمكن وصفه منطقي ا  التسلسل  للوضعيات. 
يبدأ التسلسل الأمامي بالمعطيات المتاحة ويستخدم قواعد الاستدلال    للأنظمة الخبيرة وأنظمة قواعد الأعمال والإنتاج.

. يبحث لاستخراج المزيد من المعطيات )من المستخدم النهائي، على سبيل المثال( حتى يتم الوصول إلى الهدف
محرك الاستدلال الذي يستخدم التسلسل الأمامي في قواعد الاستدلال حتى يعثر على واحدة حيث يُعرف أن السابقة 

( صحيحة. عندما يتم العثور على مثل هذه القاعدة، يمكن للمحرك أن يستنتج ما يترتب على ذلك )عبارة  If)عبارة 
ياته. ستقوم محركات الاستدلال بالتكرار خلال هذه العملية  ثم(، مما يؤدي إلى إضافة معلومات جديدة إلى معط

 )Feigenbaum, 1992(.حتى يتم الوصول إلى الهدف
  استدلال توصف بأنها تعمل للخلف من الهدف ي خوارزمية  ه   Backwards Chaining:العكسي  ستدلالالاخوارزمية  

أهدافا   العملية ويصبح بإمكاننا   وتولد الأهداف  السابقة وتكرر هذه  المعارف  فرعية لنصل إلى معارف جديدة من 
ت الاستدلال، . يتم استخدامه في محركاتطبيق قواعد أكثر في محرك الاستدلال حتى نصل إلى الهدف الأساسي

) & Russellوعادة ما تستخدم هذه الطريقة الاستراتيجية البحث في العمق  وتطبيقات الذكاء الاصطناعي الأخرى 

)Norvig, 2009 

 الخوارزميات التي يمكن استخدامها تأخذ قيمة واحدة أو مجموعة قيم المجموعة بالشكل التالي: وجه فإن  أخيرا  

 (  ,ning …Forward ChaiGradient Descent, ADAM, Back propagationالخوارزميات المستخدمة: مجموعة القيم )

 أدوات اختبار الصحة 4.4.3.2
نستعرض في هذه الفقرة بعض أدوات اختبار الصحة لنعرف إذا ما كان النموذج فعال بالدرجة الأولى لنتأكد من  

 ويمكن بعدها مقارنة النماذج ببعضها من خلال هذه الأدوات والمعايير:  آليّة أمثلته بأدوات أخرى كخطوة ت
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هي طريقة سهلة وبسيطة لمعرفة اقتراب التنبؤ بشكل عام للسعر الحقيقي إلا أنه لا يمكن اعتبارها   :بيانيّةالرسوم ال
ية قوية لأنها تعطي فكرة حأيضا  أداة اختبار أداء إلا إذا كنا نقارن عدة نماذج في نفس الرسم البياني وهي وسيلة  

النموذج بزمن ضئيل   المعرفة تم استخدام برامج  .جدا  عامة عن صحة   برنامج   جاهزة مثل  إحصائية  لتمثيل هذه 
EViews  أو مكاتب برمجية مثلMatplotlib .(Hunter, 2007 ) 

ة بأعمدة والقيم الفعلية بأعمدة ويمكن اعتبارها أداة اختبار صحة لأنها توقّعول تمثل القيم الماجد: هي عادة  ولجداال
تتم معالجتها وتطبيق    اولجدأداة اختبار أمثلة أداء بل هذه ال  جداولتعطينا لمحة إلا أنه من غير الممكن اعتبار ال

أو    جداول الأداء وتستخدم برامج جاهزة لتوليد ال  مؤشّراتمعادلات رياضية إحصائية على معطياتها للتوصل إلى  
 pandas.   (McKinney, 2010 )مثل  برمجية مكاتب

عملية نظام يمثل صورة قريبة قدر الإمكان   هي نموذج رياضي يصف أو يخلق حسابيا    :Simulation  المحاكاة
في    (Vallverdu, 2014) للواقع وهي أفضل تمثيل معرفي لدينا للواقع المعقد، أي أعمق تصور لدينا لماهية الواقع.

تُستخدم محاكاة  .ماليّةلنماذج المحاكاة مثل نموذج مونت كارلو للمحاكاة ال  ميلا  شهدت الفترة الأخيرة    ماليّةالنماذج ال
النتائج المختلفة في عملية لا يمكن التنبؤ بها بسهولة بسبب تدخل المتغيرات العشوائية.   ماليّةمونت كارلو لنمذجة احت

التنبؤ والتنبؤ. يمكن استخدام محاكاة مونت كارلو   إنها تقنية تستخدم لفهم تأثير المخاطر وعدم اليقين في نماذج 
  أيضا  سلسلة التوريد والعلوم. يشار إليها  لمعالجة مجموعة من المشاكل في كل مجال تقريب ا مثل التمويل والهندسة و 

المتعددة الاحتمالات  محاكاة  )باسم   .McLeish, 2005 )   للجميع ومتاحة  مجانية  محاكاة  أدوات  المجال  شهد  كما 
لمساعدة    Investopediaتم تصميم برنامج محاكاة  :  Investopedia simulatorاة مثل  برامج محاكوصديقة للمستخدم ك

من المخاطر. تحاكي أداة التعلم هذه الأنشطة   آليّةفي بيئة خ  ماليّةأي شخص على تعلم آليات شراء وبيع الأوراق ال
التي يواجها المستثمرون عند تقديم الطلبات من خلال وسيط. يوفر المحاكي تتبع ا في الوقت الفعلي للتغييرات في 

 ( Scott G, 2022) قيمة الاستثمارات المحاكاة من خلال إظهار أداء المستخدمين لاستثماراتهم.

تعتبر المحاكاة إحدى طرائق التأكد من صحة النموذج فإذا كانت نتيجة المحاكاة بعد فترة من الزمن إيجابية فالنموذج  
 نوعي محاكاةإلى  ماليّة لويمكن تقسيم المحاكاة في الأسواق ا فعال وإذا كانت النتيجة سلبية فيكون النموذج مرفوضا  

 :كالتالي
هي الربح الذي تحققه الشركة في فترة محددة، وعادة ما يتم تعريفها على أنها ربع سنة أو سنة.   : Profit  الأرباح

بعد نهاية كل ربع سنة، ينتظر المحللون الإفراج عن أرباح الشركات التي يتبعونها. تتم دراسة الأرباح لأنها تمثل  
أما عند محاكاة قرارات شراء وبيع لمدة زمنية ما فعندما تكون نتيجة   (.Tuovila, 2022)  الشركةرابط ا مباشر ا لأداء  

المحاكاة هو ربح أي فوق الصفر فيمكن القول عن النموذج أنه فعال إلا أننا لا يمكن الحكم على أداءه أو أمثليته 
 ( O'Donoghue, 2017)  بمقارنة النتائج بطرق أخرى. إلا إذا قمنا

هو مقياس اقتصادي يستخدم للإشارة إلى مقدار الفوائد    :Return On Investment (ROI) العائد على الاستثمار
عند محاكاة قرارات الشراء والبيع يمكن   (Brouselle, 2016)  الاقتصادية المستمدة من البرنامج فيما يتعلق بتكاليفه.
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حساب معدل العائد على رأس المال المستثمر، والنتيجة تكون نسبة مئوية يمكننا من خلالها تقدير نجاح النموذج 
 يمكن القول إن النموذج غير مقبول. جدا  أو فشله فإذا كان معدل العائد على رأس المال سالب أو نسبة ضئيلة 

 شكل التالي: نمثل هذا الوجه بقيمة واحدة أو أكثر من قيم المجموعة بال

 ، المحاكاة )الربح، العائد على الاستثمار..( ...( جداول، البيانيّةأدوات اختبار الصحة: مجموعة القيم )الرسوم ال

 مقاييس اختبار الأداء 5.4.3.2

 نستعرض في هذه الفقرة أهم مقاييس اختبار الأداء التي تستخدمها الأبحاث لحل مشاكل التنبؤ: 
يعبر عن القيمة المطلقة المتوسط الحسابي التنبؤي   :Mean Prediction Accuracy (MPA)متوسط دقة التنبؤ  

 مطروحا من السعر الحقيقي على متوسط القيم الحقيقية. tفي الفترة الزمنية  lلسعر السهم 
 𝑀𝑃𝐴𝑡 = 1 −  

1

𝐿
 ∑

|𝑋𝑡,𝑙 − 𝑋𝑚𝑒𝑎𝑛𝑡,𝑙|

𝑋𝑡,𝑙

𝐿
𝑙=1  (Li, 2019 ) . 

الأخطاء   أدوات الإحصاء    :Mean Standard Error (MSE)متوسط مربع  أشهر   الخطأمتوسط  يدل  وهي من 
مدى اقتراب خط الانحدار من مجموعة من النقاط. يقوم بذلك عن طريق أخذ المسافات من  على    MSE  التربيعي

النقاط إلى خط الانحدار )هذه المسافات هي الأخطاء( وتربيعها. التربيع ضروري لإزالة أي علامات سلبية. كما أنه 
متوسط   عليه  يطلق  الأكبر.  للاختلافات  أكبر  وزنا   على  لأنه  التربيعي  الخطأ يعطي   من   مجموعة  متوسط  يعثر 

    (Vandeput, 2019) .، وتعطى معادلته بالشكل التالي، كان التنبؤ أفضلMSE انخفض كلما. الأخطاء

 

هو مقياس لمدى دقة    :Mean Absolute Percentage Error (MAPE)لأخطاء المطلقة بالنسبة المئوية  متوسط ا
الدقة كنسبة مئوية، ويمكن حسابه على أنه متوسط   التنبؤ. يقيس هذه    زمنية  فترة  لكل  المطلق  الخطأ  نسبةنظام 

ا  (Vandeput, 2019) :وتعطى معادلته بالشكل ومة على القيم الفعلية.مقس الفعلية القيم منه مطروح 

 

 
ت الإصابة في تنبؤ ما على جميع عدد مرات التنبؤ ونعبر  هي نسبة تعبر عن عدد مرا : Hit Ratioنسبة الإصابة 

 Hit Ratio% = (Hit frequency/ Hit frequency + Fail frequency) *100 (K.H. Lee, 1999 )عنها بالشكل 
 بالشكل التالي: نمثل القيم التي يمكن أن يأخذها هذا الوجه 

 (… ,MPA, MSE, MAPE, Hit Ratioأدوات اختبار الأداء: مجموعة القيم )

 خرج التنفيذ  6.4.3.2
 المقترحة وتأخذ عدة أوجه وهي: يمثل شكل المعرفة التي نتجت عن تنفيذ المقربة 

 توقّعالأخرى مع    ماليّةاستثمار المحفظة هو ملكية الأسهم أو السندات أو الأصول ال  :اختيار أحد الأسهم لمحفظة
ا أو تنمو في القيمة بمرور الوقت، أو    يمكن تقسيم استثمارات الحافظة إلى فئتين رئيسيتين: .كليهماأنها ستكسب عائد 
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،  كليهمالإمكانات نموها على المدى الطويل أو عائد دخلها، أو    ماليّةالاستثمار الاستراتيجي شراء الأصول اليتضمن  
يتطلب نشاط بيع وشراء نشط على أمل تحقيق مكاسب  أما النهج التكتيكي    بقصد الاحتفاظ بهذه الأصول لفترة طويلة.

الدراسات التي تعتمد على تمييز الأنماط والمقاربات التي تعتمد على   (. أغلبChen, 2021)  على المدى القصير
 للسوق المالي يعتمد على النهج التكتيكي في الاستثمار.  التقنيّ التحليل 

سعر الإغلاق هو السعر الخام أو القيمة النقدية لآخر سعر تم تداوله في ورقة   :التنبؤ بسعر الإغلاق لليوم التالي
قبل إغلاق السوق رسمي ا للتداول العادي. غالب ا ما تكون النقطة المرجعية التي يستخدمها المستثمرون لمقارنة   ماليّة

خطية تصور تغيرات الأسعار    انيّةبيأداء السهم منذ اليوم السابق وكثير ا ما تستخدم أسعار الإغلاق لإنشاء رسوم  
 ,Hillion) العمليةلأهميتها    ماليّة التنبؤ بهذا السعر يشكل قسم كبير من أبحاث الأسواق ال  التاريخية بمرور الوقت.

2004 .) 
تعني كلمة تصنيف وضع الأشياء في فئات، وتجميعها مع ا بطريقة مفيدة. في التعلم    : Classificationالتصنيف

مصطلح التصنيف بشكل شائع بنوع معين من التعلم حيث يتم إعطاء أمثلة لفئة أو أكثر، مصنفة باسم   الآلي، يرتبط
والتي يتم التعبير عنها    الأمثلة،خصائص هذه    إلى خوارزمية التعلم. تنتج الخوارزمية مصنف ا يقوم بتعيين  الفصل،

عادة  كأزواج قيمة السمة، إلى تسميات الفئات. يتم تصنيف مثال جديد بفئته غير معروفة عندما يتم منحه تسمية 
المصنف بواسطة  خصائصه  ،فئة  على  ال(Ellin, 2004)  بناء   الأسواق  مجال  في  أما  الشائع   ماليّة .  فالاستخدام 

 Rouf)  ، وغالبا يكون على شكل تنبؤ لارتفاع أو انخفاض.Binary Classificationهو التصنيف الثنائي    ،للتصنيف

et al, 2021) . 

للنظام. إنها نسخة  Model Architectureة النموذجكليّ هي للنظام، تبين الخصائص المختلفة  : هي تحديد جزئي 
ر عنها والتعبي  النّظامة النموذج، تحديد خصائص  كليّ بجميع التفاصيل الأساسية للنظام. تتضمن هي  مبنيّةمصغرة و 

 (. Kazman et Al, 2014)  النّظامكنماذج بحيث يمكن فهم 

تجيب تنبؤات الوقت عادة  على أسئلة مثل كم من الوقت سيستغرق  :التنبؤ بالتوقيت المناسب للقيام باستثمار جديد
ون توقّعقت الذي يلا يتعين على نماذج الوقت الفعلي فقط التعامل مع فهم الو  ،وما مقدار الوقت الذي تحتاجه ذلك؟ 

. فقدانها خواص الصحة في حال اضطرابات غير مسبوقةالتأكد من عدم    أيضا  ، ولكن يتعين عليهم  حداثفيه الأ
، وهو دائم ا استراتيجية أساسية عاليةغالب ا ما يكون توقيت السوق مكون ا رئيسي ا لاستراتيجيات الاستثمار المدارة بف

ا الأساليب  تتضمن  قد  أوللمتداولين.  كمية  أو  فنية  أو  أساسية  معطيات  السوق  قرارات  لتوجيه    اقتصادية   لتنبؤية 
(Halkjelsvik, 2018 .) 

 نمثل وجه خرج التنفيذ بالشكل التالي: 

تصنيف، التنبؤ   التنبؤ بسعر الإغلاق لليوم التالي،خرج التنفيذ: مجموعة القيم )اختيار أحد الأسهم لمحفظة، 
 ...(  بالتوقيت المناسب للقيام باستثمار جديد،

 يمكن تلخيص هذا البعد على الشكل:و 
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 ( أوجه بعد التنفيذ والتحقق 5الجدول ) 

 مجال القيم الممكنة  الوجه
 ,VADER, NLTK, ProRealTime, NumPy Matplotlibمجموعة القيم ) الأدوات المستخدمة 

Keras, …) 

 {… ,Python, C++, Java, Pascal}واحدة من قيم القائمة  لغة البرمجة المستخدمة قيمة

 ,Gradient Descent, ADAM, Back propagationمجموعة القيم ) الخوارزميات المستخدمة

Forward Chaining, …) 

، المحاكاة )الربح، العائد على  جداول، ال بيانيّةمجموعة القيم )الرسوم ال أدوات اختبار الصحة 
 الاستثمار، ...(، ...(

 ( … ,MPA, MSE, MAPE, Hit Ratioالقيم )مجموعة  أدوات اختبار الأداء

التنبؤ بسعر الإغلاق لليوم  مجموعة القيم )اختيار أحد الأسهم لمحفظة،  خرج التنفيذ 
 ...( تصنيف، التنبؤ بالتوقيت المناسب للقيام باستثمار جديد، التالي،

 ملخص إطار المقارنة 5.3.2
جميع وجوهه بالإضافة للمحلة سريعة عن القيم التي قد تأخذها  قة من  ببعد تفصيل إطار المقارنة في الفقرات السا

الذي يعرض فيه الأبعاد الأربعة بالإضافة إلى أوجه كل  و   ،هذه الأوجه قمنا بتلخيص ما توصلنا إليه في الجدول )(
 بعد والقيم الممكنة لهذه الأوجه. 

 ( ملخص إطار المقارنة 6الجدول ) 

 القيم الممكنة  القيمة الوجه البعد 
بعد 

 الموضوع
 }صندوق أسود، صندوق أبيض{ قيمة واحدة  مجال الرؤية 
 ,IBEX35, NSE, S&P500, NASDAQ} متعدد القيم سوق النموذج 

FTSE, KOSPI, …} 
 }تحليل تقني، تحليل أساسي{ قيمة واحدة  تحليل الاستثمار 

 
 
 

 
بعد 

 الاستخدام

 
 الغاية النهائية

 
 متعدد القيم

الأسهم لإضافته لمحفظة، التنبؤ )اختيار أحد 
بسعر الإغلاق لليوم التالي، التنبؤ بتصنيف 
اليوم التالي )أعلى، أدنى(، التنبؤ بالتوقيت  

 المناسب للقيام باستثمار جديد( 
 

 الأهداف المرحلية 
 

 متعدد القيم
)اختيار المتغيرات، تحويل قيمها لغائمة، بناء  

التدريب، قاعدة معرفة/قواعد، محاكاة، 
الاختبار، بناء النماذج، دمج النماذج، اختيار 

 ...( ،النموذج الأنسب
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 القيمة المضافة للمقاربة

 
 متعدد القيم

)دمج عدة نماذج سابقة، مقارنة عدة نماذج، 
بناء نموذج جديد، تجربة محاكاة، إدخال  
متغيرات جديدة لنموذج سابق، بناء قواعد  

 بالاعتماد على خبير، ...( استدلال جديدة 
 
 
 
 
 
بعد 

 النموذج

 

معطيات 
 النموذج

الحصول على   آليّة
 المعطيات 

 ( مشتقّة)معطيات خام، معطيات  متعدد القيم

نوع معطيات  
 النموذج

)معطيات مهيكلة، معطيات شبه مهيكلة،   متعدد القيم
 المعطيات غير المهيكلة(

 
 دخل النموذج

 
 متعدد القيم

السوق )ساعي، يومي، اسبوعي، أدنى،  )سعر 
  مؤشّراتة، التقنيّ  مؤشّراتافتتاح، ...(، ال

 المشاعر، ...( 

 }نظام هجين، نظام بسيط{ قيمة واحدة  نوع مقاربة النموذج 
 

 تقنيات النموذج 
  النّظامالاصطناعية،  عصبونيّةالشبكات ال) متعدد القيم

الخبير، آلة المتجه الداعم الخطي، الانحدار  
 الخطي...( 

 ,ADX, P/E, SMA, EMA, RSI, MACD) متعدد القيم ة المستخدمةالتقنيّ  مؤشّراتال

F&G… ) 
 }قابل للتعلم، غير قابل للتعلم{ قيمة واحدة  قابلية تعلم النموذج

 }على التفسير، غير قادر على التفسير قادر{ قيمة واحدة  للنموذج  التفسيريّةالقدرة 
 
بعد 

التنفيذ  
 والتحقق 

 VADER, NLTK, ProRealTime, NumPy) متعدد القيم الأدوات المستخدمة 

Matplotlib, Keras …) 
 {…Python, C++, Java, Pascal} قيمة واحدة  لغة البرمجة المستخدمة 

 ) Gradient Descent, ADAM, Back متعدد القيم الخوارزميات المستخدمة

Forward Chaining…)propagation,  
، المحاكاة )الربح،  جداول، البيانيّة)الرسوم ال متعدد القيم أدوات اختبار الصحة 

 العائد على الاستثمار..( ...(
 (…MPA, MSE, MAPE, Hit Ratio) متعدد القيم أدوات اختبار الأداء

 
 خرج التنفيذ 

 
 متعدد القيم

التنبؤ بسعر  )اختيار أحد الأسهم لمحفظة، 
تصنيف، التنبؤ بالتوقيت   الإغلاق لليوم التالي،

 المناسب للقيام باستثمار جديد،...(
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 ( بنية إطار المقارنة المناسب لموضوع البحث 20الشكل ) 

 المقاربات ذات الصلة بموضوع البحث  6.3.2
يوجد العديد من المقاربات في دراسات سابقة تهتم بموضوع حل مشكلة التنبؤ السعري في السلاسل الزمنية والأسواق  

كونها مشكلة تثير اهتمام العديد من المستثمرين ومحللين المعطيات والرياضيين والاقتصاديين، وقد جرى    ،ماليّةال
لإسقاط إطار    ، وهذافي هذا البحث تنفيذ دراسة مرجعية مؤلفة من ستة أوراق بحثية تأخذ مقاربات مشابهة لمقاربتنا

 المقارنة عليها ومقارنتها مع مقاربتنا المقترحة. 

 ( Casanova I. J, 2012مقاربة ) 1.6.3.2
اقترح   على    Casanova I. Jحيث  لإضافته  جديد  استثمار  انتقاء  على  المستثمر  لمساعدة  هجين  قرار  دعم  نظام 

المحفظة اعتمادا على محرك استدلال معتمد على المنطق الغائم. لا تهتم هذه المقاربة بالتفصيلات، حيث تم الاكتفاء  
 ,set theoryالحل. تم اعتماد المنطق الغائم في هذه المقاربة في ثلاث أماكن وهي )  ةآليّ بنظرة سطحية عامة عن  
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fuzzy if – then rules, fuzzy reasoning  fuzzy)  درجات من الانتماء )صغير، متوسط،    3. بتوابع انتماء تحتوي
ت الاستثمار المتاحة ايار منطق وتصرفات خبير في هذا المجال من خلال استكشاف اخت  النّظاميحاكي هذا   كبير(.

ة وأخذ القرار باستخدام محرك استدلال يعتمد على التقنيّ   مؤشّراتوتقييمها باستخدام مقاربات المنطق الغائم على ال
وهي أصول    ،عند البدء نوعين من الأصول التي يمكن شرائها بحسب الغاية إلى أصول تكتيكية  النّظامالقواعد. يميز  

ويتم بيع هذه الأصول بسرعة عندما يتحقق   عاليةفي المدى القريب وبالتالي فرصة ربحية  أن ترتفع    توقّعمن الم
زيادة سعرها في المدى البعيد. تكون معطيات النموذج في هذه الحالة    توقّعشرط الربح، وأصول استراتيجية من الم

 .ماليّة ة الالتقنيّ  مؤشّراتلل مشتقّةالحصول عليها فهي خام للسعر و  آليّةمعطيات مهيكلة، ومن حيث 
 ,ARP, RSIوهي    ماليّةتقنية   مؤشّراتبالاعتماد على السعر الأدنى اليومي و   النّظامتم وضع قواعد المعرفة في هذا  

MA, DMA فعندما يصل السعر الجديد لسعر أقل من  4. كما تم وضع حد أعلى لتحمل الخسارة قبل البيع وهو %
 بالبيع التلقائي. النّظام% يقوم 4السعر الحالي ب 

هذا   تقييم  قرارات   3على    النّظامتم  تجربة محاكاة  خلال  سنوات( من  خمسة  سنوات،  )سنة، ثلاث  زمنية  فترات 
 . IBEXية الافتراضية بربحية أفضل شركات الاستشارة والاستثمار في اسبانيا في سوق الاستثمار ومقارنة الربح

 جديدة لأنه يحاكي منطق الخبراء كما أنه كان أكثر نجاحا    تناجح لاختيار استثمارا  النّظاموتم التوصل إلى أن هذا  
% وهي نسبة ممتازة كما أن الطريقة  15خلال مدة الخمسة سنوات من شركات الاستثمار والاستشارة بنسبة تفوق  

الأجزاء  على  المستقبلي  التطوير  تحتمل  ولذلك  المجال  في  مسبوقة  وغير  مبتكرة  الاستثمارات  لاختيار  المقترحة 
   (Casanova, 2012) .النّظامالمختلفة في  

 ( وفق إطار المقارنة Casanova, 2012( مقاربة ) 7الجدول ) 

 القيم الممكنة  الوجه البعد 

بعد 
 الموضوع

 صندوق أسود  مجال الرؤية 
 IBEX35 سوق النموذج 

 تحليل تقني  تحليل الاستثمار 

 
 
بعد 

 الاستخدام

 باختيار أحد الأسهم لإضافته لمحفظة القيام الغاية النهائية

 الأهداف المرحلية 
اختيار المتغيرات، تحويل قيمها لغائمة، بناء قاعدة 

 دمج النماذج معرفة/قواعد، محاكاة،
 

 القيمة المضافة للمقاربة
دمج عدة نماذج سابقة، تجربة محاكاة، بناء قواعد  

 جديدة بالاعتماد على خبيراستدلال 
 
 
 
 
 

 معطيات النموذج 

الحصول   آليّة
على  

 المعطيات 
 مشتقّة معطيات خام، معطيات  

نوع معطيات  
 النموذج

 معطيات مهيكلة
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 ( Martinson, 2012مقاربة ) 2.6.3.2
ووقف الخسارة على خوارزمية    RSIالقوّة النسبيّة  بإجراء تحليل مقارنة وتقييم الأثر لقيم مختلفة لمؤشر    Martinsonقام  

لا تهتم هذه المقاربة بالتفصيلات، حيث تم الاكتفاء بنظرة سطحية عامة  تداول تعتمد على أنماط الشموع اليابانية،  
 الحل.  آليّةعن 

يهدف البحث بشكل أساسي للتنبؤ السعري للفترة القادمة بنظام بسيط يتألف من تنويعات مختلفة لمعايير خوارزمية 
للتنويعة الأفضل. يمكن القول أن معطيات   والتوصل Candlestick patterns, RSI, Stop loss limit تنبؤ باستخدام
برنامج المستخدم يؤمن هذه المعطيات دون تطبيق معادلات  ما أنها خام وذلك لأن الكهيكلة،  م  عطياتالنموذج هي م

المستخدم إظهارها أو عدم   أساسا    مبنيّةفهي    .RSIإضافية لاشتقاق معطيات إضافية مثل   البرنامج ويختار  في 
على شكل شموع   لجلب المعطيات وتمثيلها بيانيا    Pro Realtime softwareإظهارها. تم بناء النموذج باستخدام أداة  

 OMXS30وتم اختباره على كل من سوق    ،ProBuilder Languageيابانية، كما تمت كتابة الخوارزميات باستخدام  
للتوصل لأفضل قيم    مؤشّراتوتم تعديل الخوارزمية لقيم حدية مختلفة لل  FTSE100السويدي وسوق المملكة المتحدة 

أنماط شموع يابانية شائعة في السوق. يمكن اعتبار   10مختلفة وتم اختيار أكثر  خوارزميات    6وهذا من خلال تقييم  
من خوارزمية أصلية، ومقارنة بين عدة نماذج، وأظهرت   مشتقّةالقيمة المضافة للبحث هي بناء عدة خوارزميات  

  ووقف الخسارة له أثر كبير على خوارزمية التداول القائمة القوّة النسبيّة  نتائج البحث أن التكوينات المختلفة لمؤشر  
على أنماط الشموع. يمكن تقسيم خوارزميات التداول في ثلاثة أزواج بحسب التشابه وتم تقييم صحة النموذج وأداءه  

 .مؤشّراتباستخدام عدد كبير من ال
النموذج على الرغم من فعاليته إلا أن إضافة متغيرات جديدة عليه هو ممارسة ينصح بها للأبحاث القادمة كما أن  

 (Martinson, 2017)مدروس بسبب قيود البرنامج المستخدم في البحث قد يؤثر على النتائج. الإطار الزمني ال

بعد 
 النموذج

 تقنية مؤشّراتالسعر،  دخل النموذج
 نظام هجين نوع مقاربة النموذج 

 الخبير، المنطق الغائم  النّظام تقنيات النموذج 
 ARP, RSI, MA, DMA ة المستخدمةالتقنيّ  مؤشّراتال

 غير قابل للتعلم  قابلية تعلم النموذج
 قادر على التفسير للنموذج  التفسيريّةالقدرة 

 
بعد 

التنفيذ  
 والتحقق 

 NRC fuzzy toolkit الأدوات المستخدمة 

 - لغة البرمجة المستخدمة
 fuzzificationForward Chaining , الخوارزميات المستخدمة

 Simulation, APR (annual percentage rate) أدوات اختبار الصحة 
 Variance أدوات اختبار الأداء

 خرج التنفيذ 
تصنيف الأصول إلى تكتيكية واستراتيجية، خيار لشراء 

 أو بيع سهم من عدة بدائل 
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 ( وفق إطار المقارنة Martinson, 2017( مقاربة ) 8الجدول ) 

 ( C. Zopounidis, 1997مقاربة ) 3.6.3.2
. كما ماليّةفي الإدارة ال  KBDSSلتطبيق أنظمة دعم القرار القائمة على المعرفة    موسعا    تحليلا    C. Zopounidisيقدم  

وذلك بالاستفادة من نظم دعم القرار متعددة  ،ESمع النظم الخبيرة    DSSمن مزج نظم دعم القرار  KBDSSنشأت  
والنماذج التي تستخدم النماذج الإحصائية لمتغيرات متعددة في آن واحد. يهتم هذا البحث بالتفصيلات    ،المعايير

 القيم الممكنة  الوجه البعد 

بعد 
 الموضوع

 صندوق أسود  مجال الرؤية 
 OMEXS30 سوق النموذج 

 تحليل تقني  تحليل الاستثمار 

 
 
بعد 

 الاستخدام

 الغاية النهائية
التنبؤ بتصنيف اليوم التالي )أعلى، أدنى(، القيام بقرار 

 شراء أو بيع أوتوماتيكي

 الأهداف المرحلية 
بناء خوارزميات، محاكاة، اختبار الخوارزميات، اختيار 

 النموذج )الخوارزمية( الأنسب
 تجربة محاكاة مقارنة بين عدة نماذج،  القيمة المضافة للمقاربة

 
 
 
 
 
بعد 

 النموذج

 معطيات النموذج 

الحصول   آليّة
 على المعطيات 

 معطيات خام

نوع معطيات  
 النموذج

 معطيات مهيكلة

 دخل النموذج
سعر  الافتتاح، الأدنى، سعر  الأعلى، السعرالسعر 

 تقنية مؤشّراتالإغلاق، 
 نظام بسيط  نوع مقاربة النموذج 

 Algorithmic trading تقنيات النموذج 

 Candlestick patterns, RSI, Stop loss limit ة المستخدمةالتقنيّ  مؤشّراتال
 غير قابل للتعلم  قابلية تعلم النموذج

 قادر على التفسير للنموذج  التفسيريّةالقدرة 

 
بعد 

التنفيذ  
 والتحقق 

 Pro Realtime software الأدوات المستخدمة 

 ProBuilder البرمجة المستخدمةلغة 
 - الخوارزميات المستخدمة

 Simulation, winning trades, losing trades أدوات اختبار الصحة 

 ,% Gain%, winning trades أدوات اختبار الأداء
Gain / loss ratio, Avg gain / trade 

 قرار بالبيع أو الشراء خرج التنفيذ 
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الباحثين الذين يريدون حل مشاكل مشابهة، حيث يتمتع  التقنيّ وبشرح دقيق لبعض أهم المشاكل و  ات التي تواجه 
 ة حله، ولمنهجية تنفيذه. كليّ بوضوح وتفصيل لموضوع البحث، ولهي

لغايات النهائية للمقاربة هو تصميم نظام دعم قرار بالاستفادة من نظم مشهورة سابقة بهدف مساعدة القارئ إن ا
الذي يريد تصميم نظاما جديدا للاستفادة من مقاربات أخرى والدمج بينها وتهدف هذه الأنظمة لمساعدة متخذ القرار  

بالأخذ بعين الاعتبار    النّظامحفظة المستثمر وتصميم هذا  بالقيام باختيار سهم أو أصل جديد للاستثمار به إضافة لم
الدين   البداية تم تحديد المشاكل  النّظام  عاليةأملا  بتحسين ف  Creditمعطيات جديدة خاصة خيارات    الحالية. في 

ارة  وتطبيقاته في الإد  KBDSSوالقيود المفروضة على هذين النهجين ومناقشة الإطار المنهجي القائم على استخدام  
بأنظمة دعم  ات المستخدمة  التقنيّ أهم    ذكر  لم يتم ذكر أية أدوات أو لغات برمجة مستخدمة إلا أنه من  .ماليّةال

 نعرض أدناه التمثيل البياني لبعض أهم أنظمة دعم القرار في القطاع المالي التي تناولتها هذه الدراسة:  القرار.

 

 KBDSSعمل نظام  آليّة( يوضح 21الشكل ) 

كما يوجد في البحث بعض البنى العلاقاتية لبعض الأنظمة العالمية لمساعدة متخذي القرار لشراء أصول بالاعتماد 
هو نموذج أولي و   ،لتحليل القروض التجارية  LASSعالمية. مثل نظام    ماليّةعلى عدة مصادر تمويل وعدة نسب  

ى قواعد معرفة ومن ثم لمحرك استدلال كما في الشكل  يعتمد على تحويل المعرفة إل  ،له بنية فريدة كنظام دعم قرار
 التالي. 
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 لدعم قرار القروض التجارية   LASS( بنية نظام 22الشكل ) 

مع قاعدة  UTASTARالذي يربط بين منهجية اختيار متعدد المعايير  FINEVAة نظام كليّ نستعرض هي أخيرا  
 وما شابه. ماليّة الالخبير، والتنبؤات، وتحليل النسب  النّظامالمعطيات، و 

 
 الخبير لدعم القرار  FINEVA( بنية نظام 23الشكل ) 

تحسن من عملية صنع القرار    KBDSSقد توصل الباحث أن الاحتمالات ووجهات النظر الجديدة التي تقدمها  و 
فهم   . أولهاويمكن تلخيص النتائج في ثلاث جوانب أساسية  ،ماليّةومن نوعية القرار خاصة في مجال الإدارة ال
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يمكن أن تساعد صانعي القرار على فهم نتائج النماذج    DSSلأن دمج قاعدة المعرفة في    النّظامالعملية ونتائج  
، فإن المنهجية المستخدمة النّظامفالمعرفة توفر قاعدة التفسيرات اللازمة فيما يتعلق بعملية التفكير في    الرياضيّة
ممكن أن تكون واضحة للمستخدم كما يمكن أن تفسر أو تبرر القرار المستخدم. من النتائج التي    النّظام من قبل  

لنتائج الكمية إلى نوعية كما أن التفسيرات التي يسهل  تم تحقيقها، وتجنبا لسوء الفهم وسوء التفسير، يتم تحويل ا
فهمها وغالبا ما تكون ذات أهمية أكبر لصناع القرار. موضوعية واكتمال النتائج التي تعتمد على الخبير إضافة  

هي القيمة المضافة المحصلة من دمج النظم الخبيرة المعتمدة على نقل معرفة خبير مع   الرياضيّة لنتائج النماذج 
 نماذج نظم دعم القرار. 

للعلاقة بين قواعد المعطيات، ومحرك الاستدلال، والمعطيات التي تكون دخل    كليّ يعرض في هذا البحث تمثيل هي 
 ( C. Zopounidis, 1997) للنظام.

 ( وفق إطار المقارنة C. Zopounidis, 1997( مقاربة ) 9) الجدول 

 القيم الممكنة  الوجه البعد 

بعد 
 الموضوع

 صندوق أبيض مجال الرؤية 
 - سوق النموذج 

 تحليل أساسي تحليل الاستثمار 
 
 
بعد 

 الاستخدام

 تصميم ومقارنة عدة نماذج الغاية النهائية
 نظمتحليل عدة هياكل  الأهداف المرحلية 

 دمج عدة نماذج سابقة، مقارنة عدة نماذج  القيمة المضافة للمقاربة

 
 
 
 
 
بعد 

 النموذج

معطيات 
 النموذج

الحصول   آليّة
 على المعطيات 

 مشتقّة معطيات خام، معطيات  

نوع معطيات  
 النموذج

 معطيات مهيكلة

 تقنية مؤشّراتالسعر،  دخل النموذج
 بسيط نظام  نوع مقاربة النموذج 

 ,ES, KBDSS, AHP, UTASTAR تقنيات النموذج 
 Gross income, Current Ratio, Quick Ratio, Dept ة المستخدمةالتقنيّ  مؤشّراتال

Equity 
 غير قابل للتعلم  قابلية تعلم النموذج

 قادر على التفسير للنموذج  التفسيريّةالقدرة 

 
 - المستخدمة الأدوات 

 - لغة البرمجة المستخدمة
 - الخوارزميات المستخدمة
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 ( K.H. Lee, 1999مقاربة ) 4.6.3.2
للدخول  K.H. Leeقام   للتنبؤ بأفضل وقت  اليابانية  الشموع  لتحليل مخطط   النّظامويحتوي    ،بتطوير نظام خبير 

يهتم هذا البحث   الخبير على أنماط وقواعد يمكن الاعتماد عليها للتنبؤ بالأنماط وتحركات سعر السهم المستقبلي،
ات التي تواجه الباحثين الذين يريدون حل مشاكل مشابهة، التقنيّ بالتفصيلات وبشرح دقيق لبعض أهم المشاكل و 

الهدف الأساسي للبحث هو القيام     ولمنهجية تنفيذه.  ة حله،كليّ حيث يتمتع بوضوح وتفصيل لموضوع البحث، ولهي
حيث تصنيف الأنماط    بتنبؤ الوقت المناسب للقيام باستثمار جديد من خلال التنبؤ السعري لأنماط الشموع اليابانية،

المحددة إلى خمس مجموعات بحسب معانيها )هابط، صاعد، محايد، استمرار اتجاه، انعكاس اتجاه(، أما الأهداف  
مرحلية كانت من خلال تصميم النموذج وبناء قاعدة معرفة وتحويلها إلى قواعد بلغة برمجة باسكال، وتم استخدام  ال

 ، ومن ثم تمييز ما هي الأنماط الأقوى وما هي خصائها.DELPHIأداة 
سعر  معطيات هذا النموذج هي معطيات خام مهيكلة تتألف من سعر الافتتاح، سعر الإغلاق، السعر الأعلى، ال

بيانيا  على شكل شموع يابانية. يمكن القول إن هذا النموذج من النماذج البسيطة كما    أيضا  الأدنى، وذلك لتمثيلها  
أو معطيات بما يشبه ذلك، ومع هذا فإنه يمكن القول إنه توجد قدرة تفسيرية للنموذج    ماليّة  مؤشّراتأنه لم يستخدم  

  د لوجود النمط التالي...(. تم التحقق من صحة وأمثلية النتائج من خلال بالصعو   توقّع)حيث يمكن القول إن السعر م
(. نتائج 1997-1992سنوات )  5من خلال التجارب على مجموعة معطيات الاستثمار في الأسهم الحقيقية خلال  

ن %. إلا أن النموذج يعاني م72)معدل الإصابة( بشكل متوسط    النّظامهذه الدراسة نصت على أن معدل نجاح  
وهنا  ،  مثل عدم وجود تعلم تلقائي كما أن القواعد والمعرفة قد تتغير مع مرور الزمن وبتغير السوق   ،بعض القيود

كما أن حل نزاعات المعرفة في هذه الدراسة تم حلها من    .يمكن تعديل النموذج وإعادة تقييمه بعد كل فترة زمنية
الدراسة إلا أنه من المفاجئ أن القواعد التي تصف أنماط   خلال طريقة الأولوية التي أثبتت فعاليتها بحسب هذه

ة تصميم الحل المقترح لدى بناء كليّ معقدة أو بسيطة كانت نسبة نجاحها أقل من القواعد متوسطة التعقيد. نرى هي 
 ( K.H. Lee, 1999)الخبير في الشكل التالي.   النّظام

بعد 
التنفيذ  
 والتحقق 

 - أدوات اختبار الصحة 
 ROI, ROE أدوات اختبار الأداء

 خرج التنفيذ 
 Classification (Give Credit/ Don’tقرارات من نوع 

Give Credit قرارات من نوع ،)MCDM ة النموذج كليّ ، هي 
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 ( هيكل الحل المقترح لدراسة 24الشكل ) 

 ( وفق إطار المقارنة K.H. Lee, 1999( مقاربة ) 10الجدول ) 

 القيم الممكنة  الوجه البعد 

بعد 
 الموضوع

 صندوق أبيض مجال الرؤية 
 KOSPI سوق النموذج 

 تحليل تقني  الاستثمار تحليل 

 
 
بعد 

 الاستخدام

 تنبؤ الوقت المناسب للقيام باستثمار جديد  الغاية النهائية

 الأهداف المرحلية 
بناء قاعدة معرفة، تحويلها إلى قواعد   ،تصميم النموذج

 بلغة البرمجة، اختبار النموذج

 القيمة المضافة للمقاربة
 بناء نموذج جديد،

 بناء قواعد استدلال جديدة بالاعتماد على خبير

بعد 
 النموذج

 

 معطيات النموذج 

الحصول   آليّة
على  

 المعطيات 
 معطيات خام

نوع معطيات  
 النموذج

 مهيكلةمعطيات 
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 ( Murkute, 2015مقاربة ) 5.6.3.2
بالاعتماد على سعر   ،الاصطناعية للتنبؤ بسعر اليوم القادم  عصبونيّةيستخدم الشبكات ال  نموذجا    Murkuteقدم  ي

لا تهتم هذه المقاربة   الأخرى كدخل من يومين سابقين،  ماليّةال  مؤشّراتيومين سابقين كدخل إضافة للعديد من ال
يمكن تقسيم هذا النموذج إلى عدة مراحل أولها   الحل. آليّة بالتفصيلات، حيث تم الاكتفاء بنظرة سطحية عامة عن 

، وهي المعطيات الخام في هذا البحث كانت مصادر csvإيجاد المعطيات التاريخية لسعر سهم ما وتحويلها لصيغة  
التي   مشتقّة  كمعطيات، ثم معرفة المتغيرات التي تدخل النموذج  yahoo finance, money controlالمعطيات الخام  
هنا إدخال هذه المعطيات المطبعة في    التالية ( ثم إدخالها بتابع تطبيع، والخطوة  PE ratio, SMAهي في حالتنا )

لليوم التالي.   توقّعاصطناعية مخفية، بعدها فك التطبيع وإظهار الخرج على شكل السعر الم عصبونيّةطبقة شبكة 
ال لمقدار خطأ لا يتجاوز  النموذج ووصوله  الدراسة عدة نتائج أهمها نجاح هذا  % إلا أن كمية  6 وقد أظهرت 

المعطيات الداخلة في النموذج هي ما يميز نجاح التنبؤ أم لا فيمكن القول إنه في حال عدم وجود معطيات كافية 
النموذج تنخفض بشكل كبير النموذج من خلال إدخال عوامل  كما    ،فإن دقة  القادمة تطوير  أنه يمكن للأبحاث 

الأنباء الاقتصادية كدخل إضافة لزيادة صحة التنبؤ. نعرض الشكل التالي الذي يوضح منهجية وخطوات العمل  
 . (Murkute, 2015)المستخدمة.  عصبونيّةوالشكل الذي يمثل الشبكة ال

 دخل النموذج
سعر  الافتتاح، الأدنى، سعر  الأعلى، السعرالسعر 

 الإغلاق
 نظام بسيط  نوع مقاربة النموذج 

 ES تقنيات النموذج 

 لا يوجد ة المستخدمةالتقنيّ  مؤشّراتال
 غير قابل للتعلم  قابلية تعلم النموذج

 قادر على التفسير للنموذج  التفسيريّةالقدرة 

بعد 
التنفيذ  
 والتحقق 

 DELPHI الأدوات المستخدمة 

 PASCAL لغة البرمجة المستخدمة
 Forward chaining الخوارزميات المستخدمة

 Hit frequency أدوات اختبار الصحة 
 % Hit Ratio أدوات اختبار الأداء

 قرار بالبيع أو الشراء أو التريث خرج التنفيذ 
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 المستخدم  النّظامة  كليّ ( هي26المستخدم                                                 الشكل )  عصبونيّة( شكل الشبكة ال25الشكل ) 

 ( وفق إطار المقارنة Murkute, 2015( مقاربة ) 11الجدول ) 

 القيم الممكنة  الوجه البعد 

بعد 
 الموضوع

 صندوق أسود  مجال الرؤية 
 NSE سوق النموذج 

 تحليل تقني  تحليل الاستثمار 

 
 
بعد 

 الاستخدام

 التنبؤ بسعر إغلاق اليوم التالي  الغاية النهائية
 

 الأهداف المرحلية 
تصميم النموذج، تدريب النموذج،   تطبيع المعطيات،

 اختبار النموذج 
 

 إدخال متغيرات جديدة لنموذج سابق  القيمة المضافة للمقاربة

بعد 
 النموذج

 معطيات النموذج 

الحصول   آليّة
 على المعطيات 

 مشتقّة معطيات خام، معطيات  

نوع معطيات  
 النموذج

 معطيات مهيكلة

 تقنية  مؤشّراتسعر الافتتاح،  دخل النموذج
 نظام بسيط  نوع مقاربة النموذج 

 Normalization / Denormalization تقنيات النموذج 
ANN (Multi perceptron model) 

 ,On balance volume, PE ratio, SMA, index ratio ة المستخدمةالتقنيّ  مؤشّراتال

PROC 
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 ( DP-LSTM, Li, 2019مقاربة ) 6.6.3.2
شبكة    DP-LSTMإن   على  يعتمد  جديد  المقالات   توقّعلعميقة    عصبونيّةنموذج  يتضمن  والذي  الأسهم،  أسعر 

لا تهتم  تسمى الخصوصية التفاضلية. آليّةالإخبارية كمعلومات مخفية ويدمج مصادر الأخبار المختلفة من خلال 
الغاية النهائية من البحث هي التنبؤ  الحل.  آليّة هذه المقاربة بالتفصيلات، حيث تم الاكتفاء بنظرة سطحية عامة عن  

  النّظام يقوم    ، ويمكن اعتبار بناء النموذج بمكوناته المختلفة والتدريب والتحقق أهدافا مرحلية.التاليةة  السعري للفتر 
مع الأخذ بعين الاعتبار المعلومات    ARMAبتحليل السعر من خلال نموذج المتوسط الانحدار الذاتي المتحرك  

نموذج، وهذا ما يميز النموذج فالمعطيات الداخلة  المستخرجة من المقالات الإخبارية كدخل إضافي لهذا ال  ماليّةال
تقسم إلى معطيات مهيكلة وهي السلسلة الزمنية للسعر، ومعطيات غير مهيكلة وهي على شكل مقالات إخبارية لها 

الذي يتكون من ثلاث   LSTMعميقة قائمة على    عصبونيّةعلاقة بالسوق المدروس. بعد ذلك، تم تصميم شبكة  
 S&P500. وتم تطبيق النموذج على معطيات  DP  ليّة الآوالخصوصية التفاضلية    VADERوذج  ، نمLSTM مكونات:

شركة مثقلة بحجم التداول وعدة عوامل أخرى في السوق المفتوح للولايات المتحدة.   500وهو مؤشر يدرس أكثر  
القول أن   ال  النّظاميمكن  إلا أنها فقط    عصبونيّةبسيط بالرغم من كونه يدمج عدة مكونات مختلفة ضمن الشبكة 

المقترح يمكن تخفيض أخطاء التنبؤ بشكل كبير.   DP-LSTMمكونات ضمن الشبكة. وأظهرت النتائج أن نموذج  
كامل، قد نزيد التحيز كما توصل الباحث إلى أنه إذا اعتمدنا على المعلومات المستخرجة من الأخبار للتنبؤ بشكل 

 ( Li, 2019)متانة نموذج التنبؤ.   DP-LSTMبسبب بعض التقارير غير الموضوعية، لذلك تعزز 

المستخدمة، حيث تم    NLTKجة  نعرض بشكل مبسط طريقة معالجة اللغة الطبيعية للأنباء الاقتصادية، وهي معال
إلى رمز فردي. ثم طبق تحليل   الكلمات   Sentiment Intensityتحويل كل عنوان أخبار  لمعرفة مدى قوة تعبير 

بأوزان وأرقام وحساب درجة القطبية، وهذا ما يولد سحابة كلمات موجبة )على اليسار( وسحابة كلمات سلبية )على  
الإيجاب الأخبار  من  لكل  الكلمات  اليمين(.  سحابة  لإنشاء  لهم  والترتيب  الكلمات  كل  وزن  نحسب  والسلبية،  ية 

wordcloud .من الناحية البصرية كلما كانت الكلمة أكبر، ظهرت بشكل متكرر أكثر في المصدر ، 

 للتعلم قابل  قابلية تعلم النموذج
 غير قادر على التفسير للنموذج  التفسيريّةالقدرة 

 
بعد 

التنفيذ  
 والتحقق 

 - الأدوات المستخدمة 

 Python لغة البرمجة المستخدمة
  ,Gradient DescentBack propagation الخوارزميات المستخدمة

 Graph, Table أدوات اختبار الصحة 
 Error Rate أدوات اختبار الأداء

 لليوم التالي  توقّعالسعر الم خرج التنفيذ 
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 ( يعبر عن سحابة الكلمات المستخدمة 27الشكل ) 

 بحسب إطار المقارنة  ( Li, 2019( مقاربة ) 12الجدول ) 

 القيم الممكنة  الوجه البعد 

بعد 
 الموضوع

 صندوق أسود  مجال الرؤية 

 S&P 500 سوق النموذج 
 تحليل تقني  تحليل الاستثمار 

 
 
بعد 

 الاستخدام

 التنبؤ بسعر إغلاق اليوم التالي  الغاية النهائية

 الأهداف المرحلية 
تصميم النموذج، تدريب   تطبيع المعطيات،

 النموذج، اختبار النموذج 

إضافة مكونات جديدة على نموذج سابق، مقارنة   القيمة المضافة للمقاربة
 نفسه النّظامعدة تنويعات في 

بعد 
 النموذج

معطيات 
 النموذج

 مشتقّة معطيات خام، معطيات   الحصول على المعطيات  آليّة
 مهيكلة، معطيات شبه مهيكلةمعطيات  نوع معطيات النموذج 

 المشاعر مؤشّراتسعر الإغلاق،  دخل النموذج

 نظام بسيط  نوع مقاربة النموذج 

 Normalization / Denormalization تقنيات النموذج 
RNN, LSTM, DP, ARMA 

 لا يوجد ة المستخدمةالتقنيّ  مؤشّراتال
 قابل للتعلم  قابلية تعلم النموذج

 غير قادر على التفسير للنموذج  التفسيريّةالقدرة 

 
بعد التنفيذ  

 والتحقق 

 NLTK, VADER, yfinance الأدوات المستخدمة 

 Python لغة البرمجة المستخدمة
  ,Gradient DescentBack propagation الخوارزميات المستخدمة

 Graph أدوات اختبار الصحة 
 MSE, accuracy, MPA, Mean Error percent أدوات اختبار الأداء

 لليوم التالي  توقّعالسعر الم خرج التنفيذ 
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 (Indika, 2021مقاربة ) 7.6.3.2

بمقارنة عدة طرق لدمج النماذج للتنبؤ المالي بما في ذلك المتوسط، المتوسط المرجح، التراص، والغابة    Indika  تقام
  SVMونموذج    LSTMالعشوائية. وتم استخدام الانحدار للتنبؤ بسعر إغلاق اليوم التالي لسهم كما تم استخدام نموذج  

الحل.    آليّة ت، حيث تم الاكتفاء بنظرة سطحية عامة عن  لا تهتم هذه المقاربة بالتفصيلا  .كنماذج فردية أخرى للتنبؤ
هي تطبيق كل    الفرعيّةنماذج، والأهداف    4يمكن اعتبار الهدف النهائي للمقاربة التوصل لأفضل طريقة دمج بين  

وتطبيق طرق دمج مختلفة ومقارنة النتائج. أما بالنسبة لمعطيات هذا النموذج فهي معطيات مهيكلة   ةنموذج على حد
سنوات من تاريخ أنشط   10معطيات  كما تم تحليل  هجين، وهو نظام قابل للتعلم    النّظام نوع    إن، يمكن القول  خام
لا يمكنه التعرف على    SVM. توصلت هذه الدراسة لعدة نتائج أهمها أن نموذج  NASDAQشركة في بورصة    20

أدى لنتائج مرضية في التنبؤ   LSTMموذج  الأنماط الرئيسية في معطيات السلاسل الزمنية في التصنيف إلا أن ن
إيجابيات   ensembleكما أن خوارزميات   المضافة من  القيمة  قادرة على أخذ  التنبؤية فهي  النماذج  لدمج  مناسبة 

المناسبة، كما أن    ensembleعند استخدام خوارزمية    خصوصا  النموذج المناسب وتفادي سلبيات النماذج الأقل دقة  
، حيث أن دمج النماذج والمقارنة بينها مشكلة غير حتمية المستقبليّةا المجال مناسب للأبحاث  فضاء العمل في هذ 

 (.Indika, 2021)وتحتمل التطوير دوما بتطوير النماذج المستخدمة 
 
 
 
 
 
 

 المستخدم   المترفّع ( يعبر عن النموذج  28الشكل ) 

 بحسب إطار المقارنة  ( Indika, 2021( مقاربة ) 13الجدول ) 

 القيم الممكنة  الوجه البعد 

بعد 
 الموضوع

 صندوق أسود  مجال الرؤية 
 NASDAQ سوق النموذج 

 تحليل تقني  تحليل الاستثمار 

 
بعد 

 الاستخدام

 التنبؤ بسعر إغلاق اليوم التالي، تصنيف  الغاية النهائية

 الأهداف المرحلية 
 كل على حدى،  المترفّعبناء مكونات النموذج 

 تجربة طرق دمج مختلفة، تقييم كل التنويعات، 
 النهائي  المترفّعبناء النموذج 

 المضافة للمقاربةالقيمة 
  النّظامدمج بين عدة نماذج، مقارنة عدة تنويعات في 

 نفسه
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 ومقارنة المقاربات السابقة بناءً على الإطار المقترح تقييم  7.3.2

قمنا بوضع الجدول التالي الذي يمثل تقييمنا لجميع المقاربات المدروسة وفق إطار    ،بعد دراسة المقاربات السابقة
المقارنة المقترح، ويوضح مقاربتنا الجديدة التي هي محور هذه الدراسة، بناء  على الإطار المقترح، وتعريف المفاهيم 

ه.لجميع المقاربات المدروسة وفق الإطار الذي قمنا ببنائ ضمنه، نعرض تحليلا  

بعد 
 النموذج

 معطيات النموذج 

الحصول   آليّة
 على المعطيات 

 معطيات خام

نوع معطيات  
 معطيات مهيكلة النموذج

 نظام هجين نوع مقاربة النموذج 
 دخل النموذج

 تقنيات النموذج 
 السعر

SVM, linear regression, LSTM 

 لا يوجد ة المستخدمةالتقنيّ  مؤشّراتال
 قابل للتعلم  قابلية تعلم النموذج

 غير قادر على التفسير للنموذج  التفسيريّةالقدرة 

بعد التنفيذ  
 والتحقق 

 NumPy, TensorFlow, Keras, sci-kit learn الأدوات المستخدمة 

 Python لغة البرمجة المستخدمة
 ,Gradient Descent, ensemble Back propagation الخوارزميات المستخدمة

(stacking, boosting, random forest) 

 - أدوات اختبار الصحة 
 Accuracy, Precision, Recall, F1 metric أدوات اختبار الأداء

 لليوم التالي  توقّعالسعر الم خرج التنفيذ 
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 ( إسقاط المقاربات الستة المدروسة على إطار الأبعاد الأربع الذي تم بناؤه 14الجدول ) 

 الوجه  البعد 
(Casanova, 

2012 ) 
(Martinson, 2017 ) 

(C. Zopounidis, 

1997) 
(K.H. Lee, 1999 ) (Murkute, 2015) (Li, 2019 ) (Indika,2021 ) مقاربتنا (NES, 2022 ) 

بعد  
 الموضوع 

 صندوق أبيض  صندوق أسود صندوق أسود صندوق أسود صندوق أبيض  صندوق أبيض  صندوق أسود صندوق أسود الرؤية مجال 

 IBEX35 OMEXS30 - KOSPI NSE S&P 500 NASDAQ BTC سوق النموذج 

 تحليل تقني  تحليل تقني  تحليل تقني  تحليل تقني  تحليل تقني  تحليل أساسي تحليل تقني  تحليل تقني  تحليل الاستثمار

 
 
بعد  

 الاستخدام 

 الغاية النهائية

باختيار   القيام
أحد الأسهم 
لإضافته 
 لمحفظة

التنبؤ بتصنيف اليوم  
التالي )أعلى،  

أدنى(، القيام بقرار 
شراء أو بيع  
 أوتوماتيكي 

تصميم ومقارنة 
 عدة نماذج

تنبؤ الوقت  
المناسب للقيام 
 باستثمار جديد

التنبؤ بسعر  
 التالي إغلاق اليوم 

التنبؤ بسعر  
 إغلاق اليوم التالي 

التنبؤ بسعر إغلاق 
اليوم التالي،  

 تصنيف 

التنبؤ بسعر إغلاق اليوم 
 التالي 

 الأهداف المرحلية 

اختيار 
المتغيرات،  
تحويل قيمها  
لغائمة، بناء  

قاعدة  
معرفة/قواعد،  

دمج  محاكاة،
 النماذج

بناء خوارزميات،  
محاكاة، اختبار  
الخوارزميات، 
اختيار النموذج  
)الخوارزمية( 

 الأنسب 

تحليل عدة هياكل 
 نظم

  ،تصميم النموذج
بناء قاعدة معرفة، 
تحويلها إلى قواعد  

بلغة البرمجة، 
 اختبار النموذج 

 تطبيع المعطيات،
تصميم النموذج،  
تدريب النموذج،  
 اختبار النموذج 

 تطبيع المعطيات،
تصميم النموذج،  
تدريب النموذج،  
 اختبار النموذج 

بناء مكونات  
كل  المترفّعالنموذج 

 ، ةعلى حد
تجربة طرق دمج 
مختلفة، تقييم كل  

 التنويعات،
بناء النموذج  

 النهائي المترفّع

اختيار معطيات مناسبة،  
بناء قاعدة معطيات،  

تصميم   تطبيع المعطيات،
النموذج، بناء قواعد 

معرفة النموذج تدريب  
 النموذج، اختبار النموذج 

 القيمة المضافة للمقاربة

دمج عدة نماذج 
سابقة، تجربة 
محاكاة، بناء  

قواعد استدلال  
جديدة بالاعتماد  

 على خبير

مقارنة بين عدة 
نماذج، تجربة  

 محاكاة 

دمج عدة نماذج 
سابقة، مقارنة  

 عدة نماذج

 بناء نموذج جديد، 
بناء قواعد 

استدلال جديدة 
بالاعتماد على 

 خبير 

إدخال متغيرات  
جديدة لنموذج  

 سابق 

إضافة مكونات 
جديدة على نموذج 
سابق، مقارنة عدة 

تنويعات في  
 نفسه النظّام

دمج بين عدة 
نماذج، مقارنة عدة 

  النظّامتنويعات في 
 نفسه

تصميم نموذج جديد، دمج 
نموذجين، إدخال  بين 

متغيرات جديدة لنموذج  
سابق، بناء قواعد استدلال 
 جديدة بالاعتماد على خبير 

بعد  
 النموذج 

معطيات  
 النموذج

معطيات خام،  
 مشتقّة معطيات 

 معطيات خام
معطيات خام، 

 مشتقّةمعطيات 
 معطيات خام

معطيات خام، 
 مشتقّةمعطيات 

معطيات خام، 
 مشتقّةمعطيات 

 معطيات خام
معطيات خام، 

 مشتقّةمعطيات 
معطيات خام، معطيات  

 مشتقّة 

معطيات  
 مهيكلة

 معطيات مهيكلة  معطيات مهيكلة  معطيات مهيكلة  معطيات مهيكلة  معطيات مهيكلة 
معطيات مهيكلة، 

معطيات شبه  
 مهيكلة

 معطيات مهيكلة  معطيات مهيكلة 

 دخل النموذج
السعر، 

 تقنية  مؤشّرات

الأعلى،  السعر 
الأدنى، سعر  السعر

سعر  الافتتاح، 
 مؤشّراتالإغلاق، 

 تقنية

 مؤشّراتالسعر، 
 تقنية

سعر الافتتاح،  
تقنية   مؤشّرات

  الافتتاح،سعر 
 سعر الإغلاق

سعر الافتتاح،  
 تقنية  مؤشّرات

سعر الإغلاق، 
 المشاعر مؤشّرات

 السعر
 

سعر الافتتاح، سعر  
الإغلاق، السعر الأعلى،  

 مؤشّراتالسعر الأدنى، 
 المشاعر مؤشّراتتقنية، 
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 نظام هجين نظام هجين نظام بسيط  نظام بسيط  نظام بسيط  نظام بسيط  نظام بسيط  نظام هجين نوع مقاربة النموذج 

 تقنيات النموذج 
ES, Fuzzy 

logic 
Algorithmic 

trading 

ES, KBDSS, 

AHP, 

UTASTAR, 
ES 

Normalization / 

Denormalization 
ANN (Multi 

perceptron 

model) 

Normalization / 

Denormalization 
RNN, LSTM, 

DP, ARMA, 

NLP 

SVM, linear 

regression, LSTM 

ES, Normalization, 

ANN, Time2Vec, 

Transformer 

ة التقنيّ  مؤشّراتال
 المستخدمة

ARP, RSI, 

MA, DMA 

Candlestick 

patterns, RSI, 

Stop loss limit 

Gross income, 

current ratio, 

quick ratio, dept 

equity 

 لا يوجد 

On balance 

volume, PE 

ratio, SMA, 

index ratio, 

PROC 

 لا يوجد  لا يوجد 
30SMA, 100SMA, 

EMA, ADX, RSI, Fear 

& Greed 

 قابل للتعلم  قابل للتعلم  قابل للتعلم  قابل للتعلم  غير قابل للتعلم  غير قابل للتعلم  غير قابل للتعلم  قابل للتعلم غير  قابلية تعلم النموذج 

 للنموذج التفسيريّةالقدرة 
قادر على  

 التفسير
 قادر على التفسير قادر على التفسير قادر على التفسير

غير قادر على  
 التفسير

غير قادر على  
 التفسير

قادر على  غير 
 التفسير

 قادر على التفسير

بعد التنفيذ  
 والتحقق 

 الأدوات المستخدمة
NRC fuzzy 

toolkit 
Pro Realtime 

software 
- DELPHI - 

NLTK, 

VADER, 

yfinance 

NumPy, 

TensorFlow, 

Keras, sci-kit 

learn 

Yfinance, pandas, 

Matplotlib, NumPy, 

TensorFlow, Keras, 

Experta… 

 ProBuilder - PASCAL Python Python Python Python - لغة البرمجة المستخدمة 

 الخوارزميات المستخدمة
Fuzzification, 

FC 
- - FC GD, BP GDBP,  

GD, BP, 

ensemble 
, ADAMFC, GDBP,  

 أدوات اختبار الصحة 

Simulation, 

APR (annual 

percentage 

rate) 

Simulation, 

winning trades, 

losing trades 
- Hit frequency Graph, Table Graph - Graph 

 Variance أدوات اختبار الأداء

Gain%, winning 

trades %, 
Gain / loss ratio, 

Avg gain / trade 

ROI, ROE Hit Ratio % Error Rate 
MSE, accuracy, 

MPA, Mean 

Error percent 

Accuracy, 

Precision, Recall, 

F1 metric 

Accuracy, MAPE, 

MAE 

 خرج النموذج 

تصنيف  
الأصول إلى  

تكتيكية  
واستراتيجية،  
خيار لشراء أو 
بيع سهم من 

 عدة بدائل 

قرار بالبيع أو 
 الشراء 

قرارات من نوع 
Classification 

قرارات من نوع 
MCDM 

 ة النموذج كليّ هي

قرار بالبيع أو 
 التريثالشراء أو 

 توقّعالسعر الم
 لليوم التالي 

 توقّعالسعر الم
 لليوم التالي 

لليوم  توقّعالسعر الم
 التالي 

ة النموذج، السعر  كليّ هي
  لليوم التالي توقّعالم

، تقرير مالي  وتصنيفه
 وتفسير له
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، وإلى نماذج غير  Murkuteو  Indikaو  Liبداية يمكن تصنيف المقاربات المدروسة إلى نماذج قابلة للتعلم كما في  
. ، لكل منها نقاط قوة ونقاط ضعفCasanova, Martinson, K.H. Lee, C. Zopounidisوهي مقاربات    ،قابلة للتعلم

تعا نماذج  التعلم هي  القادرة على  النماذج  أن  القول  أن أصحاب  يمكن  بمعنى  الأسود  الصندوق  ني من مشكلة 
، إلا أنه من النّظاموهو التنبؤ إلا أنه لا يمكن معرفة ماذا يجري ضمن    النّظامالمصلحة يمكنهم الاستفادة من خرج  

، والعكس صحيح بالنسبة للنماذج الغير قادرة على التعلم فيتم تعويض ما عاليةنقاط القوة أن خرج التنبؤ ذو دقة  
بالقدرة  خسر  النماذج  هذه  في  التنبؤ  بدقة  القرار  متخذ  في   التفسيريّة ه  القرار  لمتخذي  مهمة  اعتبارها  يمكن  التي 

 خصوصية مشكلة البحث.
بكونهما مقاربتان تستخدمان النظم الخبيرة لحل مشكلة التنبؤ السعري ومن Casanova وK.H Lee تتشابه مقاربتا   

إلا أن من سلبيات هذه النماذج أن دقتها تكون    ،قادرة على إعطاء تفسير إن لزم الأمر إيجابيات هذه النماذج كونها  
في نفس مجال خطأ خبير في هذا المجال، كما أن أحد المشاكل الأخرى التي تواجه هذا النوع من النماذج هي  

، كما أن درجة فهم  مالنّظاتشكيل قواعد معرفة جيدة وهذا بحسب خبير المجال الذي يريد نقل المعرفة لمهندس  
متفاوت بحسب الحالة، كما يمكن أن تكون المعرفة من قبل    أيضا  للمعرفة، كي يتمكن من ترميزها،    النّظاممهندس  

خبير ما مختلفة عن معرفة خبير آخر، أي توجد حدود ضبابية في المعرفة وهذا هو سبب توجه مصممي الأنظمة 
في    Casanovaكلة عدم التأكد بتوابع درجات الانتماء وهذا ما اعتمده  للأنظمة الهجينة والضبابية، فهي تعالج مش

بحثه لذا نجد أن النموذج ناجح بحسب المحاكاة التي تؤكد ذلك. إلا أننا غير قادرين على الحكم بين النموذجين 
 النّظام ، أما  يعتمد كخرج إذا كان الوقت مناسب للاستثمار أم لا  K.H Leeلأن مقياس الأداء مختلف كما أن نموذج  

 فكرة وجود أكثر من بديل وتصنيف الأصول إلى تكتيكية واستراتيجية. أيضا  الخبير الغائم يعالج 
تعالج فكرة النظم الخبيرة إلا أنها تأخذ بعد تصميمي وتحليلي لبعض   C. Zopounidisأن مقاربة  أيضا  يمكن القول 

، كما  UTASTARو AHPبمعالجة تعدد البدائل بطريقتي ، وتتميز  KBDSSنظم دعم القرار المعتمدة على المعرفة
، فبالرغم من Martinsonتتميز بتصاميم معقدة لمشاكل اختيار استثمارات طويلة الأجل ومنح القروض. أما مقاربة  

  أنها تستخدم نموذج غير قابل للتعلم إلا أنه قائم على خوارزميات التداول المختلفة لمعرفة أي أفضل تنويعة لمعايير 
النماذج الأخرى، وتتشابه مع مقاربة    ماليّة  مؤشّرات أما    Casanovaنستخدمها في  المحاكاة.  بكونها تعتمد على 

طبيعية اللغات البالنسبة لمعطيات كل هذه النماذج فهي معطيات مهيكلة ما عدا الدراسات التي تعتمد على تحليل 
NLP  في حالتنا دراسة ،Liعر وتنويعاته مثل  ، والنماذج التي تعتمد على السK.H Lee.  فتكون المعطيات خام، 

المختلفة   ماليّةال  مؤشّراتبشكل مباشر، لكن كل المقاربات التي تعتمد على ال  ماليّةفهي مستخرجة من الأسواق ال
النماذج معلومات أكبر من   الأوليّةمن المعطيات    مشتقّةفي دراستنا المرجعية معطياتها   الخام، وهذا ما يعطي 

لها قدرة تعبيرية مفيدة عند إضافتها كمعايير للنماذج، كما يمكن أن تلعب    مشتقّةيات الأساسية، فالمعطيات الالمعط
القادرة على التعلم مثل مقاربة   النماذج  النماذج التي    Indikaو  Liو  Murkuteدور بتضخيم المعطيات في  وهي 

وذلك لسهولة استخدامها    Pythonبالغالب لغة برمجة    ، فهي تستخدمعصبونيّةتعتمد على أنواع متعددة من الشبكات ال
نلاحظ أن النموذجين يستخدمان شبكة   Murkuteو   Liوتوفر مكاتب مختصة بتعلم الآلة، إذا أردنا أن نقارن مقاربة  
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وهي    Multi-Layer Perceptron Modelيستخدم شبكة    Murkuteإلا أن نوعها يختلف حيث أن مقاربة    عصبونيّة
التي تعطي وزن للأنماط   LSTMأنه يستخدم خلايا    Liطريقة فعالة وذات أداء جيد إلا أنه من ميزات نموذج  

السابقة ذات الأهمية وتنسى الأنماط غير المعنوية، لذا فهي من أفضل النماذج لتنبؤ السلاسل الزمنية. كما تم 
بيعية بغاية تحليل مشاعر السوق من خلال إدخال مقالات تدعيم هذا النموذج بأدوات تعلم الآلة لتحليل اللغات الط

كدخل إضافي على النموذج، إلا أنه لا يمكن الحكم على أفضلية نموذج على الآخر لاستخدامهما أدوات    ماليّة
لكن كجزئية من عدة تقنيات،   LSTMعلى خلايا    أيضا  تعتمد    Indikaقياس أداء مختلفة. بجهة أخرى فإن مقاربة  

يمكن القول    أخيرا   ، وتعتبر طريقة مميزة لحل مشكلة التنبؤ السعري.  ensembleا بمجموعة خوارزميات  يتم دمجه
الحلول المقترحة في المقاربات السابقة هي فعالة باختلاف المنهجيات المستخدمة، إلا أنه يمكن القول أن التنازل    إن

 أمر شائع عند حل مشكلة بحثنا. وروسة هعن بعض الإيجابيات مقابل إيجابيات أخرى في المقاربات المد

 خاتمة  4.2
المقاربات   للمقارنة وعرض مكوناته بشكل تفصيلي، وعرض مجموعة من  العام  البحث بناء الإطار  تم في هذا 

  بالإضافة للمستثمرين، ثم جرى إسقاط المقارنات السابقة    ماليّةالسابقة التي تحل مشكلة التنبؤ السعري في الأسواق ال
بتقديم تحليل لهذه المقاربات من حيث تشابهها مع مقاربتنا المقترحة،   أخيرا   اربتنا على إطار المقارنة، وقمنا  إلى مق

 كما أشرنا إلى مميزات وتحديات كل مقاربة.
بعد مناقشة الأعمال السابقة، وبناء  على دراسة التوجهات فيها، قمنا بتحديد موقع عملنا، وأبعاده وخصائصه، كما 

الاستفادة من إيجابيات المقارنات المذكورة ومحاولة تفادي نقاط الضعف فيها، لوضع أساس منهجي لمقاربتنا  قمنا ب
الجديدة التي سنقوم فيها ببناء نموذج قادر على القيام بالتنبؤ السعري والقيام بتفسير لصاحب القرار مع تقديم تقارير  

حديد توجه مقاربتنا التي تختلف في توجهها عن الأبحاث السابقة موافقة لتدعيم قراره، وبناء  على ما سبق، قمنا بت
 في نفس المجال بما يلي: 

 تدعم مقاربتنا موضوع قيام النموذج بإعطاء تفسير لصاحب القرار وتقديم تقارير لدعم هذا القرار.  ▪

 .عصبونيّةبالاستفادة من الشبكات ال عاليةتهدف المقاربة إلى بناء نموذج قادر على التنبؤ السعري بدقة  ▪

 التدريب.  لزيادة متانة النموذج وتضخيم المعطيات التي تساعد في  مشتقّةتستخدم المقاربة معطيات مهيكلة خام و  ▪

تستفيد من معطيات مختلفة عن النماذج السابق، وذلك أملا بزيادة المعلومات التي يستفيد منها النموذج والصادرة   ▪
 ر. عنه لصاحب القرا

هذه   ▪ ضعف  نقاط  ويتفادى  الأساسية  مكوناته  من  مختلفة  عناصر  من  يستفيد  هجين  نظام  المقاربة  تستخدم 
 المكونات الإفرادية.

وتثبت أن أداءه يقع ضمن المجال المقبول من خلال اختبار النموذج من حيث    النّظامتتضمن إثباتا لصحة   ▪
الموافقة كما تستخدم مكتبة  بيانيّةبار الصحة بالرسوم اللاخت Matplotlibالصحة والأداء وذلك باستخدام مكاتب 

Keras  وTensorFlow  الدقة    لاختبار الأداء من خلال مقاييس أداء عدة مثلAccuracy ،    ومتوسط القيمة المطلقة
 . MAPEللخطأ كنسبة مئوية، 
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قرار متعدد المعايير   مصفوفة تعطي المستخدم مجال لاختيار بديل من عدة بدائل عند تقارب التنبؤ، من خلال  ▪
 كما تتميز هذه المصفوفة بديناميكيتها، من ناحية اختيار الأوزان والمعايير والبدائل.، AHPبطريقة  موزَّنة

 (، والذي يبين تموضع المقاربة المدروسة في إطار المقارنة المقترح.15يمكن تلخيص مقاربتنا في الجدول )
 إطار المقارنة المقترح ( مقاربتنا المقترحة وفق 15الجدول ) 

 

 القيم الممكنة  الوجه البعد 

بعد 
 الموضوع

 صندوق أبيض مجال الرؤية 
 BTC سوق النموذج 

 تحليل تقني  تحليل السوق 

بعد 
 الاستخدام

 التنبؤ بسعر إغلاق اليوم التالي  الغاية النهائية

 الأهداف المرحلية 
تطبيع  اختيار معطيات مناسبة، بناء قاعدة معطيات، 

تصميم النموذج، بناء قواعد معرفة النموذج تدريب  المعطيات،
 النموذج، اختبار النموذج 

 القيمة المضافة للمقاربة
تصميم نموذج جديد، دمج بين نموذجين، إدخال متغيرات جديدة  

 لنموذج سابق، بناء قواعد استدلال جديدة بالاعتماد على خبير 

بعد 
 النموذج

معطيات 
 النموذج

الحصول   آليّة
 مشتقّة معطيات خام، معطيات   على المعطيات 

نوع معطيات  
 النموذج

 معطيات مهيكلة

 دخل النموذج
سعر الافتتاح، سعر الإغلاق، السعر الأعلى، السعر الأدنى،  

 المشاعر مؤشّراتتقنية،  مؤشّرات
 نظام هجين نوع مقاربة النموذج 

 ,ES, Normalization, ANN, Time2Vec, Transformer تقنيات النموذج 

Decision matrix 

 30SMA, 100SMA, EMA, ADX, RSI, Fear & Greed ة المستخدمةالتقنيّ  مؤشّراتال
 قابل للتعلم  قابلية تعلم النموذج

 قادر على التفسير للنموذج  التفسيريّةالقدرة 

 
بعد 

التنفيذ  
 والتحقق 

 ,Yfinance, pandas, Matplotlib, NumPy, TensorFlow, Keras المستخدمة الأدوات 

Experta, 

 Python لغة البرمجة المستخدمة
 ,Gradient Descent, Forward Chaining,Back propagation  الخوارزميات المستخدمة

AHP 

 Graph أدوات اختبار الصحة 
 Accuracy, MAPE, MAE أدوات اختبار الأداء

 خرج التنفيذ 
لليوم التالي، تقرير مالي   هتصنيف السعر و  توقّع ،ذج أولينمو 

 ، نصيحة للمستخدم، اختيار بديل وتفسير له
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 . مقدمة 1.3

يدمج هجين    نظامالقائم على  الخاص بالبحث    Neuro Expert System  (NES)  يقدم هذا الفصل لمحة عن نموذج
للاستفادة من إيجابيات كل نظام على حدة وتفادي   ANNالاصطناعية    عصبونيّةشبكة ال وال   ESالخبير  النّظامبين  

المستوى والمفصلة، كما نناقش مكوناته وسبب    عالية  النموذجة  كليّ في هذا القسم هي  أيضا  نعرض   سلبيات كل منهما.
 . هذا النموذج وخطوات تنفيذه وخصائص استخداما

 تذكرة بمشكلة البحث . 2.3

القيود  بسبب    ،بأن العديد من النماذج غير صالحة للاستخدام   ماليّةتكمن مشكلة البحث بالتنبؤ السعري للأسواق ال
الصالحة    ، كما أن النماذجبالأسعار  مثل عدم الخطية والعشوائية والتقلب المستمر  ،المسألةالمترافقة مع طبيعة  

وتجربة نماذج   ،لها قيود أخرى، مثل عدم وجود قدرة تفسيرية، إضافة لوجود مجال كبير لتحسين النماذجللاستخدام  
  ماليّةساسيين، الأول الطبيعة الاحت. كما تعتبر هذه المشكلة صعبة الحل لسببين أدقة التنبؤجديدة بهدف تحسين  

 تستحق الدراسة. لهذه المشكلة، والثاني عدم القدرة على حصر المتغيرات التي تؤثر في السوق مما يجعلها مشكلة 

 مفاهيم وخلفية النموذج المقترح . 3.3
خبير قادر على  على نظام هجين يدمج ما بين نظام  هذا النموذج    البحث، يعتمدلحل مشكلة    NESنقترح نظام  

قادرة على التعرف على الأنماط العميقة الموجودة في السوق،    عصبونيّةوبين شبكة  ،  ماليّةتمييز أنماط الأسواق ال
 تقليدية أو تمييزها عن طريق خبراء في هذا القطاع.التي لا يمكن التعرف عليها باستخدام أدوات 

  النّظام تمييز حالة السوق، إضافة لتفسير بسيط عن سبب قيام    عن طريق  الخبير بتقديم تنبؤ للمستخدم  النّظاميقوم  
تترافق مع نصيحة   بيانيّةرسومات  إضافة ل  ،عن حالة السوق   ا  لحظي  ا  تقرير   أخيرا   النتيجة، و   هالخبير بإعطاء هذ

الخبير على نقل المعرفة من خبراء   النّظاميعتمد . (القوي أو الضعيف) أو بالبيع بالشراء بالتحفظ أو إماللمستخدم 
ليتم   ، على شكل قواعد معرفة  تقنية  مؤشّراتمن شموع يابانية و   التقنيّ ، ونمذجة أنماط التحليل  في مجال المشكلة

 الأوليّةالخبير إضافة لبرمجية بسيطة تقوم باستخراج معطيات ثانوية من المعطيات    النّظامفي    لاحقا  استخدامها  
بإيجاد تنبؤ دقيق   عصبونيّةدور الشبكة ال  يتمثل  .النّظامكي يستفيد منها مستخدم    بيانيّةلرسومات  ا  كما تقوم بتحويله

الممارسات الشائعة   أكثر  باستخدام أحدالشبكة  ، وتم بناء هذه  أيضا    النّظاملسعر إغلاق اليوم التالي كي يستفيد منها  
بطبيعته  عن طريق تضمين الزمن    ،NLPأو عند التعامل مع معالجة اللغات الطبيعية  عند التعامل مع سلسلة زمنية  

التي    Attentionالانتباه    ليّة إضافة لآ  الخطية والجيبية لالتقاط عدة أنواع من الأنماط بغض النظر عن طبيعتها.
وذلك لجعل  هذا المجال،  ق أخرى شهيرة في  كبديل عن طر أصبحت طريقة ذات استخدام واسع في الفترة الأخيرة  

   مة.اهالالشبكة قادرة على الانتباه على الأنماط الهامة وترك الأنماط غير 
نبؤ حتى في ظل عدم  على القيام بالت  ، فهو قادر المقترح مع عوامل المشكلة التي نريد حلها  النّظاميتناسب هذا  

كما يوفر   ،، ويتميز بمتانته فطريقة الدمج بين مكوناته تسمح بأن يعمل كل مكون على حدةوجود معطيات كافية
 تقارير تفسيرية للمستخدم، ودقة كافية لاعتماده كنموذج مساعد لاتخاذ القرار. 
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 المستوى  عاليةة كليّ هيال. 4.3
بجلب معطيات أولية من مصادرها ويقوم بمعالجتها وتجميعها للحصول على معطيات ثانوية   NES  وم نموذجيق

المعطيات  مشتقّة لتضخيم  بهذه الأوليّة،  القيام  عند  المعطيات  تكتسبها  التي  الإضافية  التعبيرية  للقدرة  إضافة   ،
يتم معالجتها على التوازي فتقوم الشبكة ل  بآن واحد.  النّظامبإدخال هذه المعطيات إلى شقي    النّظامثم يقوم    العملية.

، وحساب التغيرات الحاصلة بكل متغير على حدى عبر الزمن،  أولا   Normalizationبتطبيع المعطيات  عصبونيّةال
بعدها يتم معالجتها بحسب    ،Matrix Batchesكي تستفيد الشبكة منها كدخل مناسب لها على شكل حزم مصفوفات  

الكليّ هي الشبكة  اليوم     Attention + Time embeddingالمستخدمة    عصبونيّةة  التنبؤ بسعر إغلاق  لتعطي كخرج 
للنظام الخبير    ،Normalization  قبل عملية التطبيع  مشتقّةوالثانوية ال  الأوليّة، في هذه الأثناء تدخل المعطيات  التالي

ا التمثيلات  القواعد الموافقة   بيانيّةلالذي يعد    النّظام يقوم    أخيرا   ، و النّظاملمعرفة    الموافقة، ومن ثم القيام بتطبيق 
، بيانيّةونصيحة، ورسوم  ،المختلفة وإظهارها للمستخدم النهائي على شكل، تنبؤ النّظاممن عناصر بتجميع الخرج 

يتميز النموذج الذي تم بناؤه بقابليته للتوسع والتعديل وإضاقة معارف   . عن طريق واجهة تفاعلية للمستخدم وتفسير
(  29نرفق الشكل )  الخبير مثل المنطق الغائم.  النّظامو   عصبونيّةجديدة أو استخدام مفاهيم أخرى على الشبكة ال

هي يمثل  المدخالمستوى   عالية   النّظامة  كليّ الذي  المعطيات  يعالج  الذي  اليومي  ،  السعر  تغير  معطيات  وهي  لة، 
 .النّظامة لمستخدمي توقّع، ويظهر المخرجات المبتنسيقها الخام

 النّظام ة المستخدمة في  كليّ ( دلالات الهي16)  الجدول 

 الدلالة  الشكل الدلالة  الشكل

 
 بداية أو نهاية

 

 إظهار للمستخدم

 
 دخل أو خرج 

 
 قاعدة معطيات 

 
اصطناعية عصبونيّةشبكة   

 

مجموعة من  
النّظام العمليات في   

 
النّظام عملية في    

 
 عملية يدوية

 
 قرار

 
 مصفوفة

 
   دخل يدوي 

 



                             نموذج البحث                                                                                            ثالث                           الفصل ال
 

71 

    

       

ا    ا  م  يا  

م   ة     ي  

الم  يا 

             

        

      

            

      

                

       

             

     

                         

        

            

          

      

            

        

        

          

           

      

 
 المقترح   NESالمستوى لنموذج   عاليةة كليّ ( الهي29) الشكل  
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 ة التفصيلية للنموذج كليّ هيال. 5.3
وسنشرح في هذه الفقرة كل مرحلة بشكل أكثر تفصيلا لتكوين فكرة    ،مراحل  6يمكن أن نقسم النموذج المقترح إلى  

 عمل النموذج وهيكلته من الناحية التصميمية. آليّة عامة عن 
  Tickerبإدخال رمز السهم أو العملة  يقوم المستخدم بتحديد أحد العملات )أو عدة عملات(  في المرحلة الأولى   

المعطيات    النّظامفيجلب    نهاية(  –كما يحدد المستخدم المدة الزمنية )بداية    وهو رمز من ثلاث أو أربعة أحرف
مؤشر الخوف حجم التداول،    وهي عبارة عن سعر الافتتاح، الإغلاق، السعر الأعلى، السعر الأدنى،  المطلوبة

بالعمليات    . الجّشعو  يقوم  لها  الرياضيّةثم  ال  المناسبة  نموذجنا  في   (,EMA, ShortSMA ، التالية  مؤشّراتوهي 

LongSMA, RSI, ADX،(  تعبر عن صفات مختلفة من السوق   مؤشّراتكل من هذه ال  Market Qualities    نتناولها
 . عند الحديث عن خصائص النموذج وأسباب اختيار مكوناته

  المعطيات في عدة أماكن.   تتواجدلا    حتىضمن إطار معطيات واحد    جميعهايقوم النموذج بت  ،في المرحلة الثانية 
ال للشبكة  الداخلة  المعطيات  أن  بالذكر  يجدر  أنه  إضافية    عصبونيّةإلا  لمعالجة  بالتطبيع  تحتاج  تتمثل 

Normalization  ،  وهو ما يسمى ب  كما أنه لأول مرة عند استخدام الشبكة لتدريبها يجب تقسيم المعطياتData 

Splitting   معطيات للتدريب    إلىTraining Dataومعطيات للتأكد ،Validation Data،  ومعطيات للاختبارTesting 

Data المعطيات للمعطيات الأساسية أمر يرجع لمستخدم النموذج إلا أننا اعتمدنا أحد النسب الشائعة  ، ونسبة هذه
وهكذا تكون   ،Sequencesبتقسيمها على شكل سلاسل أصغر    النّظام. كما يقوم  %، تباعا  20%،  10%،  70وهي  

 معطيات النموذج جاهزة كي تكون دخلا له للمعالجة اللاحقة. 
عمله بعد استلام الدخل المطلوب كمعطيات جاهزة    آليّة، و النّظاموهي عبارة عن محرك    ،الثةهنا تبدأ المرحلة الث

بعملية رسم المخططات    الخبير  النّظام ، فيبدأ  في هذه المرحلة تعمل الشبكة والنظم الخبير في آن واحدللمعالجة.  
تنفذ   مع القواعد الموجودة لديه أساسا في قاعدة المعرفة.  بعملية مطابقة القواعد  اللازمة للمستخدم، كما يقوم  بيانيّةال

وتبعا   ،Forward Chainingتعليمات القواعد الذي أطلقت والتي حققت الطرف الأيسر من القاعدة بحسب خوارزمية  
  النّظام   النتائج التي توصل لهابإعداد تقرير يشرح    النّظام الناتجة، يقوم    بيانيّةللقواعد التي أطلقت، والرسومات ال

تقوم بإدخال المعطيات التي تم تجهيزها    عصبونيّةأما الشبكة ال  في المرحلة الأخيرة.  النّظام الخبير لعرضها لمستخدم  
ثم تدخل إلى الطبقات المخفية  ،  Input Layerعلى شكل مصفوفات، فتدخل هذه المصفوفات عبر طبقة الإدخال  

انتباه  Single head attentionأحادي الرأس  انتباه    ، طبقةTime2Vecوهي بالترتيب طبقة تضمين زمني   ، طبقة 
ويكون    .Output Layerطبقة الخرج    أخيرا   ، و Transformer، طبقة محول  Multi headed attentionمتعدد الرؤوس  

 الطبقة هو تنبؤ سعر إغلاق اليوم التالي.  خرج هذه
وهي   ensembleمن خلال خوارزمية  عصبونيّةالخبير ونتيجة الشبكة ال النّظامالمرحلة الرابعة، تجمع ما بين نتيجة 

وذلك    خوارزمية لها عدة أشكال للدمج بين خرج عدة نماذج، نختار في نموذجنا أحد الأشكال المناسبة لحالتنا،
ضحي بالدقة، مهما كان نوع النموذج لا ي عف، حيث أنلترجيح قوة تنبؤ النموذج الأقوى على حساب التنبؤ الأض

 له.   الداخلة المعطيات
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تمكن المستخدم من تقييم التنبؤ، ورؤية   ،، وهذا عن طريق واجهة تفاعليةللمستخدم  ، عرض النتائجالمرحلة الخامسة 
  .النّظامعلى ضوء المعلومات التي يقدمها  تخاذ القرار النهائيلاوالتقارير،  بيانيّةالتمثيلات ال

، يمكنه الاعتماد على  يريد المقارنة بين عدة بدائل  النّظامالمرحلة السادسة: وهي مرحلة اختيارية إذا كان مستخدم  
الشبكة و  المناسب، إلا أن    النّظامخرج  البديل  التي   النّظامالخبير لاقتراح  التنبؤية  للقيمة  بالتثقيل الأعلى   يحتفظ 

المستخدمة   الأدواتوذلك للاستفادة بشكل أمثل من تعقيد    أخرجها النموذج، ويعطي تثقيلا أدنى للمعايير الأخرى 
الأسهم  أكثر من  أو  بديلين  تنبؤ  إذا كان  يقدم طريقة ترجيح  المستخدم، بل  لرأي  النموذج  انحياز  سابقة، وعدم 

 بحيث لا يمكننا اتخاذ قرار. جدا  والعملات متقارب 
 ة النموذج ومراحل عمله. كليّ هي الذي يمثل شكل (30)نعرض الشكل 
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 ة التفصيلية للنموذج المستخدم كليّ ( الهي30الشكل ) 
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 وسبب اختيارها  المقترحمكونات النموذج . 6.3
اختيار كل مكون بمناقشة بسيطة لكل جزئية من النموذج، وسبب  المكونات التي نقترحها نعرض في هذه الفقرة

 تشرح عدم استخدام بعض البدائل المشهورة الأخرى. 

 ا وسبب اختيارهالخبير  النّظاممكونات  1.6.3
المعطيات النموذجتمثل    :Data Base  قاعدة  الاستدلال  قاعدة معطيات  يقرأه محرك  الذي سوف  الدخل   لاحقا  ، 

 في نموذجنا، سنناقش هنا سبب اختيار كل متغير،  يوجد سبب لاستعمال كل متغير.  لمطابقته مع قواعد المعرفة
على   معطياتالتي يمكن من خلالها تمثيل ال  نبدأ بالمجموعة الأولى من المتغيرات وهي المجموعة الأساسيةأولا   

لأدنى، السعر الأعلى، حيث يمكن من خلال هذه  شكل شموع يابانية، أي سعر الافتتاح، سعر الإغلاق، السعر ا
ة الحصول على قدرة تعبيرية جيدة عن حركة السوق، أي قوة البائعين )العرض( وقوة الشاريين  المكونات الأربع

)الطلب(، ويمكن تمييز أنماط الشموع اليابانية بأنواعها من خلال هذه المتغيرات، وعلى أساسها بدأت فكرة البحث.  
وهما    LongSMAو  ShortSMA، نبدأ بسبب اختيار  التقنيّ لثانية من المتغيرات تتضمن متغيرات التحليل  المجموعة ا

المتحرك قصير الأجل والمتوسط المتحرك طويل الأجل، والفكرة من اختيار هذين المتغيرين،    على الترتيب المتوسط
 النّظاموتمثيلهما بيانيا أنه عند تقاطع المتوسطين فهذا يدل على تغير في الاتجاه، وبالتالي يولد إشارة تدل مستخدم  

فهو متغير يعبر عن كون السهم أو    RSIسبيّة  القوّة النأما مؤشر    على أنه يجب الشراء أو البيع عند هذه النقطة.
، وهذا يدل على أن أنه هناك  Overbought or Oversoldالعملة يتم شرائها بشكل مجحف أو بيعها بشكل مجحف،  

وهو يعبر   ADXننتقل إلى مؤشر    .لاحقا  تغير في الاتجاه عند الوصول للقيم الحدية، ونتوسع بهذه القيم وبدلالاتها  
يدلان    ، التابعين له  DMNو  DMPفقيمة هذا المؤشر إضافة لمؤشرين    ، Market Momentum  لسوق عن قوة زخم ا

، الذي  الجّشعمؤشر الخوف و   أخيرا     على إذا كان السوق يتحلى بزخم قوي أو ضعيف، وإذا كان إيجابي أو سلبي.
جشع  أو في حالة  ،  عرضإقبال شديد على اليعبر عن مشاعر السوق، أي إذا كان السوق في حالة خوف وبالتالي  

 هكذا نكون قد شرحنا قاعدة معطيات نموذجنا وسبب اختيار عناصره. إقبال شديد على الشراء. وبالتالي 
،  الذي لا يمكن الاستغناء عنه هي قاعدة المعرفة  ESالخبير    النّظام أحد عناصر    : Knowledge Baseقاعدة المعرفة

وهي كما يوحي الاسم، قاعدة تحتوي على معرفة خبير في مجال المشكلة ويتم تمثيلها على شكل قواعد من نمط  
If-Then   .النّظام الخبير، فجودة    النّظامتعتبر قاعدة المعرفة هي هيكل    ليقرأها محرك الاستدلال في المرحلة اللاحقة  

من    المقترح  NESيتألف نظام    د على جودة قواعده، وهذا يتعلق بمعرفة الخبير، وبجودة نقل معرفته للنظام. تعتم
القواعد الفئة الأولى هي القواعد  قاعدة معارف مقترحة تحتوي على فئتين من أنواع  التي تحتوي أنماط الشموع ، 

استخدمنا في    .بازدياد عدد الأيام  تعقيدا  فهي تزداد  اليابانية فقط وهي قواعد بسيطة ومركبة بحسب عدد أيام النمط  
الفئة الثانية من القواعد    .لتطوير النموذج  لاحقا  شموع ويمكن زيادتها  القاعدة أنماط    30المقترح أكثر من    النّظام

بال القواعد التي تتعلق  الفئة الأولى لإعطاء نصيحة   ةالتقنيّ   مؤشّراتهي  وهي تدمج في مرحلة لاحقة مع قواعد 
 .مناسبة للمستخدم
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ويستخدم   مسبقا ،التي وضعناها  يعمل محرك الاستدلال على مطابقة القواعد    : Inference engineمحرك الاستدلال
إلى طبيعة ويرجع ذلك    Forward Chaining  الأمامي  تسلسلمحرك الاستدلال الخاص بهذا النموذج، خوارزمية ال

لنصل للنتائج الموافقة في الطرف الأيسر من القاعدة، أما لو كنا    ،Data Driven  بالمعطيات  مقودهالمسألة فهي  
، ويعتبر  Backwards Chainingتسلسل الخلفي  نا خوارزمية النبدأ من فرضية مسبقة ونريد الوصول لها فكنا استخدم

المعطيات   يطابق  الذي  فهو  عنه  الاستغناء  يمكن  ولا  الخبير،  للنظام  الرئيسية  المكونات  من  الاستدلال  محرك 
 بالمعرفة لإظهار نتيجة.

وذلك والمستخدم عن طريق واجهة المستخدم،    النّظامالتفاعل بين  يتم    : User Interface (UI)واجهة المستخدم
وجود واجهة مستخدم جيدة في نظامنا، يمكن متخذ القرار المقارنة بين عدة   .تبادل المعلومات، والمعطياتلتسهيل  

للمعطيات التي يريد المستخدم  فقط بإدخال رمزها والمدة الزمنية    ،بدائل، واختيار أسهم وعملات لتطبيق التنبؤ عليها
 آليّةتجعل واجهة الاستخدام النموذج الرياضي قابل للاستخدام بالنسبة لمتخذ القرار حتى بعدم وجود خبرة ب  ها.إدخال

 وهذا ما يجعل واجهة الاستخدام ذات أهمية كبيرة. كما أنه أكثر قابلية للاستخدام حتى للخبراء. عمله،

  وسبب اختيارها عصبونيّةمكونات الشبكة ال. 2.6.3

، تتم معالجة المعطيات قبل إدخالها  عصبونيّةطبقة إلزامية من مكونات الشبكة الهي  :  Input Layerطبقة الدخل  
، لمعالجة الهذه الطبقة، ولا يوجد خواص مميزة لهذه الطبقة إلا أنها تدفع بمصفوفات المعطيات للطبقة التي تليه

 إضافية. 
في اللغات الطبيعية، فإن موقع    جملة  منية أوعند التعامل مع سلاسل ز :  Time Embedding  تضمين زمنيطبقة  

، وبما أن نموذجنا المقترح يدخل الكلمة بالنسبة للجملة أو موقع السعر بالنسبة للسلسلة في حالتنا، له أهمية كبيرة
فيصعب على النموذج التعلم أو استخراج   السلاسل بالتوازي، أي تتم معالجة أجزاء مختلفة من السلسلة بشكل آني،

، بدون هذه الطبقة قد يعتبر النموذج طبقة تضمين زمني لعلاج هذه المشكلةلذلك يقترح    معنى من موقع كل سعر،
وهذا أمر مرفوض، فكرة  السهم غدا    على سعر له نفس تأثير التغيرات التي تحدث الآن 2008أن زخم السعر في 

 . Time2Vec، ومنه سمي نموذج Vectorsلزمن على شكل متجهات تضمين ا هذه الطبقة هي 

الاهتمام   آليّةتستخدم    عصبونيّةالمحولات هي بنية شبكة    :Transformer Attention Layerمحول الانتباه    طبقة
الذاتي، مما يسمح للنموذج بالتركيز على الأجزاء ذات الصلة من السلسلة الزمنية لتحسين صفات التنبؤ. تتكون 

وظيفتها تركيز الاهتمام على نقطة    ،، )في حالتنا ثلاث طبقات(الانتباه الذاتي من طبقة انتباه أحادية الرأس  آليّة
، كي يستطيع النموذج  المصفوفات الثلاثحيث يتم دمج    رؤوس الانتباه  ةدتعدم  وطبقةوحيدة بالنسبة لباقي النقاط،  

السلاسل الزمنية مع بعضها   آليّة  . التركيز على مدة زمنية أطول قادرة على ربط جميع خطوات  الذاتي  الانتباه 
داخل بنية  ، تتم موازاة كل هذه العمليات  أخيرا   البعض في وقت واحد، مما يؤدي إلى خلق تبعية طويلة المدى.  

، إلا أننا  هذه الطبقةبتفاصيل تقنية أكثر عن    في هذه الفقرةلن نتعمق    المحولات، مما يسمح بتسريع عملية التعلم.
 LSTM، مثل  RNNالمتكررة    عصبونيّةشهيرة أخرى في الشبكات اليمكن أن نناقش سبب عدم استخدام مقاربات  
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زدنا عدد  ، وهذا لأنه بالرغم من فعاليتها إلا أنه يصعب عليها التقاط أنماط ذات مدى زمني واسع إلا إذا GRUأو 
 . نسبيا  ، لذلك تعد هذه الطرق محدودة أبطأ بالتدريب الخلايا بشكل كبير وهذا ما يجعلها

ال  أيضا  هي    :Output Layerطبقة الخرج   عدة وظائف،    ، لهذه الطبقة عصبونيّةمن الطبقات الإجبارية للشبكة 
كما يوحي الاسم، بل من خلالها يتم حساب مدى اقتراب أو ابتعاد الشبكة   فغير أنها تقوم بإظهار النتيجة النهائية

التدريب الصحيحة في مرحلة  النتيجة  المختلفة    عن  التكلفة  لتقوم خواLoss Functionعبر توابع  رزمية الأمثلة ، 
 . خاصة بالشبكة لتحسين أدائهابتعديل الأوزان والتحيزات ال

   وسبب اختيارها موزَّنة. مكونات المصفوفة ال3.6.3

وذلك لأنها سريعة التطبيق، وديناميكية بشدة    MCDMلحل    موزَّنةطريقة المصفوفة الاخترنا في نموذجنا المقترح  
إضافية قد لا يستطيع المستخدم تعيينها بدقة، كما   مؤشّراتتحتاج إلى  التي    ELECTRE3مقارنة بطرق أخرى مثل  

، لذا نستطيع تغيير البدائل  أن عدد البدائل والمعايير لا يزيد من تعقيد هذه الطريقة بشكل أسي مثل طرق أخرى 
 لأوزان بوقت قياسي بتغير متطلبات السوق والمستخدم.والمعايير وا

، فمن وجهة نظر تصميمية لسنا مضطرين أن جدا  هي ديناميكية   المعايير في نموذجنا المقترح  :Criteria  المعايير
التي تناسب    نقترح بعض المعاييرنضع المستخدم في صندوق طالما أن المعايير في الواقع هي دوما متغيرة إلا أننا  

ال التكنولوجية  و   سعر السهم  زخم ، مثل  ماليّةالأسواق  إن كان  الظروف السياسية والظروف الاقتصادية والظروف 
وقصدنا اقتراح هذه المعايير لأنه صعب نمذجتها بقيم كمية أو استخراجها    و سعر عملة رقمية،السهم المدروس ه

وإلا كنا أدخلنا هذه    كدفق معطيات مستمر كما أنها تعتمد بشكل كبير على المعلومات التي يملكها المستخدم، 
كن طلب تقييم الوضع الاقتصادي  فيم  المستخدمة.  عصبونيّةالخبير أو الشبكة ال  النّظام العوامل بشكل أكبر ضمن  

، ولذلك إيجابية أن يشارك المستخدم في عملية صنع القرار، ونحد سلبية  أو سيولة الشركة أو سمعتها من المستخدم
بجعل وزن المعايير التي يدخلها المستخدم    )وهي تدخل العامل البشري الذي قد يتصرف بغير عقلانية(  هذه المقاربة

 .سابقا  الهجين  النّظامبكثير من وزن معيار التنبؤ الخارج من أقل 
بشكل مستمر، بدائل أكثر ديناميكية حتى من المعايير، فمن الممكن أن يغيرها المستخدم  يمكن القول أن الالبدائل:  

)إجمالا قد تخص أي بديل يتصرف كأنه سوق    عملات رقميةعملات عادية أو بوقد تكون البدائل خاصة بأسهم أو ب
:  نستطيع مناقشة حدود البدائل على الشكل التالي  .(أيضا  مالي فيمكن إدخال الذهب والنفط وأشباه هذه المنتجات  

، الشرط الثاني هو استيفاء الشرط الأساسي لتطبيق هذه المصفوفة وجود أكثر من بديل وإلا لا يوجد معنى لها
بدائل لا ائل الموضوعة في المصفوفة جميع مواصفات كل بديل، والمقصود بهذا الكلام أنه لا يمكن وضع  البد

 تمتلك نفس المعايير. 
وذلك لعدة أسباب أهمها    AHPنختار في نموذجنا طريقة  ،  عدة طرق لتوزين المعايير  توجد:  Weights  الأوزان

، كما أنها طريقة تراعي أهمية المعايير بالنسبة نسبيا  سهولة تطبيقها وديناميكيتها، فيمكن تغيير الأوزان بشكل سريع  
إعطاء الأولوية للتنبؤ الخارج من  لبعضها ولا تخضع بشكل مباشر لتوزين متحيز أو عشوائي، فنقترح بنموذج بحثنا  

ف بشكل عشوائي وإدخال قيم متحيزة أو مأخوذة برأيه الشخصي،  ، فحتى لو أراد المستخدم التصر الهجين  النّظام
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هي الترجيح بين عدة بدائل  ، وفائدة وجود المعايير الأخرى في هذه الحالة،  نسبيا  يظل النموذج يرجح التنبؤ الأعلى  
 . الشديد ، وفي هذه الحالة نلجأ لمعايير أخرى لكسر التقاربجدا  عندما يكون التنبؤ متقارب 

 خصائص الحل المقترح  .7.3
نعرض في هذه الفقرة بعض أهم خصائص الحل المقترح ونفسر سبب وجود هذه الخصائص وضرورتها لحل مشكلة  

 البحث:
: يتميز النموذج المقترح بأنه قادر على تفسير الظواهر المترافقة مع هبوط Explanatory Power  التفسيريّةالقدرة  

ندرة النماذج التي تقوم نتيجة ل  التفسيريّةخاصية القدرة    تم اقتراحاتجاه الأسعار،    وارتفاع وانقلاب الاتجاه واستمرار 
فأتت بداية    ،عادة ما تكون دقتها التنبؤية ضعيفةبذلك، كما أن العديد من النماذج التي تتميز بوجود قدرة تفسيرية  

، قد يكون ذلك لأن شريحة المستخدمين ماليّةندرة وجود خاصية التفسير في النماذج المن    المقترح  فكرة النموذج
ماليين خبراء  من  تكون  ما  المعرفة   بسبب  أو   ،عادة  مهندس  إلى  المجال  في  خبير  من  المعرفة  نقل  صعوبة 

Knowledge Engineer  ،السلسلة طويلة نوعا ما للمبرمجين. هذه  المعرفة  المعرفة سينقل هذه  ، كما أن مهندس 
بناء نموذج تنبؤي فمن  يام بهذه الخطوات، كما أنه إذا أراد رياضي أو مبرمج القيام  وتأخذ وقتا زمنيا طويلا للق

عملها وأمثلة الحل من وجهة نظر تقنية، إلا أنه قد يحتاج وجهات نظر    آليّةالمرجح أن يكون خبيرا بالأدوات و 
 .قوة النموذج المقترحأحد نقاط  التفسيريّة، وهذا ما يجعل القدرة Problem Domainخبراء في مجال المشكلة

، ensemble: يهدف النموذج المقترح أن يكون متينا، وذلك باستخدام خوارزمية  Model Robustness  متانة النموذج
  الخبير   النّظام، فإذا كان السوق ذو خصوصية تجعل  تنبؤ النموذج الأقوى   وذلك لأن طريقة عمل الخوارزمية ترجح

يعتمد بشكل    النّظامفإن  معطيات كافية لإدخالها للشبكة،  لسبب ما، مثل عدم وجود    عصبونيّةأدق من الشبكة ال
، عصبونيّةال  ة العادية تقتضي بأن يكون الاعتماد الأكبر على الشبكةتوقّع، إلا أن الحالة المالخبير  النّظامأكبر على  

عامل أمان آخر وهو صلاحية النموذج للأسهم العادية    أيضا  يوجد    شبكة أمان للنموذج.  ليّةالآ  هذهويمكن اعتبار  
نموذجنا(.    أيضا   عليها  طبق  التي  المعطيات  )أي  الرقمية  العملات  على  فقط  المصفوفة  وليس  إضافة  أن  كما 

ومعاييرها وبدائلها   أوزانها  التعامل مع حالات    أيضا  وديناميكية  بإمكانه  النموذج، فيصبح  في ميزة متانة  تصب 
 . بعد هذه الإضافة ثراستخدام أك

: يهدف النموذج لمعالجة عدم التأكد من خلال تقدير بعض المتغيرات  Uncertainty Handling  معالجة عدم التأكد
. كما يسمح  Fear and Greed Index  الجّشعالنوعية، من خلال تحليل مشاعر السوق عن طريق مؤشر الخوف و 

أو التعبير عنها بأرقام    النّظامإلا أنه صعب إدراكها من قبل   ،قد تكون مدركة له للمستخدم أن يعبر عن معلومات  
 .لإدخالها على النموذج مثل الأوضاع السياسية )كالعقوبات أو التشريعات أو الحروب(

جوم مختلفة، مع أنه من المفضل أن يكون حللنظام المقترح القدرة على    قدرة التعامل مع حجوم معطيات مختلفة:
لتحسين دقة الشبكة عند تدريبها إلا أنه يمكن حل هذه المشكلة كإجراء بديل،  من حجم كبير، وذلك    النّظامدخل  

بتدريب الشبكة على معطيات كافية لسوق آخر واختبار النموذج المدرب على المعطيات الموجودة لدينا. يشكل 
تفادي هذه المشكلة إلا أنه إذا وجدت معطيات كافية للسوق المدروس فقد يكون هذا أفضل  هذا الحل طريقة جيدة ل
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كما أنه إن وجدت معطيات أقل من حجم مصفوفة الدخل   لأداء الشبكة، كونها تستفيد من خصوصية هذا السوق.
ال النموذج  عصبونيّةللشبكة  للنظ  الخبير  النّظاميعطي خرج    أيضا  ، فإن  ام الخبير إعطاء خرج  للمستخدم، فيمكن 

للمستخدم حتى لو كان الدخل معطيات يوم واحد فقط، إلا أن هذا الخرج قليل الإفادة ولا يمكن الأخذ به كنصيحة 
 جيدة. ماليّة

غير منحاز    إنهكون التنبؤ السعري غير معتمد على العامل البشري فإنه يمكن القول   :Unbiasedعدم الانحياز
يقدمها   التي  التقارير  على  الشيء  نفس  قول  فهي  الخبي   النّظامويمكن  قواعد    مبنيّةر  يمكن If-Thenعلى  فلا   ،

 أخيرا ،   .الأصلي للبرنامجترميز  للمستخدم التعديل عليها أو على النتائج إلا إذا كان له إذن سماح للوصول إلى ال
 اعتماد مصفوفة القرار بتثقيلها على التنبؤ وعلى رأي المستخدم وتقييمه للبدائل بشكل أقل. 

، إلا أننا يمكن حدسية  قد تبدوهذه الميزة    :Handling Multiple Alternatives  عدة بدائل  مع  تعاملالقدرة على ال
السعري، من خلال   والتنبؤ TA التقنيّ تحليل أغلب النماذج التي تعتمد على ال، وذلك لأن اعتبارها ميزة في نموذجنا

البيع لنفس السهم،  تعدد البدائل بل تناقش فكرة الشراء أو    أدوات بحثنا أو أدوات مشابهة، لا تأخذ بعين الاعتبار
 .FAوالنماذج التي تقوم بالمقارنة بين عدة بدائل تعتمد على التحليل الأساسي 

 تنفيذ النموذج خطوات . 8.3
   في هذا البحث:   ، وخطوات العمل التي نتبعهانناقش في هذه الفقرة منهجية التفكير للوصول لهندسة النموذج المقترح

عند التفكير ببناء قاعدة معرفة فنحن بحاجة لعدة مكونات أولها، المعلومات   :جلب معلومات عن مجال المشكلة
لهذه المرحلة بعض العقبات مثل تعدد   اسة تعتمد بناء قاعدة المعرفة عليها،، وهي خطوة حسعن مجال المشكلة

مقارنة عدة مصادر  نحل عقبة تعدد المصادر من خلال  .  مصادر المعرفة وتضارب معلومات بعض المصادر
مدققة من قبل خبراء    ، ومن الضروري أن تكون مصادر المعرفة المستخدمة لبناء قاعدة المعرفةخلال عملية البحث

وذلك لحل مشكلة تضارب المعلومات، لذا قمنا في هذا البحث بغربلة المعلومات الموجودة   من نفس المجال  آخرين،
لمقارنة عدة   أبحاث أو من كتب منشورة ومدققة، إضافة  إما من  المعلومات،  المجال، واتخاذ مصادر  عن هذا 

  ، (Morris, 2006)  ، (Goo et al, 2007)  الأوراق البحثيةم معلومات  تم استخدا  مصادر للتأكد الإضافي من صحتها.
(K.H. Lee, 1999)  وكتبGriffioenne, 2003))  ، (Wilder, 1978)  في نموذج البحثلصياغة المعرفة والقواعد . 

لتسهيل بصيغة اللغة الطبيعية، وذلك  أولا     قواعد والأنماطيمكن صياغة ال:  اللغة الطبيعيةبناء القواعد بصيغة  
كما يمكن الاحتفاظ بصيغة اللغة الطبيعية لإظهار   الترميز.، عند صياغتها بصيغة رياضية، ثم بصيغة  لاحقا  عملنا  

لصياغة القواعد باللغة الطبيعية فائدتان، الأولى وشرح مبسط لها، لذا نجد أن  النّظامالقاعدة المستخدمة لمستخدم 
النهائي بصيغة رياضية، وبصيغة الترميز، والثانية هي إظهار القاعدة للمستخدم    لاحقا  هي تسهيل مهمة النمذجة  

   وشرحها له.
،  التالية، فهي تسهل عملية الترميز في المرحلة  انتقاليةهذه الخطوة هي بمثابة خطوة  :  بناء القواعد بصيغة رياضية

التي بالرغم    الشبه رياضية لها مزايا عدة، أهمها أنها غير قابلة لسوء الفهم كما في صيغة اللغة الطبيعية  الصّيغة
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وهي غير محددة بمتغيرات كمية إلا أنه بعد عملية التحويل    ها،سوء تفسير يمكن    ، إلا أنهالعاليةمن قدرتها التعبيرية  
 عد معرفة يقرأها محرك الاستدلال.بين الصيغ، يسهل التعامل معها وترميزها لبناء قوا 

والمتغيرات والمعادلات إلى كيانات بصيغة الترميز،   الرياضيّةهنا نقوم بتحويل القواعد : رمازبناء القواعد بصيغة 
من ناحية المنطق والرموز المنطقية،   الرياضيّة  الصّيغةيشبه  الرّماز  ويمكن القول أنه يوجد شبه بين الصيغ الثلاث،  

ي أنه  بحثنا   البرمجيّة،بكتابة    أيضا  دخل  إلا  في  المستخدمة  البرمجة  بلغة  سيما  ولا  الطبيعية،  اللغة  تشبه  صيغ 
Python، لأنها غرضية التوجه  وتم استخدامهاObject Oriented،   كما أنها سهلة القراءة والتفسير، فيمكن لشخص

 أفضل من لغات أخرى.   نسبيا  ، البرمجيّةغير اختصاصي أن يفهم الفكرة العامة من 
، ، نستخدم القواعد التي قمنا ببنائها ضمن محرك الاستدلالبعد القيام بالخطوات السابقة:  بناء محرك الاستدلال

لأننا  ،  Forward Chaining  ة القواعد باستخدام خوارزمية الاستدلال الأمامييقوم محرك الاستدلال المقترح بمطابق
ما هي   أيضا  نريد أن نعلم    ، لنرى ما هي قواعد المعرفة التي يمكن مطابقتها تبعا لذلك،نبدأ بالمعطيات التي لدينا

القول بالاعتماد على الأبحاث السابقة  . يمكن  ، التي يجب استخدامهاConflict Resolution  النّزاعاتحل    استراتيجية
، فالقاعدة التي تتكرر بشكل صحيح أكثر نعطيها  Hit Ratioهي معدل الإصابة   ة للقيام بذلك ستراتيجيأن أفضل ا

 الأولوية.
، الفكرة بتطبيقها أنه كلما كانت القاعدة أكثر Complexity التعقيد توجد بعض الأبحاث التي استخدمت استراتيجية

، إلا أن تم نقض هذه الفرضية ببعض الأبحاث فأظهرت النتائج أن  فمن المنطق أن تكون ذات خرج أدق  تعقيدا  
تلك  نستخدم  لم  ولذلك  زمنية،  فترات  على ثلاث  تعتمد  التي  الأنماط  دقة من  أكثر  فترتين  المؤلفة من  الأنماط 

 الاستراتيجية.
قيام  :  الخبير  النّظامختبار  ا بالتأكد من سلاسة  الخطوة  بهذه  اللازمة وعدم وجود أخطاء    النّظامنقوم  بالعمليات 

بالشكل الطبيعي. الخطوة الثانية    النّظام، ونقوم بإعادة تصحيح الأخطاء حتى إلغائها وعمل  برمجية بالدرجة الأولى
، فقد تؤدي بعض القواعد  النّظاموت جودة القواعد الموجودة في  أن تتفا  توقّعفمن الم  هي التأكد من جودة القواعد، 

، فقد يأخذ تعديل الانحرافات، والعكس صحيح، إلا أن هذه العملية عملية طويلة الأجل  توقّعبشكل جيد أكثر من الم
الاستغناء  كما يجدر بالقول أنه يمكن إضافة قواعد جديدة و فترة زمنية طويلة للوصول لقواعد قريبة من الأمثلية،  

مثل إضافة مفاهيم  الخبير النّظامة على كليّ ذات الأداء المنخفض، كما يمكن إجراء تغييرات هيعن بعض القواعد 
المترافق   Volatilityوعدم التأكد والتفاوت    ماليّةفي الظروف الاحت  النّظامعدم التأكد والمنطق الغائم لتحسين أداء  

، ومعدل الإصابة Confusion Matrix، توجد عدة طرق لاختبار القواعد مثل مصفوفة عدم التأكد  مع طبيعة السوق 
Hit Ratio .وهو ما نستخدمه في بحثنا  

،  ، أولها كفاية المعطياتعند بناء قاعدة المعطيات يجب أن نراعي عدة أمور:  بناء قاعدة المعطيات المستخدمة
، إلا أنه يشكل مشكلة لمطابقة القواعد في محرك الاستدلاللمعطيات لا يشكل مشكلة كبيرة بالنسبة  عدم كفاية ا

مشكلة عند التأكد من    أيضا  ، فلا يمكن بناءها دون كمية معطيات كافية، ويشكل  عصبونيّةكبيرة لتدريب الشبكة ال
 الخبير.  النّظامصحة 
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المقترح التي تميزها عن قواعد معطيات أخرى، مثل    تتميز معطيات نموذجنا  لها بعض الخواص  أننا قمنا  بأن 
 مؤشّراتاستخراج ال  مثل  ماليّةباستخراج بعض خواص المعطيات من المعطيات الأساسية، بتطبيق دوال رياضية  

لمستخرجة . لهذه الخواص ا..مجحفلمعرفة الزخم والاتجاه، وما إذا كان السهم أو العملة تباع أو تشترى بشكل  
تعبيرية   ال  عاليةقدرة  الشبكة  تلتقطها  أن  الذي حصل  عصبونيّةيمكن  المعطيات  ، إضافة للاستفادة من تضخيم 

 الحال عند استخراج هذه الخواص.  طبيعةب
  آليّة من الناحية التصميمية لهندسة شكل الشبكة و   عصبونيّةتم الاستفادة عند بناء الشبكة ال:  عصبونيّةبناء الشبكة ال

إلا أن المعطيات المستخدمة   ،الذي واجه مشكلة التنبؤ السعري المشابهة لبحثنا  (Schmitz, 2020)  من نموذج  عملها
 .مختلفوخرج النموذج 

  CNNsأو    GANsمثل    للتنبؤ السعري توجد العديد من المقاربات المستخدمة  عصبونيّةعند التفكير ببناء الشبكة ال
  ، RNNالمتكررة    عصبونيّةمن المنطقي استخدام الشبكات الو ،  ماليّةأو شبكات المعرفة العميقة، أو الشبكات الاحت 

للقيام بالتنبؤ وذلك لأننا نتعامل مع سلسلة زمنية أي كل نقطة زمنية مرتبطة بالتي قبلها وبالتي بعدها، لذا يمكن 
فقد  لمكونات الشبكة  أما بالنسبة    الاستفادة من إعادة إدخال خرج العقد في الطبقات المخفية، وهو مفهوم الذاكرة.

ناقشنا   ،( Kazemi et al, 2019) ،(Diniz et al, 2020)،  (Vaswani et al, 2017) التالية  نماذجالقمنا بالاستفادة من  
لا أننا سنتوسع أكثر في ذلك  الشبكة التي نستعملها في نموذج البحث، إ  في الفقرات السابقة سبب اختيار مكونات

 .لاحقا  
قريبة    تبدأ الشبكة عند إنشائها بأوزان عشوائية قريبة من الصفر، وبتحيزات:  واختبارها  عصبونيّةتدريب الشبكة ال

، عند كل  ويتم تغيير هذه الأوزان والتحيزات بحسب درجة ابتعاد الشبكة عن النتيجة الصحيحة  أيضا  من الصفر  
،  Local Minimaنغير هذه الأوزان والتحيزات قليلا للوصول لأدنى قيمة محلية    للشبكة،  إدخال سطر معطيات جديد  

،  Gradient descentأ النزول التدريجي  وذلك من خلال خوارزمية أمثلة تعمل على مبد  Loss Function،لتابع التكلفة  
، في بحثنا اعتمدنا على خوارزمية أمثلة  epochsيوجد خيارات مختلفة لخوارزميات الأمثلة واختيار عدد الحقب  

ADAM  لأنها تدمج بين طريقتي عمل خوارزميات أمثلة أخرى، إلا أننا لا يمكننا القول أن هذه الخوارزمية أفضل ،
 معدل ، وهذا أمر يعتمد على التجريب، ويمكن قول نفس الشيء بالنسبة لعدد الحقب و ن غيرهامن غيرها أو أسوأ م

تزيد من دقة النموذج إلا أنها قد تؤدي إلى    مثلا  فزيادة الحقب  التعلم التي نحددها في النموذج كثوابت لبدء العمل،  
إلا    ،على المعطيات التي نستخدمها في التدريب  جدا  أي أن النموذج ذو أداء عالي    overfittingإفراط في التناسب  

لم يتدرب عليها  جدا  أنه ذو أداء سيء   الشبكة بتقسيم  عند إدخال معطيات جديدة  فتقوم  بالنسبة للاختبار  أما   ،
، وذلك حتى تكون الشبكة غير مألوفة مع إلى معطيات تدريب، معطيات اختبار، ومعطيات تصديقالمعطيات  

، لذا لا يمكننا أن نستغني عن  Overfittingنقوم بعملية الاختبار لكشف الإفراط في التناسب    .معطيات الاختبار
 هذه العملية. 

الشبكة و  تنبؤيةلدمج خرج نماذتوجد عدة طرق  :  الخبير  النّظامدمج خرج  أهمها مجموعة خوارزميات ج  أحد   ،
ensemble،وسبب اختيارنا لها في بحثنا، هو ملائمة طريقة متوسط الترجيح   ، التي تتميز بتعدد صيغها وأنواعها

ق  ن للنموذجين لدينا، فترجح هذه الطريقة، النموذج الأفضل الذي يقدم نتائج أدق، وذلك بمراعاة نسبة تفوّ الموزَّ 
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فإن النتيجة ترجح النموذج الأول بنفس   % 60إذا كان النموذج الأول أفضل من الثاني بنسبة    مثلا  النموذج الأدق، ف
لا يمكن أن ندمج هذه النتائج بدون واجهة مستخدم جيدة لتسهيل تبادل المعلومات، لذا فهي أداة ضرورية   النسبة.

 . النّظامفي 
للقيام بالتنبؤ وأخذ القرار على هذا الأساس إذا   فاء بالنموذج المقترح السابقيمكن الاكت: موزَّنةبناء مصفوفة قرار 

كان لدينا بديل وحيد، على سبيل المثال نريد شراء سهم لشركة ما أو عملة رقمية معينة لكننا مترددين بالنسبة 
  لمعرفة تنبؤ ارتفاع وانخفاض السعر.، لذا نحن بحاجة  شراء(  /)بيع  تداولاتالللتوقيت، أو نريد القيام بعدد كبير من  

اتخاذ قرار لعدة بدائل، يمكن مقارنة البدائل من ناحية أفضل تنبؤ، لكن إذا كان التفاوت بين   إلا أنه عندما نريد
أو تطور تكنولوجي   مثل معلومات سياسية أو اقتصادية بلحظة ما،  معايير أخرى  توجد  إذاأو   ،تنبؤ البدائل قليل

أو نمذجتها على شكل متغيرات كمية، هنا نجد أنفسنا بحالة   النّظاملا يمكننا إدخالها إلى    التيبإحدى العملات،  
المصفوفة  أعقد من مشكلتنا الأصلية التي يمكننا تطبيقها هي طريقة  البسيطة والديناميكية  الحلول  ، إلا أن أحد 

لتقليل التحيز من قبل المستخدم حيث    موزَّنة، نفضل من وجهة نظر تصميمية أن تكون هذه المصفوفة  موزَّنةال
نقترح أن يكون وزن المصفوفة الأكبر عند معيار التنبؤ، و توزن المعايير الأخرى المقترحة مثل الظروف السياسية  

   لمنع التحيز. بأوزان أقل بكثيرأو التطورات التكنولوجية أو الزخم وما شابه 

 خاتمة  9.3.
ونظام خبير قائم   عصبونيّةوهو نظام دعم قرار هجين، يدمج ما بين شبكة    NES، نموذج  منا في هذا الفصلدق

ة النموذج  كليّ وناقشنا في هذا الفصل هي  لحل مشكلة بحثنا بطريقة جديدة،  ،على المعرفة في مجال أسواق البورصة
  ،قشة خطوات العملثم قمنا بمنا .لة، إضافة للمكونات التي اخترناها وسبب اختيار هذه المكوناتة والمفصّ المترفّع

الذي يناقش عملية   المحاكاة وبناء النموذج الأولي  ننتقل في الفصل القادم لفصل  .المقترح  نموذجنااللازمة لبناء  
 ، ومعرفة نقاط ضعفه للتطوير المستقبلي. لاحقا  ، وذلك لاختبار أداءه تنفيذ النموذج
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 قدمة . م1.4
ة ئتفاصيل بيأولا     نقدم،  المقترح  NESنموذج  داء  لأأولي، ومحاكاة حالة عملية  ببناء نموذج  في هذا الفصل نقوم  

 آليّة ، وتبريرات استخدامها، ثم نتوسع بتطوير هذا النموذج وسبب اختيار لغة البرمجة والأدوات والمكاتب المرافقة
لحل نا  ر في هذا الفصل محاكاة طريقة تفكي  أيضا  حيث نهدف  ،  بناء النموذج من الناحيتين المفاهيمية والترميزية

 تفصيليا . ة المكونات المختلفة كليّ هي أيضا  ونرفق  ،هذه المشكلة

 بيئة العمل والتطوير . 2.4
تدعم مكاتب التعلم الآلي    لأنها لغة برمجة غرضية التوجه   ،3.10.4بنسخة   Python بحثنا لغة برمجةاستخدمنا في  

ML    بشكل كبير، فتعتبر هذه اللغة في وقت كتابة هذا البحث، اللغة الرائدة في هذا المجال، والميزة الأهم في ذلك
فسير حتى ، إضافة لكونها سهلة القراءة والتبنفس اللغة  عصبونيّةالخبير والشبكة ال  النّظامأنه يمكن كتابة ترميز  

المكاتب المستخدمة لبناء النموذج وإصداراتها عند تطبيق    في هذه الفقرة  أيضا    نرفق الاختصاصيين،للقارئين غير  
 نموذجنا، واستخدام كل مكتبة بشكل بسيط. 

الخاصة    Graphics Processing Unit   (GPU) الرسومياتوحدات معالجة    عصبونيّةلتدريب الشبكة ال  أيضا  استخدمنا  
بشكل آني على التوازي، على عكس وحدات  وذلك لقدرتها على معالجة كميات كبيرة من المعطيات     Googleب

العادية   ، جدا  التي تستغرق زمن تدريب طويل    Central Processing Units (CPU)المعالجة المركزية للحواسيب 
 .عصبونيّةتدريب الشبكة ال حلا  مناسبا  لمشكلة التعقيد الزمني الكبير لدى GPUsتعتبر 

 ونسخها  المكاتب المستخدمة لبناء النموذجأهم ( 17الجدول ) 

Library Name Version Simple Abstract About the Library 
pandas 1.3.4 Powerful data structures for data analysis, time series, and statistics 

yfinance 0.1.70 Download market data from Yahoo! Finance API 

tensorflow 2.8.0 TensorFlow is an open-source machine learning framework for eve

ryone 
keras 2.8.0 Deep learning for humans. 

matplotlib 3.4.3 Python plotting package 
experta 1.9.4 Expert Systems for Python 

pandas-ta 0.3.14b0 An easy to use Python 3 Pandas Extension with 130+ Technical An

alysis Indicators 
mplfinance 0.12.8b9 Utilities for the visualization, and visual analysis, of financial data 
cryptocmd 0.6.1 Cryptocurrency historical market price data scrapper 

 . بناء النموذج الأولي 3.4

بمناقشة بعض الصعوبات وكيفية  أيضا  في هذه الفقرة نتناول مراحل بنائنا النموذج بالترتيب الزمني لذلك، ونقوم 
المكتوبة وشرحها باللغة  البرمجيّةتجاوزها، إضافة لتبرير استخدام بعض الأدوات والطرق، وعرض بعض أجزاء 

 غ رياضية لتكوين فهم جيد عن نموذجنا.الطبيعية، وبصي
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 جلب المعطيات الخام . 1.3.4
نبدأ تفكيرنا من وجهة نظر مستخدم في هذه المرحلة حيث أنه قد تكون متطلبات المستخدم الاستثمار بعملات  

،  yfinanceرقمية أو أسهم عادية، وهذا ما دعانا إلى استخدام مكتبتين لتلبية هذا المتطلب، المكتبة الأولى هي  
الأمريكية منها على  خصوصا  ، ماليّةوهي تقوم بجلب معطيات عن أغلب الشركات الهامة المسجلة في الأسواق ال

بكشط  التي تقوم    cryptocmd، أما بالنسبة للعملات الرقمية نستخدم مكتبة  الطلب، وبهذا نكون غطينا الشق الأول
كما أنه يوجد أحد المتغيرات التي معطيات العملات الرقمية من عدة مصادر وجلبها على شكل واجهة معطيات.  

 Fear and Greed الجّشعيمكن الاستفادة منها بقوة ولا يمكن حسابها من المعطيات الأصلية وهي مؤشر الخوف و 

indexمتعد بمعادلات  مصادر  عدة  من  رياضيا   يحسب  مؤشر  وهو  مشاعر  ،  تحليل  طريق  عن  المتغيرات  دة 
والعملات الرقمية كل على    ماليّة. كما أن هذا المؤشر يحسب لأسواق الأوراق الالمستثمرين الذين يقومون بالتداول

( حيث أن القيم القريبة 100و  0حدة ويعطي قيم مختلفة لكل سوق، إلا أنه في السوقين يعطي قيمة تتراوح بين )
الشديد في القيم القريبة   الجّشع ، وتعبر المجال تدريجيا  لتصل إلى  الخوف الشديد للمستثمرينمن الصفر تدل على  

  ، وهو مؤشر مفيد للمستثمرين حيث يمكن أن يعكس العديد من المتغيرات في رقم واحد، إضافة إلى أن 100من  
 ( أدناه.31يمكن تمثيله بشكل بصري سهل التفسير والقراءة نعرضه في الشكل )

 
 الجّشع ( طريقة عرض مؤشر الخوف و 31الشكل ) 

للمقارنة، لذلك يمكن أن نعتبره أداة مفيدة للنظام   المستقبليّةما نرى فإنه يعرض القيمة الآنية للمؤشر ويعرض القيم   
 . اء قواعد على أساسه، إضافة لإمكانية عرضه للمستخدم في الواجهة التخاطبيةنالخبير حيث يمكن ب

 المستخدم في هذا البحث. الرّماز  لكتابة   Google Colab، وأداة Jupyter Notebook ة باستخدام أدا قمنا 
أو لمعطيات    في حال كانت المعطيات لعملات رقمية( وذلك  1)  الرّماز  عرضها بنجلب المعطيات ف  ليّة أما بالنسبة لآ
 :تباعا   ماليّةسوق أوراق 
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 خام للأسهم والعملات ( طريقة جلب معطيات 1) الرّماز 

 
هنا حالتين، الأولى إذا كنا نريد رؤية فترة زمنية محددة ما، أو إذا أردنا المعطيات منذ تسجيل الشركة    أيضا  عرضنا  

في السوق المالي وحتى أقرب تاريخ )في الخلية الثانية(، ويمكن تعديل رمز السهم والتاريخ لإظهار أي سهم يريده 
 : جة على الشكل التاليوتظهر النتي المستخدم.

 Pandasباستخدام مكتبة   ( مثال على إطار معطيات خام18)  الجدول 

 
حجم التداول، الإغلاق  نجد أن المعطيات مهيكلة على شكل تاريخ، السعر الأعلى، الأدنى، الافتتاح، الإغلاق،  

، فيمكن تحويل هذه الأسعار إلى  العاليةهو القدرة التعبيرية  المعدل. نستفيد من وجود عدة أسعار لسببين، الأول  
شموع يابانية ليراها المستخدم كما تفيد في تمييز الأنماط وتفسير حركة السوق من خلال هذه الأنماط وهذا ما نراه  

جود هذه الأسعار بدلا  من سعر وحيد هي إحدى طرق تضخيم المعطيات، ونستفيد من  ، السبب الثاني أن و لاحقا  
يمكن حذف سعر الإغلاق المعدل )العمود الأخير( وهو يضاف عندما تريد   .عصبونيّةذلك عند تدريب الشبكة ال

با ، وفي حال  ، أي جعل كل سهم بمثابة سهمين فتنخفض قيمة السهم للنصف تقريStock Splitالشركة قسم الأسهم  
عدم وجود ذلك فهو سعر الإغلاق نفسه، وهذا أمر لا يمكن التنبؤ به لأنه قرار شركة داخلي ولا يوجد مغزى من 
التنبؤ به، كما أنه إذا حذفنا سعر الإغلاق وحافظنا على الإغلاق المعدل، فيظهر للنظام وكأن السعر انخفض  

كما أننا نستطيع    الدقة والمتانة، لذلك نحذف الإغلاق المعدل.  من ناحية  للنصف في يوم واحد وهذا يؤذي النموذج
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، فيمكن mplfinanceتمثيل الشموع اليابانية بيانيا  من خلال برمجية صغيرة تقوم بالتمثيل البياني من خلال مكتبة  
 إظهار التغيرات السعرية بشكل تفاعلي بالشكل التالي: 

 
  mlpfinanceباستخدام   السعرية بالشموع يابانية بطريقة تفاعلية ( تمثيل التغيرات  32الشكل ) 

الموقع الرسمي الذي يقوم بحسابه على    APIيمكننا كشطه عن طريق استخدام  الجّشعبالنسبة لمؤشر الخوف و أما 
 الشكل التالي. 

   APIباستخدام  الجّشعكشط مؤشر الخوف و  ( 2)  الرّماز 

 
 المؤشر باللغة الطبيعية إضافة لقيمته وموعد تحديثه الذي يمكن الاستغناء عنه.نتيجة هذا التميز هي عمود 

 Pandasباستخدام مكتبة  الجّشع( إطار معطيات مؤشر الخوف و 19الجدول ) 
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  إلا أننا سنناقش ذلك في مرحلة توليد   ماليّةالخاص بالأسواق ال  الجّشع كما يمكن توليد تقارير من مؤشر الخوف و 
 التقارير.

 مشتقّةتوليد معطيات . 2.3.4
وتضخيم المعطيات لذلك فهي من الأجزاء الأساسية من   التفسيريّةذات إفادة كبيرة من الناحية    مشتقّةالمعطيات ال

لها نفس المعنى  مؤشّرات، ألا يوجد مشتقّةلتوليد معطيات  ماليّة مؤشّراتتم التركيز عند اختيار  نموذجنا المقترح،
نناقش هنا   لمنع هدر المساحة وزيادة التعقيد الزمني للمعالجة دون قيمة مضافة،  مؤشّراتأو تكرار في دلالة ال

 المستخدمة. البرمجيّةو المختلفة ودلالاتها   ماليّةال مؤشّراتاستخدام ال

 Double Moving Average تقاطع المتوسطات المتحركة 1.2.3.4

، لدراسة نقاط تقاطعها وتعيينها للاستفادة  TA  التقنيّ أدوات التحليل  نستخدم المتوسطات المتحركة وهي من أشهر  
بيانيا   المعرفة، ولتمثيلها  قواعد  ببناء  المستخدم  منها  يراها  نقاط  تلعب دورا مهما في صقل   أخيرا   ، و على شكل 

. الفكرة من تقاطع المتوسطات المتحركة هي أنه عندما يقطع المتوسط  ، وتضخيمهاData Smoothingالمعطيات  
نها إشارة للشراء وتسمى في إ، فLongSMA، المتوسط المتحرك طويل الأجل  ShortSMAالمتحرك قصير الأجل  

التحليل   الذهبي(،  Golden Cross  التقنيّ مجال  الأجل    )التقاطع  المتحرك طويل  المتوسط  يقطع  عندما  والعكس 
)التقاطع المميت(،    Death cross  التقنيّ فإنها إشارة للبيع، وتسمى في مجال التحليل  توسط المتحرك قصير الأجل  الم

التي تولد المتوسطات المتحركة، وقد اخترنا في البحث أن يكون المتوسط المتحرك   البرمجيّةنعرض في هذه الفقرة  
، ويمكن استخدام فترات زمنية أخرى إلا 100SMA، وطويل الأجل لمئة يوم  30SMAقصير الأجل لثلاثين يوما   

 .شائع الاستخدام خيار تصميمي أن هذه الفترات
 تابع لحساب المتوسطات المتحركة( 3)  الرّماز 

 
 

نقطة   وإذا وجدت  سابقا  وعرضها للمستخدم لمعرفة النقاط المهمة  نبني بعدها دالة تقوم بتأشير مناطق البيع والشراء  
، نعرض جزء من برمجية إظهار النقاط لإعطاء نصيحة بالبيع أو الشراء  لاحقا  الخبير    النّظاميستفيد منها    آليّةح

، حيث نرى أن السهم الأخضر للأعلى هي نقطة يجب الشراء  البرمجيّة، ثم نعرض خرج هذه  التي نهتم بدراستها
 الأحمر المتجه للأسفل هي نقطة يجب البيع عندها. والسهمعندها، 
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 ( تابع لإيجاد نقاط مرجحة للبيع والشراء 4)  الرّماز 

 matplotlib مكتبة  باستخدام   ( تمثيل نقاط البيع والشراء بيانيا  33الشكل ) 

إشارة  أيضا  متحركة بإضافتها على شكل أعمدة على إطار المعطيات الأصلي، ونضيف نستفيد من المتوسطات ال
، أو واحد عند وجود إشارة، ويمكن Not A Number (NAN)وإشارة للشراء تعطي إحدى القيمتين، ليس رقم  للبيع  

قيمة من الأسطر، وهذا    100بصفر. كما أن توليد المتوسطات المتحركة يؤدي إلى فقدان أول    NANاستبدال قيم  
المتوسط المتحرك لأول   يوم هو نفسه سعر    100أمر سيء، نواجه هذا الأمر بطريقتين، الأولى يمكن اعتبار 

لمعطيات فيمكننا على  كمية كبيرة من ا  عندما يكون لدينا  خصوصا  حل غير مرغوب فيه  الإغلاق، إلا أن هذا ال
 ألف سطر، دون أن نكون استغنيانا عن معطيات ذات أهمية كبيرة.   90ب  سطر مقارنة    100سبيل المثال، حذف  
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 Pandasباستخدام  ( المتوسطات المتحركة وإشارات البيع والشراء20الجدول ) 

 
 RSIالقوّة النسبيّة مؤشر  2.2.3.4

نسبة     من خلال ( يحسب رياضيا  100و    0يتراوح ما بين ) وهو مؤشر شائع الاستخدامالقوّة النسبيّة  مؤشر    منستخد
حيث تساعدنا بحساب هذا المؤشر    pandas_taالسلبية، نستفيد من مكتبة  إلى التغيراتمتوسطات التغيرات الإيجابية  

أنه يدل المستخدم على إذا ما كان السهم يباع بشكل مجحف  دون بناء معادلاتها من الصفر، تفسير هذا المؤشر 
، وهذا ما يدل على أنه وقت مناسب للشراء فعادة ما تتدخل آليات السوق 30عندما تكون قيمة هذا المؤشر أقل من  

،  70، أما عندما يصل المؤشر لأعلى من  ، )أي انقلاب اتجاه إيجابي(لتعدل الانحرافات وترجع لأوضاع توازنية
ذا يدل المستخدم على أن السهم أو العملة تتم شراؤها بشكل مجحف، وبالتالي يفضل البيع في هذه الحال )مؤشر  فه

 التي تحسبها وتمثلها بيانيا للمستخدم.   البرمجيّة. نعرض في هذه الفقرة طريقة التمثيل البياني و لانقلاب اتجاه سلبي(
 بيانيا  يّة  القوّة النسب ( استخراج وتمثيل مؤشر 5)  الرّماز 
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 matplotlib  مكتبة باستخدام بيانيا  القوّة النسبيّة  ( تمثيل مؤشر 34الشكل ) 

خلال الشكل أعلاه أنه عندما يصل المؤشر للقيم الحدية فإنه يعدل نفسه لذلك تعتبر هذه النقاط مثيرة  كما نرى من  
 للاهتمام للمستثمر. 

 EMAالمتوسط المتحرك المتسارع  3.2.3.4

من المنطقي أن تأثير الأحداث القريبة من السعر الآني أكبر على سعر الفترة الزمنية القادمة من الأسعار القديمة،  
لاستعمال معادلات جديدة، تعطي أهمية وبالتالي أوزان أكبر للأسعار القريبة وأهمية وهذا ما دفع المحللين الماليين  

في نموذجنا المقترح لا نستخدم هذا   للأسعار الأقدم، ومن هنا أتت فكرة المتوسط المتحرك المتسارع.  أو أوزان أقل
المتوسط في قواعد المعرفة لصعوبة صياغة قواعد لها، إلا أنها آفاق مستقبلية للنموذج المقترح، إلا أن لها استخدام  

استخدام المتوسط المتحرك المتسارع أمر سهل في النموذج وجود  الأمر الذي يجعل  .  عصبونيّةمناسب في الشبكة ال
،  البرمجيّةالتي تقوم بحساب هذا المؤشر دون الضرورة لإدخال المعادلة كمتغيرات يدوية في    pandas_taمكتبة  

 .  التاليالرّماز من خلال  أيام متحركة عبر الزمن  10لمدة ونقوم بحسابها 
df.ta.ema(close='Close', low='Low', high='High', append=True) 

حيث أن المعادلة تتطلب السعر الأعلى والأدنى والإغلاق، ونضيف هذا المتغير على قاعدة معطياتنا على شكل 
 عمود جديد. 

 ADXمؤشر الزخم  4.2.3.4
الصعود  أو  أي إذا كان الهبوط    ،هو زخم السوق   من العوامل التي يجب أن يأخذها كل خبير مالي بعين الاعتبار

ويمكن تقدير هذه المعلومة من الخبير بمجرد نظرة على الخط البياني ويمكنه رسم خطوط باستخدام الأدوات    ،حاد
الخبير يتعامل مع دخل على شكل اسطر وأعمدة من معطيات   النّظام لتقدير الميل رياضيا ، إلا أن    ماليّةوالبرامج ال

الذي يحول الزخم إلى    ADXقترح مؤشر  أو فهمها. لحل هذه المشكلة ن  مهيكلة فهو غير مصمم على قراءة الصور
 متغير كمي يمكننا الاستفادة منه.

ومؤشر  DMNتجاه السلبي  مؤشر الا :الذي يحدد قوة الزخم مؤشران آخران تابعان له هما ADXيترافق مع مؤشر 
المستثمرين على تحديد قوة الاتجاه، بينما يساعد   ADXالزخم. يساعد مؤشر    مؤشّراتمن    DMPالاتجاه الإيجابي  

DMN  وDMP  يحدد مؤشر    تحديد اتجاه الاتجاه.  فيADX    واتجاه ا ضعيف ا عندما   25عن  يزيد  اتجاه ا قوي ا عندما
   .20يكون أقل من 
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لتوليد إشارات تداول. على سبيل المثال، إذا تجاوز خط    DMNو  DMPيمكن استخدام عمليات الانتقال لخطوط  
DMP    فوق خطDMN    وكان مؤشرADX    فهذه إشارة محتملة  25أعلى من    المثاليّة، أو من الناحية  20أعلى من ،

، فهذه فرصة  25أو    20أعلى من    ADX، وكان مؤشر  DMPفوق    DMNللشراء. من ناحية أخرى، إذا تقاطع  
 للدخول في صفقة بيع محتملة.

فيجيب على سبيل المثال، إذا كان الشراء طويلا ،    ،الحالية  تداولاتالاستخدام التقاطعات للخروج من    أيضا  يمكن  
شير المؤشر  ، ي20أقل من    ADX. في هذه الأثناء، عندما يكون مؤشر  DMPفوق    DMNعندما يتقاطع  الخروج 

  .عاليةأي أنه يوجد عوامل عدم تأكد    إلى أن السعر عديم الاتجاه وأنه قد لا يكون الوقت المثالي للدخول في صفقة
مكتبة ، نستخدم  الخبير  النّظامنصيغ هذه المعرفة على شكل صيغ رياضية ثم برمجية عند الوصول لمرحلة بناء  

pandas_ta    ثم يتم إلحاقه بالمعطيات   ،يوم  14نحسبه لأول    المتوسطات المتحركةبحساب هذا المؤشر، ومثل  للقيام .  
 بقاعدة المعطيات. لاحقا  نعرض الآن الجدول الذي نريد إلحاقه 

 Pandasباستخدام  مؤشر الزخم( إطار معطيات 21الجدول ) 

 
 المعطيات أطردمج . 3.3.4
من هذا الإطار يشكل  ، ضمن إطار واحد وكل سطر  استخرجناها من مصادر متنوعةأطر المعطيات التي  ندمج  

، ويجب تنويه أن الدخل  يغذي النموذجينفي إطار واحد  ندمج جميع أطر المعطيات التي جمعناها  ،  دخل ليوم واحد
 مثلا  الخبير، ف  النّظاممن إطار المعطيات هو عبارة عن سلسلة أطول من دخل    عصبونيّةالذي تأخذه الشبكة ال
أيام )فترات زمنية( معا  وذلك لأن أطول نمط تأخذه بغض النظر عن    3الخبير هو    النّظام نقترح أن يكون دخل  

وهو خيار    يوم  128نقترح أن يكون أصغر دخل لها سلسلة من    عصبونيّة، أما للشبكة الأيام  3تعقيد مكوناته هو  
معالجة إضافية لإطار المعطيات الأولي ليصبح دخلا  مناسبا  للشبكة، إلا أننا نعرض   لاحقا  تصميمي بحت. نناقش  

 .IBMشركة بحالة عملية لمعطيات  ببنائهالذي قمنا  في هذه الفقرة شكل إطار المعطيات
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 Pandasباستخدام  ( إطار المعطيات بعد تجميعه22الجدول ) 

بهذا نحصل على معطيات مضخمة، لها قدرة تفسيرية، يمكن الاستفادة منها لتوليد تقارير، ومطابقة القواعد ورسم   
 . عصبونيّةوتدريب الشبكة ال بيانيّةالخطوط ال

 الخبير النّظامبناء . 4.4
في المجال، وهنا تأتي أهمية القواعد المصاغة    من خبيرأولا     الخبير القيام بنقل المعرفة  النّظامنريد في عملية بناء  
  خبراء سابقين. الموضوعة من قبل الرياضيّة ة غ فنستفيد من الصيا مسبقا  من قبل خبراء

سنمر في الفقرة القادمة على تفسير القواعد باللغة الطبيعية، إضافة لتمثيل بياني لوضعها على شكل شجرة قرار 
نستعرض  أولا     لكن   .Experta، باستخدام مكتبة بناء النظم الخبيرة  Pythonبلغة    البرمجيّةكبيرة، وكتابة صيغتها  

 :جدول بالرموز المستخدمة ومعانيها للشموع اليابانية
 ( رموز مكونات الشموع اليابانية 23الجدول ) 

 باللغة العربية  الدلالة زي كليّ الدلالة باللغة الان الرمز 
LS t period tlower shadow for time  للفترة الزمنية  الظل السفلي 

US t upper shadow for time period t  للفترة الزمنية الظل العلوي 
RB t real body for time period t للفترة الزمنية  الجسم الحقيقي 

t O for time period t Opening price للفترة الزمنية  سعر الافتتاح 
t C for time period t Closing price للفترة الزمنية سعر الإغلاق 
t H for time period t High price للفترة الزمنية  السعر الأعلى 
t L for time period t Low price للفترة الزمنية السعر الأدنى 

منطق صياغة  لبعض الأنماط أسماء مختلفة في المراجع، وهذا أمر قد يسبب اختلاط لبعض الأشخاص إلا أن  
 طريقة صياغة بعض أشهر أنماط الشموعجدول  نعرض في هذه الفقرة    .القواعد والأنماط هو حدسي إلى حد ما

رياضية أياماليابانية بصيغة  وثلاث  يومين  يوم واحد،  تقسيمها لأنماط مؤلفة من  بعد  آخر  ،  معيار  يوجد  كما   ،
 .Bearish، أو هابطة Bullishللتقسيم، وهو إن كانت الأنماط صاعدة 
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 ( Morris, 2006) بحسب  أنماط الشموع اليابانية بصيغة شبه رياضية  ( 24الجدول ) 

 اسم النمط  الموافقة الصّيغة
Bullish 1 Day Patterns 

1= L 1> O 1= C 1H White Marubozu (WM) 
1> L 1> O 1= C 1H Closing White Marubozu (CWM) 
1= L 1> O 1> C 1H Opening White Marubozu (OWM) 
1> L 1> O 1> C 1H Long White Candle (LWC) 
1> L 1= O 1= C 1H Dragonfly Doji (DD) 

1> 2RB 1& LS 1> L 1> O 1= C 1H Umbrella (WPU)White Paper  
1> 2RB 1& LS 1> L 1> C 1= O 1H Black Paper Umbrella (BPU) 

Bullish 2 Day Patterns 

& Downtrend 1> C 2> C 2> O 1O Homing Pigeon (HP) 

& Downtrend 2> O 1> C 1> O 2C Bullish Engulfing (BullE) 

Downtrend) & 1+ C 1> 0.5(O 2& C 2> O 1> L 2> C 1O Piercing Line (PL) 

& Downtrend or 2> RB 1& RB 1> C 2> O 2> C 1O 
& Downtrend 2> RB 1& RB 1> O 2> O 2> C 1C 

Bullish Harami (BullH) 

& Downtrend 1> C 1> O 2> O 2C Bullish Kicking (BullK) 

Bullish 3 Day Patterns 

, 1> O 2> O 1, C1> C 2> C 3, C3>O 3, C2> O 2, C1> O 1C

& Downtrend 2> O 3> O 2C 
Three White Soldiers (TWS) 

>  3, C3> O 3, C1≥ C 2> C 1, O1> C 2≥ O 1, O1> C 1O

& Downtrend 1O 
Three Inside Up (TIU) 

>  3|, C1O – 1| > |C2O – 2, |C2≥ O 1> C 1≥ O 2, C1> C 1O

& Downtrend 2> C 3, C3O 
Outside Up (TOU)Three  

>  3, C3> O 3, C2> O 1, C2> C 1| > 0, C2C – 2, |O1> C 1O

) & Downtrend1+ C 10.5(O 
Morning Star (MS) 

Bearish 1 Day Patterns 

1= L 1> C 1= O 1H Black Marubozu (BM) 

1= L 1> C 1> O 1H Closing Black Marubozu (CBM) 

1> L 1> C 1> O 1H Black Candle (LBC)Long  

1> L 1> C 1= O 1H Opening Black Marubozu (OBM) 

1= L 1= C 1> O 1H Gravestone Doji (GD) 

1> 2RB 1& US 1= L 1> C 1> O 1H Black Shooting Star (BSS) 

1> 2RB 1& US 1= L 1> O 1> C 1H White Shooting Star (WSS) 

Bearish 2 Day Patterns 

& Uptrend 1> O 2> O 2> C 1C Descending Hawk (DH) 

& Uptrend 2> C 1> O 1> C 2O Bearish Engulfing (BearE) 

) & Uptrend1+ C 1< 0.5(O 2& C 1> O 2> C 1> H 2O Dark Cloud Cover (DCC) 

C1 > O2 > C2 > O1 & RB1 > RB2 & Uptrend or 

O1 > O2 > C2 > C1 & RB1 > RB2 & Uptrend 
Bearish Harami (BearH) 

C1 > O1 > O2 > C2 & Uptrend Bearish Kicking (BearK) 

Bearish 3 Day Patterns 

O1 > C1, O2 > C2, O3 > C3, C1 > C2 > C3, O1 > 

O2 > O3, O1 > O2 > C1, O2 > O3 > C2 & Uptrend 
Three Black Crows (TBC) 

C1 > O1, C1 > O2 ≥ O1, C1 ≥ C2 > O1, O3 > C3, O1 > 

C3 & Uptrend 
Three Inside Down (TID) 

C1 > O1, C1 > O2 ≥ O1, C1 ≥ C2 > O1, O3 > C3, C3 > 

O1 & Uptrend 
Three Outside Down (TOD) 

C1 > O1, |O2 – C2| > 0, C2 > C1, O2 > C1, O3 > 

C3, C3 < 0.5(C1 + O1) & Uptrend 
Evening Star (ES) 
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 ، فيمكن قراءة النمط بالشكل التالي: Bullish engulfingإذا أردنا تفسير أحد الأنماط بشكل عشوائي وليكن نمط 

وجود اتجاه عام هابط، وكون أول شمعة هي شمعة هابطة أي أن سعر الإغلاق كان أقل من سعر الافتتاح بنبدأ   
شمعة   أنها  بما  العام  الاتجاه  تكسر  ثانية  الشمعة  أن  أن  إلا  أي  كامل  بشكل  السابقة  الشمعة  وتغطي  صاعدة، 

أن يرتفع السعر في الفترة   توقّعالمشترون )الطلب( قد كانوا قادرين على كسر تفضيلات البائعين )العرض(، وي
   .جدا  القريبة 

 بناء صفوف للمعرفة  1.4.4
ة شجرة كليّ أنه يوجد صفوف مضمنة ضمن صفوف أخرى فيمكن تمثيلها كهي   classesالفكرة من بناء الصفوف  

 . في بناء قواعد المعرفة لاحقا  تساعدنا 

، لذلك نقترح جعلها صف يحتوي على  النّظامنحتاج لمعلومات كل شمعة تدخل إلى  :  Class Candleالشمعة  صف  
اليوم، كما نجعل جميع هذه القيم إلزامية    أخيرا   الأدنى، و قيم سعر الإغلاق، سعر الافتتاح، السعر الأعلى، السعر  

ل الفواصل أي  الإدخال، )بالنسبة  فإذا حدث خطأ integer، وبالنسبة للأيام فأعداد طبيعية  Floatلأسعار تقبل   ،
 ونكتب برمجية هذه الخطوة على الشكل التالي:  ذلك، النّظامإدخال، يعالج 

 عة( بناء صف معرفة الشم6)  الرّماز 

 
 

معلومات الإضافية التي قمنا باستخراجها نضع في هذا الصف جميع ال :Сlass Extraالإضافية صف المعلومات  
 : على الشكل التالي البرمجيّةهذه   رمازنعرض  والتي سنستفيد منها في بناء قواعد سابقا  

 ( بناء صف معرفة المعلومات الإضافية 7)  الرّماز 

وتتفرع عنه   يمكن القول عن هذا الصف أنه جذع شجرة القرار  :Class Price Patterns  ةط السعريانمالأ   وفصف
 Neutralوأنماط محايدة    Rising Patternsوأنماط صعود     Falling Patternsهبوط  وهي أنماط  أنواع الأنماط السعرية
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Patterns   وأنماط استمرار الاتجاهTrend Continuation     وأنماط انعكاس الاتجاهTrend Reversal  ،  التي بدورها تقسم
نستفيد من أدوات التمثيل البياني لسهولة   .class Extraبحسب صف المعلومات الإضافية    إلى قوية أو ضعيفة

، تحت كل فرع من  ( أدناه35ة العامة للشجرة بالشكل )كليّ . نمثل الهيالصفوف فنحولها على شكل شجرةقراءة هذه 
الشجرة  هذ لرسم  اللاحقة،  الفقرات  في  قواعد وسنتناولها  المصاغة على شكل  الأنماط  العديد من  الشجرة توجد  ه 

 .الموسعة

Price Pattern

Strong

Falling Pattern Rising Pattern Neutral Pattern Trend continuation Trend Reversal

Weak Strong Strong StrongWeak Weak Weak 
 الأنماط ( الشكل العام لشجرة صفوف 35الشكل ) 

الشراء أو البيع أو الشراء القوي  نستفيد من صفوف معرفة الأنماط لنعطي النصيحة الموافقة للمستخدم، وهي إما 
 أو البيع القوي أو عدم التأكد، ويمكن تمثيلها بيانيا بالشكل التالي:

Price Pattern

Strong

Falling Pattern Rising Pattern Neutral Pattern
Trend continuation

Trend Reversal

Weak Strong

Strong

Weak

Weak

Weak

Strong

Big 
Sell

 Sell
Big 
Buy

Buy
Buy or Sell or 
uncertainty

Sell
 Big 
Sell

Big 
Buy

Buy

 
 ( ربط صفوف مرعة الأنماط بالنصائح للمستخدم 36الشكل ) 

 ,selfيأخذ قيمتين    Functionرؤية طريقة بناءها، فنربط الصف بتابع  بناء الصفوف ل  رمازطريقة    أيضا  نعرض  

value في محرك الاستدلال. لاحقا  ، لاستخدامها   
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 ( بناء صفوف معرفة أنواع الأنماط 8)  الرّماز 

 

 الأنماط المستخدمة في نموذجنا  2.4.4
منها في صفه المناسب كما نضع    المقترح وتصنيف كلنذكر في هذه الفقرة الأنماط التي استخدمناها في نموذجنا  

يعبر الترميز أدناه   بالنسبة لبعضها البعض.  عاليةتدلنا بشكل نسبي على الأنماط الأكثر فلكل نمط قيمة موافقة له  
 . القسم الأيسر من الترميز يعبر عن الأنماط البسيطةعلى جميع الأنماط التي يتألف منها نظامنا الخبير المستخدم

أما القسم الأيمن يعبر عن القواعد الأكثر   تقنية إضافية لتقوية التنبؤ،  مؤشّراتللشموع اليابانية، دون اللجوء إلى  
باستخدام النمط الذي ميزناه في القسم الأيسر، ونضيف بعدها شروط إضافية على القاعدة نفسها ليعطينا    تعقيدا  

نصيحة بالبيع أو الشراء بكمية قليلة لعدم وجود  ستعطي المستخدم  فالأنماط في القسم الأيسر    وثوقية،متنبؤ أكثر  
  دلائل كافية، أما الأنماط في القسم الأيمن ستعطي المستخدم نصيحة بالبيع أو الشراء بكمية أكبر لزيادة الثقة، 

 .من الأنماط المذكورةنمط لكل لصياغة القواعد ونحتاج في المرحلة القادمة 
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 وتصنيفها  النّظام ( أسماء جميع الأنماط المستخدمة في 9)  الرّماز 

 قاعدة المعرفة   بناء 3.4.4
لن تذكر    وشكلها البياني وطريقة ترميز بعض هذه القواعد  وتفسيرها  في هذا القسم القواعد بشكل مختصرنذكر  

 .جميعها لحجمها الكبير إلا أنه يوجد جزء آخر في ملاحق البحث

 Falling & Strong Falling Patterns وأنماط الهبوط القوية أنماط الهبوط 1.3.4.4
 القوية المستخدمة في قاعدة المعرفة للنظام الخبير.  هبوطوأنماط ال هبوطنذكر في هذه الفقرة عن أنماط ال 

Black  : يكون سعر الإغلاق أقل من سعر  تحقق هذه القاعدة أن  شرط    ،وداء )حمراء(هي عبارة عن شمعة س
 سوداء إلا  أيضا  لأنه يعتمد على أن الشمعة القادمة ستكون    نمط من أضعف الأنماط وذلك، يعتبر هذا الالافتتاح

  غير قوي بعدم وجود دلالات أخرى لتقويته.  دعاءأن هذا الا
  Black( نمط 10)  الرّماز 
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 Black( النمط 37الشكل ) 

Big Black  :وبالتالي  هي عبارة عن شمعة سوداء إلا أن حجمها أكبر من ضعف متوسط حجم الشمعة العادية  
كسر نمط متوسط الشمعة السوداء   اوذلك لأن البائعون استطاعو  ، فإن هذا النمط أقوى من الشمعة السوداء العادية

 .العادية بمقدار الضعف

 Big Black( نمط 11)  الرّماز 

 

 

   Big Black ( النمط 38ل ) الشك

Bearish Shaven Bottom :  سعر إغلاق هذا اليوم هو نفسه أدنى سعر وصل له السهم،  أن الفكرة من هذا النمط
أن يكسروا رغبة البائعين بالبيع خلال كامل الفترة الزمنية مما    المشترون قد يعني هذا أن في هذا اليوم لم يستطع  

  بالتالي فإن الشراء في هذا اليوم غير محبذ في حال عدم وجود أدى لأن يغلق السوق بنفس أدنى سعر وصل إليه.  
 بكسر هذا التفضيل.  المشترينأخرى وهذا لأن السعر قد يستمر بالهبوط إذا لم يستطع  مؤشّرات

 
   Bearish Shaven Bottom( النمط 39الشكل ) 
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Bearish Shaven Head  :ثم ظل يهبط  ، قد بدأ سعر اليوم بأعلى سعر قد توصل له  سوداء  هذه الشمعة هي شمعة
رين في تشمإلا أن البائعين هم الذين غلبوا ال ،ن قد عدلو السعر قليلا  ير تشمتدريجيا  مع انعكاس صغير حيث أن ال

 أخرى. مؤشّراتإذا لم يرافقه  نسبيا  نمط من الأنماط الضعيفة نهاية المطاف، ويعتبر هذا ال

 

   Bearish Shaven Head( النمط 40الشكل ) 

Tweezer Tops  :هذا النمط مكون من شمعتين أي من فترتين زمنيتين، الأولى شمعة بيضاء )خضراء( صاعدة  ،
للأولى  ولا تملك ظل أسفل، والشمعة الثانية مماثلة    ، أعلى(  مختلف عن سعر الافتتاح )أي لها ظل  لها سعر أعلى  

إلا أنها شمعة هابطة، تفسير هذا النمط أن السوق أبدى رفض لأعلى سعر وصل له مرتين، مرة عند الشمعة  
 الأولى ومرة عند الشمعة الهابطة، لذا يفضل البيع أو عدم الشراء في هذه المرحلة. 

 

 Tweezer Tops( النمط 41الشكل ) 

Three Black Crowsكل شمعة تكسر أدنى سعر وصل له السوق  ،  هابطة  شموع يابانية  3مكون من    : هذا النمط
  مؤشّرات ، لذلك يعتبر هذا النمط من الأنماط القوية بحد ذاتها إلا أنه يمكن تقويتها ب لها  في الفترة الزمنية السابقة 

ض الخبراء يعتبرونه من أنماط انعكاس بالنسبة لهذا النمط، فبع  كما يوجد وجهتي نظرأخرى مثل حجم التداول،  
ع الأحوال هي أن  يالنصيحة في جمإلا أن هذا أقل أهمية لأن  الاتجاه، البعض الآخر يعتبره من أنماط الهبوط،  

 يبيع متخذ القرار.

 

 Three Black Crows( النمط 42الشكل ) 

Strong Falling Patterns:    إلا أنه مقوى بأحد  سابقا  النمط القوي الهابط، هو نمط قوي من الأنماط التي ذكرناها ،
ه تبدأ بالتناقص )حتى لو كانت قيم  الجّشعإذا كان مؤشر الخوف و  مثلا  فة التي حسبناها أو أكثر، التقنيّ  مؤشّراتال
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يعطي وبالتالي    Death Cross( أو إذا قطع المتوسط المتحرك طويل الأجل، المتوسط المتحرك قصير الأجل  عالية
 ،DMPأكبر من قيمة    DMN، وقيمة  25قد تخطى قيمة    ADXأو إذا كان مؤشر الزخم   sigpricesell = 1  النّظام

 ةالتقنيّ   مؤشّراتط عبارة عن إشارة تأكيدية لل، وبالتالي يكون النمط الهابفهذا يعني أن السوق يتحلى بزخم هابط كبير
 على أن السوق سيكمل بالهبوط.  الأخرى 

If ADX > 23 AND DMN > DMP
OR F&G < 50

OR sigpriceSell  =1

Sell Big Sell

NO YES

 
 قوي  هابط إلى نمط  هابط ( شرط تحول النمط ال43الشكل ) 

 Rising & Strong Rising Patternsأنماط الصعود وأنماط الصعود القوية  2.3.4.4
 أنماط الصعود وأنماط الصعود القوية المستخدمة في قاعدة المعرفة للنظام الخبير.نذكر في هذه الفقرة عن  

White  :من سعر    كبرهي عبارة عن شمعة بيضاء )خضراء(، شرط تحقق هذه القاعدة أن يكون سعر الإغلاق أ
 إلا بيضاء ضا  أيالافتتاح، يعتبر هذا النمط من أضعف الأنماط وذلك لأنه يعتمد على أن الشمعة القادمة ستكون 

 . أن هذا الادعاء غير قوي بعدم وجود دلالات أخرى لتقويته

 
 White( النمط 44الشكل ) 

Big White هي عبارة عن شمعة بيضاء، إلا أن حجمها أكبر من ضعف متوسط حجم الشمعة العادية وبالتالي :
 بيضاءن استطاعوا كسر نمط متوسط الشمعة الير تشمالبيضاء العادية، وذلك لأن الفإن هذا النمط أقوى من الشمعة  

 العادية بمقدار الضعف.
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  Big White ( نمط45الشكل ) 

Bullish Shaven Bottom:    هو نفسه أدنى سعر وصل إليه سعر السهم   ،الافتتاحسعر  الفكرة من هذا النمط أن
السعر بأي   ا ، أي بمعنى آخر البائعون لم يستطيعوا أن يكسروا تفضيلات الشارين أو أن يخفضو في الفترة الزمنية

  خصوصا  مسيطرين في الفترة الزمنية القادمة    المشترينأن يظل    توقّعبالتالي من الم  للشمعة،  مقدار لصنع ظل سفلي
 تقنية أخرى تؤكد من ذلك.  مؤشّراتكان هناك إذا 

 

 White Shaven Bottom( نمط 46الشكل ) 

Bullish Shaven Head  :فيغلب   هذا النمط يبدأ بسعر افتتاح معين وخلال الفترة الزمنية يمر السعر ببعض التقلبات
باكتساب زخم قوي   المشترينإلا أنه سرعان ما يقوم  للشمعة،    البائعون زخم الشارين لفترة معينة ليتشكل ظل سفلي

لم يتوقفوا عن الشراء وهذا ما يسبب عدم    المشترينو   مثلا  فيغلق سعر اليوم    يظل مستمرا  حتى نهاية الفترة الزمنية
، ويمكن أن يكون هذا النمط أن يرتفع السعر في الفترة الزمنية القادمة  توقّعوجود ظل علوي للشمعة لذلك من الم

 أخرى تدعمه.  مؤشّرات أقوى بوجود

 

 White Shaven Head( نمط 47الشكل ) 

Tweezer Bottoms  هابطة(  حمراء)  سوداءالنمط مكون من شمعتين أي من فترتين زمنيتين، الأولى شمعة  : هذا ،
، تفسير هذا النمط أن  صاعدة، والشمعة الثانية مماثلة للأولى إلا أنها شمعة  أعلىولا تملك ظل    ،لها ظل أسفل

ومرة عند الشمعة   الهابطة  ، مرة عند الشمعة الأولىعلى التوالي   سعر وصل له مرتين  دنىالسوق أبدى رفض لأ
 .لأن السوق أبدى هذا الرفض لأدنى سعر بشكل متتالي في هذه المرحلة شراء، لذا يفضل اللصاعدةا
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 White Shaven Head( نمط 48الشكل ) 

Three White Soldiers  سعر وصل له    على، كل شمعة تكسر أ نية صاعدةشموع يابا  3: هذا النمط مكون من
القوية بحد ذاتها إلا أنه يمكن تقويتها   الفترة الزمنية السابقة لها، لذلك يعتبر هذا النمط من الأنماط  السوق في 

أخرى مثل حجم التداول، كما يوجد وجهتي نظر بالنسبة لهذا النمط، فبعض الخبراء يعتبرونه من أنماط    مؤشّراتب
ع الأحوال ي، إلا أن هذا أقل أهمية لأن النصيحة في جمصعوده من أنماط الانعكاس الاتجاه، البعض الآخر يعتبر 

 متخذ القرار. ل الشراء بالنسبةهي 

 

 Three White soldiers( نمط 49الشكل ) 

Strong Rising Patterns  : إلا أنه مقوى  سابقا  ، هو نمط قوي من الأنماط التي ذكرناها  صاعدالنمط القوي ال ،
)حتى لو كانت    زايدبدأ بالت  الجّشعإذا كان مؤشر الخوف و   مثلا  ة التي حسبناها أو أكثر، فالتقنيّ   مؤشّراتبأحد ال

 Goldenالأجل    طويلالأجل، المتوسط المتحرك    قصير( أو إذا قطع المتوسط المتحرك  الأساسية منخفضةه  تقيم

Cross  إشارة النّظاموبالتالي يعطي ,sigpriceBuy = 1   أو إذا كان مؤشر الزخمADX  وقيمة25قد تخطى قيمة ، 

DMP   أكبر من قيمةDMN  كبير، وبالتالي يكون النمط الهابط عبارة    صاعد، فهذا يعني أن السوق يتحلى بزخم
 .صعودسيكمل بالة الأخرى على أن السوق التقنيّ  مؤشّراتعن إشارة تأكيدية لل



 المحاكاة وبناء النموذج الأولي                                                                                                          رابعالفصل ال

104 

If ADX > 23 AND DMP > DMN
OR F&G > 50

OR SigpriceBuy = 1

Buy Big Buy

NO YES

 

 ( شرط تحول النمط الصاعد إلى نمط صاعد قوي 50الشكل ) 

 Neutral Patternsأنماط عدم التأكد أو المحايدة  3.3.4.4
 نذكر في هذه الفقرة عن أنماط عدم التأكد أو المحايدة المستخدمة في قاعدة المعرفة للنظام الخبير.

Doji:    بسعر    عندما يغلق سعر اليوميحدث    فهوتختلف باختلاف السياق قبل هذا النمط،  لهذا النمط قدرة تفسيرية
عندما يكون الظل لأسفل    ويكون الظل إما لأعلى أو لأسفل.من سعر الافتتاح أو نفس سعر الافتتاح    جدا  قريب  

على   ون طغي  ون عند نقطة معينة، والبائعللصاعد حيث أن السعر بدأ    يوجد عدم تأكد لكن النمط حيادي أقرب
بتعويض الاتجاه خلال باقي الفترة الزمنية حتى    فقام المشترون   ،انقلب الاتجاه  ، إلا أنه عند نقطة معينةنمشتريال

أما عندما    يرتفع السعر.أن    توقّعبنفس سعر الافتتاح، فإذا ظل المشترون بنفس الزخم فإنه من الم  أغلق السوق 
  لمشترون يكون الظل لأعلى يوجد عدم تأكد لكن النمط حيادي أقرب للهابط حيث أن السعر بدأ عند نقطة معينة، وا

بتعويض الاتجاه خلال باقي الفترة   بائعون ، إلا أنه عند نقطة معينة انقلب الاتجاه، فقام البائعينغون على اليط
 السعر.  نخفضأن ي   توقّعبنفس الزخم فإنه من الم  بائعون ، فإذا ظل الالزمنية حتى أغلق السوق بنفس سعر الافتتاح

قد يدل على انقلاب اتجاه سلبي إذا كان ما يسبقه سلسلة    مثلا  ف  كما أن هذا النمط معتمد على السياق السابق
يوجد كما    صاعدة زخمها جيد، وقد يدل على انقلاب اتجاه إيجابي إذا كان ما يسبقه سلسلة هابطة زخمها جيد.

، ومؤشر القوة النسبية، لذلك نقوم الجّشععدة عوامل مثل الزخم قد تساعد في تفسير هذا النمط مثل مؤشر الخوف و 
 . بحسب الحالة سياق مناسب ء مع جميع الأنماط لإعطاو  مع هذا النمط بعرض هذين المؤشرين

  
 Doji( أنماط 51الشكل ) 
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Spinning Top  :صاعدة أو هابطة وهو عبارة عن شمعة وحيدة    لأنه يشبه المغزل،   سمي هذا النمط بهذا المسمى
فعلا  يعبر عن عدم تأكد في السوق إلا أنه    . هذا النمط بحد ذاتهأيضا  ر وظل صغير  إلا أنها تتميز بجسم صغي
إذا كان هناك زخم إيجابي قبل هذا النمط، فهذا قد يكون إشارة   مثلا  ، فالزخم  مؤشّراتأداة جيدة عند دمجه مع  

لانقلاب الاتجاه، ويفضل البيع. أما إذا كان هناك زخم سلبي قبل هذا النمط، فهذا قد يكون إشارة لانقلاب الاتجاه،  
 لشراء.ويفضل ا

                        
 Spinning Top( نمط 52الشكل ) 

 Strong & Weak Trend Continuationوالضعيفة  القوية أنماط استمرار الاتجاه 4.3.4.4

Patterns 

 الضعيفة والقوية المستخدمة في قاعدة المعرفة للنظام الخبير.نذكر في هذه الفقرة عن أنماط استمرار الاتجاه 
Falling window  :يحدث هذا النمط عندما يكون سعر    ،السعر في اتجاه السعر الهابط  في  فجوةب  هو نمط يتميز

 ويعمل كنمط   ، فجوة على الرسم البياني للسعر  كا  تار افتتاح الشمعة الثانية أصغر من سعر إغلاق الشمعة الأولى  
، زاد صعوبة Ticker  ولكن كلما زاد النطاق الزمني  ،الأحيان  في كثير منيحدث هذا النمط  استمراري هبوطي.  

بحسب الخبراء وتكون النصيحة   ستمرا  . بمجرد أن يبدأ الاتجاه، فإنه يميل إلى أن يظل مى هذا النمطالعثور عل
افتتحو  قد  البائعون  الشراء لأن  السابق، وهذا أمر غير    ا بالبيع أو عدم  اليوم  أقل من سعر إغلاق  السوق بسعر 

إضافة  لزخم أقرب للقوي باتجاه    الجّشعمشجع، ويمكن تقوية هذا النمط بوجود اتجاه للخوف في مؤشر الخوف و 
 الأسفل.

Rising windowر يحدث هذا النمط عندما يكون سع ،صاعدالسعر في اتجاه السعر ال  في فجوةب : هو نمط يتميز
ويعمل كنمط    ،فجوة على الرسم البياني للسعر   كا  تار ر من سعر إغلاق الشمعة الأولى  كبافتتاح الشمعة الثانية أ

، زاد صعوبة  Ticker  ولكن كلما زاد النطاق الزمني  الأحيان،  في كثير منيحدث هذا النمط  ي.  صعوداستمراري  
بحسب الخبراء وتكون النصيحة   ستمرا  إلى أن يظل م. بمجرد أن يبدأ الاتجاه، فإنه يميل  ى هذا النمطالعثور عل

من سعر إغلاق اليوم السابق، وهذا أمر مشجع، ويمكن تقوية  أكبر السوق بسعر اقد افتتحو  المشترينلأن الشراء ب
 . علىإضافة  لزخم أقرب للقوي باتجاه الأ  الجّشع في مؤشر الخوف و  جشعلل خفيف هذا النمط بوجود اتجاه 

                          

 Falling & Rising Window( نمطا 53الشكل ) 
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Bearish Separating Line:  متبوعة بفتحة فجوة  ابطفي هذا النمط، تكون الشمعة الأولى بيضاء في اتجاه ه ،
مساوي ا لمستوى افتتاح   سعر افتتاحهامنخفضة في اليوم التالي. شمعة اليوم الثاني هي شمعة سوداء كبيرة، يكون  

سعر أدنى، يعتبر هذا النمط نادر الحدوث حيث أنه من النادر أن يفتتح السوق عند  النمط  يغلق  و   ،اليوم السابق
السابق، إلا أنه إذا حدث هذا النمط في اتجاه هابط، فمن المرجح أن يستمر  بعد شمعة صاعدة بسعر افتتاح اليوم

 الاتجاه بالهبوط، أي أن البائعين يريدون البيع بقوة.
Bullish Separating Line  :  متبوعة بفتحة فجوة  صاعدفي اتجاه    سوداءفي هذا النمط، تكون الشمعة الأولى ،

مساوي ا لمستوى افتتاح   سعر افتتاحهاكبيرة، يكون    بيضاءاني هي شمعة  منخفضة في اليوم التالي. شمعة اليوم الث
، يعتبر هذا النمط نادر الحدوث حيث أنه من النادر أن يفتتح السوق علىسعر أ عند  النمط  يغلق  و   ،اليوم السابق

جح أن يستمر ، فمن المر صاعدبسعر افتتاح اليوم السابق، إلا أنه إذا حدث هذا النمط في اتجاه    هابطةبعد شمعة  
 بقوة.  شراءيريدون ال لمشترون ، أي أن ا صعودالاتجاه بال

                                                                     

 Bullish & Bearish separating line( نمطا 54الشكل ) 

Bear Flag  :  ،يحاول المشترون في هذا النمط جدا  يكون الشرط الأساسي وجود زخم هابط قوي  في هذا النمط ،
بنفس المعدل،   إلا أن الزخم الهابط سيكمل (  3كسر هذا الزخم القوي، وقد ينجحون في ذلك لعدة شموع )في حالتنا  

  ADXالنمط أن ننتبه على مؤشر    أي أن البائعون يكسرون هذه الفترة القصيرة من الصعود. من الضروري في هذا 
لنتأكد إذا   الجّشعويمكن أن ننظر على مؤشر الخوف و ،  25فيجب أن يكون أكبر من   DMN والمؤشر التابع له
   . والشكل التالي يوضح ذلك بشكل أفضل كان أقرب للخوف 

Bull Flag  :  ،ون في هذا النمط كسر بائع، يحاول الجدا  قوي    صاعديكون الشرط الأساسي وجود زخم  في هذا النمط
سيكمل بنفس المعدل، أي   صاعد( إلا أن الزخم ال 3هذا الزخم القوي، وقد ينجحون في ذلك لعدة شموع )في حالتنا  

 ADX. من الضروري في هذا النمط أن ننتبه على مؤشر  هبوطيكسرون هذه الفترة القصيرة من ال  المشترينأن  
لنتأكد إذا كان    الجّشع، ويمكن أن ننظر على مؤشر الخوف و 25كبر من  فيجب أن يكون أ DMP والمؤشر التابع له

 والشكل التالي يوضح ذلك بشكل أفضل.    جشعأقرب لل
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Bear Flag

                                   

Bull Flag

 

 Bear & Bull Flag( 55الشكل ) 

Strong trend continuation patterns:    ،أخرى لتقوية صحة   مؤشّرات عندما نضيف لكلٍ من الأنماط السابقة
قوي،   لنمط  فيتحول  الالنمط  فإن  صاعد  الاستمراري  النمط  كان  المتوسط    مؤشّراتإذا  تقاطع  موقعه  تقوي  التي 

، ويمكن تأكيد الأنماط  sigpriceBuy = 1إشارة للشراء  Golden Cross المتحرك قصير الأجل مع طويل الأجل يشكل  
والعكس صحيح   ،الجّشعالصاعدة بمؤشر الزخم، كما يمكن أن يكون السوق بحالة زيادة جشع بمؤشر الخوف و 

الهابطة   الاستمرارية  للأنماط  نرى  بالنسبة  وبالتاليDeath Crossفقد   ،  sigpricesell = 1  قوي الزخم  يكون  كما   ،
 .الجّشعزيادة خوف في مؤشر الخوف و بالاتجاه السلبي، والسوق بحالة 

If ADX > 23 AND DMP > DMN
OR F&G > 65

OR SigpriceBuy = 1

Buy Big Buy

NO YES

If ADX > 23 AND DMN > DMP
OR F&G < 45

OR sigpriceSell  =1

Sell Big Sell

NO YES

 

 ( شروط تحويل نمط الاستمرار لنمط استمرار قوي 56الشكل ) 

 Strong & Weak Trend Reversal Patterns أنماط انعكاس الاتجاه القوية والضعيفة 5.3.4.4
أن   التنويه  اهتمامهم  يجب  من  تولد ربح  الخبراء يوجهون جزء كبير  أنماط  أكثر  الانعكاس، وذلك لأنها  لأنماط 

للمستثمر إذا تم تمييزها والاستفادة منها بطريقة صحيحة، لكن بالمقابل فإن هذه الأنماط هي الأكثر خطورة في  
 حال عدم نجاح القرار. 

Bear Harami:    ة إلا أن شمعتين الأولى هي شمعة بيضاء كبيرة ويتبعها شمعة سوداء صغير من    مؤلفهو نمط
الشرط لتحقق هذا النمط وليس غيره، هو أن أسعار الافتتاح والإغلاق للشمعة الثانية يجب أن تكون محتواة في 

يشير إلى أن الأسعار   صاعد قبل الشمعة الأولى كمأ أن احد شروط تشكيل هذا النمط وجود زخم  الشمعة الأولى،
الثاالهبوطقد تنعكس قريب ا إلى   الن. يحدد حجم الشمعة  زادت فرصة    أصغر  الشمعة  تكلما كان مط، فنية فاعلية 
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  الجّشع في أوج    يمكن تفسير هذا النمط على أن عند الشمعة الأولى الصاعدة، كان المشترون   حدوث الانعكاس.  
بسبب الزخم الصاعد القوي السابق، إلا أن سعر السهم كان مبالغ بتقديره أو حدثت تغيرات اقتصادية أو سياسية  

أدنى )ضمن    أو تصريح ما، زعزع ثقة أصحاب المصلحة والشارين، فعند افتتاح الشمعة الثانية بدأ السعر من نقطة
كون الشمعة الثانية محتواة بالكامل ضمن الشمعة الأولى،    الشمعة الأولى(، وبالنهاية أغلق السوق بسعر أدنى إلا أن

مما يكون إشارة    ،الحساسيّة، ومن هنا يبدأ خوف المستثمرين لا سيما شديدي  عاليةأي أن هناك ظروف عدم تأكد  
 ه.أو دلالة على بدء انعكاس بالاتجا

Bullish Harami  :  صغيرة إلا    بيضاءبعها شمعة  كبيرة ويت  سوداءشمعتين الأولى هي شمعة  من    مؤلفهو نمط
أن الشرط لتحقق هذا النمط وليس غيره، هو أن أسعار الافتتاح والإغلاق للشمعة الثانية يجب أن تكون محتواة في  

يشير إلى أن الأسعار   قبل الشمعة الأولى  هابطالشمعة الأولى، كمأ أن احد شروط تشكيل هذا النمط وجود زخم  
زادت فرصة    ت الشمعة أصغركلما كانمط، ف. يحدد حجم الشمعة الثانية فاعلية النالصعودقد تنعكس قريب ا إلى  

 خوففي أوج ال  بائعون ة، كان الهابطيمكن تفسير هذا النمط على أن عند الشمعة الأولى ال  حدوث الانعكاس.  
أو الأرباح أو سمعة  مسعر بأقل من قيمته )بحسب الأصولالقوي السابق، إلا أن السهم كان    هابطبسبب الزخم ال

ثقة أصحاب المصلحة والشارين، فعند    زادت منأو حدثت تغيرات اقتصادية أو سياسية أو تصريح ما،  الشركة(  
إلا أن   علىافتتاح الشمعة الثانية بدأ السعر من نقطة أدنى )ضمن الشمعة الأولى(، وبالنهاية أغلق السوق بسعر أ 

، ومن هنا يبدأ  عالية ن الشمعة الأولى، أي أن هناك ظروف عدم تأكد  كون الشمعة الثانية محتواة بالكامل ضم
 ، مما يكون إشارة أو دلالة على بدء انعكاس بالاتجاه. للأخبار الحساسيّةالمستثمرين لا سيما شديدي  جشع

Bear Harami

Bull Harami

 
 Bull & Bear Harami( نمطا 57الشكل ) 

Hammer:  ثم ينخفض    معين  افتتاح  تبدأ الفترة الزمنية بسعر  ، بهذا الاسم لأنه يشبه المطرقة، سمي  نمط لفترة واحدة
، إلا أن المشترون يغيرون مجرى الأحداث فيقومون بالشراء ليصل سعر جدا  ليصل إلى سعر منخفض    السعر،

في    يضاء،لتصبح شمعة ب  السهم إلى سعر أعلى من سعر الافتتاح، ويغلق السهم بسعر أعلى من سعر الافتتاح،
وعادة ما يظهر بعد اتجاه هابط    هذا النمط يشكل جسم الشمعة جزء ضئيل من الظل )أصغر من نصف الظل(

مما يجعله إشارة أن المشترين قد بدأوا بالتشجع للشراء، وذلك لرفضهم أدنى سعر وصلت له الشمعة خلال الفترة 
 الزمنية.

Hanging Man  :تبدأ الفترة الزمنية بسعر افتتاح معين ثم ينخفض السعر، ليصل إلى سعر منخفض    في هذا النمط
، إلا أن المشترون يغيرون مجرى الأحداث فيقومون بالشراء ليصل سعر السهم إلى سعر أفضل إلا أنه يظل  جدا  
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هذا النمط أدنى من سعر الافتتاح، ويغلق سعر السهم بسعر أدنى من سعر الافتتاح، لتصبح شمعة سوداء، في  
يشكل جسم الشمعة جزء ضئيل من الظل )أصغر من نصف الظل( وعادة ما يظهر بعد اتجاه صاعد مما يجعله 

 إشارة أن المشترين قد بدأوا بالانسحاب من الشراء، وذلك لإظهارهم عدم تأكد وخوف بعد فترة زخم صاعد قبلها.

Hanging Man
Hammer 

 Hammer & Hanging Man( نمطا  58الشكل ) 

 Dark Cloud  :الأولى صاعدة أي بيضاء ثم    شمعةتكون الحيث    ابط مكون من ثلاث شموع،هو نمط انعكاسي ه
ثم تغلق أسفل نقطة المنتصف   الشمعة الثانية تكون هابطة )أي سوداء( لكنها تفتتح فوق سعر إغلاق الشمعة الأولى،

الصاعدة.  النمط مهم ا    للشمعة  الصيعتبر هذا  الزخم من الاتجاه  يبحث  و   الهابط،إلى    اعدلأنه يظهر تحولا  في 
 ةشمعة هابطة فتعطي إشار   أيضا  فإذا كانت    )الثالثة(  التاليةفي الشمعة  إشارة إضافية لتأكيد النمط  المتداولون عن  

ح، لكن البائعين يتولون زمام الأمور في وقت لاحق ويدفعون اتفتيدفع المشترون السعر للأعلى عند الا  للتأكيد.
قد يكون   الهابطبحدة. يشير هذا التحول من الشراء إلى البيع إلى أن انعكاس السعر في الاتجاه    ا  هابطالسعر  
ا. مفيد فقط إذا حدث بعد اتجاه صعودي أو ارتفاع   Dark Cloudأن نمط    ون يعتبر   معظم المتداولينإلا أن    وشيك 

 .الهابط، يصبح النمط أكثر أهمية للإشارة إلى تحرك محتمل في الاتجاه  رإجمالي في السعر. مع ارتفاع الأسعا
 إذا كانت حركة السعر متقلبة، فإن النمط يكون أقل أهمية حيث من المرجح أن يظل السعر متقلب ا بعد النمط.  أما

 

 Dark Cloud( نمط 59الشكل ) 

Bullish Doji Star :لفترة ما، هابط عن اتجاه عام  فإنه عبارة  ،إذا أردنا تحليل هذا النمط فيمكن القول أنه حدسي
هذه الشمعة لوحدها لا    أي شمعة عدم تأكد، إلا أن  Doji، وهي شمعة  شمعة ندرسها لتمييز هذا النمط أو تأكيدهو 

عة هابطة قبلها واتجاه عام هابط يسبقها، وتفسير هذا النمط أن  تعطينا دليل للقيام بأي تصرف، لذلك نحتاج لشم
متحكمين بسعر السهم لفترة زمنية ما إلا أن أحد العوامل قد تغير وأصبح السوق متردد بفترة الشمعة   االبائعون كانو 

Doji  اتجاه نحو الأعلى والنصيحة تكون بالشراء انقلاب  أدخلنا فيمما يدل على أنه قد يحدث  المنطق    ، وإذا 
 .إضافية فيصبح النمط أكثر قوة ماليّة مؤشّراتالمستخدم 
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Bearish Doji Star:    لفترة   صاعد إذا أردنا تحليل هذا النمط فيمكن القول أنه حدسي، فإنه عبارة عن اتجاه عام
أي شمعة عدم تأكد، إلا أن هذه الشمعة لوحدها   Dojiما، وشمعة ندرسها لتمييز هذا النمط أو تأكيده، وهي شمعة  

يسبقها، وتفسير هذا    صاعد اتجاه عام    و أقبلها    صاعدة لا تعطينا دليل للقيام بأي تصرف، لذلك نحتاج لشمعة  
إلا أن أحد العوامل قد تغير وأصبح السوق متردد    ،زمنية مامتحكمين بسعر السهم لفترة    اكانو   مشترون النمط أن ال

، وإذا أدخلنا في  بيعوالنصيحة تكون بال  سفلمما يدل على أنه قد يحدث انقلاب اتجاه نحو الأ  Dojiبفترة الشمعة  
 إضافية فيصبح النمط أكثر قوة.  ماليّة مؤشّراتالمنطق المستخدم 

Bearish Doji Star Bullish Doji Star 

 Bearish & Bullish Doji Star( نمطا 60الشكل ) 

Bearish Engulfing  :)والشمعة الثانية  هذا النمط مكون من شمعتين، الشمعة الأولى هي شمعة صاعدة )بيضاء ،
ن قد  و تلع كامل حجم الشمعة الأولى، وبالتالي فإن البائعبهابطة )سوداء(، تتميز الشمعة الثانية بأنها تغطي أو ت

لا سيما إذا كان    ،على انقلاب الاتجاه  لات المشترين بشكل حتمي في هذه الفترة وتكون هنا الإشارةكسرو تفضي
 .  الاتجاه الذي يسبق النمط هو اتجاه صاعد

Bullish Engulfing  (، والشمعة الثانية  سوداء)  هابطة : هذا النمط مكون من شمعتين، الشمعة الأولى هي شمعة
  مشترون تلع كامل حجم الشمعة الأولى، وبالتالي فإن البالشمعة الثانية بأنها تغطي أو تء(، تتميز  بيضا)  صاعدة

ين بشكل حتمي في هذه الفترة وتكون هنا الإشارة على انقلاب الاتجاه، لا سيما إذا كان  بائعقد كسرو تفضيلات ال
 . هابطالاتجاه الذي يسبق النمط هو اتجاه 

                                                                      
 Bearish & Bullish engulfing( نمطا 61الشكل ) 

Evening Star:    النمط من الأولى هي شمعة صاعدة، أو شمعة صاعدة كبيرة،    3يتكون هذا  الشمعة  شموع، 
أو شمعة صغيرة تدلنا على أنه    Spinning Topأو    Dojiالشمعة الثانية هي شمعة عدم تأكد صغيرة، قد تكون  

في    الشكل التاليكون على  يهابطة، حيث أن تفسير هذا النمط    سيحدث تغير، والشمعة الثالثة هي شمعة تأكيدية
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تتغير مشاعر السوق عند حلول الشمعة ، ثم  يكون المشترون هم المتحكمين بالسوق من ناحية السعر والزخمالبداية  
الثانية فيظهر اضطراب أو عدم تأكد في هذه الفترة، لتقوم الشمعة الثالثة بتأكيد قرار مشاعر السوق النهائية بالنسبة 

ا النمط هو البيع، أي أنه من الأفضل لأصحاب القرار التريث بالشراء أو البيع إذا  ، والقرار في هذللتغير السعري 
 كان المستثمر يحتفظ بأسهم من هذا النوع. كما يعتبر هذا النمط من الأنماط القوية.

Morning Star  :  كبيرة، الشمعة هابطة  ، أو شمعة  هابطةشموع، الشمعة الأولى هي شمعة    3يتكون هذا النمط من
أو شمعة صغيرة تدلنا على أنه سيحدث    Spinning Topأو    Dojiالثانية هي شمعة عدم تأكد صغيرة، قد تكون  

، حيث أن تفسير هذا النمط يكون على الشكل التالي في البداية  صاعدةتغير، والشمعة الثالثة هي شمعة تأكيدية  
عر والزخم، ثم تتغير مشاعر السوق عند حلول الشمعة الثانية  ن هم المتحكمين بالسوق من ناحية السبائعو يكون ال

فيظهر اضطراب أو عدم تأكد في هذه الفترة، لتقوم الشمعة الثالثة بتأكيد قرار مشاعر السوق النهائية بالنسبة للتغير 
المستثمر   البيع إذا كانعدم  ، أي أنه من الأفضل لأصحاب الشراء أو  شراءالسعري، والقرار في هذا النمط هو ال

 يحتفظ بأسهم من هذا النوع. كما يعتبر هذا النمط من الأنماط القوية. 

Evening Star Morning Star
 

 Morning & Evening Star( نمطا 62الشكل ) 

Strong Reversal Patterns:  سابقة في هذه الفئة، فإذا أضفنا لأنماط  إضافي لكل أنماط ال مؤشّراتيمكن إضافة
الزخم السابقة لحدوثها، إضافة لكون السوق في حالة تزايد خوف في أنماط الانعكاس الهابطة،   مؤشّراتالانعكاس 

وبالعكس بالنسبة ، أي أن السهم يشترى بشكل مجحف،  70ذو قيمة تقارب الالقوّة النسبيّة  أو أن يكون مؤشر  
بالتحول   الجّشعاعدة فيكون مؤشر الزخم لصالح الهابط قبل النمط، ويبدأ مؤشر الخوف و لأنماط الانعكاس الص

نختتم    .30وقيمه تقارب الالقوّة النسبيّة  كما يمكن أن يكون السهم لا يتم شراؤه بشكل عادل بمؤشر    ،الجّشعنحو  
خسائر عند هذه الأنماط هي مضاعفة  والبيع والأرباح وال  أكبر للشراء  مؤشّراتهذه الأنماط تعطينا  هذه الفقرة بأن  

  .الأنماط المعقدة القوية خصوصا   ،إلا أنها أندر تكرارا   ،لذلك نعتبرها نقاط ضرورية للدراسة
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If ADX > 25 AND DMN > DMP
OR F&G < 20
OR RSI < 30

Buy Big Buy

NO YES

If ADX > 25 AND DMP > DMN
OR F&G > 75
OR RSI > 70

Sell Big Sell

NO YES

 

 ( شروط تحويل أنماط الانعكاس لأنماط انعكاس قوية 63الشكل ) 

 النموذج ة شجرة قراركليّ هي 4.4.4
أنماط رئيسة )أنماط   5وهي  ،  الأنماط السعرية، الصفوف الدنيا التي شرحناها في الفقرات السابقةنضع في صف  

استمرار النمط، أنماط انقلاب الاتجاه(، في كل نمط نميز أنماط  الهبوط، أنماط الصعود، أنماط عدم التأكد، أنماط  
الموافقة،    شموع يابانية مختلفة النمطمقسمة لمجموعاتها  على شكل    نتأكد من بضعة شروط إضافية  بعد تمييز 

، النصيحة الموافقة وهي تأخذ واحدة  صفه المناسب، ونظهر للمستخدم النهائي، نضع النمط في  if-then rulesقواعد  
( القيم  هذه  المحققة،    (Buy, Big Buy, Sell, Big Sell, indecisivenessمن  القواعد  مع  بالتوافق    ويظهر وذلك 

 بيانيّةللمستخدم التقرير الموافق للنمط المحقق )وهو شرح النمط الذي ذكرناه في الفقرة السابقة(، إضافة للرسوم ال
التي قمنا بتوليدها بحسب المعطيات المدخلة للنموذج، إلا أن هذه الإضافات غير متعلقة بقاعدة المعرفة لذلك لا 

بعدم وجود    خصوصا  يمكن القول أن شجرة المعرفة هي من أفضل طرق تمثيلها،  م بإضافتها لشجرة القرار.  نقو 
، فلا يحتاج القارئ لخبرة اختصاصية لقراءة وفهم شجرة المعرفة، العاليةالعديد من الأوراق، وذلك لقدرتها التعبيرية 

الترميزقواعد المعرفية التي تصاغ بطريقة رياضية أو بلعلى عكس ال القواعد باللغات غة  ، حتى إذا أردنا كتابة 
مع أنها سهلة الفهم إلا أن القارئ يأخذ وقت كبير لفهم القاعدة وتخيلها، لذا نلجأ للتمثيل البياني على    الطبيعية،

ن ، بالاستفادة مالأوليّةنعرض في هذه الفقرة شجرة المعرفة المقترحة للنموذج    شكل شجرة معرفة أو شجرة قرار.
 ل المشكلة. خبراء في مجا
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Price Pattern

Falling Pattern Rising Pattern Neutral Pattern Trend continuation Trend Reversal

Black

Big Black

Bearish shaven bottom

Bearish shaven head

Tweezer Tops

White

Big White

Bullish shaven bottom

Bullish shaven head

Tweezer Bottoms

Three White Soldiers

Dragonfly Doji

Gravestone Doji

Bullish Spinning Top

Bearish Spinning Top

Falling Window

Bearish Separating Line

Bullish Separating Line

Bear Flag

Rising Window

Bull Flag

Bear Harami

Bull Harami

Hanging Man
Hammer

Dark cloud

Bullish Engulfing

Bearish Engulfing

Evening Star Morning Star

Bearish Doji Star Bullish Doji Star

If ADX > 23 AND DMN > DMP
OR F&G < 50

OR sigpriceSell  =1

Sell
Big 
Sell

NO YES

If ADX > 23 AND DMP > DMN
OR F&G > 50

OR SigpriceBuy = 1

Buy Big Buy

NO YES

If ADX > 25 AND DMP > 
DMN

OR F&G > 50
OR RSI >70

YES

Sell

NO

If ADX > 25 AND DMN > 
DMP

OR F&G < 50
OR RSI < 30

NO

YES

Buy

Indecisi
veness

If ADX > 23 AND DMP > 
DMN

OR F&G > 65
OR SigpriceBuy = 1

Buy Big Buy

NO YES

If ADX > 23 AND DMN > 
DMP

OR F&G < 45
OR sigpriceSell  =1

Sell Big Sell

NO YES
If ADX > 25 AND DMN > 

DMP
OR F&G < 20
OR RSI < 30

Buy Big Buy

NO YES

If ADX > 25 AND DMP > DMN
OR F&G > 75
OR RSI > 70

Sell Big Sell

NO YES

 

 شجرة المعرفة للنظام الخبير المقترح مخطط(  64الشكل )
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 عصبونيّة بناء الشبكة ال 5.4
المحضرة مسبقا   بمعالجة المعطيات  أولا     نبدأالمقترحة لنموذجنا،    عصبونيّةفي هذا القسم نعالج طريقة بناء الشبكة ال

لأن لها بعض الحدود بالنسبة لطبيعة المعطيات التي تقبلها كدخل بدون    عصبونيّةلتصبح مناسبة كدخل للشبكة ال
بعدها نقوم ببناء الطبقة الثانية الزمني،    ببناء الطبقة الأولى وهي طبقة التضمين  أن تسبب مشاكل بالتدريب، ثم نقوم

نتباه، وفي النهاية الانتباه، التي تتضمن عدة طبقات ضمنية من أصل هندسة طبقة محولات الا وهي طبقة محولات  
 الطبقة الأخيرة وهي طبقة الخرج. 

  Data Preparation تحضير المعطيات 1.5.4

مع أننا قمنا بمعالجة المعطيات بشكل جيد في المراحل السابقة وتخلصنا من الأسطر ذات القيم الفارغة، إلا أننا 
واستخراج قيم تغيرها النسبي بالنسبة لبعضها البعض، بعد ذلك نقوم بتقسيم المعطيات بحاجة لتطبيع المعطيات  

 ت تأكيد.المتاحة لدينا إلى معطيات تدريب ومعطيات اختبار ومعطيا
، بسعر الإغلاق والتداول  لاحقا  على شكل خط بياني وذلك لمقارنتها   بتمثيل سعر الإغلاق وحجم التداولأولا   نقوم

يجب التذكير أن المعطيات المستخدمة هنا هي معطيات  المستخدمة، عصبونيّةالحقيقي، الذي هو هدف الشبكة ال
ها ليتغير السعر كل ساعة بدلا  من كل يوم لنحصل على معطيات عملة بيتكوين الرقمية، كما أننا قمنا بتضخيم 

كافية لتدريب الشبكة، حيث أننا جربنا مسبقا  تدريبها  على معطيات تتغير يوميا  إلا أنها لم تكن كافية، فيمكن اعتبار  
( أدناه 65)نعرض في الشكل    هذه العملية، حلا  لمشكلة عدم كفاية المعطيات، دون المساس بخصوصية المعطيات

 .التمثيل البياني لتغير سعر الإغلاق عبر الزمن إضافة لحجم التداول

  matplotlibباستخدام مكتبة   ( سعر إغلاق وحجم تداول عملة بيتكوين الرقمية 65الشكل ) 
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وتعطينا هذه العملية قيم  هي إيجاد التغيرات المئوية لقيم خلايا إطار المعطيات الذي قمنا بتجهيزه،    التاليةالخطوة  
، حيث تحسب pandasخاصية مكتبة  على شكل نسب مئوية للأعلى وللأسفل بحسب اتجاه التغير، نستفيد من  

كما نقوم بحذف أي    لذلك بلغة برمجية،  الموافقة  الرياضيّةكتابة المعادلات  التغيرات المئوية دون الحاجة للقيام ب
قوم بذلك على الشكل  يي  ذال  الرّماز  نعرض    أسطر تحتوي على قيم غير رقمية التي قد تظهر لأحد الأسباب.

 : التالي
 ( حساب التغير بالنسبة المئوية لإطار المعطيات  12)  الرّماز 

 

: فتعطي إطار معطيات جديد يمكن إظهاره على الشكل التالي  

 Pandasباستخدام  ( جدول يظهر تغير المعطيات بالنسبة المئوية24الجدول )  

الآن نقوم بتقسيم المعطيات بحسب المؤشر لتقسيمها بشكل فعلي في الخطوات اللاحقة، كما نقوم بتطبيع المعطيات  
 :وهي على الشكل التالي Min Max scalingالتي لدينا بحسب معادلة 

 (Max Value – Value) / (Max Value – Min Value)  ،    ويمكن الاستفادة من مكتبةtensorflow  للقيام بهذه  ،
الخطوة، إلا أننا نقوم بها بشكل يدوي للاحتفاظ بالمعطيات على شكل إطار معطيات، وإلا فتعرض على شكل  

 . لسهولة القراءة هذه الطريقةبها إلا أننا نفضل إظهار  البرمجيّةوهو أمر لا يؤثر على عملية مصفوفات، 
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ونغير فقط اسم العمود   البرمجيّةنعرض الآن مثال على تطبيع أحد الأعمدة، وبقية الأعمدة يمكن تطبيعها بنفس  
% من المعطيات للاختبار.10% من المعطيات للتأكد و10طريقة فصل    أيضا  إضافة لذلك نعرض    المراد تطبيعه.  

فصل معطيات الدخل إلى تدريب وتأكد واختبار على   مثال  (13)  الرّماز   

 

 

التي قسمناها للتدريب والتأكيد والاختبار إضافة لشكل الدخل النهائي الذي  معطياتعندها يمكن إظهار كمية ال
على الشكل التالي:  عصبونيّةسيدخل الشبكة ال  

 Pandasباستخدام  النهائي عصبونيّة ( دخل الشبكة ال26الجدول ) 
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 بعد تطبيعها على الشكل التالي:   )سعر الإغلاق لأنه الذي نريد التنبؤ به( يمكننا تمثيل المعطيات المقسومة 

 

 matplotlib مكتبة  باستخدام   المقسوم بعد تطبيعه سعر الإغلاق ( 66الشكل ) 

 128أي أن السلسلة الواحدة تتألف من    ،فترة زمنية  128على شكل سلاسل من  نقسم المعيطات تقسيما  إضافيا   
كدفعة واحدة،    عصبونيّةتدخل على الشبكة ال،  Batchمعا  على شكل حزمة    سلسلة  32كل    ونجمع  ساعة في حالتنا،

التي    مشتقّةالوهي المعطيات الأساسية و   ،Featureواصفة    12سطر من السلسلة يحوي على  أن كل    أيضا  ونذكر  
(. حقبة كخيار تصميمي  35بحالتنا )  ،epochsعلى شكل حقب  نقسم المعطيات بشكل نهائي    قمنا بجلبها وحسابها.

  كما يمكن تعديل هذه الأرقام في المستقبل لمعرفة إذا يمكن تحسين أداء الشبكة.

 Time Embedding Layer الزمنيطبقة التضمين  2.5.4

طبيعة مسألتنا وكوننا نتعامل مع معطيات سلاسل زمنية، أي أنه يوجد تبعيات زمنية لكل نقطة في الزمن، لقبل  
المدروسة ولبعد النقطة المدروسة، ومن إحدى الطرق للتعبير عن هذه الفكرة هي تحويل كل نقطة في الزمن  النقطة  

، تمثل القيم في كل متجه، موقع وأهمية كل نقطة بالنسبة للقيم التي تليها. يمكن إلى متجه )مصفوفة أحادية البعد(
 أي طبقة محول الانتباه   التاليةلأن الطبقة  الشبكة، وذلك    ةكليّ بالنسبة لهي  جدا  اعتبار هذه الطبقة ذات أهمية كبيرة  

  آليّةستتلقى عدد من السلاسل دفعة واحدة لتتم معالجتها بالتوازي، فإذا لم يكن هناك رابط يصل بين نقاط الزمن المتت
سنوات قد يكون له نفس التأثير على سعر الغد، مثل لو    10أن حدث ما منذ    عصبونيّةفيمكن أن تعتبر الشبكة ال

لذا يمكن القول أن المحول يتميز بصفة عدم مبالاة لمفهوم الزمن، وطبقة التضمين الزمني هي    أنه حدث اليوم. 
الاعتبار التسلسل  فقط حل لهذه المشكلة، كما أثبت التضمين الزمني أهمية إدخاله حتى في النماذج التي تأخذ بعين  

من أجل التغلب على    .، وتم تأكيد هذا في عدد من الأوراق البحثيةفحسن الأداء بشكل ملحوظ  LSTMالزمني مثل  
صفتين يتمتع أنه يجب مراعاة    ، مضمون هذا النموذجTime2Vec  نموذجلمحول، سننفذ  اطبقة  اللامبالاة الزمنية ل

إذا أردنا أن نمثل الزمن تمثيلا  هادفا  فيجب أن يشمل هذا التمثيل، بهما الزمن في السلاسل الزمنية، حيث أننا  
الأنماط الدورة والأنماط غير الدورية، فمثال على الأنماط الدورية أنه في كل فصل شتاء تزداد معدلات هطول 

د تقدمه  ، ومثال على النمط غير الدوري هو زيادة معدل فتك مرض الإنسان عنالأمطار، فهذا نمط متكرر كل سنة
يكون لتمثيل الوقت ثبات ا في إعادة قياس الوقت، مما يعني أن تمثيل الوقت لا يتأثر بزيادات  بالسن. كما يجب أن 
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سنشرح الآن بشكل مختصر التابعين   زمنية مختلفة، على سبيل المثال )أيام أو ساعات أو ثوان( وآفاق زمنية طويلة.
 الطبيعتين الدورية وغير الدورية للزمن. ن مثلا  ي اللذان الرياضيين 

 

  τحيث أن    t2v (τ) = ωᵢτ + φᵢمن مكونين الأول هو تابع خطي على الشكل    Time2Vecيتكون المتجه الزمني  
  التي تمثل ميل المستقيم الناتج من هذه الدالة.   weightتمثل مصفوفة الوزن    ωᵢيمثل النقطة الزمنية المدروسة و 

 مثيل ثنائي الأبعاد للتابع الذي يمثل الصفة غير الدورية لتمثيل الزمن. يمثل الشكل أدناه ت

 

 

 

 
 

 

 ( تمثيل الصفة غير الدورية للزمن بيانيا  67الشكل ) 

أعلاه، إلا أن الفرق هو أنه    ، وهنا نستخدم نفس التابع المذكوريمثل الصفة الدورية للزمن  بالنسبة للمكون الثاني
، تم اختيار  cosأو    sinهي إما دالة    Fوتكون الدالة    F (ωᵢτ + φᵢ)فيصبح الشكل العام    Fمغلف ضمن تابع آخر  

حدسي إلى حدٍ  إلا أفضل أداء كان لهذين التابعين، وهذا أمر  ،  سابقا  قد تم تجربتها  هذين التابعين من عدة توابع  
يمثل الشكل أدناه تمثيل ثنائي   .أيضا  ا التقاط الأنماط الدورية للزمن فنحن بحاجة لتابع دوري  ما، وذلك لأننا إذا أردن

 الأبعاد للتابع الذي يمثل الصفة الدورية لتمثيل الزمن. 

 

 

 

 
 

 

 ( تمثيل الصفة الدورية للزمن بيانيا  68الشكل ) 

 

 Keras بناء هذه الطبقة، نستخدم للقيام بذلك مكتبةبرمجية تساعدنا لالآن يبقى علينا أن نمثل ذلك على شكل 
 التي تقوم بذلك. البرمجيّةونستعرض هنا شكل 
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( دمج التضمين الزمني مع معطيات النموذج69الشكل )   

 المستخدم لإضافة خصائص التضمين الزمني بطبيعتيه الدورية وغير الدورية. الرّماز نعرض الآن 

 ( بناء طبقة التضمين الزمني 14)  الرّماز 
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 Attention Transformer Layer طبقة محول الانتباه 3.5.4

الاهتمام الذاتي، مما يسمح للنموذج بالتركيز على الأجزاء ذات    آليّةتستخدم    عصبونيّةالمحولات هي بنية شبكة  
وتعدد   ،الانتباه الذاتي من طبقة انتباه أحادية الرأس  آليّةالصلة من السلسلة الزمنية لتحسين صفات التنبؤ. تتكون  

لبعض في وقت  الانتباه الذاتي قادرة على ربط جميع خطوات السلاسل الزمنية مع بعضها ا  آليّةرؤوس الانتباه.  
، تتم موازاة كل هذه العمليات داخل بنية المحولات أخيرا   واحد، مما يؤدي إلى خلق تفاهمات تبعية طويلة المدى.  

 .مما يسمح بتسريع عملية التعلم
الرأسنبدأ ب أحادية  التي استخرجناها    12ال  المعطيات ذات  تشكل  ف  ،طبقة الانتباه  إلى    سابقا  واصفة  بالإضافة 

واصفة    14فيصبح الدخل    لطبقة الانتباه أحادية الرأس الأولى  الأوليّةالتي حسبناها للتو المدخلات  زمنية  ال  الصفات
 ,Query, Key)  قيمة  مفتاح،  استعلام،  :مدخلات  3. تأخذ طبقة الانتباه أحادية الرأس  الرأس  لطبقة الانتباه أحادية

Value)  يتلقى كل إدخال  واصفة المستخرجة  14ال  كل إدخال استعلام ومفتاح وقيمة  ، يمثل  لحالتنا. بالنسبة .
كل طبقة فردية تحتوي استعلام ومفتاح وقيمة تحويلا  خطي ا منفصلا  عن طريق المرور عبر طبقات كثيفة فردية.  

 خيار تصميمي، يمكن تعديله مستقبلا  لمقارنة النتائج. أيضا  بحالتنا، وهو ناتجة  عقدة  96 على

 ( تمثيل بياني لمصفوفات الانتباه أحادية الرأس 70الشكل ) 

. تحدد أوزان الانتباه مقدار التركيز (الأوزان)بمعنى آخر بعد التحول الخطي الأولي، سنقوم بحساب درجة الانتباه 
سعر سهم في المستقبل. يتم حساب أوزان    توقّعنية الفردية عند  الذي يتم التركيز عليه على خطوات السلاسل الزم

إلا أننا نضطر ،   Keyالمفتاح  مصفوفةالمحول خطي ا و   Query  لاستعلاما  ضرب مصفوفةالانتباه عن طريق أخذ  
المصفوفة مقلوب  لأخذ  الضرب،  أسطر    قبل  )عدد  محققا   المصفوفات  ضرب  شرط  ليصبح  المصفوفتين  لأحد 

. ثم يتم قسمة المنتج النقطي على حجم أبعاد الطبقات الكثيفة  ى يساوي عدد أعمدة المصفوفة الثانية(المصفوفة الأول
الأوزان )وهو مصطلح يعبر عن زيادة الأوزان بشكل أسي فيصبح تعقيد المسألة كبير (، لتجنب انفجار  96السابقة )

لإنتاج مجموعة    SoftMaxالمقسم بعد ذلك عبر دالة    ناتج ضرب المصفوفتين. ينتقل  مما يمنع تعلم الشبكة(  جدا  
المحسوبة التي تحدد تركيز كل   SoftMax. كخطوة أخيرة، يتم ضرب مصفوفة  1  مجموعها يساوي   ،من الأوزان

 الانتباه للرأس. آليّةالتي تنتهي بالمصفوفة المفردة   vخطوة زمنية مع المصفوفة المحولة 
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 أحادية الرأس انتباه مصفوفة  ( تمثيل استخراج أوزان71الشكل ) 

تنفيذ الانتباه متعدد الرؤوس. بحث نموذج محولات الانتباه،    مؤلفويقترح الباحثون  الانتباه الذاتي،    آليّةلزيادة تحسين  
وظيفة طبقة الانتباه متعددة الرؤوس هي ربط أوزان الانتباه لطبقات الانتباه أحادية الرأس ثم تطبيق تحويل غير 

عدة طبقات أحادية الرأس    ضمينمن طبقات أحادية الرأس بت  nيسمح الحصول على إخراج    ثيفة.خطي بطبقة ك
تؤثر زيادة   ، كماعلى التركيز على خطوات متسلسلة زمنية متعددة في وقت واحد  ا  قادر فيصبح  مستقلة في النموذج.  

يوضح الرسم التوضيحي    عدد رؤوس الانتباه على قدرة النموذج على التقاط التبعيات بعيدة المدى بشكل إيجابي.
 . طبقات أحادية الرأس 3أدناه سلسلة من 

 
 أحادية الرأس  انتباه مصفوفات أوزان  3( دمج 72الشكل ) 

الذاتي( في طبقة  يتم الآن تجميع آليات الانتباه الفردية والمتعددة )الانت المحولات. تشتمل كل طبقة   تضمينباه 
للتغذية الأمامية من طبقتين   الفرعيّةعلى طبقة فرعية ذاتية الاهتمام وطبقة فرعية تلقائية. تتكون الطبقة    تضمين

 بينهما.  ReLUتنشيط تابع كثيفتين مع 
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)وهو مصطلح يعبر عن عدم استخدام كل العصبونات   dropoutعملية التسرب  تتبع كل طبقة فرعية طبقة منبثقة بعد  
النموذج وعدم  في الطبقات بشكل عشوائي، أي أننا نسرب بعضها   التعلم لتعميم  ولا نستخدمها، كعملية لتسهيل 

الأولي       Queryيتم تكوين اتصال متبقي عن طريق إضافة إدخال الاستعلام و   ،(Overfittingالوقوع في إفراط ملائمة  
توضع بعد إضافة التوصيل    Normalization  طبقة تطبيعبكل طبقة فرعية  وننهي    ،الفرعيّةت الطبقة  إلى مخرجا

 ( المعروض أدناه.73ة طبقة التضمين في الشكل )كليّ نمثل هي المتبقي لتثبيت وتسريع عملية التدريب.

 encoderة المفصلة لطبقة التضمين كليّ ( الهي73الشكل ) 
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  طبقات تشفير المحولات   3بتهيئة طبقة التضمين الزمني بالإضافة إلى  أولا     نقوم  هذه العمليةإذا أردنا تلخيص كامل  
، ثم  الانحدار على طبقة المحولات الأخيرة  طبقاتنقوم بتكديس  و   ثم نجمعها في مصفوفة واحدة،   ،أحادية الرأس

 .عملية التدريبب نقوم

 دمج تنبؤ النموذجين  5.4

نمط  نقترح خوارزميات من    لدمج التنبؤين،  نموذج التنبؤ الخاص به، نحتاج إلى طريقةالآن بعد أن أعطى كل  
ensemble  ،ولها عدة أنماط مثل التصويت    وهي مخصصة لدمج تنبؤ عدة نماذجVoting  والمتوسطاتAveraging 

بما وغيرها.   Stacking والتكديس   Random Forests، والغابات العشوائيةWeighted Averaging  ثقلةالم  والمتوسطات
 ثقلةنا نريد دمج نموذجين فقط وليس أكثر فإننا محكومين بعدد أقل من الطرق، نختار منها طريقة المتوسطات المأن

Weighted Averaging  من النموذج الذي يقوم    الاستفادة  يمكن  هذه الطريقة دون غيرها هي أنه، الفكرة من استخدام
  ( 0وبالتالي قيمة    ، تنبؤ بالانخفاض1وبالتالي قيمة    للتنبؤين )تنبؤ بالارتفاع  فنأخذ المتوسط الحسابي  ،ضل أداءبأف

ودقة الشبكة    1الشبكة    تنبؤكان    xإذا بخصوصية السوق أو السهم    مثلا  بحسب دقة كل نموذج، فوالتثقيل يكون  
فنثقل النموذج الأكثر دقة   ،%90% فنقول أن الوزن المأخوذ  60الخبير    النّظامودقة    1الخبير    النّظام% وتنبؤ  90

إليه   دقته مضافا   المطروح  بنسبة  مثالنا  النموذجين. بحسب  دقتي  بين  الفرق  دقة  نسبة  ذو  النموذج  يصبح وزن 
90%= 1.2]    0.9 ( دقة    ](0.9-0.6+  ذو  النموذج  أن وزن  المتوسط    ،[0.3 = 0.6 – 0.9]%،  60أي  ونحسب 

 : التاليةالحسابي الموزن بالمعادلة 

 𝑊𝐴 =  
∑ 𝑤𝑖𝑋𝑖

𝑛
𝑖=1

∑ 𝑤𝑖
𝑛
𝑖=1

 

القيم التي خرجت من    𝑋،  (2عدد تنبؤات النماذج )في حالتنا    𝑛المتوسط الحسابي المثقل للتنبؤ،    𝑊𝐴حيث أن  
فإنه عندما يجتمع النموذجين على رأي،    ،. إذا أردنا مناقشة الحالات الممكنةالوزن المقترح لكل خرج  𝑤النماذج،  

أنه عندما يختلف  ف الدقة الأعلى كمعيار دقة، إلا  النموذج ذو  لدينا مشكلة من الأصل ويمكن اعتماد  لا يوجد 
عندها يرجح النموذج الأكثر دقة بحسب نسبة تفوقه بالدقة، هذه العملية تقلل من دقة أو ثقة  النموذجان بالخرج،  

بالاستثمارات، فيمكنهم    ممخاطراتهأن هذا مناسب تماما  بالنسبة للمستخدمين الذين يريدون تقليل    النموذج بالخرج إلا
الاستراتيجيات التي تتضمن مخاطرة فيمكنه    يفضلفإذا كان المستخدم  القيام بقرارات تتناسب مع استراتيجيتهم،  

للحد الأدنى يمكنه البيع عند تضارب النموذجين الاعتماد على ثقة النموذج الأكثر دقة، أو إذا يريد تقليل المخاطرة  
بالرأي بغض النظر عن الترجيح لصالح أي نموذج، والشراء عند اتفاق النموذجين بالرأي. كما نقترح عرض خرج 

بالإضافة للخرج بعد الدمج، عندها بإمكان المستخدم القيام بقرارات تتناسب مع استراتيجيته،   ةكل نموذج على حد
من  ك كتغذية عكسية  ل، ونستفيد من لذمثلا  الخبير    النّظاميصبح قادرا  مع الخبرة على تمييز أخطاء  كما أنه قد  

 . عصبونيّةلتطوير النموذج، ويمكن قول نفس الشيء بالنسبة للشبكة الالمستخدم 

 AHPطريقة وتقدير الأوزان بحسب  موزَّنةبناء مصفوفة القرار ال 6.4

بالبيع    النموذج النهائي بالنسبة لسهم أو عملة ما، هنا يقوم المستخدم بالحالة الطبيعيةالآن بعد أن أصبح لدينا خرج  
في أغلب الأوقات يوجد عدة بدائل أو أسهم أو عملات  أو الشراء بحسب المعلومات التي قدمها له النموذج، إلا أنه  
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  . ه عند تقارب تنبؤ تغيرات أسعار البدائلعدة من المعايير لمساعدة المستخدم والتي قد تهمللاختيار منها، كما توجد  
عند  لكن عندما يتغير السوق المدروس أو  هذه المعايير تختلف من مستخدم لآخر، حتى بالنسبة لنفس المستثمر  

 مقارنة بدائل ذات خصائص مختلفة فإن المعايير لا بد أن تختلف.
الخبير   النّظامعلى  من وجهة نظر تصميمية، فيمكن القول أنه من المفضل أن تدخل معايير التي لا يمكن إدخالها   

، وهي غالبا  معايير لا يمكن جلب معطياتها بطريقة كمية، إلا أنه يمكن تقديرها بشكل عصبونيّةأو على الشبكة ال
، وهي اختصار للبيئة PESTمعايير  ؤ وهو المعيار الأول  إضافة لمعيار التنبنوعي أو كمي تقريبي، لذلك نقترح  
  (PEST: Political, Economic, Social, Technological environmentة، )التقنيّ السياسية والاقتصادية والاجتماعية و 

فمن  حيث أن المستخدم بإمكانه تقييم كل بديل بحسب المعايير المذكورة، بحسب المعطيات والمعطيات المتاحة له،  
وات السابقة، بل  طالصعب تمثيل التطوير التكنولوجي أو البيئة الاجتماعية بشكل اوتوماتيكي بأرقام لتدخل في الخ

المستخدم   تقديرية، يضعها  أرقام  التواصل  هي  المقالات ووسائل  العام من خلال  للوضع  قراءته  بالاعتماد على 
التغير   شديدة  المعرفة  وغيرها من مصادر  اللغة  والالاجتماعي  معالجة  بأدوات  إلا  أتمتتها،  التي يصعب  تقلب، 

 لهذا النموذج.   المستقبليّةالتي قد تكون من الآفاق  NLPالطبيعية 
المعايير المقترحة لنموذجنا )مع العلم أنها ديناميكية أي يمكن بعد أن حددنا  :  AHPتقدير الأوزان بحسب طريقة  

الهدف  :  الأولالجزء  يحتوي على ثلاثة أجزاء:    AHPبحساب الأوزان من خلال طريقة  ، نقوم الآن  تغييرها بسهولة(
والمعايير الجزء الثالث: البدائل، بتسمى و كل الحلول الممكنة الجزء الثاني: النهائي أو المشكلة التي نحاول حلها، 

ن خلال تحديد معاييره وخياراته إطارا منطقيا للقرار المطلوب م  AHPالتي ستحكم على البدائل بناء  عليها. يوفر  
 .في حالتنا AHPنعرض الآن الشكل البياني الذي يمثل استخدام  البديلة وربط هذه العناصر بالهدف العام.

 
GOAL

TechnologicalPoliticalPrediction SocialEconomic

A B C

Level 1: Objective

Level 2: Criteria

Level 3: Alternatives 
 بحالتنا   AHP( تمثيل طريقة 74الشكل ) 

على سبيل المثال   ،المقارنات بين الزوجينيقارن أصحاب المصلحة أهمية المعايير اثنان في كل مرة من خلال  
هذه التقييمات   AHP. يحول  بكم هو أهمو   الحاليةالعوامل الاقتصادية  أم    تنبؤال  هل هو  ،أهم  رفي حالتنا أي معيا

إلى أرقام والتي يمكن مقارنتها بجمع المعايير الممكنة وفي الخطوة الأخيرة من العملية يتم حساب الأولويات العددية  
  هي بناء المصفوفة التي تتألف من المعايير على الشكل التالي   التاليةالخطوة    .يار من الخيارات البديلةلكل خ

 :وتعبئتها
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  AHP( الشكل العام لمصفوفة معايير27الجدول ) 

first step Prediction Political Economic Social Technological 

Prediction x11 x12 x13 x14 x15 

Political x21 x22 x23 x24 x25 

Economic x31 x32 x33 x34 x35 

Social x41 x42 x43 x44 x45 

Technological x51 x52 x53 x54 x55 

السطر الأول في العمود    ،مثلا  كل خلية بحسب لأهميتها بالنسبة للعنصر المقابل فالآن نريد تعبئة  :  الخطوة الأولى
ة بقية الخلايا ئلتعب ،  1  ب   ، وبالتالي نملأ القطر الرئيسي1لأن أهمية الغرض بالنسبة لنفسه هو دوما     1تكون قيمته  

النمط   التنبؤ الخيجب أن نجاوب على أسئلة من  الثاني فيقرأ على الشكل: ما أهمية معيار  ج من  ار أما العمود 
 ،الأول بنفس أهمية  إذا كان المعيار(  9ل    1)والجواب يكون من    الحاليةروف السياسية  لمعيار الظنموذجنا بالنسبة  

 : . نعرض الجدول أدناه لشرح المقياس المستخدم في هذه الطريقةأو أهم من المعيار الثاني

 ( مقياس أهمية المعايير بالنسبة لبعضها 28الجدول ) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

أي أنه يجب حيث أن الأسطر والأعمدة تعبر عن المعايير فقط  كما يجدر بالذكر أنه بما أن المصفوفة متناظرة  
واحد على    x21تسعة، فيجب أن تكون قيمة الخلية    x12، إذا كانت قيمة الخلية  مثلا  ف  أيضا  أن تملأ بشكل متناظر  

البيئة السياسية يكرر مرة أخرى لكن بغير معيار  همية  بالنسبة لأويترجم ذلك على أن أهمية معيار التنبؤ  تسعة،  
القيمة   وتكون  التنبؤ(  معيار  لأهمية  بالنسبة  السياسية  البيئة  معيار  )أهمية  القيمة   الرياضيّةصياغة  مقلوب  له 

 لآن نموذج حقيقي منطقي لتعبئة المصفوفة المقترحة.الأصلية. نعرض ا
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 ير بالنسبة لبعضها  ( قيم أهمية المعاي29الجدول ) 

first step Prediction Political Economic Social Technological 

Prediction 1     9     7     9     9     

Political  1/9 1      1/3 1     2     

Economic  1/6 3     1      2 3     

Social  1/7 1     1/2     1     2     

Technological  1/9  1/2  1/3  1/2 1     

نلاحظ أن التنبؤ الخارج عن النموذج هو أهم معيار بالنسبة لنا حيث أن تثقيله سيكون أكبر من بقية المعايير 
تقييمه ل   لو كان  المستخدم حتى  أن  العملية  الدقة    PESTمجتمعة، والفكرة من هذه  يريد    النّظامفإن  بعيد عن 

إلا إذا كان هناك تقارب شديد بين تنبؤات البدائل،    ،الاستفادة من التنبؤ بشكل أمثلي حيث لا يغلب معيار آخر
وهذا ما يعطي النموذج متانة نسبية، فإذا أدخل المستخدم بدائل تنبؤ أحدها يغلب البقية فمهما كان تقييمه للعوامل  

 الأخرى فإن الترجيح الأساسي هو لتنبؤ ارتفاع أو انخفاض السعر.
العوامل السياسية بنفس أهمية    تكون   أن  هم شركة عادي فمن المنطقيأننا نريد النظر إلى س  بشكل أولياعتبرنا   

، والعوامل الاقتصادية تتفوق على السياسية والتكنولوجية والاجتماعية بنسب متفاوتة، والعوامل  العوامل الاجتماعية
ما يناسب الحالة  بقية التفضيلات يمكن تعديلها ب  . إلا أنجتماعية والسياسية تتغلب على العوامل التكنولوجيةالا

رقمية  مثلا   عملات  عن  التثقيل  فيختلف  شركات  أسهم  إلى  النظر  نريد  العوامل    عندما  أهمية  من  نزيد  فعندها 
التكنولوجية )مثل التطورات الجديدة في سلاسل الكتل( أو العوامل الاجتماعية مثل زيادة التقبل لاستخدام العملات 

فعندالالكترونية شركات  أسهم  بين  وحتى  أكثر ،  الاجتماعي  العامل  نثقل  أن  يمكن  أغذية  شركات  بين  نقارن   ما 
أقل التكنولوجي  ال، كأحد الأمثلةوالعامل  المصفوفة  ديناميكية من جهة،    موزَّنة، ولذلك قمنا باختيار طريقة  فهي 

 وسهلة الاستخدام من قبل مستخدم خارجي من جهة أخرى.  
ثم نقوم بجمع قيم كل عمود  لها إلى أرقام عشرية بدلا  من كسرية،  نأخذ نفس هذه المصفوفة ونحو   :ثانيةالخطوة ال

   لنحصل على الجدول التالي:
 ( الخطوة الثانية لاستخراج الأوزان30الجدول ) 

second step Prediction Political Economic Social Technological 

Prediction 1.0000 9.0000 7.0000 9.0000 9.0000 

Political 0.1111 1.0000 0.3333 1.0000 2.0000 

Economic 0.1667 3.0000 1.0000 2.0000 3.0000 

Social 0.1429 1.0000 0.5000 1.0000 2.0000 

Technological 0.1111 0.5000 0.3333 0.5000 1.0000 

sum 1.5317 14.5000 9.1667 13.5000 17.0000 
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ة على المجموع الموافق )في السطر الأخير( ونضع الناتج في الخلية الموافقة  بتقسيم كل خلي: نقوم الخطوة الثالثة
لها، ثم نقوم بجمع خلايا كل سطر فنحصل على وزن كل معيار، للتأكد من صحة العمل نجمع قيم الأوزان فيجب 

 أن يكون الناتج يساوي الواحد. 
 ( الخطوة الثالثة لاستخراج الأوزان 31الجدول ) 

الوزن الأكبر للتنبؤ الخارج من النموذج السابق، يليه الوضع الاقتصادي ثم الاجتماعي   توقّعنلاحظ أنه كما هو م
، وننوه مرة أخرى أن هذه حالة عملية لاختيار الأوزان بحسب تفضيل المستخدم  والسياسي ثم التكنولوجي بالترتيب 

 إلا أنه يمكن تعديل الأوزان عدد المعايير بشكل ديناميكي.

 UI موذج المقترحظام النواجهة استخدام لنبناء  7.4

يتفاعل المستخدم مع نظام النموذج من خلال واجهة استخدام تفاعلية يمكنه من خلالها تغيير العملة أو السهم  
بجلبها وعرضها على شكل مخطط شموع يابانية،   النّظامليقوم  للمعطيات المأخوذة،  المدروس، وتغيير المدة الزمنية  

عراض حجم التداول في السوق ليرى المستخدم تغير حجم التداول بتغير السعر كما نعرض أسفله  كما نقترح است
للأسواق    الفنيّ لاستعراض نقاطه الحدية، وهو أمر متعارف عليه بأغلب أنظمة التحليل  القوّة النسبيّة  تغير مؤشر  

، بعد جلبه من مصدره  ودلالته  الحالية ه  بشكله البياني إضافة لقيمت  الجّشع. كما يعرض تحته مؤشر الخوف و ماليّةال
الخبير    النّظام ، أما في القسم الأيسر من الواجهة فنستعرض خرج  API  البرمجيّةالموافق باستخدام واجهة التطبيق  

بشكل منفصل، ثم نعرض دمج التنبؤين بشكل مستقل ليستطيع المستخدم المقارنة وقراءة   عصبونيّةخرج الشبكة الو 
وجد. أما على أقصى اليسار يوجد شريط التحكم، لعرض التقارير التي تفسر النتائج، وتعرض    الفرق بينهما إن

أو الانتقال إلى التقارير التي يولدها   أخرى، كما أنه يمكن الانتقال لواجهة المقارنة بين عدة بدائل  بيانيّةرسومات  
التحكم    النظام، في الشكل    النّظامونعرض الواجهة المقترحة للوحة تحكم    .أيضا  أو تغيير الإعدادات من شريط 

(75  .) 

 خاتمة  8.4

قمنا في هذا الفصل بمحاكاة وتنفيذ النموذج الأولي لنظامنا المقترح، بالبدء بجلب المعطيات وتضخيمها واستخدامها 
الخبير. كما قمنا ببناء صفوف    امالنّظو   عصبونيّةومعالجتها لتكون دخلا مناسبا  للشبكة ال  بيانيّةلتوليد تقارير ورسوم  

التي تعتمد على طبقة   عصبونيّةمعرفة نستفيد منها لبناء قواعد المعرفة وقمنا بتمثيلها بيانيا  كما قمنا ببناء الشبكة ال
قمنا ببناء مصفوفة قرار مقترحة مع أوزانها    أخيرا   تضمين زمني، وطبقة محولات انتباه مناسبة لمشكلة بحثنا، و 

 كية كحالة عملية للنموذج الأولي.الدينامي

 

Third Step Prediction Political Economic Social Technological criteria weights 

Prediction 0.6528 0.6207 0.7636 0.6667 0.5294 0.6467 

Political 0.0725 0.0690 0.0364 0.0741 0.1176 0.0739 

Economic 0.1088 0.2069 0.1091 0.1481 0.1765 0.1499 

Social 0.0933 0.0690 0.0545 0.0741 0.1176 0.0817 

Technological 0.0725 0.0345 0.0364 0.0370 0.0588 0.0478 

SUM      1.0000 
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 المقترحة لنظام نموذجنا ( واجهة المستخدم 75الشكل ) 
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 قدمة م  1.5
خوارزمية    في هذا الفصل نقوم بعرض مناقشة خرج النموذج المقترح وطرق التحقق من صحة النموذج كما نستعرض

نستعرض   أخيرا     .ةالمقترح  عصبونيّةالشبكة ال  عاليةفلبعض معايير التحقق    الخبير،  النّظام مقترحة للتأكد من جودة  
التحقق فيوجد  يجدر بالذكر أنه يوجد العديد من طرق    طريقة التحقق من تناسق مصفوفة القرار من حيث الأوزان. 

 والمعايير المستخدمة إلا أننا نستخدم في هذا الفصل بعض أكثر الطرق شيوعا . بالأدبيات العديد من الأدوات  

 عصبونيّة اختبار أداء الشبكة ال 2.5
فنقترح بالنسبة   ، نبدأ بالمقاييس المستخدمة للقيام بذلكعصبونيّةفي هذه الفقرة نريد التأكد من صحة أداء الشبكة ال

الدقة  التنبؤ إن كان السعر يرتفع أو ينخفض،  لدقة   ، وذلك لأن بعض المعايير الأخرى غير Accuracyمعيار 
من السعر الحقيقي مثل    توقّعتوجد معايير أخرى لمقارنة مدى اقتراب السعر الممناسبة لهذه العملية، وبالمقابل  

MAPE  وMAE  بالقيمة المطلقة بالنسبة المئوية ومتوسط أخطاء    توقّعخطاء الالقيمة المطلقة لأ  ، وهما متوسط  
الشبكة والاحتفاظ   بالترتيب. أداء  اختبار  النموذج أفضل، نقوم بعملية  أداء  للصفر يكون  أقرب  الرقم  وكلما كان 

 Sparse Categorical Crossentropyبالأوزان والانحيازات التي تقلل من تابع التكلفة وهو في حالة التصنيف  

Loss Function،    ،ثنائي تصنيف  مسألة  أمام  أننا  بالسعر خصوصا   للتنبؤ  الشبكة  تطبيق  جربنا  عندما  أما 
   MSEالحقيقي، وليس بفئة الارتفاع أو الانخفاض فقد استخدمنا تابع تكلفة آخر أكثر مناسبة لهذه الحالة، وهو  

كخيار تصميمي، ويمكن   سابقا  رنا كما ذك 35أما بالنسبة لعدد الحقب المستخدمة فهو أي متوسط مربع الأخطاء، 
نكمل كما أنه    ،Overfittingالوقوع في الإفراط بالتناسب    دم، مع مراعاة عتجريبيا  تعديله لاحقا  لتحسين الأداء  

، من خلال تغيير بعض العناصر مثل عدد  Fine Tuningعملية الضبط الدقيق  عملية تحسين الأداء عن طريق  
ة أكثر عند تدريبها بمعطيات  كأن يتحسن أداء الشب توقّع، فمن المأخيرا  ، Learning Rateالعقد أو معدل التعلم 

نرفق  ة الشبكة في الدراسات السابقة التي اعتمدنا عليها لبناء النموذج.  كليّ أكبر، وذلك بحسب أداء نفس نموذج وهي
 الي الذي يقوم بتنفيذ الشبكة وحساب تابع التكلفة، وخوارزمية الأمثلة، ومعايير قياس الصحة. الرماز الت

 ( معايير نموذج الشبكة العصبونية 15الرّماز ) 
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أما بالنسبة لاقتراب  ،  accuracy: 0.6555   بالنسبة لدقة الشبكة من ناحية التصنيف فوصلت دقة النموذج ل
الذي يمثل اقتراب السعر المتوقع مع السعر الحقيقي خلال    ( 77)، فنعرض الشكل  الحقيقيالنموذج من السعر  

كما نعرض تغير قيمة تابع التكلفة في مرحلة التدريب والتحقق بتغير رقم الحقبة، فنلاحظ أن تابع التكلفة   الزمن.
الصفر ولنكون أكثر دقة فكانت   نم  جدا    ينخفض بشكل كبير، في البداية ليستقر في نهاية التدريب عند قيم قريبة

   ، وهي قيم جيدة جدا .9.4346e-05  القيم عند

 
 ( تغير قيمة تابع التكلفة بالنسبة لعدد الحقب 76الشكل ) 

 
 Matplotlibباستخدام   ( مقارنة السعر المتوقع بالسعر الحقيقي77الشكل ) 

نجد أن أداء الشبكة العصبونية يتحسن بشكل متسارع في البداية ثم يصبح غير التحسن ضئيلا  للغاية، أما بالنسبة 
تقلب   دإلا أن أخطاء النموذج تحدث عنلتوقع السعر، فيمكن القول أن الشبكة حساسة لارتفاع السعر وانخفاضه،  

 السوق بشكل كبير، وهنا يكون النموذج أقل دقة. 
وقع تحسين أداء النموذج حتى تصبح الدقة أكبر عند تدريبه بمعطيات أكبر، فالمعطيات المستخدمة في  من المت 

في حالتنا ذات حجم من فئة الميغابايت، إلا أن أوزان وانحيازات نماذج الشبكات العصبونية في الأدبيات الأمثلية  
 . يت، مما يسمح لنا بتطوير النموذج مستقبلا  الأدبيات تكون عند تدريبها بمعطيات من فئة الغيغابايت، وتيرابا 

عند نهاية   5تقريبا  إلى حدود الرقم    14ونرفق أدناه تغير متوسط الأخطاء بالنسبة المئوية فنجد أنها تنخفض من  
 التدريب.
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 تحقق في التدريب وال  MAPE( مقارنة 78كل ) الش

 الخبير  النّظاماختبار أداء  3.5
المذكورة    Hit Ratioباستخدام معدل الإصابة    الخبير،  النّظاملاختبار أداء    خوارزميةفي خصوصية مسألتنا نقترح  

معدل إصابة الأنماط )الدقة(    وذلك لأنبشكل ديناميكي    ،(K.H. Lee, 1999)في فصل الدراسة المرجعية    سابقا  
نضيف قواعد  تتغير بحسب تغير السوق، وبحسب القواعد، فالقواعد المقترحة في نظامنا قد تحتاج تحسين، وقد  

 .ك نريد طريقة مخصصة لاختبار نظامنا المقترحجديدة أو نستغني عن قواعد أثبتت عدم فعاليتها، لذل

  3مؤلفة من    ثم نقسم إطار المعطيات إلى حزم، كل حزمةبدأ الخوارزمية بقراءة إطار المعطيات الموافق،  ت .1
، هذه أيام على الأكثر  3نا المقترح هو عبارة عن أنماط  نماط في نظامأيام )فترات زمنية(، وذلك لأن تعقيد الأ

 .دخلا  للنظام الخبير ليكشف عن طبيعة الأنماط الموجودة لاحقا  الحزم ستشكل 
، حيث أنه إذا كان السعر  (1أو    0)إحدى القيمتين  كخرج  نقوم بتشكيل تابع هدف يعطي    التالية في الخطوة   .2

لنقارنها في المراحل اللاحقة    (1)القيمة    Batch، فنضيف على معطيات الحزمة  Batch+1يرتفع في الحزمة  
   .النّظامبالتنبؤ الذي يخرج من 

، وهو متغير سيعبر "Weight Valueقيمة الوزن  "نعطي القيمة صفر لثلاث متحولات جديدة، المتغير الأول هو   .3
  الإصابة “الوزن الذي سنعطيه للنمط كما يعبر عن نسبة إصابة النمط بحد ذاته. المتغير الثاني هو متغير  عن  
“hit    على عدد الإصابات. المتغير الثالث   (1)نضيف    الهدف في التابع السابقالنمط مع  تنبؤ  كل مرة يتوافق

 ."tot كليّ ، ونسميه "البغض النظر إذا كانت ناجحة أم لا كليّ هو متغير يعبر عن عدد التنبؤات ال

الخبير، ويتعرف   النّظام ( إلى  1أو    0أيام إضافة لقيمة تابع الهدف )  3تدخل الحزمة المؤلفة من معطيات   .4
 0بقيمة )  أيضا  نوعه ويعطي قيمة موافقة إما بالشراء أو البيع ويمكن تمثيلها  الخبير على اسم النمط و   النّظام

 (.  1أو 

 ، يدخل هذا الخرج ضمن جملة شرطية وهي )هل قيمة التنبؤ تساوي قيمة تابع الهدف؟( إذا كان الجواب نعم .5
 ". كليّ فقط لمتغير "ال  (1)  نضيفف. أما إذا كان الجواب لا،  "كليّ صابة" ولمتغير "الالإلمتغير "  (1ة )مقينضيف  

، ويصبح Weight Value = hit/tot*100  التاليةنحسب قيمة الوزن )الدقة( بحسب المعادلة    في هذه الخطوة .6
صحة الأنماط، كما تعبر هذه القيمة لدينا الآن قيمة لوزن النمط، وهي قيمة تتغير عبر مرور الزمن بحسب  

عن دقة النمط، )إذا أردنا دقة النموذج ككل يمكن أخذ المتوسط الحسابي للأنماط(، كما يمكن أن تساعدنا 
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مكن تطبيق عدة قواعد بنفس الوقت، يتم تنفيذ مستقبلا ، حيث أنه إذا أالخطوة على حل نزاعات المعرفة  هذه  
الخبير أكثر مراعاة لطبيعة   النّظامالقاعدة الموافقة لأعلى وزن، وبما أن الأوزان تتغير باختلاف الزمن، فيصبح  

 السوق والوضع الراهن له. 

ا من الشرط  ونتأكد بعده  ،التاليةللانتقال من الحزمة الأولى للحزمة    ( 1)نضيف الآن لمؤشر الحزمة قيمة   .7
الحزمة   فإننا ندخل  الجواب لا،  إذا كان  المعطيات؟(  إطار  الحزم في  انتهى عدد  وفق    التاليةالتالي: )هل 

  Loop  خوارزمية تتكرر في حلقةحتى هذه الخطوة(، وتظل هذه ال  4)من الخطوة    سابقا  الخطوات التي شرحناها  
وعندها يتم إظهار الأنماط الموجودة   حتى ينكسر الشرط، أي انتهاء عدد الحزم الموجودة في إطار المعطيات،

نعرض الآن التمثيل البياني   ، وبهذا تنتهي خوارزمية التحقق.(أي دقة كل نمط)وأوزانها الموافقة    النّظام في  
 لهذه الخوارزمية المقترحة بالشكل التالي: 
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 الخبير المقترحة  النّظام( خوارزمية اختبار أداء 79الشكل )  
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   موزَّنةاختبار اتساق المصفوفة ال 4.5
للأهمية النسبية بين و نريد التأكد من أن المصفوفة التي قمنا ببنائها لا تحوي على تضارب بالنسبة لمنطق توزينها،  

معيار، الاتساق    كل  خلال مؤشر  ذلك من  بالخطوات    ،Consistency Index (CI)ونحسب  بحسابه  نقوم  والذي 
 : التالية

 بالأوزان الموافقة ثم نجمع كل عناصر سطر على حدة. نضرب عناصر أعمدة المصفوفة الأساسية  (1
 سابقا  (  Weighted Sum Value) الأوزان التي توصلنا إليهامجموع  على المصفوفة يمثل    جديد  نضيف عمود (2

 . على الوزن الموافقه ونقسم
بحسب المصفوفة     Lambda maxقيمةفنكون توصلنا    سابقا  نستخرج المتوسط الحسابي للقيم التي استخرجناها   (3

 عدد المعايير الموجودة لدينا. n  حيث أن التالية

 Lambda max= ∑ (weighted sum values/criteria weights)/n   
 CI الترابط والاتساق ؤشر ( جدول يمثل حساب م32الجدول ) 

Last Step Prediction Political Economic Social Technological 
Weighted 

Sum Value 
Criteria 

Weights 
Ratio 

Prediction 0.6467 0.6653 1.0492 0.7353 0.4306 3.5270 0.6467 5.4543 

Political 0.0719 0.0739 0.0500 0.0817 0.0957 0.3731 0.0739 5.047855 

Economic 0.1078 0.2218 0.1499 0.1634 0.1435 0.7864 0.1499 5.24648 

Social 0.0924 0.0739 0.0749 0.0817 0.0957 0.4186 0.0817 5.124104 

Technological 0.0719 0.0370 0.0500 0.0408 0.0478 0.2475 0.0478 5.171852 

Average = 

Lambda Max 
       5.208918 

 

 . وهو قانون الاتساق الأساسيمؤشر الاتساق وفق القانون التالي،  نريد حساب    Lambda maxلآن بعد حساب   (4

Consistency Index (C.I) =𝜆𝑚𝑎𝑥
𝜆𝑚𝑎𝑥−𝑛

𝑛−1
 

حالتنا،   في  الناتج  باستخدام    أخيرا   ،  0.0522294فيكون  الاتساق  نسبة  قانون  تطبيق  العشوائية نريد  مؤشر 
Consistency Index  ،(  5الإحصائية عند مدخلات )عدد معايير  جداولوالذي هو بحسب الrandom index= 1.12 . 
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 ( مؤشر العشوائية بحسب حجم المصفوفة 33الجدول ) 

 
  

 
 

 
 

 

، 0.1وهي النسبة الأخيرة التي نريد استخراجها ونقارنها مع    Consistency Ratioالآن نريد حساب نسبة الاتساق  
وهو معيار القبول، أما إذا كان أكبر    0.1عندما تكون قيمته أقل من    حيث أنه يمكن القول أنه يوجد اتساق داخلي

فيمكن القول أن منطق   0.9ية، أما إذا كان فوق قيمة فإن المصفوفة تحتاج للتعديل وهي غير متسقة كفا 0.1من 
عليه الاعتماد  يمكن  ولا  بالكامل  عشوائي  واتساقها  المصفوفة  هي وبحالتنا    تشكيل  عليها  حصلنا  التي  القيمة 

 بين الأوزان المقترحة.  جدا  تعني أنه يوجد تناسق جيد ، وهي قيمة 0.046636
consistency ratio= consistency index/random index= 0.046634 

يجب التنويه أنه يجب عند تعديل الأوزان المقترحة فمن الضروري القيام بهذه الحسابات مرة أخرى، وهو    أخيرا   
، بحال كون المستخدم عقلاني فلا تشكل هذه العملية عائقا ، إلا أنها تمنعه من استخدام المصفوفة  أمر قمنا بأتمتته

 ، وهذا أمر يضيف متانة للنموذج.0.1كون نسبة الاتساق أكبر من  في حال

 CI( يمثل دلالة مجالات قيم  34الجدول ) 

 
 
 
 
 
 

 

 قيود وتحديات البحث   5.5
واجه هذا العمل البحثي صعوبات متعددة أدت لبعض القيود، بدءا  بعدم وجود معطيات ذات حجم كافي لتدريب 

، بما أنها من الشركات القليلة المدرجة   IBMبتجربة معطيات تغير السعر اليومية لشركة، فبدأنا عصبونيّةالشبكة ال
آلاف نقطة   9، تمثلت قاعدة المعطيات الموافقة لها بما يقارب 1965والمستمرة منذ عام    ماليّةفي سوق الأوراق ال

إلا أن الشبكة بعد تدريبها بهذه المعطيات لم تظهر نتائج جيدة ويعود ذلك لتعقيد النموذج ،  Data Pointمعطيات  
المستخدم مما يسبب بطء تدريبه، إلا أن هذا التعقيد نفسه يظهر النتائج الأكثر دقة في الأدبيات عند التعامل مع 

المعطيات مثل استخراج معطيات  ، مما جعل الباحث يبحث عن طرق لتضخيم  Big Data  جدا  حجوم معطيات كبيرة  
التي يتم كشطها من مصادرها. إلا أن هذا لا يكفي مما جعل الباحث مضطرا     الأوليّةبالإضافة للمعطيات    مشتقّة
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للقيام باستخدام معطيات ذات حجم أكبر، وهي في حالتنا العملية معطيات عملة بيتكوين الرقمية، فاستفدنا من  
ألف    90لساعية للعملة بدلا  من التغيرات اليومية مما جعلنا قادرين على توليد ما يقارب  إمكانية استخراج التغيرات ا

  مما حسن من الأداء بشكل ملحوظ، مع أنه لتدريب نماذج بهذا التعقيد فمن الأفضل ،  Data Pointنقطة معطيات  
قبة أخرى بالنسبة للباحث تدريب النموذج على معطيات ذات حجم أكبر )من فئة حجم التيرابايت(، إلا أن هذه ع

، وهي  جدا  فحتى لو كنا قادرين على استخدام معطيات بهذا الحجم إلا أن التدريب يحتاج إلى قوة معالجة كبيرة  
لاختصار  GPU النقطة المحور الثاني من محددات هذا البحث، فالتعقيد الزمني للتدريب يتطلب معالجات من نوع

، حيث أنها تعطي ميزة  Googleالتابعة لشركة    GPUمعالجات    ماحث باستخدازمن المعالجة، وهذا ما قام به الب
استخدام هذه المعالجات بشكل مجاني لكن محدود، أي أنه غير متواصل وبالتالي ينقطع تدريب الشبكة بعد فترة  

وذلك    Googleمن الزمن ويضطر المستخدم إلى إكمال التدريب بعد فترة زمنية ما، إلا أنها غير محددة من قبل  
. كما أنه توجد حدود زمنية بالنسبة Botsكي لا يستغلها المستخدمون الحقيقيون أو البرمجيات المؤتمتة على شكل  

 . 2022شهر حزيران لعام نهاية للباحث، فتم العمل على هذا البحث في الفترة الزمنية بين شهر آذار و 
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 مقدمة   1.6
، إضافة لبعض من التوجهات والآفاق والقراءات التي توصلنا إليهانعرض في هذا الفصل مجموعة من الخلاصات  

، التي يمكن الاستفادة منها عند تطوير نماذج جديدة تهدف إلى حل مشاكل مشابهة لمشكلة بحثنا، أي  المستقبليّة
 بشكل خاص.  ماليّةمشكلة التنبؤ في السلاسل الزمنية بشكل عام والتنبؤ السعري في الأسواق ال

 خلاصة البحث  2.6
البحث،  دق البحثي عرضا  تفصيليا  لمشكلة  العمل  التي تواجهو منا في هذا  التي  هاالتحديات   تحاول حل  النماذج 

بحسب   ات المستخدمة لمواجهة هذه المشكلةالتقنيّ وبعض أهم المقاربات و   ،ماليّةمشكلة التنبؤ السعري في الأسواق ال
وتحليل نقاط قوة وضعف هذه المقاربات للاستفادة منها    ،أخرى   ثربات أبحاللاستفادة من مقا  ،إطار الأبعاد الأربعة

 في بحثنا.

يدمج بين شبكة   يعتمد على نظام هجين  نظام دعم قراروهو  ،  NESنظام  نموذج أولي لببناء    بناء  على ذلك قمنا
يقومان بالتنبؤ السعري للفترة الزمنية القادمة، ويضاف إلى ذلك مصفوفة قرار    ،ونظام خبير  اصطناعية  عصبونيّة

ة النموذج المقترح هي الاستفادة من نقاط قوة كليّ عند التعامل مع عدة بدائل متقاربة بالتنبؤ. الفكرة من هي  موزَّنة
على التقاط أنماط وتبعيات مخفية   ، مثل أداءها العالي عند تدريبها بحجم معطيات كبير، وقدرتهاعصبونيّةالشبكة ال

، مثل عدم وجود قدرة تفسيرية للخرج، عصبونيّةنقاط ضعف الشبكة ال  لمواجهة التقاطها. كما يهدف  لا يمكن للإنسان  
  ، بإظهار تقارير تفسيرية تشرح للمستخدم وضع السوق الحاليالذي يقوم  و   ،خبير  نظام  ه معدمج  وذلك من خلال

بالإضافة لنصيحة نهائية للمستخدم. ندمج ،  تقنية وللتغيرات السعرية  مؤشّراتلعدة    نيّةبيا قوم بإظهار رسومات  يو 
لل النهائي  الخرج  البين  ، وهي  ensembleالخبير عن طريق إحدى خوارزميات    النّظام خرج  وبين    عصبونيّةشبكة 

الأكثر دقة، ويعطي أهمية أقل للنموذج  المتوسط المرجح، وبهذا يقوم النموذج بالاعتماد بشكل أكبر على النموذج  
الدقة  ،الأقل دقة المتوسط المرجح بأنه يمكن تعديل ، كما يمكن الاستفادة من  بينهما  وذلك بالاعتماد على فرق 

 إذا كان يميل للمخاطرة أم يميل لعدم المخاطرة. ،الخرج ليتناسب مع استراتيجية المستثمر

ومعالجتها لاستخراج معطيات لمختارة لسهم أو عملة رقمية بشكل تلقائي،  المقترح بجلب المعطيات ا  النّظاميقوم  
أي أنها تضيف قوة    ،الخبير  النّظام ة التي نقوم باستخدامها في القواعد المعرفية في  التقنيّ   مؤشّرات، وهي المشتقّة

الخام للمعطيات  أخرى نستفمن جهة  تعبيرية  الي، ومن جهة  المعطيات  الم  مشتقّةد من  الداخلة  لتضخيم  عطيات 
 ,ShortSMA, LongSMA, EMA, ADX, DMN, DMP, F&G)  التالية  مؤشّراتوهي بالترتيب ال  عصبونيّةللشبكة ال

RSI  .)واستمرار    ،وحيادية  ،وصاعدة  ، )هابطة  واعأن  5الخبير فقد قسمنا الأنماط إلى    النّظامة  كليّ أما بالنسبة لهي
ويعطي نصيحة للمستخدم إما    ،بالتنبؤ بانخفاض أو ارتفاع السعر  النّظام، من خلالها يقوم  وانعكاس اتجاه(  ،اتجاه

تعطي   ،الخبير  النّظامخوارزمية تحقق من أداء    قدمنا. كما  أو بالبيع القوي   ،أو بالشراء القوي   ،البيعبأو    ،بالشراء
  عصبونيّة ة الشبكة الكليّ لنمط. أما بالنسبة لهيأوزانا  ديناميكية لكل نمط، ويعبر الوزن بنفس الوقت عن معدل إصابة ا

طبقة زمني    فنقترح  انتباه    Time2Vecتضمين  محولات  ونموذج  رياضي،  بشكل  الزمن   Attentionلتمثيل 
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Transformer Model ،  النمط بالنسبة إما بارتفاع    ا ،نهائي  ا  تنبؤ   أخيرا   ليعطي  ،  لبقية الأنماط  يقوم بحساب أهمية 
، مسألة تصنيف نواجه، لأننا Sparse Categorial Crossentropyبالنسبة لتابع التكلفة اخترنا  .السعر أو بانخفاضه
تكلفة   تابع  المتوقع    MSEواخترنا  السعر  اقتراب  الحقيقي،للمعرفة  اخترنا    لخوارزميةبالنسبة  و   لسعر  قد  الأمثلة 

المقترح، قدرة تنبؤية وتفسيرية في آن واحد كما يمكنه التعامل مع حجوم   يضمن النموذج  أخيرا     .ADAMخوارزمية  
ر المعايير وعدد  أنه قادر على التعامل مع بدائل مختلفة بشكل ديناميكي، أي بتغي    بالإضافة إلى معطيات مختلفة،  

 . موزَّنةالبدائل من خلال المصفوفة ال

 المستقبليّة الآفاق  3.6

الخبير،    النّظامنهدف إلى العمل مستقبلا  على إدخال مفهوم المنطق الغائم إلى    ،العمل البحثياستنادا  إلى هذا  
المترافقة مع ظروف عدم تأكد   ة في التقنيّ   مؤشّراتأن حدود ال  خصوصا    ،عاليةوذلك لملائمته لطبيعة المشكلة 

  النّظام مكن تحسين القواعد المستخدمة في  الواقع ضبابية وليست حتمية كما عاملناها في نموذجنا المقترح، كما أنه ي
الخبير   النّظام، كما يمكن تمديد تعقيدا  تقنية أخرى لصنع قواعد أكثر  مؤشّراتيمكن إدخال و  الخبير بحسب أدائها،

  النّظامكما يمكن تحسين    .FAعن طريق إدخال قواعد التحليل الأساسي    ،أيضا  ليشمل الاستثمارات طويلة الأجل  
بناء  على خوارزمية حساب الأوزان    ،Conflict Resolution  ريق إضافة خوارزمية حل نزاعات المعرفة الخبير عن ط

 .القاعدة الموافقة للوزن الأعلى  النّظامالمقترحة بمعدل الإصابة لكل نمط، فإذا أمكن تطبيق قاعدتين أو أكثر يختار  

ال  للشبكة  بالنسبة  أكبر  عصبونيّةأما  حجم  ذات  معطيات  على  بتدريبها  أدائها  لتحسين  تغيير  فنهدف  وتجربة   ،
عن طريق القيام بعملية    الحقب والحزم والسلاسل ومعدل التعلم، للوصول إلى المعلمات المثلى  المعلمات مثل عدد

كما يمكن تحسين مدخلات   تجريب مستمر،لا يمكن التنبؤ بنتائجها إلا ب  فهي عملية  ،Fine Tuning  ضبط دقيق
سعر إدخال    أيضا  رى، ونقترح  تقنية أخ  مؤشّراتعن طريق إدخال بعض المعلمات الجديدة، مثل    عصبونيّةالشبكة ال

أو   سياسية  عوامل  بسبب  السوق  تذبذب  عند  تحدث  التي  التبعيات  الشبكة  تلتقط  أن  أمل  على  والنفط،  الذهب 
  الخبير هو دخل إضافي   النّظام أن يكون خرج    أيضا  . نقترح  اقتصادية، بحكم أن هذه السلع شديدة التأثر بأي تغيير

 تنبؤ.عملية العند القيام بتستفيد منه ف ،تنبؤ ومعدل إصابة قيمتي على شكل  عصبونيّةللشبكة ال

أخرى مع نظامنا المقترح، وتقوم الشبكة الجديدة بتحليل مشاعر السوق عن طريق    عصبونيّةدمج شبكة    أيضا  نقترح  
  السهم المدروس العملة أو  بتتعلق     الكترونية  ومقالات  ،من وسائل التواصل الاجتماعي  ،NLPمعالجة اللغة الطبيعية  

، فكلما ازداد حجم  مشاعر السوق ل  لزيادة قدرة فهم النموذج  ،Data Scrappingباستخدام تقنيات كشط المعطيات  
 المعطيات وجودتها وقدرتها التعبيرية، يتحسن أداء الشبكة.  

 Tradingتشكل ما يسمى بروبوت تداول    ،تداولأو خوارزميات    ربط خرج النموذج السابق بشبكة أخرى   أيضا  نقترح  

Bot   يأخذ خرج التنبؤ كدخل له، ويقوم بقرار البيع والشراء عند استيفاء شروط معينة، ويمكن تدريبه باستخدام برامج
تحسينها باستخدام نماذج   ، لتقليل مخاطرة الاستخدام، أما بالنسبة للمفاضلة بين البدائل فيمكنSimulation  المحاكاة
كما يمكن   ،وليس بتقدير من المستخدم  و باستخدام معايير ثابتة تأخذ عوامل المخاطرة بشكل كمي حقيقيأخرى أ

 . أيضا  مؤتمتة  هاجعلتحسين هذه العملية ب
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 الملاحق

 الخبير(  النّظام) الملحق الأول
الخبير تمت صياغتها    النّظامالتي تشكل قاعدة المعرفة المستخدمة في  أنماط الشموع اليابانية  نرفق بعض قواعد  

 بشكل رماز:
 3White Soldiers( نمط 16)  الرّماز 

 

 3Black Crows( نمط 17)  الرّماز 

 

 Bearish Shaven Bottom و  Rising Window( نمطا 18)  الرّماز 
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 Bearish/Bullish Shaven Head, Tweezer Bottoms( أنماط 19)  الرّماز 

 Doji, Bullish Doji Star( نمطا 20)  الرّماز 
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 ( عصبونيّةالملحق الثاني )الشبكة ال
 التي تظهر كخرج عند تنفيذ رماز الشبكة. خلال التدريب عصبونيّةتسلسل عمل الشبكة ال  آليّةنرفق 

 TensorFlowمكتبة  باستخدام  عصبونيّة( تسلسل عمل الشبكة ال35الجدول ) 

Model: "model" 

_________________________________________________________________

_________________________________ 

 Layer (type)                   Output Shape         Param #     

Connected to                      

=================================================================

================================= 

 input_1 (InputLayer)           [(None, 128, 12)]    0           

[]                                

                                                                                                   

 time2_vector (Time2Vector)     (None, 128, 2)       512         

['input_1[0][0]']                 

                                                                                                   

 concatenate (Concatenate)      (None, 128, 14)      0           

['input_1[0][0]',                 

                                                                  

'time2_vector[0][0]']            

                                                                                                   

 transformer_encoder (Transform  (None, 128, 14)     188756      

['concatenate[0][0]',             

 erEncoder)                                                       

'concatenate[0][0]',             

                                                                  

'concatenate[0][0]']             

                                                                                                   

 transformer_encoder_1 (Transfo  (None, 128, 14)     188756      

['transformer_encoder[0][0]',     

 rmerEncoder)                                                     

'transformer_encoder[0][0]',     

                                                                  

'transformer_encoder[0][0]']     

                                                                                                   

 transformer_encoder_2 (Transfo  (None, 128, 14)     188756      

['transformer_encoder_1[0][0]',   

 rmerEncoder)                                                     

'transformer_encoder_1[0][0]',   

                                                                  

'transformer_encoder_1[0][0]']   

                                                                                                   

 global_average_pooling1d (Glob  (None, 128)         0           

['transformer_encoder_2[0][0]']   

 alAveragePooling1D)                                                                               

                                                                                                   

 dropout (Dropout)              (None, 128)          0           

['global_average_pooling1d[0][0]' 

                                                                 

]                                 

                                                                                                   

 dense (Dense)                  (None, 64)           8256        

['dropout[0][0]']                 
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 dropout_1 (Dropout)            (None, 64)           0           

['dense[0][0]']                   

                                                                                                   

 dense_1 (Dense)                (None, 2)            65          

['dropout_1[0][0]']               

                                                                                                   

=================================================================

================================= 

Total params: 575,101 

Trainable params: 575,101 

Non-trainable params: 0 

لي:عن طريق شجرة في الشكل التا عصبونيّةتسلسل عمل الشبكة ال آليّةكما نعرض طريقة أخرى لعرض    

 

   TensorFlowمكتبة  باستخدام كشجرة عصبونيّة( عرض تسلسل عمل الشبكة ال80الشكل ) 
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 الملحق الثالث )حالة عملية(
النمط المحقق   ونشرح  ،النّظامأيام ونعرض التقارير المقترحة التي يولدها    3نرفق هنا حالة عملية عن تغيرات أسعار  

وهي المعلومات الإضافية تشرح وضع السوق لكن لا نظهرها في واجهة التحكم  Spinning Top في اليوم الأخير
 المقترحة:

 لخبير ( حالة عملية لدخل وخرج النظام ا21الرماز )  

 

 
Spinning Top  : سمي هذا النمط بهذا المسمى لأنه يشبه المغزل، وهو عبارة عن شمعة وحيدة صاعدة أو هابطة

. هذا النمط بحد ذاته فعلا  يعبر عن عدم تأكد في السوق إلا أنه  أيضا  إلا أنها تتميز بجسم صغير وظل صغير  
إذا كان هناك زخم إيجابي قبل هذا النمط، فهذا قد يكون إشارة   مثلا  الزخم، ف  مؤشّراتأداة جيدة عند دمجه مع  

قلاب الاتجاه،  لانقلاب الاتجاه، ويفضل البيع. أما إذا كان هناك زخم سلبي قبل هذا النمط، فهذا قد يكون إشارة لان
 ويفضل الشراء.

                        
 في هذه الحالة العملية  Spinning Top( نمط 81الشكل ) 

أي لم   ، 70ه أقل من بحدود الطبيعية إلا أنها أقرب لتوجه المشترين ، حيث أنالقوّة النسبيّة قيمة مؤشر نلاحظ أن 
لمرحلة الشراء بشكل مجحف، كما أنه لا يوجد تقاطع للمتوسطات المتحركة، إلا أنه سعر السهم    يصل بعد حتى  
أي أنه زخم قوي، أما اتجاه هذا الزخم هو اتجاه إيجابي لأن قيمة    25نجد أن قيمته أكبر من  إذا نظرنا للزخم  

DMP  قيمة  أكبر من  DMN  ،   69هي أقرب للجشع فهي بين قيمتي    الجّشعنجد أن قيمة مؤشر الخوف و   أخيرا 
نمط  71و دمج  بعد  وبالتالي   ،Spinning Top  ال مع  تأكد  عدم  نمط  هو  ننصح الفنيّ   مؤشّراتوالذي  الأخرى،  ة 

 .لبيع إذا كان يريد تقليل المخاطرة لأنه قد يكون مؤشر لانقلاب الاتجاه من إيجابي إلى سلبيللمستخدم با

 

 


