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 :ملخص

، هي إحدى الدستخدمة في دعم اتخاذ القرارالكمية  الطرق من بين أحدث  واحدةهي  الخوارزميات الجينية
. بذلك تهدف هذه الدراسة إلى مية في الوراثة و التطور الطبيعيتحاكي تفسيرات عل تقنيات الذكاء الاصطناعي

التنبؤ بتطاير الأسواق الدالية في  الخوارزميات الجينية كذلك معرفة كيف تستخدم ،ى الخوارزميات الجينيةالتعرف عل
تطبيقها على ثلاث أسواق مالية هي بورصة ، ثم محاولة و مشتقاتها ARCHإلى جانب النماذج القياسية مثل 

 Dowو  Tunindex ،Madexتونس، الدار البيضاء و نيويورك من خلال تحليل السلاسل الزمنية للمؤشرات: 

Jones برنامج. بالاعتماد علىEvolver  تدكنا من الحصول على الطرق القياسيةإجراء مقارنة مع  بعد، و ،
التنبؤ بتطاير مدى فعالية استخدام الخوارزميات الجينية في . فتم استنتاج مجموعة من النتائج حول هذه الحالات

 تعقيدا و عند فشل الطرق الدعتادة.، كما أنها تستحق الاستخدام في الدسائل الأكثر الأسواق الدالية

 ، أمثلية.تنبؤ، سلاسل زمنية، طرق كمية، تطاير أسواق ماليةخوارزميات جينية،  :الكلمات المفتاحية

 

Résumé 

La méthode des algorithmes génétiques est une nouvelle méthode quantitative 

développée et technique d’intelligence artificielle qui simule des explications 

scientifiques en génétique et l’évolution naturelle. Donc le but de cette étude est 

de reconnaitre Les algorithmes génétiques. Ainsi que connaitre comment utiliser 

Les algorithmes génétiques pour la prévision de la volatilité des marchés 

financières, puis essayer de l’employer dans une étude pratique concernant trois 

marchés : Tunis, Casa Blanca et New York , en analysant les séries temporelles 

des indices : Tunindex, Madex et Dow Jones. Après l’utilisation de logiciel 

Evolver, et la comparaison avec les méthodes d’économétrie, on a eu des 

résultats autour de ces cas. Enfin on a conclu l’efficacité des algorithmes 

génétiques dans la prévision de la volatilité, ils méritent également d’être utilisés 

dans les problèmes les plus complexes et lorsque les méthodes habituelles 

échouent. 

Mot-clé : algorithmes génétique, volatilité, méthodes quantitatives, prévision, 

séries temporelles, optimisation.  
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Abstract 

Genetic Algorithms is a new developed quantitative method and an Artificial 

intelligence technique that simulates scientific explanations in genetics and 

natural evolution. Thus that study aims to recognize Genetic Algorithms As well 

as know how to use it for volatility forecasting besides econometrics models 

such us ARCH and its derivatives, then we try to apply it on three financial 

markets: Tunis, Casa Blanca and New york, through analyzing the time series 

of: Tunindex, Madex and Dow Jones index. After using Evolver software, and 

making a comparison with econometrics methods, we have got results around 

these cases. At last we have concluded the efficiency of Genetic Algorithms in 

financial markets volatility forecasting, it also deserves to be used in more 

complicated problems and when usual methods fail. 

Keywords: genetic algorithms, volatility, quantitative methods, forecasting, 

time series, optimization. 
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 تمهيد: .1

 في المساهمة و العامة الاقتصادية الأهداف لتحقيق أداة اعتبارها يمكن حيث كبرى، أهمية المالية الأسواق تشكل
 الأموال انتقال تكاليف تخفيض و متعددة مالية وسائل توفير خلال من ذلك الاقتصادية، للموارد السليم التسيير

 .البلد في السيولة وفيرت و الاستثمارات تشجيع في تساهم بالتالي و السوق، في المتعاملين بين
 أحواله، في تتحكم خارجية و داخلية عوامل بعدة البورصة و النقدية الأسواق فيها بما الأسواق هذه تتأثر

. لحظة أي في تنخفض أو ترتفع أن يمكنها بحيث مستمرة، و سريعة تغيرات قيمها تعرف بها الخاصة فالمؤشرات
 اتخاذ أجل من مؤشراتها بقيم التنبؤ و تحركاتها على دائما الاطلاع المالية الأسواق في المتعاملين على يتوجب بذلك

 .الأمثل للتسيير اللازمة القرارات
 طرق عدة هناك خاصة، أساليب يتطلبف جدا صعبا بها التنبؤ يكون القيم هذه تغير سرعة و لاستمرار نظرا

 الأدوات أو الخبرة، على يعتمد الذي للبيانات التقني التحليل مثل للمؤشرات المستقبلية بالقيم للتنبؤ تستخدم
 تقريبية قيم تحدد التي الزمنية السلاسل تحليل و القياسي الاقتصاد كنماذجبالتطاير   بالتنبؤ الخاصة الإحصائية
  .الرياضيات من تقنيات على بالاعتماد

 الأمر يتطلب و كافية غير المعتادة الطرق تكون أين تعقيدا أكثر حالات تواجه أن يمكن الأحيان بعض في لكن
 الرياضيات تشهد المعلومات، عصر الحالي العصر عرفها التي التكنولوجية للتطورات نظرا. فعالية و تطورا أكثر اطرق

 والذكاء الشبكات علوم في المذهل التطور إلي ذلك في الفضل ويرجع كبيرة تطورات و حديثة تغيرات البرمجة و
 في تطبيقها يمكن الطبيعية، الظواهر لبعض العلمية التفسيرات تحاكي حديثة طرق اكتشاف تم بذلك. الاصطناعي

 .التنبؤ فيها بما المسائل و المجالات مختلف
 تملك التي الجينية بالخوارزميات يعرف ما نجد الأمثل، القرار اتخاذ في تساهم التي الحديثة الأساليب هذه بين من

 التطور و الوراثة من بيولوجية مبادئ استخدام على الطريقة هذه تعتمد. المجال هذا في واسعا تطبيقيا نطاقا
 تحليلية بمراحل المرور عبر الأمثل الحل إلى الوصول ثم كمي نموذج على للحصول خوارزميات شكل في الطبيعي

 .معينة
 العلوم فيها بما العلمية المجالات مختلف في تطبيقها تم أنه نجد الجينية للخوارزميات السابقة التطبيقات إلى بالنظر

 دعم في تساهم قيم و أرقام شكل في بيانات تعطي كمية كوسيلة تستخدم حيث التسيير، علوم و الاقتصادية
 .للتنبؤ أداة أو العمليات بحوث كأداة استعمالها يمكن بذلك الأمثل، القرار اتخاذ

 مفاهيم مختلف على التعرف يجب كما ، المالية الأسواق طايربت للتنبؤ المعتادة الطرق على التعرف من لابد بالتالي
 كيف و بها المتعلقة السابقة الدراسات و التطبيقات أهم إلى التطرق كذلك و الجينية، الخوارزميات خصائص و

 بالإضافة أدائها، جودة و فعاليتها مدى للاختبار حقيقية حالة دراسة في تطبيقها يجب كما .تنبؤالفي  تستعمل
 .خصائصها عند الوقوف و نتائجها تأكيد أجل من معتادة مماثلة بطريقة مقارنتها إلى
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 :الإشكالية .2

 :لتدور حول ما يلي جاءت إشكالية البحث
 ؟ التنبؤ بتطاير الأسواق الماليةاستخدام الخوارزميات الجينية في  ما مدى إمكانية

 إلى طرح التساؤلات التالية: الإشكاليةو تقودنا هذه 
 ما هي طرق التنبؤ بتطاير الأسواق المالية؟ 
 ؟النظريةما هي جوانبها نية و ما هي الخوارزميات الجي 
 ؟بها المتعلقة السابقة الدراسات و التطبيقات أهم هي ما و التنبؤ في تستخدم كيف 
 ؟الدراسة محل المالية الأسواق بتطاير التنبؤ في استخدامها فعالية مدى ما 
 
 الفرضيات: .3

 للتمكن من الإجابة على هذه التساؤلات نضع الفرضيات التالية:
 المالية الأسواق بتطاير التنبؤ في الجينية الخوارزميات تطبيق كانيةإم. 
  مقارنة بالطرق المعتادة الخوارزميات الجينيةفعالية و كفاءة. 
 
 أسباب اختيار الموضوع: .4

 هذا البحث بناءا على الأسباب التالية:تم اختيار موضوع 
  الأسواق المالية و ضرورة التنبؤ بتغيراتهاالأهمية التي تشكلها. 
  رة من حيث المراجع و و نادحديثة كمية كونها طريقة    و استخدامها في التنبؤ الخوارزميات الجينيةمحاولة دراسة

 .التطبيق
 أنها تتطلب طرق  حيثتطبيقات، في عدة دراسات و الأسواق المالية   طايرالتنبؤ بتو لبورصة تم التطرق ل

 .معقدة نسبيا مما جعلنا نعتمد على تقنية الخوارزميات الجينية
 

 :ف البحثاهدأ .5

 يلي: نهدف من خلال هذا البحث إلى ما
 .التعرف على الطرق القياسية للتنبؤ بتطاير الأسواق المالية 
  الجينية و خصائصها و مراحل عملها.التعرف على الخوارزميات 
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 التنبؤ بتطاير الأسواق الماليةكيفية استخدام الخوارزميات الجينية في   معرفة. 
 .التطرق إلى أهم الدراسات و التطبيقات السابقة 
  على واقع ثلاث أسواق ماليةمحاولة استخدام الخوارزميات الجينية . 
 مع طرق التنبؤ المعتادة في مثل الحالة المدروسة إجراء مقارنة. 

 
 البحث:منهج  .6

و   ،بالموضوعالخاصة  الأساسية و دراسة كل الجوانبإعداد هذا البحث  فرض عليناوفقا للإشكالية المطروحة 
 تساؤلاتالموضوعة و الإجابة على ال اختبار الفرضياتمن أجل التفاصيل المتعلقة به. جميع كذلك الوقوف عند 

 : كل من  على حقيقة وجود ارتباط و تلازم بينيستند تم اتباع منهج المطروحة، 

 بالنماذج القياسية في هذا البحث كل الأسس و المبادئ النظرية المتعلقة  نضمتيالذي  :الجانب النظري
 التطبيقات والخوارزميات الجينية و طريقة عملها، و كذلك مختلف الدراسات للتنبؤ بتطاير الأسواق المالية و 

 السابقة.
 التنبؤ  تتمثل في تطبيقيةتطبيق الجوانب النظرية من خلال إجراء دراسة محاولة  : يتضمنالجانب التطبيقي

و بمساعدة  باستخدام أسلوب الخوارزميات الجينية بتطاير ثلاث أسواق مالية )تونس، الدار البيضاء، نيويورك(
 .بالطرق القياسيةإضافة إلى مقارنتها  .Evolverبرنامج 

 Methods،  مقدمة IMRAD (Introductionالمنهجية المتبعة في صياغة و تقسيم البحث هي أسلوب 
الذي يعد من أشهر الأساليب التي المناقشة(  Discussion، و Andالنتائج،  Resultsو الأدوات،  الطريقة

 باب: البابينفي شكل  طروحةالأ صياغة تحيث تم تسهل استعراض و تصفح مختلف أقسام المذكرة بصفة سريعة،
 .التطبيقيةلدراسة تعلق بااني الث بابلأدبيات النظرية و التطبيقية، الاالأول ارتبط ب

 البحث: هيكل .7

 تم تقسيم محتوى البحث كما يلي:
 الأدبيات النظرية و التطبيقية.الأول:  بابال 

و نماذج  Box-Jenkins التطرق إلى النماذج القياسية للتنبؤ بتطاير الأسواق المالية المتمثلة في منهجية  أولا تم
و مشتقاتها، فشمل مختلف مراحلها التحليلية و الأدوات الإحصائية  الأخطاء تجانس بعدم المشروط الذاتي الانحدار

المستخدمة. ثم عرض مختلف الأدبيات التطبيقية و ذكر أمثلة عن أهم الدراسات السابقة حول هذا الموضوع 
 إضافة إلى بعض الإحصائيات.
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 الدراسة التطبيقية.: نيالثا بابال 
حيث تضمن  أرض الواقع من خلال دراسة حالة تتعلق بموضوع البحث.تم محاولة تطبيق الخوارزميات الجينية على 

،  Tunindex ،Madex ،Dow Jonesثلاث مؤشرات أسواق مالية هي: المتمثلة في المختارة  عيناتتعريف ال
باستعمال برنامج نماذج التنبؤ  إيجاد ثمبرامج الحاسوب المستعملة. سألة و الأدوات و تحديد معطيات و نموذج الم

Eviewsبطريقة الخوارزميات الجينية بالاعتماد على برنامج  ، ثمEvolver  إجراء مقارنة و تحليل  في الأخير، و
 مما يتيح القيام باستنتاجات حول كل جوانب البحث و الإجابة على الإشكالية المطروحة. .للنتائج

 



  

  

  

  

 
  

 : : الباب الأولالباب الأول

الأدبيات النظرية و الأدبيات النظرية و 

  التطبيقيةالتطبيقية
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 تمهيد:

و لتوضيحها بشكل  ،وارمييا  الجينيةتنبؤ بتطاير الأسواق المالية و الخللدراسة كافة الجوانب النظرية و التطبيقية ل
التعرف على النماذج القياسية التي تستخدم في التنبؤ و شرح المنهجية و مختلف الخطوا   ين أدق، لا بد أولا

ثم التطرق إلى كل الأدبيا  النظرية الخاصة بالخوارمييا  الجينية و الوقوف عند أدق التفاصيل. بعد  ،يليةالتحل
دراسا  سابقة و  بالتنبؤ بتطاير الأسواق المالية، فعرض أيثلة عن ذلك المرور إلى الأدبيا  التطبيقية التي تتعلق

 .في الاقتصاد القياسي وارمييا  الجينيةالخاصة بالمنشورا  المرتبطة بتطبيق الخ بعض الإحصائيا 
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 :النماذج القياسية للتنبؤ بتطاير الأسواق الماليةالفصل الأول: 

أهم يا يميز تطاير الأسواق لها نطاق واسع و نشيط ين الأبحاث،  (volatility)دراسة تطاير الأسواق المالية 
طلب عناية فائقة عند دراسته و هذا يا يجعل التنبؤ به المالية أنه غير واضح و لا يمكن يلاحظته يباشرة، و هو يت

  (Tsay, 2002) رغم عدم وضوح التطاير إلا أنه يملك خصائص شائعة:صعبا. 

 .يوجد تكتلا  في سلوكها حيث يمكن أن يكون عاليا في فترة يعينة و قليلا في فترا  أخرى 
 ون ناذرة.التقلبا  تتطور يع الزين بصفة يستمرة و القفزا  المؤثرة تك 
 و هي تختلف عبر الزين في إطار محدود. ةلا تؤول إلى يالا نهاي 
 للقيم أو سقوطه. ئغالبا يا لا تتأثر بصفة طردية يع الصعود المفاج 

مختلف الدراسا  في هذا نتج عن و قد  هذه الخصائص تلعب دورا هايا في تشكيل النموذج المناسب للتطاير.
وفقا   ARIMA طرق إليها في مختلف البحوث و المؤلفا  العلمية يثل نماذجتطوير عدة نماذج تم التالمجال 
التي تعتبر الأنسب و الأكثر استعمالا  GARCHو يشتقاتها خاصة  Box-Jenkins ،ARCHلمنهجية 

 لتحليل السلاسل الزينية المالية في الخمس عقود الأخيرة.
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 : Box-Jenkins منهجية -1

تحديد نماذج ين خلال ينهجية لدراسة السلاسل الزينية  بتقديم 7916سنة  Jenkins و  box انالباحث قام
ARIMA استقراريةذلك يرورا بمراحل تحليلية تشمل دراسة   قصد التنبؤ بمتغيراتها، للظاهرة المدروسة المناسبة 

  يعينة. السلسلة و اختبارا  جذر الوحدة و أخيرا تحديد النموذج الأنسب للتنبؤ وفقا لمعايير إحصائية

 

 (Bourbonnais, 2011) الاستقرارية : 1-1

الأساسية للاستقرارية هي أن القوانين الاحتمالية التي تحكم سلوك السلسلة الزينية لا تتغير يع الزين،  الفكرة
ة و يتغيرة يع تفإذا كانت غير ثاب التباين، التوقع و الاحتمالية المتمثلة في كل ين دراسة خصائصهايجب لذلك 
 الشروط التالية :  فيها السلسلة الزينية يستقرة إذا توفر  نقول أنها غير يستقرة. تكونالزين 

 يستقل عن الزين المتوسط ثابت و -

𝐸(𝑦𝑡) = 𝐸(𝑦𝑡+𝑚) = 𝑢∀𝑡 𝑒𝑡∀𝑚 
 يستقل عن الزين التباين محدود و -

Var(yt) <∝ ∀𝑡 
 التباين المشترك يستقل عن الزين -

𝑐𝑜𝑣(yt, yt+k) = 𝐸[(𝑦𝑡 − 𝑈)(𝑦𝑡+𝑘 − 𝑈)] = 𝑦𝐾 
أو أي عايل يتطور  يوسمية تخضع لعوايل لا تحتوي على اتجاه عام ولاعنديا تكون السلسلة الزينية يستقرة فإنها 

يستقلة عن بعضها و   ε𝑡و نشير كذلك إلى وجود يا يعرف بالتشويش الأبيض حيث الأخطاء  . يع الزين
 .فتكون يستقرة تخضع للقانون الطبيعي

تحتوي على اتجاه عام أو عوايل يوسمية، يتم الاعتماد  لا للكشف عن استقرار السلسلة الزينية و يعرفة إن كانت
ين وجود التشويش الأبيض  ثم التحقق ،ختبارا القيام بالاأساسا على دوال الارتباط الذاتي و تحليلها ين خلال 

 طبيعي.ين خضوع توميع الأخطاء إلى القانون ال و

 

 : Autocorrelation Fonctionالة الارتباط الذاتي د 1-1-1

. و تكون  kهي الدالة التي تقيس ارتباط السلسلة يع ذاتها عند فترا  يعينة    ρ𝑘تعطى ب الذاتيدالة الارتباط 
 التالي :صياغتها ك
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ρ𝑘 =
cov(yt, yt−k)

σyt
σyt−k

=
∑ (yt − y̅)(yt−k − y̅)n

t=k+1

√∑ (yt − y̅)2n
t=k+1 √∑ (yt−k − y̅)2n

t=k+1

 

 طول الفجوة الزينية  kحجم العينة ،  nحيث : 

الذاتي لعينة ين السلسلة   طالارتبالصعوبة حساب الارتباط الذاتي لكل فترا  السلسلة يفضل الاعتماد على نظرا 
 كالتالي:

ρ̂k =
∑ (yt − y̅)(yt−k − y̅)n

t=k+1

∑ (yt − y̅)2n
t=1

 

بحيث يظهر تأثير  t+kyو  tyالجزئي هي دالة ارتباط السلسلة يع أحد الفترا  أي  بين  الذاتي دالة الارتباط
 في السلسلة.  kالفجوة 

رتباط الذاتي دالة الارتباط الذاتي هي التي تبين خصائص النموذج الخطي للسلسلة، و نمذجتها تعتمد على دالة الا
 الجزئي لتحديد الحركية الخطية للبيانا .

عند مختلف حدودها لا تختلف  ρ𝑘قيم إن كانت  رفةيجب يع الزينية،دالة الارتباط الذاتي للسلسلة عند دراسة 
لا  عام ويعنويا عن الصفر. فإذا كانت جميعها يعدوية يعنويا نستنتج أن دالة الارتباط الذاتي لا تتأثر باتجاه 

 .يوسميةعوايل ب

 التالي : كالذاتي    اختبار يعايل الارتباط بذلك تكون صياغة

{
H0: ρ𝑘 = 0
H1: ρ𝑘 ≠ 0

 

 ت كما يلي:لستودن t*نقوم بحساب الإحصائية  

𝑡∗ =
|ρ𝑘|

√1 − ρ𝑘
2

n − 2

 

التي تستخرج  n-2و عند درجة حرية  ∝ستودنت النظرية عند يستوى نقوم بمقارنة قيمة ستودنت المحسوبة بقيمة 

𝑡𝑛−2 إذا كان ين جدول ستودنت، ف

∝

2 < 𝑡∗ 0الفرضية  نقوم برفضH يختلف  الذاتي يعايل الارتباط أن أي
 .عن الصفر يعنويا



باب الأولال الأدبيات النظرية و التطبيقية  
 

11 
 

30) إذا كان حجم العينة يعتبر < 𝑛)   يمكن تقريب توميعρ𝑘  إلى التوميع الطبيعي بمتوسط حسابي يساوي
1ر و انحراف يعياي  الصف

√𝑛
 التالي :. فيكون مجال الثقة ك

ρ𝑘~𝑁(0;
1

√n
) 

ρ𝑘 = 0 ± t
∝
2

1

√n
 

. نشير 0Hفنقول أنها لا تختلف يعنويا عن الصفر أي نقبل الفرضية  الثقة، ت القيمة المحسوبة داخل مجالإذا كان
0.05أنه عمويا يكون  tفيكون  ∝=

∝

2  =7996. 
 

 ختبارات التشويش الأبيض :ا 1-1-2

-Ljungأو    Box-Pierce نقوم باختبارو تشكل تشويشا أبيضا للتأكد ين أن الأخطاء يستقلة عن بعضها 

Box إختبارا التي تعرف أيضا ب  Portemanteau  على  دبالاعتما، ثم نتحقق ين أنها تخضع للتوميع الطبيعي
 .Jarque beraاختبار 

 ختباراتإ  Portemanteau: 

و يعني التشويش ، لمتغيرا  يستقلة فيما بينهاابتحديد إن كانت  Box-Pierce (7911)يسمح اختبار 
 يتساوية يعنويا و تساوي الصفر، بحيث تصاغ فرضيا  الاختبار كالتالي: ρ𝑘الأبيض أن جميع قيم 

{
H0: ρ1 = ρ2 = ⋯ = ρℎ = 0

H1: ρi ≠   يوجد على الأقل 0

 :التي تعطى بBox-Pierce ل Q ار على الاحصائيةيعتمد الاختب

𝑄 = 𝑛 ∑ 𝑝̂𝑘 
2 

h

𝑘=1

 

h  ا : عدد التأخر  ،n   عدد المشاهدا : 

درجة الحرية، بذلك يتم يقارنتها بالقيمة النظرية  hب   χ2 (Chi-deux) كاي تربيع تتبع توميع Qالإحصائية 
1ين الجدول عند يستوى  χ2ل  − 𝛼   وh رية. إذا كان درجة حχ1−𝛼

2 (ℎ) < 𝑄  نرفض فرضية وجود
 تشويش أبيض.



باب الأولال الأدبيات النظرية و التطبيقية  
 

12 
 

 χ2التي تتبع نفس التوميع Ljung-Box (7911)بنفس الطريقة يمكن القيام بالاختبار بالاعتماد على إحصائية 
 التي يتم حسابها كالتالي:

𝑄′ = n(n + 2) ∑
P̂k

2

n − k

h

k=1

 

  اختبارJarque bera :  

 عايلاني يعتمد على و هو،تبع توميعا طبيعيا للتحقق ين أن الأخطاء ت  Jarque bera اختبار يستخدم اختبار

𝛽1 الالتواء يعايل هما

1

2 (Sheweness) طحالتفليعايل  و 𝛽2 (Kurtosis ) ،بحيث: 

𝜇𝑘 =
1

𝑛
∑(𝑥𝑖 − 𝑥̅)𝑘

𝑛

𝑖=1

 

𝛽1

1
2 =

μ3

μ2
3/2

 

𝛽2 =
μ4

μ2
2 

1عند يستوى  χ2 التي تتبع قانون  s الإحصائيةختبار على يعتمد هذا الا − 𝛼   درجة حرية. 2و 

 𝑠 =
𝑛

6
𝛽1 +

𝑛

24
(𝛽2 − 3)2 

χ1−𝛼إذن إذا كان 
2 (2) < 𝑠  0نرفض الفرضيةH تبع القانون الطبيعي.أي أن الأخطاء لا ت 

 
 :colerrogrammeمنحنى دالة الارتباط   1-1-3

 Colerrogrammeيتمثل في ينحنى الارتباط الذاتي  ،عمويا اختبارا  الاستقرارية تتم عن طريق رسم بياني
لمختلف  اللامية الإحصائيا للسلسلة و  الجزئيالارتباط الذاتي  ،الارتباط الذاتيدالتي تحليل  عرضيحيث 

نقول أن  ،لبيانية للرسم داخل مجال الثقة المحددإذا كانت جميع الأعمدة ا ،(7) . كما يظهر في الشكلالاختبارا 
 و عوايل يوسمية.أالسلسلة الزينية يستقرة فلا تحتوي على اتجاه عام 
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 Colerrogramme(: مثال عن منحنى الارتباط الذاتي 1الشكل )

 
 المصدر: ين إعداد الباحث

 
 (Bourbonnais, 2011) جذر الوحدة: اتاختبار  1-2

 . بذلكي الاختبارا  التي يتم الاعتماد عليها للكشف عن عدم الاستقرارية و تحليلهااختبارا  جذر الوحدة ه
 DSو  TS (trend stationary)، حيث نميز نوعين : يعرفة نوع السلسلة الغير يستقرة قصد يعالجتهاتتم 

(differency stationary). 
 
 : TSالسلسلة الزمنية من النوع  1-2-1

 تحديدي و تصاغ كما يلي:استقرار دم إن هذه السلسلة تتميز بع

𝑥𝑡 = 𝑓𝑡 + 𝜀𝑡 
𝒙𝒕نموذجها الخطي :  = 𝒂𝟎 + 𝒂𝟏𝒕 + 𝜺𝒕 

 كالتالي:  الإحصائيةخصائصها 

𝐸(𝑥𝑡) = 𝑎0 + 𝑎1𝑡 + 𝐸(𝜀𝑡) = 𝑎0 + 𝑎1𝑡 

𝑣𝑎𝑟(𝑥𝑡) = 0 + 𝑣𝑎𝑟(𝜀𝑡) = 𝜎𝜀
2 

𝑐𝑜𝑣(𝑥𝑡 , 𝑥𝑡′) = 0 

 غير يستقل عن الزين. 𝐸(𝑥𝑡)هذا النوع إلى كون التوقع الرياضي يرجع سبب عدم استقرار 
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  :  DSالسلسلة الزمنية من النوع  1-2-2

 التالي :ك تصاغبحيث  عشوائياستقرار إن هذه السلسلة تتميز بعدم 
(1 − 𝐷)𝑥𝑡 = 𝛽 + 𝜀𝑡 ⇔ 𝒙𝒕 = 𝒙𝒕−𝟏 + 𝜷 + 𝜺𝒕 

 (:β = 0ان الثابت يعدوم )إذا ك 
𝒙𝒕 = 𝒙𝒕−𝟏 + 𝜺𝒕 ⇔   𝒙𝒕 = 𝒙𝟎 + ∑ 𝜺𝒊

𝒕
𝒊=𝟏 

 بحيث:
𝐸(𝑥𝑡) = 𝑥𝑡 

𝑣𝑎𝑟(𝑥𝑡) = 𝑡𝜎𝜀
2 

𝑐𝑜𝑣(𝑥𝑡 , 𝑥𝑡′) = 𝜎𝜀
2 × min(𝑡, 𝑡′) 

 هذه السلسلة غير يستقرة لأن التباين يرتبط بالزين.

 :(β ≠ 0)كان الثابت غير يعدوم ذا  إ

𝒙𝒕 = 𝒙𝒕−𝟏 + 𝜷 + 𝜺𝒕 ⇔   𝒙𝒕 = 𝒙𝟎 + 𝜷𝒕 + ∑ 𝜺𝒊
𝒕
𝒊=𝟏 

 حيث:
𝐸(𝑥𝑡) = 𝑥𝑡 + 𝛽𝑡 

𝑣𝑎𝑟(𝑥𝑡) = 𝑡𝜎𝜀
2 

𝑐𝑜𝑣(𝑥𝑡 , 𝑥𝑡′) = 𝜎𝜀
2 × min(𝑡, 𝑡′) 

 و التباين يرتبطان بالزين. هذه السلسلة غير يستقرة لأن كل ين التوقع

 
  : Dikey-Fulerاختبار  1-2-3

بكشف عدم استقرار السلسلة الزينية و تحديد نوعه ين  DF (Dikey & Fuller ,1979)  اختبار يسمح
 يعتمد هذا الاختبار على ثلاث نماذج: .أو عشوائي الاتجاه العام سواء كان تحديديتحديد خلال 

 7برتبة اتي : نموذج ارتباط ذ7النموذج 
𝑥𝑡 = ∅1𝑥𝑡−1 + 𝜀𝑡 

 : نموذج ارتباط ذاتي يع وجود ثابت2النموذج 
𝑥𝑡 = ∅1𝑥𝑡−1 + 𝛽 + 𝜀𝑡 

 : نموذج ارتباط ذاتي يع وجود اتجاه عام3النموذج 
𝑥𝑡 = ∅1𝑥𝑡−1 + 𝑏𝑡 + 𝑐 + 𝜀𝑡 
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ى، يمر الاختبار عبر يراحل كما هو يوضح في الشكل، بعد تقدير يعايلا  هذه النماذج بطريقة المربعا  الصغر 
بحساب إحصائية ستودنت لكل يعايل و يقارنتها بالقيمة النظرية التي يتم يتم اختبار يعايلا  النماذج 

 . الخاص بهذا الاختبار Dikey-Fulerاستخراجها ين جدول 

 (: مراحل اختبارات جذر الوحدة2الشكل )

 
 Bourbonnais, 2011المصدر: 
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   في حالة لم يكن يعدويا نختبر وجود 3للنموذج  يتم أولا اختبار يعنوية انعدام يعايل الاتجاه العام ،
1∅وحدة )  جذر =  . TSو إذا لم يوجد يكون  DS(. فإذا وجد نستنتج أن نوع السلسلة 1

  في حالة انعدامb نمر إلى اختبار يعنوية المعايل انعدام الثابت  𝛽عدويا و وجد جذر ، إذا لم يكن ي
 و إذا لم يوجد نستنتج أنها يستقرة.  DSوحدة فالسلسلة ين النوع 

  في حالة انعدام𝛽  فإن وجد نقول أن السلسلة ين النوع 7نمر إلى اختبار وجود جذر وحدة للنموذج ،
DS  .و إذا لم يوجد نستنتج أنها يستقرة 

t∅̂1إذا كان يعنويا ،  7يساوي  1∅جذر الوحدة يعني أن المعايل 
=

∅̂1

σ∅̂1

≥ 𝑡  نقبل الفرضية𝐻0  أي أنه

 يوجد جذر الوحدة و السلسلة الزينية غير يستقرة.
 
  :Augmented Dikey-Fuler اختبار 1-2-4
ط الذاتي بين الأخطاء العشوائية، يتبع نفس يبادئ يراحل عمل الارتبا عالجة( لم7917) ADFاختبار  ستعملي
 العادي إلا أنه يعتمد على النماذج التالية: DFبار اخت

 :4النموذج 

∆𝑥𝑡 = 𝜌𝑥𝑡−1 − ∑ ∅𝑗∆𝑥𝑡−𝑗+1 + εt

𝑝

𝑗=2

 

 :5 النموذج

∆𝑥𝑡 = 𝜌𝑥𝑡−1 − ∑ ∅𝑗∆𝑥𝑡−𝑗+1 + 𝑐 + εt

𝑝

𝑗=2

 

  :6 النموذج

∆𝑥𝑡 = 𝜌𝑥𝑡−1 − ∑ ∅𝑗∆𝑥𝑡−𝑗+1 + 𝑐 + 𝑏𝑡 + εt

𝑝

𝑗=2

 

 
  : Philips-Perron اختبار 1-2-5

الأخطاء، يتم هذا الاختبار حد يأخذ بعين الاعتبار يشكلة ثبا  تباين Philips-Perron (7911 )اختبار 
 :  كالآتييراحل   عبر المرور بأربع
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باستعمال طريقة المربعا  الصغرى و حساب الإحصائيا   Dikey Fuler تقدير النماذج الثلاث ل (7
 . تهاالخاصة بمعايلا

 :قدير التباين في المدى القصيرت (2

𝜎̂2 =
1

𝑛
∑ 𝑒𝑡

2

𝑛

𝑡=1

 

𝑠tتقدير عايل التصحيح  (3
2 : 

𝑠𝑡
2 = 𝜎̂2 + 2 ∑(1 −

𝑖

𝑙 + 1

𝑙

𝑖=1

) 
1

𝑛
∑ 𝑒𝑡

𝑛

𝑡=𝑖+1

𝑒𝑡−𝑖 

𝑙 ≈ 4(𝑛/100)2/9 

         :Philips-Perronإحصائية حساب  (4

𝑡∅̂1

∗ = √𝑘 ×
(∅̂1 − 1)

𝜎̂∅̂1

+
𝑛(𝑘 − 1)𝜎̂∅̂1

√𝑘
 

𝑘حيث:  =
𝜎̂2

𝑠𝑡
2 

  .MacKinnonيع القيم الموجودة في جدول الإحصائية المحسوبة تقارن 

 

 :ARIMAنماذج  1-3

 دراسةطوير لتJenkins (7916 )  و  boxاقترحها   ةهي فئة ين العمليا  العشوائي  ARIMAنماذج 
النماذج ، ( MA( ، نماذج المتوسطا  المتحركة )ARنماذج الانحدار الذاتي )تشمل هي  ، والسلاسل الزينية

 .(ARIMA)و النماذج المتكايلة  (ARMAالمختلطة )

 :AR(p)نموذج الانحدار الذاتي  1-3-1

تفسير  pالرتبة  ذو AR يتم ين خلال ،Yule 7926لأول يرة ين طرف  استخديت نماذج الانحدار الذاتي
 : ، تكون صياغتها كالتالي p عددها التي يكون السابقة بالاعتماد على الفترا ( 𝑦t)قيمة المتغير 

AR(1) : 𝑦𝑡 = 𝜃1𝑦𝑡−1 + 𝜀𝑡 

AR(2) : 𝑦𝑡 = 𝜃1𝑦𝑡−1 + 𝜃2𝑦𝑡−2 + 𝜀𝑡 

AR(p) : 𝑦𝑡 = 𝜃1𝑦𝑡−1 + 𝜃2𝑦𝑡−2 + ⋯ + 𝜃𝑝𝑦𝑡−𝑝 + 𝜀𝑡 
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  :كالآتيتكون  دالة الارتباط الذاتي 
  𝜌𝑘 = 𝜌𝑘 
 جيبيا اأ و تناقص )يعايلا  يوجبة( هندسيا إيا تناقصا أسيا ابذلك يكون شكل ينحنى الارتباط الذاتي يتناقص

 .1تلفة يعنويا عن الأولى مخ pالجزئي فتكون الأعمدة  الذاتي ، أيا ينحنى الارتباط(يل سالباوجود يع)

 ARلنموذج  الذاتي الارتباط منحنىأمثلة عن (: 3الشكل )
 )تناقص أسي( AR(1)نموذج 

 

 )تناقص جيبي( AR(2)نموذج 

     

 Vogelvang, 2005 المصدر:

 : MA(q)نموذج المتوسطات المتحركة  1-3-2

 يقوم نموذج، Wold 7931و   Slustsky 7921استخديت نماذج المتوسطا  المتحركة لأول يرة ين طرف 

MA   ذو الرتبةq تفسير قيمة المتغير ب(𝑦t ) عددها التي يكون السابقةبالاعتماد على قيم الأخطاء العشوائية 
q  كما يلي :، تكون صياغتها  

MA(1) : 𝑦𝑡 = 𝜀𝑡 − 𝛼1𝜀𝑡−1 

MA(2) : 𝑦𝑡 = 𝜀𝑡 − 𝛼1𝜀𝑡−1 − 𝛼2𝜀𝑡−2 

MA(q) : 𝑦𝑡 = 𝜀𝑡 − 𝛼1𝜀𝑡−1 − 𝛼2𝜀𝑡−2 − ⋯ − 𝛼𝑞𝜀𝑡−𝑞 

 : تكون كالآتيدالة الارتباط الذاتي 
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𝜌𝑘 =
∑ 𝛼𝑖𝛼𝑖+𝑘

𝑖=𝑞−𝑘
𝑖=0

∑ 𝛼𝑖
2𝑖=𝑞

𝑖=0

 

الجزئي الذاتي  الارتباط ينحنى الارتباط الذاتي ، أيا ينحنىفي  1الأولى مختلفة يعنويا عن  qالأعمدة كون تبذلك 
 .يتناقصا هندسيا إيا تناقصا أسيا أ و تناقص دوريا كونيف

 MAلنموذج  الذاتي الارتباط منحنىأمثلة عن (: 4الشكل )
  MA(1)نموذج 

 
 Vogelvang, 2005 المصدر:

 :   ARMA(p,q)النماذج المختلطة 1-3-3

،  p و   qفي الرتبتين نماذج المتوسطا  المتحركة الذاتي و  رالانحدانماذج ين بين كل  جمعالمختلطة هي النماذج 
  يكتب هذا النموذج على الشكل التالي :

𝑦𝑡 = 𝜃1𝑦𝑡−1 + 𝜃2𝑦𝑡−2 + ⋯ + 𝜃𝑝𝑦𝑡−𝑝 + 𝜀𝑡 − 𝛼1𝜀𝑡−1 − 𝛼2𝜀𝑡−2 − ⋯ − 𝛼𝑞𝜀𝑡−𝑞 

 :  في حالة وجود ثابت نضيف المعايل التالي

𝜇 = 𝐸(𝑦𝑡) × (1 − 𝜃1 − 𝜃2 − ⋯ − 𝜃𝑝) 

الجزئي يتناقصا هندسيا بعد الذاتي و ينحنى الارتباط  q – pناقصا هندسيا بعد تيكون ينحنى الارتباط الذاتي ي
p –q. 

 

 :   ARIMA(p,d,q)النماذج المختلطة 1-3-4

و هو نموذج  ARIMA(p,d,q)للفوارق، فينشأ نموذج  dالمتكايل حيث يدخل الرتبة  ARMAهي نموذج 
ARMA  للفارق∆𝑑𝑦𝑡  للمتغيرty.  :حيث 

∆𝑑𝑦𝑡 = 𝑦𝑡 − 𝑦𝑡−1 − 𝑦𝑡−2 − ⋯ − 𝑦𝑡−𝑑 
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  ARIMA(p,1,q)على الأكثر، بذلك نموذج  2أو  7يعطى غالبا ب  dأن أثبتت يعظم الدراسا  السابقة 
 يصاغ كما يلي:

𝑦𝑡 = 𝑦𝑡−1 + ∆𝑦𝑡 
∆yt = 𝜃1∆𝑦

𝑡−1
+ 𝜃2∆𝑦

𝑡−2
+ ⋯ + 𝜃𝑝∆𝑦

𝑡−𝑝
+ 𝜀𝑡 − 𝛼1𝜀𝑡−1 − ⋯ − 𝛼𝑞𝜀𝑡−𝑞 

 إلى النموذج، حيث:  𝜇نضربه في يعايل التصحيح و يضاف  cإذا كان نموذج يحتوي على ثابت 

𝜇 = 𝑐 × (1 − 𝜃1 − 𝜃2 − ⋯ − 𝜃𝑝) 
 

 : Box-Jenkinsنهجية م 1-4

، فتشمل أساسية يراحل أربعالسلاسل الزينية تمر ب بالاعتماد علىللتنبؤ Box-Jenkins (7916 )ينهجية 
 :عمليا  تحليلية و اختبارا  وصولا إلى النموذج الأنسب للتنبؤ كما يوضح الشكل التالي

 Box-Jenkinsمراحل منهجية (: 5الشكل )

 
 Bourbonnais; 2011 المصدر:



باب الأولال الأدبيات النظرية و التطبيقية  
 

21 
 

 التعرف على النموذج: (7

لمعرفة إن كانت السلسلة يستقرة القيام باختبارا  جذر الوحدة ة خصائص السلسلة و حيث يتم دراس
يتم يعالجتها بالاعتماد على   TSإذا كانت ال ين النوع .DSأم  TS بأحد نوعيها أو غير يستقرة

 .ARIMA(p,d,q)فتعالج ين خلال نموذج  DSأيا إذا كانت  ARMA(p,q)نموذج 
مجهولة حيث تم التطرق إلى هذه المسألة في مختلف الأدبيا  و الدراسا  دائما يا تكون  qو  pالرتب 

ذاتي الارتباط ال دراسة دالتيين خلال  بصفة أساسية تحديد رتب النماذجيتم المتعلقة بالسلاسل الزينية، 
  .(Tsay , 2002) الجزئي للسلسلة المستقرةالارتباط الذاتي و 

 :تقدير يعايلا  النموذج (2
 AR(p)رتب يتم تقدير يعايلا  النموذج بواسطة طرق رياضية، تقدر يعايلا  نماذج بعد تحديد ال

فيكون يعقدا كونه غير  MA(q)يعايلا  نماذج طريقة المربعا  الصغرى، أيا تقدير  يكون باستعمال
 .(Likelihood)خطي فيستلزم الاعتماد على طرق تقديرية خاصة يثل تعظيم الأرجحية 

 ج:جودة النموذ اختبار   (3

إجراء اختبارا  ، ثم مختلفة يعنويا عن الصفر المقدرة للنماذج حيث يجب أن تكون جميع المعايلا 
  Akaike (AIC)بالاعتماد على المعايير  اختبار جودة النموذج كذلك  التشويش الأبيض للبواقي و

 :أدنى قيمة استهدافحيت يجب ، Schwartz (SC) (7911) و( 7913)

𝐴𝐼𝐶 =  𝑙𝑛 𝜎̂𝜀𝑡
2 +

2(𝑝 + 𝑞)

𝑛
 

𝑆𝐶 = 𝑛 𝑙𝑛 𝜎̂𝜀𝑡
2 +

(𝑝 + 𝑞) 𝑙𝑛 𝑛

𝑛
 
بمختلف الرتب، يتم التوقف و اختيار النموذج الأنسب ين حيث  ARIMAبعد اختبار عدة نماذج 

 .الجودة
 القيام بالتنبؤ: (4

لزينية، نقوم بعد الحصول على النموذج الأنسب و بالاعتماد على قيم الملاحظا  السابقة للسلسلة ا
 بعملية التنبؤ بالقيم المستقبلية للمتغير المدروس.



باب الأولال الأدبيات النظرية و التطبيقية  
 

22 
 

 و مشتقاتها: ARCHماذج ن  -2

ثم اختبار وجود أثر  ARIMAو مشتقاتها أولا على إيجاد نموذج قياسي للتنبؤ  ARCHاذج يعتمد بناء نم
ARCH بعد ذلك يتم تحديد الرتب و تقدير معاملات النموذج، ثم أخيرا اختبار جودة النموذج و مقارنته ،

 حين الحصول على النموذج الأفضل قدرة على التنبؤ.بباقي النماذج المحتملة. تتكرر العملية إلى 

 

 نماذج الانحدار الذاتي المشروط بعدم تجانس الأخطاء:صياغة  2-1

في الأسواق المالية، ثم تبنته دراسات مختلفة  أول نموذج شمل مفاهيم نظرية لدراسة التطاير ARCHيعتبر نموذج 
 .IGARCHو  GARCHقصد تطويره فنتج عنها نماذج مشتقة أهمها 

 

 : ARCH عدم تجانس الأخطاءنموذج الانحدار الذاتي المشروط ب 2-1-1

Engle  المشروط بعدم تجانس الأخطاء كان أول من اقترح نموذج الانحدار الذاتي  9128سنةARCH 
(autoregressive conditional heteroscedasticity) خطاء التنبؤ من لتفسير عدم ثبات تباين أ

 و يصاغ كالتالي: .بمربع الأخطاء الماضية  طايريفسر الت هو نموذج انحدارو خلال السلاسل الزمنية، 

𝐴𝑅𝐶𝐻(1): 𝜎2 = 𝑎0 + 𝑎𝜀𝑡−1
2  

𝐴𝑅𝐶𝐻(𝑝): 𝜎2 = 𝑎0 + 𝑎1𝜀𝑡−1
2 + 𝑎2𝜀𝑡−2

2 + ⋯ + 𝑎𝑝𝜀𝑡−𝑝
2  

  :. ويشترط9و تباين  0متغيرات عشوائية تتبع التوزيع الطبيعي بمتوسط  هذا يشكل تسلسل

𝑎0 > 0 ; (𝑎𝑖 = 𝑎1; 𝑎2; … ; 𝑎𝑝) ≥ 0 

 أي أن كل المعاملات موجبة و هذا لضمان أن يكون التباين المشروط موجب و منتهي )محدود(.

𝜀𝑡التباين المشروط يتميز بالتقلب الزمني حيث يرتبط بقيم الأخطاء السابقة 
يعتمد على  ARCH(1)نموذج ،  2

من القيم السابقة  pاستغلال أكبر عدد ممكن  طايريمكن أن يتطلب تفسير الت بينماأحدث قيمة سابقة للأخطاء، 
 .للأخطاء
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 : GARCHنموذج الانحدار الذاتي المشروط بعدم تجانس الأخطاء المعمم  2-1-2

 قامملات و المفسرات، بذلك اتتطلب مزيدا من المعنموذجا بسيطا، دراسة التطاير  ARCHباعتبار نموذج 
Bollerslev  المعمم نموذج الانحدار الذاتي المشروط بعدم تجانس الأخطاءتقديم بتوسيعه و  9121في 

GARCH (Generalized ARCH  الذي يشمل تعدد الفجوات )q :في التباين المشروط، يكتب كما يلي 

𝐺𝐴𝑅𝐶𝐻(1,1): 𝜎2 = 𝑎0 + 𝑎1𝜀𝑡−1
2 + 𝛽1𝜎𝑡−1

2  
𝐺𝐴𝑅𝐶𝐻(𝑝, 𝑞): 𝜎2 = 𝑎0 + 𝑎1𝜀𝑡−1

2 + 𝑎2𝜀𝑡−2
2 + ⋯ + 𝑎𝑝𝜀𝑡−𝑝

2 +

𝛽1𝜎𝑡−1
2 + 𝛽2𝜎𝑡−2

2 + ⋯ + 𝛽𝑞𝜎𝑡−𝑞
2  

 :. حيث يشترط9و تباين  0نجد هنا أيضا تسلسل متغيرات عشوائية تتبع التوزيع الطبيعي بمتوسط 

𝑎0 > 0 ; (𝑎𝑖 = 𝑎1; 𝑎2; … ; 𝑎𝑝) ≥ 0 
(𝛽𝑗 = 𝛽1; 𝛽2; … ; 𝛽𝑞) ≥ 0 

(∑ 𝑎𝑖

𝑝

𝑖=1

+ ∑ 𝛽𝑗

𝑞

𝑗=1

) > 1 

𝜀𝑡د تعني أن التباين الغير مشروط ل هذه القيو 
 منتهي بينما تباينها المشروط يتطور مع الزمن.  2

 

 المتكامل الانحدار الذاتي المشروط بعدم تجانس الأخطاء المعمم  نموذج 2-1-3
IGARCH: 

 IGARCH (Integrated GARCH) المتكاملالانحدار الذاتي المشروط بعدم تجانس الأخطاء المعمم  نموذج
 :(Vogelvang, 2005) الصياغةالمبدأ و في وجود جذر وحدة من حيث  ARIMAل شابههو نموذج م

∆𝜎𝑡
2 = 𝑎0 + 𝑎1𝜀𝑡−1 − ⋯ − 𝑎𝑝𝜀𝑡−𝑝 + 𝛽

1
∆𝜎𝑡−1

2 + ⋯ + 𝛽
𝑞
∆𝜎𝑡−𝑞

2  

 

 ARCH: (Xekalaki & Degiannakis, 2010)اختبارات  2-2

التي تطرقنا إليها  Portemanteauعن طريق اختبارات خاصة منها اختبارات  ARCHيتم الكشف عن أثر 
 وغيره. Lagrangeسابقا لمعرفة إن كانت الأخطاء مستقلة عن بعضها، إضافة إلى اختبار مضاعف 
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   : Lagrangeاختبار مضاعف  2-2-1

أنه لا يوجد أثر  أي يختبر صحة فرضية العدم lagrange LM (Lagrange Multipliyer)مضاعف 
ARCH 0 في أخطاء نموذج التنبؤ. يرتكز الاختبار على انحدار مربع الأخطاء مع ثابتa  و الأخطاء السابقة في

  .kفجوة زمنية حجمها 

𝜀𝑡̂
2 = 𝑎0 + 𝑎1𝜀𝑡̂−1

2 + 𝑎2𝜀𝑡̂−2
2 + ⋯ + 𝑎𝑘𝜀𝑡̂−𝑘

2  
Engle  الموحد كالتالي:لكن يفضل العمل بمربع الأخطاء  9128اقترح العمل بمربع الأخطاء في 

𝜀𝑡̂
2

𝜎̂𝑡
2 = 𝑎0 + 𝑎1

𝜀𝑡̂−1
2

𝜎̂𝑡−1
2 + 𝑎2

𝜀𝑡̂−2
2

𝜎̂𝑡−2
2 + ⋯ + 𝑎𝑘

𝜀𝑡̂−𝑘
2

𝜎̂𝑡−𝑘
2  

{
𝐻0: 𝑎1 = 𝑎2 = ⋯ = 𝑎𝑘 = 0

𝐻1: 𝑎𝑘 ≠   يوجد على الأقل 0

𝑅² = 1 −
∑ 𝜀𝑡̂

2𝑛
𝑘=1

∑ (𝜀𝑡̂
2 − 𝜀𝑡̅

2)²𝑛
𝑘=1

 

النظرية عند  𝜒² بقيمة nR²، نقارن قيمة nو عدد الملاحظات  R²مل التحديد امع نأخذبعد تقدير النموذج 
k  ،إذا كاندرجة حرية 𝜒²(𝑘) < 𝑛𝑅2   0نرفض الفرضيةH  و نستنتج أنه يوجد أثرARCH. 

ℱعامل التحديد حيث يتم حساب إحصائية م Fisherو يمكن استخدام اختبار 
و مقارنتها بالقيمة النظرية  ∗

ℱ انإذا ك، n-k-1و  kعند درجتي حرية 
(𝑘;𝑛−𝑘−1)

< ℱ
 نرفض فرضية العدم.  ∗

ℱ
∗

=
𝑅2/𝑘

(1 − 𝑅2)/(𝑛 − 𝑘 − 1)
~ℱ

(𝑘;𝑛−𝑘−1)
 

 
 :Durbin-Watsonاختبار  2-2-2

 الصغرى.الذاتي باستعمال أخطاء المربعات  انت أول ما أنجز لاختبار الارتباطك9190في  DWإحصائية 

{
𝐻𝑂: 𝜌 = 0
𝐻1: 𝜌 > 0
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𝐷𝑊∗ =
∑ (𝜀𝑡 − 𝜀𝑡−1)𝑛

𝑡=2 ²

∑ 𝜀𝑡
2𝑛

𝑡=1

 

عدد المتغيرات. إذا  kو  nالتي تستخرج من جدول خاص معلماتها هي  DWالنظرية لبالقيمة  DW* تقارن
𝐷𝑊(𝑛,𝑘)كانت  > 𝐷𝑊∗  .نرفض فرضية العدم 

و  LMصغيرا لذلك يفضل استخدام  nأنه غير حاسم بما فيه الكفاية عندما يكون  DWيعاب على اختبار 
Portemanteau. 

 
  :Whiteاختبار  2-2-3

 هو اختبار وجود تجانس الأخطاء:

{
𝐻0:  يوجد تجانس الأخطاء
𝐻1: لا يوجد تجانس الأخطاء

 

مفسرة  SSEبناءا على انحدار إضافي حيث  nR² تحسب الإحصائيةلكن  LMيجرى الاختبار بنفس مبدأ 
 حيث: و المتغيرات الأخرى للمتوسط المشروط.بثابت 

𝜀𝑡̂
2 = 𝑎0 + 𝑎1𝑥1𝑡 + 𝑏1𝑥1𝑡

2 + ⋯ + 𝑎𝑘𝑥𝑘𝑡 + 𝑏𝑘𝑥𝑘𝑡
2  

 

 :ذجتقدير النما 2-3

هو الهدف الرئيسي في التقدير الأمثل لهذه  LL  (log-likelihood Function)دالة الأرجحية تعظيم 
 :يكتب كما يلتالنماذج، و 

𝐿𝐿 = −
𝑛

2
𝑙𝑛(2𝜋) −

1

2
∑ 𝑙𝑛𝜎𝑡

2 −
1

2
∑ 𝑙𝑛

𝜀𝑡
2

𝜎𝑡
2

𝑛

𝑡=0

𝑛

𝑡=0

 

الأرجحية تعطي تقدير أفضل ملاءمة عندما أن دالة  9118في  Wooldridgeو  Bollerslev كل من بيّن 
 .Quasi-MLL للأرجحية الأقصى تعظيمبال ، و اقترحا ما يعرفتكون كثافتها موزعة توزيعا طبيعيا
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𝑙𝑡 = 𝑙𝑛 (
1

√2𝜋𝜎̂𝑡
2

) 𝑒
−0,5

𝜀𝑡
2

𝜎̂𝑡
2 

المعممة من أجل تقدير أكثر دقة يمكن استخدام منهجية تكرارية تعتمد على طريقة المربعات الصغرى العادية أو 
 :(Harris, 2003) إن أمكن، وهي كالتالي

 تقدير معاملات نموذج التنبؤ و الحصول على البواقي. (9

 تقدير معاملات نموذج التباين المشروط بالاعتماد على البواقي، حيث يجب أن تكون كلها موجبة. (8

فنحصل على قيم  بالاعتماد على القيم المتحصل عليها يمكن الحصول على تقدير جديد لنموذج التنبؤ، (3
 جديدة للبواقي

 حتى الحصول للنموذج الأنسب. 3و  8تكرار الخطوة  (4

لأنها نماذج غير  بعات الصغرى دائما ما يكون معقدابطريقة المر  GARCHو  ARCHذج تقدير معاملات نما
إلى تعظيم الأرجحية أكثر فعالية ل على طرق يفضل الاعتمادخطية، فالطرق الحسابية لا تعطي حلا دقيقا ، لذلك 

التي  خوارزميات الأمثليةيفضلون استخدام مؤخرا الباحثون في الاقتصاد القياسي  صارحيث  أقصى حد ممكن،
 .تعتمد على برامج الكمبيوتر

 

 (Xekalaki & Degiannakis, 2010) و المقارنة بين النماذج:تقييم المعايير  2-4

يتم تقييم جودة النموذج من حيث المعلمات من تقييم التنبؤات الاقتصادية دائما ما كان له أهمية بالغة، بذلك 
. أو من AIC  ،SCالمذكورة سابقا و هي معايير:  Box-Jenkinsخلال نفس المعايير المعتمدة في منهجية 

دوال الخسارة، كما يمكن المقارنة من خلال المعايير التالية التي تعرف أيضا بمصطلح  الخصائص الإحصائيةحيث 
 .SPECو  DM ،MGN ،SPAإحصائية معينة مثل  بين جودة النماذج بناءا على اختبارات

 
 معايير الجودة: 2-4-1

𝐴𝐼𝐶 =
−2

𝑛
 𝐿𝐿 +

2

𝑛
(𝑝 + 𝑞) 

 

𝑆𝐶 =
−2

𝑛
 𝐿𝐿 +

(𝑝 + 𝑞)

𝑛
𝑙𝑛 𝑛 

 قيمة إلى أفضل جودة.حيث تشير أدنى 
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 دوال الخسارة: 2-4-2

 :مجموع مربع الأخطاء  

𝑆𝑆𝐸: Ψt = ∑(𝜎̂𝑡
2 − 𝜎𝑡

2)²

𝑛

𝑡=1

 

 :مجموع القيمة المطلقة للأخطاء 

𝑆𝐴𝐸: Ψt = ∑|𝜎̂𝑡
2 − 𝜎𝑡

2|

𝑛

𝑡=1

 

 الغير متجانسة و المعدلة مجموع مربع الأخطاء: 

𝑆𝐻𝐴𝑆𝐸: Ψt = ∑(1 −
𝜎𝑡

2

𝜎̂𝑡
2)²

𝑛

𝑡=1

 

 الغير متجانسة و المعدلة الأخطاء طلقمجموع م: 

𝑆𝐻𝐴𝐴𝐸: Ψt = ∑ |1 −
𝜎𝑡

2

𝜎̂𝑡
2|

𝑛

𝑡=1

 

 اللوغاريتمية مجموع الأخطاء: 

𝑆𝐿𝐸: Ψt = ∑ 𝑙𝑜𝑔
𝜎𝑡

2

𝜎̂𝑡
2

𝑛

𝑡=1

 

 :مجموع دالة الخسارة للأرجحية الطبيعية 

 𝐺𝐿𝐿𝐹: Ψt = ∑ 𝑙𝑜𝑔𝜎̂𝑡
2 +

𝜎𝑡
2

𝜎̂𝑡
2

𝑛

𝑡=1

 

 قيمة إلى أفضل جودة.حيث تشير أدنى 

 التالية:حصائية الإختبارات الاكما يمكن المقارنة بين جودة النماذج بناءا على 
 

 :Diebold-Marianoاختبار  2-4-3

طريقة موحدة لاختبار تفاوت دقة التنبؤ بين نموذجين، حيث تأخذ  9119سنة  Marianoو Dieboldإقترح 
 .و نختبر معنوية الفرق بينهما Bو  Aبعين الاعتبار معايير التقييم الاحصائية لنموذجين 
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Ψ𝑡(𝐴,𝐵)نأخذ  = 𝛹𝑡𝐴 − 𝛹𝑡𝐵 على أي دالة خسارة، فرضية العدم تعني أن النموذجين  الاعتماديمكن  و
 متكافئان من حيث القدرة على التنبؤ.

{
𝐻0: 𝛹𝑡(𝐴,𝐵) = 0

𝐻1: 𝛹𝑡(𝐴,𝐵) ≠ 0
 

𝐷𝑀(𝐴,𝐵) =
Ψt(A,B)

√𝑉(Ψt(A,B))
~𝑁(0; 1) 

𝐷(𝐴,𝐵)من الجدول، إذا كانت  tفيتم مقارنتها بقيمة  DMيعتمد هذا الاختبار على إحصائية  < 𝑡  نرفض
 و نقول أن النموذجين فعلا متفاوتان من حيث دقة التنبؤ. 𝐻0الفرضية 

 : Harvey-Leybourne-Newboldاختبار  2-4-4

قصد الحد من النقص المتعلق بالاحتمال الكبير  DMتعديل اختبار  9111و الآخرون في  Harveyاقترح 
معامل تقريبي لتباين الفرق، حيث تحسب  بإدماج افقامو لرفض فرضية العدم عندما يكون عدد الملاحظات صغيرا. 

 إحصائية هذا الاختبار كالتالي:

𝑚𝐷𝑀(𝐴,𝐵) = 𝐷𝑀(𝐴,𝐵)√𝑛 − 1 − 2𝑘 + 𝑛−1𝑘(𝑘 − 1)𝑛−1 

 

 : Morgan-Granger-Newboldاختبار 2-4-5

 MGN( و قدما اختبار 9140) Morganبتوسيع فكرة  9111في  Newboldو  Granger قام كل من
تحسب إحصائية الاختبار كما . B+SSEA(SSE(و  SSE)BSSE-A(الذي يختبر فرضية الارتباط الذاتي بين 

 يلي:

𝑀𝐺𝑁(𝐴,𝐵) =
𝑟

√1 − 𝑟²
𝑛 − 1

 

𝑟 =
∑ (𝜎̂𝑡+1(𝐴)

2 − 𝜎̂𝑡+1(𝐴)
2 )𝑛

𝑡=1 (𝜎̂𝑡+1(𝐴)
2 + 𝜎̂𝑡+1(𝐵)

2 − 2𝜎𝑡+1
2 )

√∑ (𝜎̂𝑡+1(𝐴)
2 − 𝜎̂𝑡+1(𝐵)

2 )² ∑ (𝜎̂𝑡+1(𝐴)
2 + 𝜎̂𝑡+1(𝐵)

2 − 2𝜎𝑡+1
2 )²𝑛

𝑡=1
𝑛
𝑡=1

 

 .n-1عند درجة حرية  النظرية tمع  تقارن 
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 اختبار تفوق قدرة التنبؤ: 2-4-6

للمقارنة  SPA (Superior Predictive Ability)اختبار تفوق قدرة التنبؤ  8009في  Hansenاقترح 
يقيم التنبؤات بالاعتماد على دالة خسارة، حيث أن أقل قيمة تعني أفضل  DMأكثر،  بين أداء نموذجين أو

فعالية و أقل يقارن أداء نموذج مؤشر بالنسبة لنماذج أخرى منافسة. و هو يعتبر أكثر  SPAجودة أداء، بينما 
 حساسية.

)المعياري( لا يتفوق  i*المؤشر . فرضية العدم تعني أن النموذج tعند زمن  iقيمة دالة خسارة لنموذج  Ψiلتكن 
 .i على باقي النماذج المنافسة

𝛹(𝑖∗,𝑖) = 𝛹𝑖∗ − 𝛹𝑖 

𝑖 = 1 ; 2 ; …  ; 𝑚 

{
𝐻0: 𝐸(𝛹(𝑖∗,1); 𝛹(𝑖∗,2); … ; 𝛹(𝑖∗,𝑚)) ≤ 0

𝐻1: 𝐸(𝛹(𝑖∗,1); 𝛹(𝑖∗,2); … ; 𝛹(𝑖∗,𝑚)) > 0
 

 SPAإحصائية  .mيعني أن النموذج المؤشر لا يتفوق عن باقي النماذج المنافسة التي عددها  0H رفض الفرضية
 النظرية تحسب كما يلي: tالتي تقارن مع 

𝑆𝑃𝐴𝑖∗ = 𝑚𝑎𝑥𝑖=1;2;…;𝑚

√𝑚𝛹̅(𝑖∗,𝑖)

√𝑉(√𝑚𝛹̅(𝑖∗,𝑖))

 

 حيث:

𝛹̅(𝑖∗,𝑖) =
1

𝑚
∑ 𝛹(𝑖∗,𝑖)

𝑚

𝑖=1

 

، حيث يمكن Metrics OXمن خلال برنامج  SPAفي موقعه الالكتروني برنامج لاختبار  Hansenيوفر 
 الاستعمال:ميل البرنامج مع دليل تح

 http://www.stanford.edu./ prhansen/software/SPA.html 
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 المعيار الموحد لأخطاء التنبؤ: 2-4-7

Degiannakis  وXekalaki  نموذج لطريقة اختبار مبنية على تقييم مقارن لنماذج التطاير   8009طورا سنة
. حسب عن طريق معيار يقيس قدرته على التنبؤ بالقيم المستقبلية للمتغير و تقلباته باستخدام أخطاء التنبؤ

SPEC  أصغر قيمة لSSE .الموحدة تعني أفضل قدرة على التنبؤ 

، MSEالتي تقاس بمتوسط مربع الأخطاء  Bو  Aبؤ لنموذجين تتم المقارنة من خلال اختبار تكافؤ قدرة التن
 فرضيات الاختبار هي كالتالي:

{
𝐻0: 𝑀𝑆𝐸𝐴 = 𝑀𝑆𝐸𝐵

𝐻1: 𝑀𝑆𝐸𝐴 ≠ 𝑀𝑆𝐸𝐵
 

 التالية: الإحصائيةنحسب للقيام بهذا الاختبار 

𝑆𝑃𝐸𝐶 =
∑ 𝑍𝑡(𝐵)

2𝑛
𝑡=1

∑ 𝑍𝑡(𝐴)
2𝑛

𝑡=1

 

𝑍𝑡 =
(𝑦𝑡 − 𝑦̂𝑡)

𝜎𝑡
 

𝑆𝑃𝐸𝐶إذا كان  > 𝐶𝐺𝐵(
𝑛

2
, 𝜌, 𝑎)  0نرفض الفرضيةH . 

𝐶𝐺𝐵حيث  (
𝑛

2
, 𝜌, 𝑎)  هو نسبة غاما المرتبطة ذاتياCorrelated Gamma ratio  ذات الرتبة المئوية

100(1-a) ،𝜌  بينهو معامل الارتباط 𝑍𝑡(𝐴)  و𝑍𝑡(𝐵) تعتبر .CGB  قيمة إحصائية نظرية قدمها
Degiannakis  وXekalaki  توزيعها كما يلي:تستخرج من جدول خاص، دالة كثافة 

∫ 𝑓𝐶𝐺𝑅 (𝑥;
𝑛

2
, 𝜌) 𝑑𝑥 = ∫

(1 − 𝜌)𝑛/2

Γ(0,5)𝑛²/Γ(𝑛)
𝑥

𝑛
2

−1(1 + 𝑥)−𝑛 [1 − (
2𝜌

𝑥 + 1
)²𝑥]

−(𝑛+1)/2

𝑑𝑥 = 1 − 𝑎
2

0

𝑍

0
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 : الخوارزميات الجينيةالفصل الثاني

سرب الطرق التي تحاكي الطبيعية مثل: الخوارزميات الجينية، الشبكات العصبية، مستعمرة النمل، الدنطق الضبابي، 
تدثل عمليات تفسر  نقاط بحث جديدة... أنتجت (Simulated Annealing) الجسيمات، لزاكاة الصلب

 بعض الظواىر الطبيعية. ىذه الطرق ترتبط بأبحاث حول الذكاء الاصطناعي مع الاعتماد على أساليب إحصائية.

تطرق إليها بعض الباحثين في لرال أساليب بحوث الخوارزميات الجينية عدة جوانب نظرية دراسة طريقة تشمل 
ثلة في الوراثة و التطور متم، ىناك جوانب مستوحاة من ظواىر بيولوجية ليات و أساليب الذكاء الاصطناعيمالع

و جوانب تخص  .خصائصها لستلف و تعريفهاالخوارزميات الجينية و  متعلقة بتاريخ اختًاعنب جوا الطبيعي و
التي يعتمد عليها تطبيق  ،عملياتالو  تطوالستلف الخالأساسية و  تشمل كل من العناصر مبادئ و كيفية عملها

 ىذه الطريقة لحل مسائل دعم اتخاذ القرار.
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 :و خصائصها  تعريف الخوارزميات الجينية -1

قوة علم الرياضيات ترتبط بالتحولات و التطورات التكنولوجية، حيث يوجد عدة لظاذج و طرق لتفسير لستلف 
 مثالا عن التحولات التكنولوجية للرياضيات. الخوارزميات الجينية و تعتبر و حل لستلف الدسائل، الظواىر

 

  :تعريف الخوارزميات الجينية 1-2

"استًاتيجيات التطور"، من خلال تقديم  Rechenbergالحوسبة التطورية تم تقدلؽها في الستينيات من طرف 
في  Holland ها من طرفعاختًا ات الجينية تمفيما بعد تم تطوير ىذه الفكرة من طرف عدة باحثين. الخوارزمي

بعد  لإلغاد الحل الأمثل،حيث شرح كيفية تطبيق مبادئ التطور الطبيعي  ،Michiganمن جامعة  5791
أصبحت الخوارزميات الجينية أداة فعالة لحل مسائل الأمثلية تعتمد على مبادئ علم  Hollandتطوير نظرية 

 الوراثة و التطور الطبيعي.

أعمالو حول الخوارزميات الجينية منذ بدايات الستينيات، و أول الصازاتو كان إصداره للكتاب  Hollandبدأ 
 (Adaptation In Natural And Artificial Systems"التكيف في الأنظمة الطبيعية و الاصطناعية" )

تم تأسيس  الذي لػتوي عدة رؤى ملهمة و نظريات تشرح عمل الخوارزميات الجينية و أسسها و مبادئها.
 الخوارزميات الجينية انطلاقا من اتجاىين:

 ات على نظري بالأساس اتجاه نظري أساسو البحث عن الصيغ و التحاليل الرياضية التي تعتمدHolland. 
  .اتجاه تطبيقي أساسو البحث عن كيفية تطبيقها و اختبارىا على مستوى الحاسوب بشكل منهجي 

الخاصة بأمثلية الوظائف قابلية استخدام الخوارزميات الجينية، و كانت  5791في  De Jongأظهرت أعمال 
الأفضل، و  Hollandأحد تلامذة  Goldbergأولى الجهود لتحديد معالدها التطبيقية. و تبقى أعمال دافيد 

ذلك من خلال تطبيقو الناجح للخوارزميات الجينية حيث تدكن باستخدامها من حل مشكل معقد لؼص تخطيط 
و كذلك إصداره لكتابو الدمتاز "الخوارزميات الجينية في البحث، الأمثلية، تعليم  ،5795أنابيب الغاز في 

سنة  (Genetic Algorithms in Search, Optimization, and Machine Learning" )الآلات
 ف بالخوارزميات الجينية و أعطاىا أكثر شعبية.الذي عر   5797

تعتمد على مبادئ الوراثة و  عشوائي دلاليذات منهج است مسائليات الجينية ىي تقنية بحث و حل الخوارزم
، بما فيها الأكثر تعقيدا و نطاق واسع من الدسائلأسلوبها عام و واحد قابل للتطبيق على  ،الانتقاء الطبيعي

، حيث تسمح مع الخضوع لمجموعة من القيود و الدعايير بالحصول على حلول صعوبة بالنسبة للطرق الأخرى

http://en.wikipedia.org/wiki/University_of_Michigan
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مة ملاء قيمةمن خلال تحقيق أعلى  ذلكو من بين عدة حلول لشكنة ذات قيم ملاءمة متفاوتة. تقريبية للأمثلية
 عظيم أو تدنيةلشكنة سواء كانت ت

(Coley, 1999). 

 الخوارزميات الجينية كما يلي:Goldberg (5797 )ف لقد عر  

 نها تجمع بينإ .الطبيعية علم الوراثة و الانتقاء الطبيعي آليات تستند إلى خوارزميات بحث"... 
 لتشكيل في الحين ركبةلمعلومات الدل عشوائي تبادل مع الدركبة سلسلةال بين من البقاء للأصلح

إنشاء  ميت، كل جيل في .للإنسان ي والإبداعير ابتكالا ذوقال بعض من مع بحثخوارزمية 
في الجيل  لأصلحمن ا قطع جزاء وأ باستخدام (سلاسل) اصطناعية لسلوقات لرموعة جديدة من

ليست  الجينية وارزمياتالخ العشوائية، لؼص مافي .إعطاء مقاييس جيدة الجزء الجديداول لػ ؛القديم
 ةجديدبحث  نقاط على مراىنةلل التارلؼية علوماتالد بكفاءة ي تستغلهف ط.بسي عشوائي ذات سير

 أفضل من قبل".أداء  توقع مع

توي على الحل الأمثل لدسألة معينة. الحل ليس تحالوراثية لمجتمع معين لػتمل أن  الفكرة الأساسية ىي أن التًكيبة
التكاثر و الطفرات لؽكن أن خلال ية من اشتًاك لرموعة من الصفات الوراثفعالا بسبب تركيب وراثي ما، بل 

 يقود إلى الحل.

 كاثر، التمن حيث الدلاءمة ميزات الأبوين مع إمكانية تجاوزىهما بجمع و مزج ىام جدا لأنو يسمح  التكاثرأثر  
في الخوارزميات الجينية لا لؽيز بين الذكر و الأنثى كما ىو الحال عند الكائنات الحية، أي كل فرد لؽكن أن يكون 

ىي رغم من ذلك لفي الطبيعة غالبا ما تعطي ألظاط وراثية غير معتادة، باالطفرة  ذكر أو أنثى من عملية لأخرى.
ىذه لررد مفاىيم بسيطة  .حدوث تغير في الأليلاتللحصول على تركيب وراثي جديد من خلال طريقة أخرى 

 & Sivanandam)لفهم انتقال الصفات الوراثية لكنها كافية لفهم الجانب النظري للخوارزميات الجينية

Deepa, 2008). 

 

 :لخوارزميات الجينيةاخصائص   1-3

تبدو واقعيا بسيطة و طبيعة حلولذا معروفة بحيث ترتبط بالإجابة على سؤال معين. لرموعة الحلول مسائل الأمثلية 
، ىدف البحث ىو إلغاد الحل الأنسب من بين كل الحلول الدمكنة. إذا كان من نطاق البحثالدمكنة تشكل 

واسعا  نطاق البحثون حل الدسألة لا يشكل أي صعوبة، لكن عندما يكف ،الدمكن إحصاء كل الحلول الدمكنة
طريقة لشيزة لإلغاد الحل و يتطلب مدة طويلة جدا. و بذلك الأمر يتطلب  االحلول الدمكنة يكون صعب إحصاءف

 لخوارزميات الجينية تتيح واحدة من ىذه الطرق.االأمثل، 
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في شتى الديادين، و  الدتعلقة باتخاذ قرار ما الخوارزميات الجينية قابلة للتطبيق على لرال واسع جدا من أنواع الدسائل
حيث تتعامل مع كل الدوال القابلة للتقييم مهما كان تعقيدىا و صعوبتها. مع ذلك الخوارزميات الجينية ليست 

ليكون  ىناك حالات تتطلب استخدام طرق كمية تقليدية و بسيطةدائما الطريقة الأفضل لحل كل الدسائل، و إلظا 
كما لؽكنها أن الخوارزميات الجينية تعطي نتائج لشتازة إذا طبقت كما ينبغي على مسائل مناسبة،   .لأداء أسرعا

و استخدام الخوارزميات الجينية من عدمو يرجع إلى خبرة تجرب كل الحلول الدمكنة إذا ما استمرت لأقصى وقت. 
 .تقدير الباحث

 :(Sivanandam & Deepa, 2008) بالخصائص التالية تتميز الخوارزميات الجينية

  العشوائية  ىي عامل أساسي في الخوارزميات الجينية، حيث أن كل من الانتقاء و التكاثر و الطفرة تتطلب
 عشوائية. إجراءات

  حيث تبحث عن لرتمع من الحلول،فالخوارزميات الجينية معظم الطرق الكمية تبحث عن حل واحد، أما 
مهم في متانة  ا يلعب دورىذ .أكثر من حل و في كل تكرار لؽكن التحصل على إضافاتبفظ تتح

 حيث يعطي فرصة للشمول و تفادي التحيز.الخوارزميات الجينية 
 .لا يوجد شروط أو متطلبات خاصة تسبق استعمال الخوارزميات الجينية كما لؽكن تطبيقها على أي مسألة 
 لدشتقات و تعتمد فقط على دالة الدلاءمة، ليس ىناك أنواع لزددة من الدوال الخوارزميات الجينية لا تستخدم ا

 ن أن تكون أي دالة قابلة للتقييم، و ىذا أفضل ما لؽيز الخوارزميات الجينية.الرياضية فدالة الدلاءمة لؽك
  الغالب تعمل الخوارزميات الجينية تتعامل مع كل من الدتغيرات الكمية الدستمرة و الدنقطعة، كما أنها في

 بمتغيرات مرمزة.

لك  عض جوانبها إلى توضيح أكثر، و بذميدانا جديدا تحتاج بو بالرغم من ذلك الخوارزميات الجينية ما تزال 
 النهايات تتمثل في: العيوب و تشوبها بعضكغيرىا من الطرق 

  الحصول على أفضل حل لا تضمن دائما الخوارزميات الجينية كغيرىا من الطرق الاستدلالية العشوائية
 .للمسألة، بل ترجح الحصول على حل تقريبي جيد و مقبول

 .مبدأ عمل الخوارزميات الجينية عام جدا، الأداء من حيث السرعة و الدقة لؼتلف و يتأثر بنوع الدسألة 
 اعطي دعمفي حال فشل جميع الوسائل الدعتادة في إلغاد الحلول، أو لت مالخوارزميات الجينية تستحق الاستخدا 

 .اإضافي
 غموض و الصعوبات في تحديد دالة الدلاءمة بدقة، أو اختيار مواجهة بعض ال وجود في بعض الحالات احتمال

 الدعلمات الخاصة بعمليات الخوارزميات الجينية.
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 :الأساسية لمخوارزميات الجينية عناصرال -2

و  على عناصر أساسية ىي: الأفراد، المجتمع، الدلاءمةينية في عملية البحث عن الحل الأمثل مد الخوارزميات الجتعت
 الطبيعي نتقاء، حيت بالعمل بالدبدأ الأساسي للانطاق البحث. ترتبط ىذه العناصر بمحيط يتمثل في التًميز

ذي الدتمثل في العبارة "البقاء للأصلح"، الدعيار الأساسي في الخوارزميات الجينية ىو ملاءمة أفراد المجتمع للمحيط ال
 تعيش فيو.

الدذكورة سابقا مع مرادفاتها في الخوارزميات الجينية، لؽثل  للوراثة و الانتقاء الطبيعي و للربط بين الدفاىيم البيولوجية
 في الخوارزميات الجينية: تدثلوو ما  في الوراثةمقارنة بين مصطلحات  (5)الجدول 

 الخوارزميات الجينية: مقارنة بين مصطلحات الوراثة و (1)الجدول 
 الخوارزميات الجينية الوراثة

 السلسلة الخاصة بالفرد )حل لزتمل( صبغيال
 الدتغير الدورثة
 قيمة الدتغير الأليل

 ترميز السلسلة النمط الوراثي
 القيمة الحقيقية النمط الظاىري

 Sivanandam & Deepa, 2008 الدصدر:

 
 (Sivanandam & Deepa, 2008) :الأفراد  2-1

 (9)الشكل  الحلول الدمكنة لحل الدسألة، حيث لؽثل بأحد الأشكال التالية: الفرد ىو أحد

 :يتضمن الدعلومات الوراثية الخامة التي تتعامل معها الخوارزميات الجينية. الصبغي 
 :ها الصبغي.ىو القيمة الحقيقية التي يعبر عن النمط الظاهري 

عن الصبغي لغب أن يتضمن الدعلومات اللازمة  .تدثل أحد الدتغيرات في الحل الصبغي مقسم إلى مورثات كل مورثة
فقط و ىذا لا يعني أن الحل مرمز بصبغي واحد فيمكن أحيانا  اواحد الحل الذي لؽثلو، بحيث كل صبغي لؽثل حلا

 ث.ثل بصبغي واحد على الأقل حتى يغطى كامل نطاق البحل بأكثر من صبغي. الحلول لغب أن تدأن لؽث
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 : تمثيل النمط الظاهري و النمط الوراثي(6)الشكل 

 
 Sivanandam & Deepa, 2008 الدصدر:

من للمسألة  الشكن تشرح حلاىي التعليمات الأساسية في بناء الخوارزميات الجينية، و ىي  أو الجينات الدورثات
ىي التي تدثل قيم العوامل و الدتغيرات الدتحكمة في حل الدسألة، ىذه الدتغيرات أو  دون أن تكون الحل. الدورثات

التي تنسق  نمط الظاىريمتغيرة لزصورة في لرال معين. تركيب الدورثة مقيد بقياسات و معالم ال االعوامل تأخذ قيم
ذي يسمح بتحويل الحلول إلى شكل ال ترميزالمن خلال بين الدعلومات الوراثية و القيم الحقيقية. و يتم ذلك في 

 لؽكن أن تعمل بو الخوارزميات الجينية، ثم تحويلها في النهاية إلى شكل يقبل التقييم.
 

 :الملاءمة 2-2

، لحساب ظاىري استنادا إلى لظطو الوراثيالدلاءمة لفرد ما في الخوارزميات الجينية ىي قيمة دالة الذدف لنمطو ال
. الدلاءمة لا تعبر عن مدى جودة الحل فقط بل تعبر أيضا وترميز الصبغي ليتم تقييمىذه القيمة لغب أولا فك 
 دالة الدلاءمة ىي الدقياس الأساسي لعمليات الخوارزميات الجينية و تقييم الحلول.عن مدى قربها من الأمثلية. 

التوجيو لضو أفضل الحلول. أي تلعب دالة الدلاءمة دورا ىاما جدا في لصاح الخوارزميات الجينية، بحيث تعمل على 
و أيؤدي إلى نتائج غير مرضية  ،سلامة دالة الدلاءمة أو عدم مراعاتها الدعايير الأساسية للمسألةخطأ أو نقص في 

. لذا أو غموض أو تداخل في معايير التقييم ناقصة، قد يكون ذلك نتيجة فشل في التمييز بين الحلول الدلائمة
 ,Rothlauf) ئج جيدةتيح الحصول على نتا تدقة و عناية فائقة حتىبءمة لغب أن يتم تصميم و تحديد دالة الدلا

2006). 

أنواع تأخذ أشكال و صيغ رياضية معينة أو  دالة الدلاءمة لاأن  كما ذكرنا سابقا، من ميزات الخوارزميات الجينية
. لؽكن أن اختلاف الدسألة لزل الدراسةحسب تخذ أي دالة قابلة للتقييم لؽكن أن تبحيث أنها  ،لزددة من الدوال

كما لؽكن أن تتضمن قيودا   تكون دالة: خطية، لاخطية، مركبة، جيبية، دورية، لوغاريثمية، أسية أو حتى برلرية...
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، و لؽكن أن يزداد تعقيدىا و صعوبة تحديدىا مع زيادة تعقيد الدسألة أو مع نقص الدعلومات و معايير خاصة
 الكافية.

 :المجتمع  2-3

نطاق الخوارزميات الجينية، حيث يدخل ضمن عمليات المجتمع ىو لرموعة أفراد تخضع للاختبار و تكون لزل 
أي يعيش في المحيط الددروس. معالم النمط الظاىري الدرغوب تحدد طبيعة الأفراد و بعض الدعلومات حول  البحث

 .(n) و حجم المجتمع يالابتدائالمجتمع ىي: الجيل ب الخاصة فاىيمالد، أىم نطاق البحث

بط حجم المجتمع بدرجة تعقيد الدسألة، تباختلاف أنواع الدسائل الدمكن حلها باستعمال الخوارزميات الجينية، ير 
و يتم اختياره حسب تقدير الباحث. أحيانا حجم المجتمع لؽكن أن يطرح إشكالا،  حيث لؼتلف من نوع لآخر 
أسهل و ذا تغطية أكبر، لكن في الدقابل الزمن الدطلوب يعطى  نطاق البحثكامل   لكلما زاد الحجم كان استغلا

أن فعالية Goldberg (5797 )أي علاقة طردية حيث يزيد بزيادة الحجم. أظهر  n log nبالعلاقة: 
 الخوارزميات الجينية تتأثر بحجم المجتمع، حجم أكبر ىو أفضل لكن يكون مكلف من حيث سرعة و وقت الأداء.

لغب أن يشمل لرالا  يالجيل الابتدائي ىو لرموعة أفراد المجتمع في بداية انطلاق عملية البحث، الجيل الابتدائ
. لذلك في نطاق البحثواسعا و متنوعا من الدورثات و الأليلات قدر الإمكان حتى يكون ىناك تغطية أفضل ل

ستخدام طريقة استدلالية في اختيار الأفراد لشا قد يؤدي الغالب الجيل الابتدائي يتم اختياره عشوائيا، مع إمكانية ا
إلى التنويع لؽكن أن يؤثر ىذا على عمل الخوارزمية، حيث تنحصر في  يإلى أداء أسرع. إذا افتقر الجيل الابتدائ

 . (Sivanandam & Deepa, 2008) فتعطي نتائج متحيزة و غير مرضية نطاق البحثجزء ضيق من 

 
 :الترميز 2-4

التًميز ىو عملية تحويل القيم الحقيقية للمتغيرات أو الدورثات بصفة عامة إلى سلسلة من الرموز حتى تستطيع 
بتمثيل الصبغيات عن طريق: أرقام، حروف... و يرتبط تشكيل و اختيار الخوارزميات الجينية العمل بها، يتم ذلك 

 (Sivanandam & Deepa, 2008) ي:التًميز الدناسب بطبيعة الدتغيرات. أىم أنواع التًميز ى

 (Adeli & Sarma, 2006) الترميز الثنائي: 2-4-1

(، كل رقم لؽثل خاصية من خصائص Bits) 5و  1كل صبغي لشثل بسلسلة من الأرقام    ىو الأكثر شيوعا،
يعطي عدة صبغيات لزتملة بأليلات . التًميز الثنائي (9)الشكل  الحل أي كل السلسلة تدثل أحد الحلول الدمكنة

 سليما تداما و يتطلب تصحيحات في النهاية.   يكونأصغر و مع ذلك في بعض الدسائل لا
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 : تمثيل الصبغي(7)الشكل 

 
 Rothlauf, 2006 الدصدر:

 مثال:

 1151551551: 5الصبغي 
 5111551155: 2الصبغي 

لؼتلف  Lالذي يرمز لو ب  5و 1فطول السلسلة الدكونة من الأرقام من مسألة لأخرى  التًميز الثنائي لؼتلف
. الدتغيرات الدنقطعة لؽكن تدثيلها بدقة، أما بالنسبة للمتغيرات رقم L، أي السلسلة تتًكب من حسب قيم الدتغيرات

 . 2Lحيث يساوي  السلسلة طول الدستمرة فيزداد عدد القيم الدمكن تدثيلها بزيادة

 نعطي الصيغة التالية: Xبافتًاض الدتغير 

            
            

 تدثل بأصغر سلسلة من حيث القيمة مكونة كلها من الأصفار. X: ىي أصغر قيمة للمتغير       
 .واحدد اعدتدثل بأكبر سلسلة من حيث القيمة مكونة كلها من الأ X: ىي أكبر قيمة للمتغير       

 و بصفة عامة يعطى فك التًميز بالعلاقة التالية:

       
 

  
(         ) 

  ∑   
   

 

   

 

 : ىي قيمة السلسلة.  
 من السلسلة.  : ىي قيمة الرقم عند الدوقع    
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 يكون لدينا: 51، باختيار طول سلسلة يساوي 5111و  1لزصور بين  Xمثال: نفتًض متغير 

         
                        

210=1024 

 و نفكو كما يلي: 1111155511 يقيمة للسلسلة، نأخذ الصبغ 5121و بالتالي ىناك 

                                    

                
              

    
  

    
(      )        

 

 :الترميز العددي 2-4-2

 أعداد في شكل رموز.مكونة من سلسلة من خلال  لؽثل الصبغيالتًميز ىذا 

 مثال:

 129591127: 5الصبغي 
 257392112: 2الصبغي 

 

 الترميز الحرفي: 2-4-3
 ىذا التًميز لؽثل الصبغي من خلال سلسلة مكونة من أحرف لاتينية.

 مثال:

 DABKZMT: 5الصبغي 
 AAEFBASO: 2الصبغي 
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 الترميز المختمط: 2-4-4

 في شكل رموز.و الأحرف اللاتينية سلسلة من الأعداد  بتمثل فيىذا التًميز 

 مثال:

 1MU2A7: 5الصبغي 
 B429YP: 2الصبغي 

 
 الترميز الترتيبي: 2-4-5

التًميز يكون بسلسلة من الأعداد الدتسلسلة أو الرتب، حيث أن الأعداد لا تتكرر في السلسلة الواحدة، يستخدم 
و الطفرة في حالة تكرار  العبورصحيحات بعد عمليات لػتمل أن يكون ىناك ت ىذا التًميز في مسائل التًتيب، و
 .(9)كما في الشكل    الأعداد ليكون الصبغي صحيحا

 : الترميز الترتيبي و تصحيحه(8)الشكل 

 
 Sivanandam & Deepa, 2008 الدصدر:

 
 الترميز المباشر: 2-4-6

ل التًميز مفيمكن أن تكون أي قيمة متعلقة بالدسألة. يستعلؽثل الصبغي بسلسلة من القيم الحقيقية للمتغيرات، 
 تكون القيم معقدة جدا خاصة في الأعداد الحقيقية، أو عندما يكون استخدام التًميز الثنائي صعبا. عندما الدباشر

 مثال:

 4.723  0.337  3.754  1.099  0.587: 5الصبغي 
 3.617  1.967  1.775  0.501  2.398: 2الصبغي 
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 :و عمميات الخوارزميات الجينية خطوات  -3

يعتمد بحث الخوارزميات الجينية على معالجة لرتمع من الحلول الدمكنة. يتم اختيار جيل ابتدائي من أفراد المجتمع، 
تستمر  الانتقاء و التكاثر و الاستبدال،ثم توليد أفراد جدد جيلا بعد جيل من خلال حلقة من العمليات تتضمن 

. فهناك دائما احتمال الحصول المجتمعشروط و معايير الأمثلية في حتى تتوفر العمليات و تقييم ملاءمة الأفراد 
في الجيل الدقبل. صحة و سلامة ىذه الخطوات و العمليات حاسمة جدا في أداء الخوارزميات على حل أفضل 

 الجينية.

 

 :الخوارزميات الجينية خطوات 3-1

 :(Sivanandam & Deepa, 2008) الخوارزميات الجينية بالخطوات الأساسية التاليةتدر 

 فرد لشثل بصبغي. nلمجتمع من بتدائي لتشكيل الجيل الا البداية: .5
 و تحديد قيمة الدلاءمة الخاصة بو. iفرد يتم تقييم كل  f(i) بالاعتماد على دالة الدلاءمة التقييم: .2
 القيام بتوليد جيل جديد من خلال العمليات التالية: التوليد: .2

 :للتكاثر.أفراد الجيل الابتدائي من بين  الأحسن ملاءلشة اختيار الأبوين الانتقاء 
 :حدوث عبور بين الصبغيات و تكاثر الأبوين فيتم مزج مورثاتهما و الحصول على أولاد. التكاثر 
 :تغيير في الدورثات من أجل الحصول على لظط وراثي جديد. جراءإحداث طفرة با الطفرة 
 :ترشيحهم لدخول الجيل الجديد.و حسب دالة الدلاءمة تقييم الأولاد  القبول 

 بأفراد أفضل ملاءمة في الجيل الجديد. سابقاستبدال الأفراد الأقل ملاءمة في الجيل ال :لالاستبدا .1
إذا توفرت معايير الإنهاء و تم الحصول على نتيجة مرضية يتم التوقف و أخذ أفضل حل في المجتمع  :توقفال .1

  .2رحلة يتم العودة بالجيل الحالي للمجتمع إلى الدالحالي. و إذا لم تتوفر ىذه الدعايير تستمر الحلقة و 

حيث يعي يظهر إجراء ىذه العمليات، ل طبالخوارزميات الجينية مع لزاكاة لدثاطوات تدثيل لخ (7)ثل الشكل لؽ
 ، الدلاءمة تتمثل في اللون الداكن و صغر الحجمحجمو خمسة الفئرانلرتمع من الطبيعي حول  الانتقاء نعتمد على

أن كل فأر  :نفتًض الجينية و ما يقابلها في الطبيعةالخوارزميات للربط بين  .لأن القطط تجد صعوبة في افتًاسها
بيئية الدؤثرة في ، النمط الظاىري الأمثل للفئران في ىذه البيئة لؽثل الحل الأمثل، العوامل اللؽثل حل لشكن للمسألة

ا فيها تهديد القطط ىي تدثل قيود الدسألة، الصفات الوراثية الدتمثلة في اللون و الحجم تدثل متغيرات حياة الفئران بم
 لظوذج الدسألة.
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 تمثيل لخطوات الخوارزميات الجينية مع محاكاة لمثال طبيعي :(9)الشكل 

 
 ( Haupt & Haupt , 2006 : من إعداد الباحث )مستوحى من الدصدر:

 
 :الانتقاء 3-2

جيل جديد وفقا لنظرية داروين للانتقاء الطبيعي "البقاء  إنتاجىو عملية اختيار أبوين من المجتمع للتكاثر  و 
 .. ىناك طرق و معايير لاختيار الأجدرملاءمةأمل الحصول على أفراد ذات أعلى قيمة  للأصلح". و ذلك مع

لأكثر ملاءمة للتكاثر، و ىو يؤثر في تحسين اللياقة على مر الأجيال تفضيل اختيار الأفراد ا درجةاء ىو الانتق قوة
نتقاء أكبر، مع ذلك ىناك ضرورة التنويع عموما أداء الخوارزميات الجينية يكون أفضل و أسرع باتخاذ قوة االدتعاقبة. 

. ىناك عدة طرق للانتقاء (Sivanandam & Deepa, 2008) بين ميزات الأفراد لتفادي التسرع و التحيز
 ألعها:
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 (2119، )بحبوح و ريشة (:Roulette Wheelالمتدحرجة )عجمة الالانتقاء ب 3-2-1

 عتماد على عجلة مقسمةالاالخوارزميات الجينية، مبدؤىا ىو الاختيار بىي إحدى الطرق التقليدية و الشائعة في 
يعطى حساب ىذه الاحتمالات إلى قطاعات مقيمة باحتمالات الانتقاء للأفراد حسب دالة الدلاءمة.  عشوائيا

 بالعلاقة التالية:

 ( )  
 ( )

∑  ( ) 
   

 

 .i: احتمال اختيار الفرد  ( ) 
 .i: قيم الدلاءمة للفرد  ( ) 

 الفرد نأخذ وعندىا ما، مؤشر عند العجلة وقوف وانتظار عشوائي بشكل العجلة بإدارة الانتخاب طريقة تتم
 ىذا ختيارا احتمال زاد تم ومن قطاعاتو، عدد زاد الفرد ملاءمة قيمة زادت كلما حيث. الدؤشر إليو أشار الذي
 يلي:. تتم ىذه العملية حسابيا كما الفرد

  حساب الاحتمالات التًاكمية للأفرادC(i) :التي تعطى بالعلاقة 

 ( )  ∑ ( )

 

   

 

  عشوائيا، يقع الاختيار على الفرد الذي يساوي و يفوق احتمالو التًاكمي الرقم  511و  1اختيار رقم بين
 الدختار.

 العجلة الدتدحرجة:مثالا عن الانتقاء ب (51)و الشكل  (2)لؽثل الجدول 

 قيم العجلة المتدحرجة (:2)الجدول 
 الأفراد قيمة الملاءمة احتمال الاختيار الاحتمال التراكمي

 5الفرد  10 10% 10%
 2الفرد  17 17% 27%
 2الفرد  12 12% 39%
 1الفرد  24 24% 63%
 1الفرد  7 7% 70%
 3الفرد  30 30% 100%

 التشكيل(.)مع تصرف الباحث في  2119 ريشة، و بحبوح الدصدر:
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 : العجلة المتدحرجة(11)الشكل 

 
 )مع تصرف الباحث في التشكيل(. 2119 ريشة، و بحبوح الدصدر:

 .3فإن الاختيار يقع على الفرد  91، و إذا أخذنا الرقم 1مثلا فإن الاختيار يقع على الفرد  11إذا أخذنا الرقم 
 
 العشوائي: الانتقاء 3-2-2

 & Haupt) ىذا الانتقاء عن طريق اختيار أبوين عشوائيا من بين أفراد المجتمع بغض النظر عن قيم الدلاءمة يتم

Haupt, 2006). 
 
 :حسب الرتبةالانتقاء  3-2-3

، ثم يتم اختيار  كل أفراد المجتمعل  ( ) حساب قيم  ، تعتمد علىHolland (5791)ىو النوع الذي قدمو 
 .3الفرد و  1 ينالفرد في الدثال السابق لطتار للتكاثر. قيمةالأبوين الأعلى 

 
 الانتقاء بالمسابقة: 3-2-4

بغض النظر  بعد توزيعهم عشوائيا مسابقة بين الأفراد إجراءتتمثل في  ،Goldberg (5797)قدمها  قةيىذه الطر 
 يعطي مثال توضيحي. (55)الشكل . على أساس الدلاءمة ، و يتم انتقاء الأفراد الفائزينعن قيم الدلاءمة 

 1الفرد 
10% 

 2الفرد 
17% 

 3الفرد 
12% 

 4الفرد 
24% 

 5الفرد 
7% 

 6الفرد 
30% 
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 نتقاء بالماابقة: الا(11)الشكل 

 
 .( Dridi, 2005من إعداد الباحث )مستوحى من  الدصدر:

 

 (Sivanandam & Deepa, 2008) :التكاثر 3-3

 ن طريقلانتاج أولاد، ىذا الدزج بين الدورثات يتم عمزج مورثاتهما الدختارين و بعد عملية الانتقاء يتم أخذ الفردين 
عطي تنوع في الألظاط الوراثية. الذدف دائما ىو الحصول على أولاد أفضل من ظاىرة العبور بين صبغيين حتى ت

 حيث الدلاءمة من أفراد الجيل الحالي. تدر ىذه العملية عبر ثلاث مراحل:

 .أخذ زوج من الصبغيات للتصالب 
  العبور في السلسلة. موقعاختيار 
 عند موقع العبور. القطع بين السلسلتين لتباد 

 موقع العبور لؼتلف من نوع لآخر و لغب أن يكون مناسبا للمسألة، ىناك عدة أنواع للعبور ألعها:
 
 العبور في نقطة واحدة: 3-3-1

. ىنا ىي الطريقة التقليدية و الأكثر استخداما، ىو تصالب قطع صبغيان مرة واحدة و في نقطة واحدة معينة
من طول ( 52)الشكل  الواحدو  الصفربمستوى عبور معين بين طة واحدة يتم اختيارىا موقع العبور عبارة عن نق

 (.52القطع عند ىذه النقطة )الشكل  لالسلسلة حتى يتم تباد
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 11: ماتوى العبور لالالة طولها (12)الشكل 

 
 Sivanandam & Deepa, 2008 الدصدر:

 : العبور في نقطة(13)الشكل 

 
 Holland, 1992 الدصدر:

 
 العبور في نقطتين: 3-3-2

قد يضعف ىذا أداء الخوارزميات الجينية و لكن في بعض الحالات  يكون موقع العبور أكثر من نقطة، لؽكن أن
. في العبور في نقطتين يتم اختيار نقطتين من السلسلة و القطعة المحصورة نطاق البحثليسمح بأكبر تغطية 

(. في ىذا العبور لا يتم تبادل رأس و ذيل 51)الشكل  أولاد جدد لإنتاجلغرى تبادلذا بين الأبوين  ،بينهما
 السلسلة فيمكن استغلال ذلك لصالح البحث في حالة احتوائهما على مورثات جيدة.

 : العبور في نقطتين(14)الشكل 

 
 Holland, 1992 الدصدر:

 
 العبور متعدد النقاط: 3-3-3

السلسلة )الرأس و الذيل(،  ا لا يتم تبادل قطبيالعبور في عدة نقاط عبور، إذا كان عدد ىذه النقاط زوجي لػدث
 .طول السلسلة كبيرا جدا ا يكونعندمالسلسلة. غالبا ما يستخدم ىذا النوع  ا يتم تبادل قطبيإذا كان العدد فردي
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 العبور الموحد: 3-3-4

تم ىذا النوع لستلف عن العبور في نقطة أو أكثر، كل أليل موجود في الأولاد يكون منسوخا من أحد الأبوين، ي
بالاعتماد على صبغي ولعي  فيتشكل اتحاد بين صبغيين في شكل ولدين تبادل كل رموز السلسلة على حدة

 .(51)الشكل 

 : العبور الموحد(15)الشكل 

 
 Holland, 1992 الدصدر:

 

 تصالب ثلاث صبغيات: 3-3-5

 (.53)الشكل  سلاسل من الصبغيات ةبعد انتقاء ثلاث أباء لغرى تبادل القطع بين ثلاث

 : تصالب ثلاث صبغيات(16)الشكل 

 
  Dridi, 2005الدصدر:

 

 (Sivanandam & Deepa, 2008) الطفرة 3-4

بما أن الخوارزميات الجينية من تقنيات البحث العشوائي، وجود تغير عشوائي مفاجئ لؽكن أن يكون لو أثر إلغابي. 
بعد عملية التكاثر يتم الانتقال إلى إحداث الطفرة، الطفرة تجنب الوقوع في لرال ضيق حيث تغطي بعض 

بحث و كذلك خلق التنوع في المجتمع، كما تساىم الدورثات الدفقودة. و بالتالي تساىم في استغلال أكبر لنطاق ال
 .باءأحد الألسلسلة  وراثية جديدة من خلال إحداث تغيير في الأليلات االطفرة تعطي ألظاط في سرعة الأداء.



باب الأولال الأدبيات النظرية و التطبيقية  
 

48 
 

، بالنسبة للتًميز الثنائي الطفرة العادية تتم بتغيير قيمة مورثات ىناك عدة أنواع من الطفرات لدختلف التًميزات
. أىم طرق إحداث الطفرة  L/1، احتمال الطفرة يعطى عموما ب الواحدو  الصفرباحتمال طفرة معين بين 

 ىي:

 
 ب:يقمتال 3-4-1

بالاعتماد على  ، و ذلكفي السلسلة صفرإلى  واحدو أ واحدإلى  صفر قلبمن خلال الطفرة  إحداثتم ي
السلسلة الدعرضة  تعني أن الأرقام الدقابلة لذا في 5، حيث الأرقام عشوائيا  لػدد مواقع الطفرةولعي  سلسلة صبغي

 .(59)الشكل  ، فتنتج بذلك سلسلة جديدةقلبللطفرة لغب أن ت

 الطفرة بالقلب إحداث: (17)الشكل 

 
 .(التشكيلفي  )مع تصرف الباحث  Dridi, 2005 الدصدر:

 
 تبادل الأماكن: 3-4-2

 (.59يتم إحداث الطفرة بتبادل الأماكن بين رقمين في السلسلة في موقعين معينين )الشكل 

 تبادل الأماكنالطفرة ب إحداث: (18)الشكل 

 
 .(في التشكيل )مع تصرف الباحث  Dridi, 2005 الدصدر:

 
 العكس: 3-4-3

 (.57يتم إحداث الطفرة بعكس الأرقام في موقع معين في السلسلة )الشكل 

 العكسالطفرة ب إحداث: (19)الشكل 

 
 .(في التشكيل )مع تصرف الباحث  Dridi, 2005 الدصدر:
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 الاستبدال  3-5

عملية الاستبدال ىي آخر جزء من حلقة عمليات الخوارزميات الجينية، فبعد التوليد يتم ترشيح أفراد من الجيل 
الحالي لدغادرة المجتمع و ترشيح الأولاد الجدد لدخول المجتمع. على أساس قيم الدلاءمة يتم التخلص من أضعف 

جم المجتمع نفسو، بذلك يتشكل جيل جديد للمجتمع أفراد الجيل الحالي و استبدالذم بأولاد أفضل بحيث يبقى ح
 (.Haupt & Haupt, 2006) من خلال العمل بمبدأ الإنتقاء الطبيعي"البقاء للأصلح"

 

 

 (Sivanandam & Deepa, 2008) توقفال 3-6

أخذ أفضل حل في المجتمع  جيدة، ثمالحصول على نتيجة  عندو أمعايير الإنهاء  توفرت عندماالخوارزمية توقف يتم 
 التوقف ىي: قاييسليكون الحل الأمثل للمسألة. أىم م الحالي

 تتوقف الخوارزمية عند عدد معين من الأجيال. ل:أقصى جي 
 :تتوقف الخوارزمية عند انقضاء وقت معين. أقصى وقت 
 :تتوقف الخوارزمية عند حالة عدم تحسن الدلاءمة بعد عدد معين من الأجيال أو بعد  عدم تحان الملاءمة

 انقضاء وقت معين.

 أو تتوقف الخوارزمية بسلطة تقديرية من الباحث بالاعتماد على أحد الدعايير التالية: 

 :أفضل فرد 

حيث يتخذ أفضل فرد في المجتمع ملاءمة كمعيار للإنهاء، يتم التوقف عندما تتجاوز قيمة الدلاءمة لأفضل فرد في 
 المجتمع قيمة قياسية معينة. و ىذا يضمن وجود حل جيد على الأقل.

 :أسوأ فرد 

يتخذ أسوأ فرد في المجتمع ملاءمة كمعيار للإنهاء، يتم التوقف عندما تتجاوز قيمة الدلاءمة لأسوأ فرد في المجتمع 
قيمة قياسية معينة. و ىذا يضمن على الأقل وجود لرتمع لظوذجي كل حلولو جيدة، مع ذلك قد لا تكون قيمتي 

 ملاءمة أفضل فرد و أسوأ فرد لستلفة معنويا.
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 لاءمة:مجموع الم 

 لكل أفرادحيث يتخذ لرموع ملاءمة المجتمع كمعيار للإنهاء، يتم التوقف عندما تتجاوز قيمة لرموع الدلاءمة 
تمع تقريبا في وجود المج . و ىذا يضمن على الأقلمع أخذ حجم المجتمع بعين الاعتبار المجتمع قيمة قياسية معينة

 قيم الدتطرفة في ىذه القيمة.مع ذلك لؽكن أن تؤثر ال .نطاق معين من الدلاءمة

 :الفرد المتوسط 

حيث يتخذ الفرد ذو قيمة الدلاءمة الدتوسطة في المجتمع كمعيار للإنهاء، يتم التوقف عندما تتجاوز قيمة الدلاءمة 
 الدتوسطة في المجتمع قيمة قياسية معينة. و ىذا يضمن على الأقل أن يتيح نصف أفراد المجتمع حلول جيدة.
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 :ةالأدبيات التطبيقيالفصل الثالث: 

على أوسع نطاق لتحليل السلاسل الزمنية المالية خاصة في دراسة خطر و مشتقاتها  ARCHستخدام نماذج تم ا
الاحتفاظ بالأسهم، تقييم الأسعار، التنبؤ بمجال الثقة لتطاير الزمني و الحصول على تقدير أفضل للنماذج في ظل 

. مع ذلك دائما ما يسعى الباحثون إلى تطوير هذه النماذج بدمجها بطرق حديثة قصد الأخطاءعدم ثبات تباين 
 الحصول على أفضل قدرة على التنبؤ، من بين هذه الطرق نجد الخوارزميات الجينية.

أصبح نظرا لبساطة الخوارزميات الجينية و اتساع مجال تطبيقها على مختلف أنواع المسائل و في مختلف الميادين، 
تزايد تبني و استخدام الخوارزميات الجينية في مختلف  و قد أثبت تطبيق الخوارزميات الجينية يتزايد باستمرار.

 البحوث قدرتها و إمكانية تطبيقها في مجالات متعددة.

تم استخدامها  كما ،فقد تم استعمالها في حل عدة مسائل صعبة و معقدة متعلقة بعدة علوم و اختصاصات تقنية
اتخاذ القرارات  ،تطبيقها في ميادين: الاقتصاد، المالية، التسيير في مجالات العلوم الاجتماعية و الاقتصادية حيث تم

 ...)محل الدراسة(
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 :الأسواق المالية تطايرتطبيقات النماذج القياسية ل -1

م الفكرة الأصلية التي قد  أن منذ  Engleو مشتقاتها هو  ARCHأكثر من ساهم في دراسات نماذج التطاير 
، تبعه العديد من الباحثين الذين تبنوا هذا المجال أبرزهم 3002حاز على إثرها على جائزة نوبل للاقتصاد سنة 

Bollerslev:نذكر أهم الأمثلة عن هذه الدراسات . 

  استخدم كل منRobbins  وCoulson  نموذج  5891فيARCH  لتقدير العلاقة بين تطاير
للسببية و  Grangerغيرات أساسية للاقتصاد الكلي، و ذلك بالاعتماد على دراسات التضخم و مت

 . فكانت النتائج مختلفة تماما عن الأعمال السابقة. Lucasدراسات العرض ل
  قامDomowitz  وHakkio  بدراسة مخاطر سوق الصرف الأجنبي بالاعتماد على التباين 5891في

ملات: المملكة المتحدة، فرنسا، ألمانيا، سويسرا و اليابان. و ذلك و المشروط لأخطاء التنبؤ الخاصة بع
 .ARCHفقا لنموذج 

  قامGourieroux  وMonfort  بدراسة نموذج مشتق يسمى  5885فيQTARCH  من حيث
الخصائص الاحتمالية و الإحصائية، بين سهولة استعماله و مرونته في دراسة التباين و المتوسط 

كذلك باختبارات وصفية وفقا لاعتبارات إحصائية و اقتصادية، كما اقترح من خلال   المشروطين. قام
 لتقدير هذا النموذج. (non parametric)التطبيق طريقة غير معلمة 

  قام  5881فيBollerslev  باقتراح نموذج أكثر مرونة في شكلEGARCH  لتحليل تطاير البورصة
ر ــــمؤشقه على ـــوذج عند تطبيــوي يثبت فعالية هذا النمــية في المدى الطويل، و قدم دليل قــالأمريك

S&P 500. 
  قدمDiebold  وLopez  مفاهيم قيمة حول التنبؤ بتطاير الأسواق المالية، فوضح أن هناك  5881في

سائل الاقتصادية و المالية ماا يستلزم طرق نماذج متنوعة أصبحت ضرورية أكثر في اتخاذ القرار في الم
  جديدة في تقييم جودة التنبؤ و المقارنة بين النماذج.

  قدمLumsdaine  طريقة جديدة تحقق أقصى تعظيم للأرجحية من أجل تقدير نموذج  5881في
GARCH(1 ;1)  وIGARCH(1 ;1)  خاصة في وجود جذر الوحدة و قدم الأدلة على ملاءمتها

 أ التوزيع الطبيعي و التناسق.تحت مبد
  قام  5889فيAnderson   معBollerslev  بالرد على الدراسات التي افترضت ضعف نماذج

ARCH  في التنبؤ بالتطاير. فأثبت عدم صحة هذه الفرضية و برهن نظريا و تطبيقيا أن نماذج
ARCH  بالتطاير.و مشتقاتها دائما ما تحقق نتائج جيدة عند استخدامها في التنبؤ 

  اقترح كل منBuhlmann  وMcNeil  طريقة غير معلمة في شكل خوارزمية تكرارية  3003سنة
، فبين فعاليتها و دقتها و إمكانية استعمالها كبديل عن الطرق الأخرى GARCH(1 ;1)لتقدير نموذج 
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و لا تركيب التباين المذكورة في مختلف الأدبيات النظرية السابقة، حيث أنها لا تحتاج إلى دالة كثافة 
 المشروط.

  قامXie  سهم من مؤشر  213اختبارات على  بإجراء 3002فيS&P 500  و دراسة تسلسلهم
شهريا، أسبوعيا و يوميا باستعمال معيار  GARCHثم تقييم نماذج  3005حتى  5880الزمني من 

AIC فاستنتج أن بعض الأسهم أكثر تعقيدا ماا يستلزم الاعتماد على .GARCH(1 ;2)  مع ذلك
 أسبوعيا. S&P 500الأفضل لدراسة مؤشر  GARCH(1 ;1)يبقى 

  3002في Berkes  وHorvath  درسا تركيب نموذجGARCH(p ;q)  و خصائصه، و بينا أن
التباين المشروط يمكن يفسر بمجموع مربع الأخطاء في تمثيل فريد من نوعه، و أثبتا جودة تقدير النماذج 

 في ظروف معتدلة.للأرجحية  QLMبطريقة 
  قامHansen  نموذجا باستخدام  220بالمقارنة بين  3001فيSPA  وRC (Reality check)  و

 SPAبين أن الأخير غير قادر على التمييز بين النماذج الجيدة و الضعيفة من حيث الأداء. أثبت أن 
. و IBMرباح شركة هو الأفضل للتنبؤ بتطاير مؤشر أ GARCH(1 ;1)أكثر قوة و استنتج أن نموذج 

لا يوجد نموذج أفضل من  Deutschmark-Dollarبين أنه يما يخص سعر صرف 
GARCH(1 ;1). 

  قامDegiannakis  بدراسة ارتباط التغير الزمني بين أسعار البورصة و أسعار البترول   3055في
مصدرة: المكسيك،  للبلدان المستوردة و المصدرة باعتبار صدمة الأسعار. حيث ركز على ثلاث بلدان 

كندا و البرازيل. و ثلاث بلدان مستوردة: الولايات المتحدة الأمريكية، هولندا، ألمانيا. و ذلك في سلسلة 
 GARCHمطور مشتق ل حيث اعتمد نموذج  3008إلى  5893زمنية لأسعار البترول الشهرية من 

رة و المستوردة من حيث الوضعية و استنتج أن الارتباط المدروس مااثل بالنسبة لكل من الدول المصد
 .الاقتصادية

، لقد ARCHلمشتقة من اتم التطرق في مختلف الدراسات في هذا المجال إلى العديد من النماذج المطورة و 
 كما في الجدول.  3050في كتابهما سنة  Degiannakisو  Xekalakiأحصى معظمها كل من 
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 ARCH ة ل(: مختلف النماذج المشتق3) لجدولا
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 Xekalaki & Degiannakis, 2010  المصدر:
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 :الاقتصاد القياسيالجينية في  لخوارزمياتل الدراسات السابقة -2

تستخدم الخوارزميات الجينية في مجالات العلوم الاقتصادية و العلوم التجارية و علوم التسيير كوسيلة كمية توفر 
حيث أن هذا الأخير يتعلق بحل مسألة  تمثل الإشكالية المطروحة في  البيانات اللازمة لدعم عملية اتخاذ القرار،

 شكل نموذج كمي.

تأخذ الخوارزميات الجينية عدة أشكال في حل مختلف المسائل. و سرعان ما اكتشف الباحثون و المتخصصون في 
قام العديد منهم بإجراء بحوث العمليات إمكانية استعمال الخوارزميات الجينية كطريقة لحل مسائل الأمثلية. حيث 

مقارنات بين مختلف طرق بحوث العمليات و الخوارزميات الجينية من حيث التطبيق و النتائج.  أظهرت عدة 
أعمال و بحوث إمكانية استعمال الخوارزميات الجينية كطريقة حسابية رقمية كطرق بحوث العمليات مثل: مسائل 

ل النقل، مسائل التخصيص، المسارات المثلى أشهرها مسألة البائع الأمثلية، مسائل التعظيم و التدنية، مسائ
تم إثبات قدرة استخدامها حتى في نماذج  الجوال، شبكات الأعمال، تسيير المخزونات، نظرية الألعاب...كما

 ,Vallée & Yildizoglu) الاقتصاد القياسي و السلاسل الزمنية من خلال تحديد المعاملات المثلى للنماذج

2004) . 
 

 :حول الخوارزميات الجينيةالأبحاث و الدراسات  أمثلة عن 2-1

ظهرت عدة تطبيقات مختلفة للخوارزميات الجينية و بمستويات نجاح Goldberg و  De Jongأعمال  بعد
في المسائل تم نشر العديد من المنشورات العلمية التي تناولت كيفية استخدام الخوارزميات الجينية قد  .متفاوتة

ارنات مع الطرق و كذلك نتائج دراسات تطبيقية و مق  ،بما فيها نماذج التنبؤالاقتصادية و الاقتصاد القياسي 
 . فيما يلي مجموعة متنوعة من الأمثلة عن هذه المنشورات:التقليدية الأخرى

  بحثKoza  باستخدام الخوارزميات الجينية عن المعاملات المثلى لنموذج يضم المتغيرات  1991في
( و الأسعار في الولايات المتحدة الأمريكية V(، سرعة تحرك العملة )Q(، الانتاج )Mالتالية: العملة )

(Pهذا النموذج يتضمن علاقة .) :غير خطية كتالي 

𝑃 =
𝑀𝑉

𝑄
 

 ( ماا يثبت فعالية الخوارزميات الجينية.R²> 0.99معنوية عالية )و بذلك تحصل على نتائج ذات 
  في إطار التسيير السلبي استخدمEddelbüttel  الخوارزميات الجينية لإيجاد المحفظات المالية  1991في

المكونة من ثلاثين سهم. دور الخوارزمية الجينية المستعملة هو تسيير  DAXالتي تنتج محفظة مؤشر 
الأوزان النسبية لهذه الأسهم في المؤشر، أخيرا أظهر الفعالية الحسابية للخوارزميات الجينية في هذا النوع 

 من المسائل.
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   قدم محمد وKing  سلسلة طريقة تطورية للتنبؤ في أسواق الصرف الأجنبية من خلال  1991في
زمنية، فقام بتوظيف مفاهيم نظرية و دمجها في تقنيات ذكاء اصطناعي باستعمال الخوارزميات الجينية 

 للحصول على أفضل أداء.
  اقترحAgapie  خوارزميات جينية لإيجاد الحل الأمثل للتنبؤ من خلال السلاسل الزمنية، و  1991في

ة عند التنبؤ في المدى القصير باستعمال الطرق ستقرارية المصحوب بعوامل موسميذلك في ظل عدم الا
 القياسية التي أثبتت محدوديتها.

  قدم  1991فيChiraphadhanaku   .تطبيق الخوارزميات الجينية في التنبؤ بالودائع المصرفية التجارية
ذلك بإدراج عدة عوامل و متغيرات مالية و مصرفية في النموذج لتحقيق أقل قيمة لأخطاء التنبؤ، 
أظهرت الدراسة نتائجا مرضية و بينت أن الخوارزميات الجينية يمكن أن تعطي تنبؤات دقيقة في المسائل 

 .الاقتصادية المالية و
 مكذلك استخد Boné الخوارزميات الجينية لإيجاد معاملات نموذج للتنبؤ من  1991في  و آخرون

 سليما و صحيحا. هذا النموذج فكان تقدير ،( AR, MA, ARMAخلال سلاسل زمنية )
 من تنقيب المعلومات استخدم   و من نظرة قريبةWeiss  وHirsh  الخوارزميات الجينية من 1991في 

أجل التنبؤ بظواهر ناذرة و مهمة مثل: التنبؤ باستعمالات البطاقات البنكية المزورة من خلال تواريخ 
ية الشراء، التنبؤ بسلوك غير اعتيادي للسوق المالية، التنبؤ بانقطاع أو فشل عمليات المواصلات الالكترون

 .من خلال سلسلة من الإنذارات..
  استعمل  1991فيVarreto  حيث قارنها إيطالياالخوارزميات الجينية في التنبؤ بأخطار الإفلاس في ،

(. الخوارزميات الجينية استعملت لغرضين: LDA) الخطي التمايز تحليلمع طريقة إحصائية تقليدية هي 
تشكيل الدالة الخطية المثلى و تشكيل القواعد المثلى. تم استنتاج تفوق نسبي من حيث الأداء 

ت الجينية، إضافة إلى أن هذه الأخيرة تعطي تحرر من القيود الإحصائية التي تخضع لها الطريقة للخوارزميا
 الأخرى.

 Keber  ركز على خصائص السعر الحالي للأسهم لحساب التطاير من خلال برنامج  1999في
 على القيم السابقة.خوارزميات جينية ثم بين تفوقه على النماذج القياسية المعروضة في الدراسة التي تعتمد 

   استعملSzeto  الخوارزميات الجينية لتشكيل نموذج للتنبؤ بأداء المستثمرين في البورصة و  0222سنة
 التعاملات السابقة. على قياسه بقيم المحفظات المالية، ذلك بناءا

  دراسة مقارنة بين ثلاث طرق حل عشوائي  0221أجرى يوسف و آخرون من جامعة الملك فهد في
(. حيث تم توضيح مبادئ عمل Tabu Searchي: الخوارزميات الجينية، محاكاة الصلب، بحث تابو )ه

و مزايا كل طريقة، فتم الاتفاق على فعالية كل الطرق في مختلف أنواع المسائل. أما فيما يخص أفضل 
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طريقة فليس هناك تفوق مطلق لإحدى الطرق حيث أن ذلك يعتمد على طبيعة المسألة، غير أن هذه 
 الدراسة أظهرت تفوق نسبي من حيث الأداء للطريقة بحث تابو و طريقة الخوارزميات الجينية تأتي ثانيا. 

 حصائية في إمكانية استخدام الخوارزميات الجينية مع الأدوات الإ 0221في و آخرون  السيد شرح
التنبؤ، و هذا باستعمالها في البحث عن النموذج الأمثل لتدنية خطأ التنبؤ و اختيار أفضل توقيت. حيث 

 تم تطبيق ذلك على مجموعة من السلاسل الزمنية.
  قدمHung (0229 تطبيق جديد للخوارزميات الجينية من أجل تقدير نموذج )GARCH أثبتت ،

فعالية أداء الخوارزميات الجينية في ظل  NASDAQبورصة تايوان و مؤشر  نتائج الدراسة التطبيقية حول
 أخذ أثر الرافعة بعين الاعتبار.

  قامGeng  وZhang (0212 بشرح نموذج الرمادي )GM  لتعديل الأخطاء و اقترح دمجها مع
سن بالخوارزميات المح GM. حيث استخدم GARCHالخوارزميات الجينية بثلاث أنواع من نماذج 

، SZCIو  HS300ؤشرات بورصة الصين المختلفة لدراسة م GARCHالجينية لتعديل أخطاء نماذج 
أظهرت النتائج تفوق النموذج المقترح و فعاليته في التنبؤ بتطاير الأسواق المالية، كما قدم مقارنة مفصلة 

 بين مختلف النماذج من حيث القدرة على التنبؤ.
  اقترحKarathanasopoulos   طريقة للتنبؤ بتحركات البورصة و قام بتطبيقها  2016في و آخرون

، و قدم برمجة تطورية تعتمد على الانحدار الذاتي و المتوسطات ASE20على مؤشر بورصة اليونان 
المتحركة للسلسلة الزمنية و أربع عوامل مالية كمدخلات في النموذج، ثم قام بدمجها بالخوارزميات الجينية 

 لمحاولة تخطي عيوب الطرق المعتادة للتنبؤ. فأظهرت النتائج أداءا عاليا مقارنة بالطرق الأخرى.

 
 :دفي الاقتصا حول الخوارزميات الجينية المنشورات ائيات عنإحص 2-2

منشورات تضمنت إحصاء لكل المراجع المتعلقة بالخوارزميات الجينية و تصنيفها  0210في  Alanderأصدر 
حسب: الميادين العلمية، سنوات النشر، المواضيع، بلدان النشر... حيث قام بإنجاز عدة قوائم لكل المراجع 

نية في العلوم الاقتصادية و التسيير المعتمدة المتعلقة بالخوارزميات الجينية، من بينها قائمة مراجع الخوارزميات الجي
 . ..الإنتاجالمتعلقة بالاقتصاد، التسيير، التسويق، التجارة، المالية، دعم القرار، 

بالاعتماد على موقع  0211، قمنا بتحيينها إلى نهاية 0210بما أن هذه الإحصائيات لا تتعدى سنة 
econbiz.de دية و الذي يتضمن قاعدة بيانات كبيرة.الخاص بالمنشورات المتعلقة بالعلوم الاقتصا 
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، التي تم فيها تطبيق 0211نهاية لعدد المنشورات في السنة حتى  منحنى (02) الشكل و (4) ن الجدوليمثلا
. نلاحظ بلوغ العدد ذروته في 1102الخوارزميات الجينية في مجالات العلوم الاقتصادية حيث يبلغ عددها الكلي 

 ثم تناقص العدد تدريجيا في السنوات الأخيرة. 022أواخر التسعينات حيث تتجاوز 

 عدد المنشورات حول الخوارزميات الجينية في مجالات العلوم الاقتصادية (: 4الجدول )
 العدد  السنة  العدد  السنة  العدد  السنة  العدد  السنة 

1966 1 1979 0 1992 51 2005 16 

1967 0 1980 0 1993 98 2006 11 

1968 0 1981 0 1994 131 2007 6 

1969 0 1982 0 1995 187 2008 20 

1970 0 1983 0 1996 212 2009 14 

1971 0 1984 2 1997 220 2010 13 

1972 0 1985 3 1998 151 2011 20 

1973 0 1986 0 1999 142 2012 19 

1974 0 1987 2 2000 75 2013 32 

1975 0 1988 7 2001 59 2014 14 

1976 0 1989 9 2002 63 2015 24 

1977 0 1990 18 2003 20 2016 24 

1978 0 1991 41 2004 9 2017 11 

 5271المجموع 

 من إعداد الباحث المصدر:

 الاقتصادية العلوم مجالات في الجينية الخوارزميات تطبيق: تطور (02) الشكل

  
 من إعداد الباحث المصدر:
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 :الباب الأول لاصةخ
التنبؤ  بتطاير الأسواق المالية من خلال النماذج القياسية و جميع الجوانب النظرية المحيطة ب بابلقد تضمن هذا ال
 ، و كذلك كيف تم استخدامها سابقا في هذا المجال من حيث الدراسات و التطبيقات العملية.الخوارزميات الجينية

و شرح مختلف مراحلها التحليلية، فتم التطرق إلى  Box-Jenkinsعلى منهجية بذلك تم التعرف أولا 
 لسلةنوع السعن الاستقرارية من عدمها، كذلك و شروطها، مرورا باختبارات جذر الوحدة للكشف  الاستقرارية

 .DSأو  TS الغير مستقرة

، نماذج المتوسطات ARو صيغها الرياضية، أي نماذج الانحدار الذاتي  ARIMAنماذج بعد ذلك تم شرح عائلة  
تشمل المنهجية التعرف على النموذج   .ARIMAو المتكاملة  ARMA، و النماذج المختلطة MAالمتحركة 

ثم تقدير معاملات النموذج فاختبار جودة النموذج عن طريق معايير معينة، عند الحصول على النموذج الأنسب 
 القيام بالتنبؤ.يتم 

 ARCHو مشتقاتها  الأخطاء تجانس بعدم المشروط الذاتي الانحدار نماذجبعد ذلك تم التطرق إلى كيفية صياغة 
ثم التعرف على طرق ، كذلك الاختبارات التي تستعمل للكشف عن أثر عدم تجانس الأخطاء، GARCHو 

  قصد اختيار أفضلها.تقديرها و معايير تقييم جودة النماذج و المقارنة بينها 

في مجال الحوسبة،  للوراثة و التطور الطبيعي المفاهيم البيولوجيةجامعة ميشغان  من Hollandثم عرفنا كيف أدرج 
. تلى ذلك عدة دراسات مكملة و 1912فكان أول من اخترع الخوارزميات الجينية و وضع أسسها النظرية سنة 

، حيث قدمت توضيحات أكثر و ساهمت في تطويرها De Jongو  Goldbergتطبيقات عملية أبرزها أعمال 
 و إعطائها أكثر شهرة.

و استخلصنا أن الخوارزميات الجينية هي إحدى تقنيات الذكاء الاصطناعي تحاكي تفسيرات علمية في الوراثة و 
ل لمسألة معينة في التطور الطبيعي، و هي طريقة استدلالية عشوائية حديثة هدفها تقديم مجموعة من أمثل الحلو 

شكل مجتمع من خلال تغطية نطاق البحث باختبار الحلول الممكنة. تتميز الخوارزميات الجينية عن باقي الطرق 
بعدة خصائص أهمها: العشوائية كمبدأ لسير عملياتها، تعطي مجتمع من الحلول، يمكن استخدامها في مختلف 

لى أي مسألة ذات نموذج قابل للتقييم، كما تتسم بمرونة المجالات العلمية دون حصر بحيث يمكن تطبيقها ع
 الأداء.

أما فيما يخص نهاياتها فيعاب عليها عدم ضمان دائما الحصول على الحل الأمثل في بعض الحالات، و قد تكتفي 
بترجيح حل جيد على الأقل، أسلوبها عام و واحد بحيث أن أداءها من حيث السرعة و الدقة يتأثر بطبيعة 
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سألة. و على أي حال هذا لا ينقص من قيمتها التقنية و هي تستحق التطبيق في حالة فشل الطرق المعتادة أو  الم
 كوسيلة دعم.

الخوارزميات الجينية تعتمد في عملها على عناصر أساسية هي: المجتمع، الأفراد، الترميز، الملاءمة. المجتمع يتألف 
في شكل سلسلة ترمز بعدة طرق أشهرها الترميز الثنائي، كل صبغي  من مجموعة من الأفراد، كل فرد ماثل بصبغي

 يقيم وفقا لدالة الملاءمة التي تعبر عن مدى جودة الحل و التي يمكن أن تتخذ أي شكل قابل للتقييم.

كما عرفنا أن الخوارزميات الجينية تسير وفقا لخطوات متسلسلة في شكل حلقة من العمليات تتمثل في كل من: 
قاء، التكاثر، الطفرة، الاستبدال. لكل عملية عدة أشكال أو أنواع أو خيارات مختلفة للاختيار. بعد تشكيل الانت

جيل ابتدائي للمجتمع يقيم جميع أفراده حسب دالة الملاءمة، ثم يتم انتقاء أبوين من أجل التكاثر فيجري العبور 
في الأليلات. بذلك ينتج أولاد جدد يقي مون أيضا وفقا بين الصبغيات بتبادل القطع، بعدها إحداث الطفرة بتغيير 

لدالة الملاءمة، فيستبدل الأفراد الأسوء ملاءمة من الجيل الحالي بالأفراد الأفضل ملاءمة من الأولاد الجدد، بذلك 
 ينتج جيل جديد للمجتمع. ثم إعادة عملية الانتقاء و تستمر حلقة عمليات الخوارزمية إلى حين توفر معايير

 التي يختارها الباحث.  توقفال

فتم عرض أمثلة عن ، التنبؤ بتطاير الأسواق الماليةو رأينا أيضا إمكانيات استخدام الخوارزميات الجينية في 
المنجزة من طرف عدة  نتاجات أهم الدراسات و التطبيقاتاطلعنا على استالدراسات السابقة في هذا المجال ف

 بعدم المشروط الذاتي الانحدارلمشتقات نماذج رات. و عرضنا إحصائيات باحثين في شكل مقالات أو منشو 
 .في الاقتصاد القياسي دراسات حول الخوارزميات الجينيةو  الأخطاء تجانس

الأول مجرد جوانب نظرية تطرق إليها مختلف الباحثين سابقا في الكتب  بابلكن رغم ذلك، يبقى كل ما ورد في ال
و المقالات و المذكرات. و هذا لا يعتبر كافيا لفهم الموضوع بكامل جوانبه إذ ينقصه الجانب التطبيقي، لذلك من 

ى أرض الواقع، لغرض و تجريبها في دراسة حالة ميدانية علفي التنبؤ الضروري محاولة استخدام الخوارزميات الجينية 
التأكد و التحقق من الجوانب النظرية و الوقوف على الجوانب التطبيقية من خلال تحليل النتائج. و هذا ما يتيحه 

السلاسل الزمنية  التنبؤ بتطاير ثلاث أسواق مالية بالاعتماد علىالثاني الذي يعرض دراسة حالة  بابال
 .Dow Jonesو  Tunidex ،Madexلمؤشرات: ل
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 :تمهيد

 خوارزمياتلل النظرية المفاهيم كذلك و ،المالية الأسواق بتطاير التنبؤ نماذجل النظرية  المفاهيم إلى التطرق عدب
 بعد فيما حاولنا .الشأن هذا في السابقة والدراسات التطبيقات أهم ، ثمعملها مبادئ و كيفيه شرح و الجينية
 المتحدة الولايات ،المغرب ،تونس سوق :هي ماليه أسواق ثلاث على ااختيارن وقع أين تطبيقيه دراسة إجراء

 أخيرا الخروجثم  فعاليتها اختبار و جينية ةخوارزمي نموذج باستخدام هذه الأسواق بتطاير للتنبؤ وذلك .مريكيةالأ
  .النتائج من ةبمجموع
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 :عينة الدراسة و الأدوات المستخدمةالأول:  فصلال

بذلك يمكن  .من الحالات و المسائل على مجال واسع و متنوع الجينيةاستخدام خوارزميات  ما ذكرنا سابقا يمكنك
في  المتمثلة القياسيةعن طريق دمجها بالطرق  الأمثلو تشكيل النموذج  بتطاير الأسواق الماليةتطبيقها على التنبؤ 

ARIMA  وGARCH .8002عشر سنوات من  امدته الزمنيةهي السلاسل  الدراسةفي هذه  ةالمختار  ةالعين 
   .Tunindex ،Madex ،Dow Jones 30: هي بورصةمؤشرات  لثلاث 8002الى 
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 :المؤشرات المدروسةعينات تعريف  -1

 Tunindexبورصات، إثنان محليان أي في شمال إفريقيا هما  ثلاثتم جمع المعلومات حول المؤشرات الرئيسية ل
 الأمريكي. حيث تم بالاستعانة بموقع Dow Jones هو عالمي آخرالمغربي، و  Madex والتونسي 

investing.com  لاحظنا أن العامل المشترك بينها  تسجيل قيمها في شكل سلاسل زمنية مدتها عشر سنوات.ل
 على مستوياتها حاليا.أنها تعرف أ

 

 :Tunindexمؤشر  1-1

Tunindex لدينا سلسلة زمنية لقيمه ب  شركة تونسية. 57 حوالي هو المؤشر الرئيسي لبورصة تونس يشمل
 . و هي كالتالي:82/08/8005إلى  08/00/8002ملاحظة من  8828

 Tunindexتطور مؤشر (: 12الشكل )

 
 من إعداد الباحث المصدر:

كان يبلغ  8002تطور قيمة المؤشر خلال عشر سنوات الاخيرة، في بداية ( 80)نلاحظ في الشكل 
ث ثم تناقص في ظرف ثلا،  7920قيمة  8000 برث بلغ في سبتمو استمر في التطور حي 8980.20قيمة

 ما بينبسبب الأوضاع السياسية في تونس في ذلك الوقت. يظهر التطور متذبذبا  8000أشهر إلى حولي 
درت أعلى قيمة في قف لأول مرة، 9000على مستوياته حيث تخطى عتبة أبلغ  8005 ، في8009و  8008

 .9820.20قيمة مسجلة هي آخر  .9028.87ب 00/02/8005
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 :Madexمؤشر  1-2

Madex  0200. لدينا سلسلة زمنية لقيمه ب مغربيةشركة  98يشمل الدار البيضاء هو المؤشر الرئيسي لبورصة 
 . و هي كالتالي:82/08/8005إلى  02/07/8000ملاحظة من 

 Madexتطور مؤشر (: 11الشكل )

 
 من إعداد الباحث المصدر:

تطور قيمة المؤشر خلال سبع سنوات و نصف الاخيرة، كان يبلغ على مستوياته في ( 88)نلاحظ في الشكل 
 8000. ثم استمر في تناقص متذبذب حتى 08/00/8000في  00297.82البداية حيث كانت أعلى قيمة 

قفز ليعود   8005، في 8009و  8008متذبذبا ما بين  القيم . يظهر تطور9528بلغ أدنى مستوى له أين 
آخر قيمة مسجلة  .حيث يعرف استقرارا نسبيا في هذا المستوى حاليا 00000و يتجاوز  8000كان في كما  
 .00000.08هي 

 

 :Dow Jonesمؤشر  1-3

Dow Jones  أكبر شركة صناعية  00 يشملو هو أقدم مؤشر في العالم  نيويوركهو المؤشر الرئيسي لبورصة
 2517. لدينا سلسلة زمنية لقيمه ب ..Boing ،Coca cola ،Nike ،Microsoft :مثل ،أمريكية

 . و هي كالتالي:82/08/8005إلى  08/00/8002ملاحظة من 
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 Dow Jonesتطور مؤشر (: 12الشكل )

 
 من إعداد الباحث المصدر:

كان يبلغ قيمة   8002تطور قيمة المؤشر خلال عشر سنوات الاخيرة، في بداية ( 80)نلاحظ في الشكل 
، 8002في مارس  9787.07قص إلى أدنى مستوى بسبب الأزمة المالية العالمية ليبلغ ثم تنا ،00080.29

 و استمر في 80000تخطى حاجز  8005سجل تزايدا متذبذبا على مر ثمان سنوات. مع حلول بعد ذلك 
في  88205.70حيث بلغ حاليا يبلغ أعلى مستوياته في العشر سنوات الأخيرة حيث  التزايد

 .88502.88قيمة مسجلة هي  آخر .82/08/8005

 

 للمسألة: رياضيصياغة المعطيات و النموذج ال -2

ه الدراسة هو الحصول على أفضل نموذج ممكن للتنبؤ بتطاير الأسواق المالية المدروسة، أي السلاسل الهدف من هذ
 ، وم دالة الأرجحيةالتطاير هو تعظي الزمنية التي لدينا. كما ذكرنا سابقا المعيار الأساسي لأحسن تقدير نماذج

بذلك حاولنا في هذا البحث تحقيق أقصى تعظيم للأرجحية قا أمام الباحثين في هذا المجال. ل هذا عائلطالما شك  
 باستخدام الخوارزميات الجينية.

قة المقترحة هو مزج بين المفاهيم النظرية التي تطرقنا إليها سابقا لكل من النماذج القياسية و يمنهج الطر 
. حيث تكون GARCHو  ARIMAرزميات الجينية، حيث نبني نموذجا للخوارزميات الجينية وفقا لمبادئ الخوا

 الفرد هو نموذج التنبؤ، الجينات هي معاملات النموذج و دالة الأرجحية هي دالة الملاءمة. 
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ها إضافة إلى حدوث بذلك تنطلق الخوارزمية بمجتمع من النماذج تتكاثر عبر الأجيال، فتنتقل الجينات فيما بين
تتطور  ،ب الملاءمة المتمثلة في الأرجحيةحس وفقا لمبدأ الانتقاء الطبيعي أي البقاء للأصلح .الطفرات في القيم

 جيلا بعد جيل حتى نوقف الخوارزمية بناءا على تقديرنا عند بلوغ أقصى تعظيم للملاءمة.النماذج 

 رتبARIMA (0 )شامل يتكيف مع رتب عام نموذج  قمنا بتشكيل ،بناءا على ما سبق من مفاهيم نظرية
GARCH  حيث لغرض تجريب عدة نماذج تحذف معاملات حسب رغبة  صرف فيهإمكانية الت)رتبتين( مع،

 كالتالي:  . يصاغ النموذج0الباحث عن طريق تعويضها ب 
𝑓𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠𝑠 = max 𝐿𝐿 

𝐿𝐿 = ∑ 𝑙𝑡

𝑛

𝑡=1

 

𝑙𝑡 = 𝑙𝑛 (
1

√2𝜋𝜎̂𝑡
2

) 𝑒
−0,5

𝜀𝑡
2

𝜎̂𝑡
2 

𝜎̂𝑡
2 = 𝑎0 + 𝑎1𝜀𝑡−1

2 + 𝑎2𝜀𝑡−2
2 + 𝛽1𝜎𝑡−1

2 + 𝛽2𝜎𝑡−2
2  

{
(𝑎0; 𝑎1; 𝑎2; 𝛽1; 𝛽2) > 0

(𝑎1 + 𝑎2 + 𝛽1 + 𝛽2) < 1
 

∆𝑥̂𝑡 = 𝜃1∆𝑥𝑡−1 + 𝜃2∆𝑥𝑡−2 + 𝜃3∆𝑥𝑡−3 + 𝛼1𝜀𝑡−1 + 𝛼2𝜀𝑡−2 + 𝛼3𝜀𝑡−3 + 𝑏𝑡 + 𝑐 

𝜀𝑡 = 𝑥̂𝑡 − 𝑥𝑡 
 

 الأدوات المستخدمة: -3

التأكد و التحقق من النتائج، و كذلك لغرض إجراء  لغرض مختلفتينفي هذه الدراسة سيتم حل المسألة بطريقتين 
الخاص  Eviewsفنعتمد على برنامج  التي تطرقنا إليها سابقا، المعتادة سيةطرق القياهي ال. الطريقة الأولى قارنةالم

 بالاقتصاد القياسي للقيام بمختلف العمليات.

الحل لا يتم بطرق  هي الطريقة التي يقوم عليها هذا البحث المتمثلة في الخوارزميات الجينية، إذ أن  الطريقة الثانية 
د بالأساس على برامج الكمبيوتر، و ذلك نظرا لكونها خوارزميات تقوم على حسابية تقليدية أو يدوية و إنما يعتم

سلسلة من التكرارات الحسابية. و بذلك استخدام الخوارزميات الجينية يتطلب تصميم خوارزمية في شكل برنامج  
 أو غيره من أدوات البرمجة. أو يمكن استخدام برامج خاصة بالخوارزميات MATLABكمبيوتر باستعمال 
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الخوارزميات الجينية، و هو البرنامج ، و هو برنامج جديد يحل المسائل باستخدام  Evolverالجينية مثل برنامج 
 المعتمد في هذا البحث.

 :Eviewsبرنامج  3-1

Eviews (Econometric Views) مطور من طرف  هو عبارة عن برنامجQMS (Quantitative 
Micro Software)  و تنتجه حاليا شركةIHS يضم مجموعة من هي المستخدمة في البحث(،  2ة )النسخ

، بحيث يتيح هذا البرنامج بما فيها نماذج التنبؤ الاعتماد عليها في الاقتصاد القياسيالممكن  الإحصائيةالأدوات 
 .تقدير مختلف نماذج المتغيرات بأنواعها و الاختبارات الإحصائية اللازمة

، اختبارات جذر ات الاستقرارية و التشويش الأبيض، اختبار ات الارتباط الذاتيمنحني و من بين الأدوات المتاحة
 BFGSيعتمد على خوارزمية  هو  و . ARCH، اختبارات GARCHو  ARIMAالوحدة، تقدير نماذج 

 .GARCH الغير الخطية مثل نماذجالفي تقدير 

 

 Evolverبرنامج  3-2

"التطور" ، و يقصد هنا التطور  أي Evolutionر" مصدرها باللغة الانجليزية "المطو   Evolverتعني كلمة 
الطبيعي وفقا للنظرية الداروينية ذات المبدأ "البقاء للأصلح"، و هو برنامج مخصص لحل مختلف مسائل الأمثلية و 

 بحوث العمليات المتعلقة بعملية اتخاذ القرار باستعمال الخوارزميات الجينية. 

المعروفة، حيث  Microsoft officeالذي يأتي ضمن برامج  Excelى برنامج يعتمد عمل هذا البرنامج عل
سهل و بسيط الاستعمال حيث  Evolverيعتبر برنامج  .Excelيظهر بعد تشغيله كبرنامج مكمل في لوحة 

 المتعلقة بإدخال البيانات، إجراء Excelيتطلب فقط معرفة عامة في تشغيل الكمبيوتر و معرفة أساسيات برنامج 
 العمليات الحسابية، صياغة الدوال، تنظيم الخانات و الجداول...

للبرمجيات، و هو أحد برامج مجموعة  Palisade Corporationشركة هو من إنتاج  Evolverبرنامج 
Palisade Decision Tools  :هي مجموعة برامج لأدوات كمية تستعمل في دعم اتخاذ القرار تتضمن 

  برنامجEvolver  ميات الجينية.للخوارز 
 برنامج @Risk .لأمثلية الحد من الأخطار 
  برنامجNeural Tools  .للشبكات العصبية 
  برنامجPrecision   Tree  .لطريقة شجرة القرار 
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  برنامجRisk Optimizer  لمحاكاة الأخطار بطريقةMonte Carlo . 
  برنامجStat Tools  .للإحصاء 
  برنامجTop Rank  .لأمثلية المخرجات 

دليل استعمال و مجموعة أمثلة تطبيقية  ة، كما تتضمن هذه المجموعExcelكل هذه البرامج تعمل مع برنامج 
 لكل البرامج لتوضيح كيفية الاستعمال.

الذي يتضمن دالة الملاءمة و متغيرات الصبغيات و القيود،  Excelبعد تشكيل النموذج الحسابي للمسألة في 
ق حلقة عمليات الخوارزميات الجينية المتكررة المتمثلة في: التقييم، الانتقاء، في تطبي Evolverتتمثل مهمة 

يكون إما تلقائي حسب خيار التوقف المحدد في البرنامج أو يدوي  توقفالتكاثر، الطفرة، القبول و الاستبدال. ال
 حسب تقدير الباحث.

ابات اللزمة لنموذجنا المقترح، تتضمن الحس ولافي شكل جد Excelيتم تشكيل نموذج حسابي على صفحة 
 :كما في الشكل   الواجهة تكون حيث

 
 Excelالنموذج على تشكيل  :(12) الشكل

 
 المصدر: من إعداد الباحث
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 مناقشتهاالدراسة و  تحليل نتائجالفصل الثاني: 

عتماد على الأدوات ، و بالاالنموذج الذي تم صياغته و السلاسل الزمنية لمؤشرات الأسواق المدروسةاستنادا إلى 
سيتم بطريقتين لابد أيضا من إجراء  تنبؤبما أن ال .نماذج للتنبؤالمذكورة، لابد من الحصول على النتائج المتمثلة في 

، و في الأخير التوصل إلى استنتاجات حول ئص، ثم تحليل النتائج و مناقشتهامقارنة بينهما لإبداء الميزات و النقا
 الدراسة.
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 :راسةنتائج الد -1

 .التنبؤفي  Evolverو برنامج   Eviews  كل من برنامج  استخدامفيما يلي عرض للنتائج المتحصل عليها بعد 
إجراء مقارنة توضح ميزات و نقائص كل واحدة وفقا  يجب استخرجت بطريقتين مختلفتين، لنماذجظرا لكون ان

 لمعايير معينة.
 
  :عرض النتائج 1-1

 ى السلاسل الزمنية لكل مؤشر هي كما يلي:نتائج تطبيق الطريقتين عل
 
 :Tunindexالنتائج الخاصة بمؤشر  1-1-1

  :Eviewsنتائج  1-1-1-1

 :دراسة الاستقرارية 

 Tunindex سلسلةة الارتباط الذاتي لمنحنى دال :(12الشكل )

 
 المصدر: من إعداد الباحث

رتباط الذاتي في جميع الفجوات خارج مجال يتضح عدم استقرار السلسلة لأن كل معاملات الا (87) من الشكل
 لثقة. ا



الثاني الباب الدراسة التطبيقية  
 

76 
 

 :إختبارات جذر الوحدة  

 Tunindexجذر الوحدة لسلسلة  اختبارات(: 2الجدول )
3تقدير النموذج   

     
     Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.   
     
     X(-1) -0.001973 0.001090 -1.809540 0.0705 

C 8.810193 3.872496 2.275068 0.0230 

@TREND(« 1 ») 0.001542 0.001317 1.170785 0.2418 
     
     

 2تقدير النموذج 
     
     X(-1) -0.000899 0.000589 -1.525456 0.1273 

C 5.689100 2.809065 2.025265 0.0429 
     
     

 1تقدير النموذج 
     
     X(-1) 0.000275 0.000107 2.566560 0.0103 
     
 من إعداد الباحث :المصدر     

𝑡𝑏: نجد 0عند تقدير النموذج 
∗ = 1.17 < 𝑡𝑏

0.05 = ، نمر b=0بذلك نقبل فرضية العدم أي  2.78
𝑡𝑐حيث:  8إلى تقدير النموذج 

∗ = 2.02 < 𝑡𝑐
0.05 = ، بعد تقدير c=0أي  0Hفنقبل  2.52

∅𝑡 ظ:نلاح 0النموذج 
∗ = 2.56 > 𝑡∅

0.05 = فنقبل فرضية وجود جذر وحدة. بذلك هناك  1.95−
𝑥𝑡 بدون ثابت: DSسيرورة  = 𝑥𝑡−1 + 𝜀𝑡:منحنى دالة إرتبتطها الذاتي كما يلي 

 Tunindex المستقرة سلسلةلمنحنى دالة الارتباط الذاتي ل :(12الشكل )

 
 من إعداد الباحث :المصدر
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  جنموذ إختيار ARIMA : 

زمة للنموذج، عليه قمنا بتجريب عدة رتب و النموذج الأمثل اللا ARIMAلا يوضح عدد رتب  (89) الشكل
 .ARIMA(3 ;1 ;2)هو النموذج  AICحسب معنوية المعاملات و معيار 

 Tunindex لسلسلة ARIMA(3 ;1 ;2)نموذج تقدير (: 2الجدول )
     
     Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.   
     
     AR(1) 1.314306 0.044817 29.32621 0.0000 

AR(2) -1.147518 0.053159 -21.58634 0.0000 

AR(3) 0.235431 0.022906 10.27836 0.0000 

MA(1) -1.070913 0.040610 -26.37061 0.0000 

MA(2) 0.911661 0.037121 24.55898 0.0000 
     
     R-squared 0.070645     Mean dependent var 1.475179 

Adjusted R-squared 0.069144     S.D. dependent var 25.40433 

S.E. of regression 24.51032     Akaike info criterion 9.238148 

Sum squared resid 1487472.     Schwarz criterion 9.249870 

Log likelihood -11454.92     Hannan-Quinn criter. 9.242405 

Durbin-Watson stat 2.004361    
     
 من إعداد الباحث :المصدر     

  اختبارARCH: 

 Tunindex لسلسلة ARCH اختبار(: 7) الجدول
Heteroskedasticity Test: ARCH   

     
     F-statistic 688.1002     Prob. F(1,2478) 0.0000 

Obs*R-squared 538.9875     Prob. Chi-Square(1) 0.0000 
     
          
     Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.   
     
     C 320.1835 42.05674 7.613132 0.0000 

RESID^2(-1) 0.466189 0.017772 26.23166 0.0000 
     
     R-squared 0.217334     Mean dependent var 599.7807 

Adjusted R-squared 0.217018     S.D. dependent var 2289.654 

S.E. of regression 2026.030     Akaike info criterion 18.06635 

Sum squared resid 1.02E+10     Schwarz criterion 18.07104 

Log likelihood -22400.27     Hannan-Quinn criter. 18.06805 

F-statistic 688.1002     Durbin-Watson stat 2.002114 

Prob(F-statistic) 0.000000    
     
 من إعداد الباحث :المصدر     

 

𝑛𝑅2أن:  (5) يظهر من الجدول = 538.98 > 𝜒2
0.05(𝑛) =  ARCHأي يوجد أثر  34.77

 ة عدم ثبات تباين الأخطاء.لمعالج GARCHمما يسلزم نموذج 
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  إختيار نموذجGARCH : 
المعاملات و معيار و شروط النموذج الأمثل حسب معنوية  ،ARIMAو  GARCH بعد تجريب عدة رتب

AIC  هو النموذجGARCH(1 ;1)  معARIMA(2 ;1 ;1). أن جميع إحصائيات  (2) نلاحظ في الجدول
 .0.29معاملات النموذج تفوق القيمة النظرية 

 Tunindex لسلسلة GARCH(1 ;1)النموذج  تقدير (:8) الجدول
     
     Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   
     
     C 1.660181 0.704742 2.355727 0.0185 

AR(1) 1.159010 0.053952 21.48223 0.0000 

AR(2) -0.206517 0.030867 -6.690505 0.0000 

MA(1) -0.912757 0.046204 -19.75492 0.0000 
     
      Variance Equation   
     
     C 99.34773 8.958687 11.08954 0.0000 

RESID(-1)^2 0.287542 0.017618 16.32089 0.0000 

GARCH(-1) 0.536581 0.026965 19.89910 0.0000 
     
     R-squared 0.064065     Mean dependent var 1.475179 

Adjusted R-squared 0.062931     S.D. dependent var 25.40433 

S.E. of regression 24.59198     Akaike info criterion 8.901844 

Sum squared resid 1498004.     Schwarz criterion 8.918254 

Log likelihood -11035.74     Hannan-Quinn criter. 8.907804 

Durbin-Watson stat 2.002009    
     
 من إعداد الباحث :المصدر     

 نموذج التنبؤ هو كما يلي:بالتالي 

∆𝑥̂𝑡 = 1.159∆𝑥𝑡−1 − 0.2065∆𝑥𝑡−2 − 0.9127𝜀𝑡−1

+ 1.6601(1 − 1.159 + 0.2065) 
𝜎̂𝑡

2 = 99.3477 + 0.2875𝜀𝑡−1
2 + 0.5365𝜎𝑡−1

2  
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 Tunindex لسلسلة (Eviews)منحنى التباين المشروط (: 12) الشكل

 
 من إعداد الباحث :المصدر

 

  :Evolverنتائج  1-1-1-2

 Tunindexلسلسلة  عبر الأجيال (: منحنى تطور الملاءمة12الشكل )

 
 من إعداد الباحث المصدر:
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من خلال ساعات  عدةرارات العمليات حيث استغرقت تك ،بعد تشغيل الخوارزميات الجينية لمختلف الرتب
و (، بذلك تحصلنا على النموذج الأمثل للتنبؤ 82تعاقب الأجيال لبلوغ أقصى قيمة ملاءمة كما يظهر الشكل )

 كما يلي:هو  

∆𝑥̂𝑡 = 1.1534∆𝑥𝑡−1 − 0.2042∆𝑥𝑡−2 − 0.9074𝜀𝑡−1 + 0.0824 
𝜎̂𝑡

2 = 98.8441 + 0.2876𝜀𝑡−1
2 + 0.5379𝜎𝑡−1

2  
𝐿𝐿 = −11035.69 

𝐴𝐼𝐶 = 8.9018 
 Tunindex(: التنبؤ بالقيم المستقبلية لمؤشر 2الجدول )

6308,1188 09/01/2018 6289,1844 02/01/2018 
6311,3513 10/01/2018 6293,7863 03/01/2018 

6314,4787 11/01/2018 6297,6744 04/01/2018 
6317,5081 12/01/2018 6301,3013 05/01/2018 

6320,4459 15/01/2018 6304,773 08/01/2018 

 من إعداد الباحث المصدر:

 
 Tunindexلسلسلة  (Evolver) منحنى التباين المشروط (:12الشكل )

 
 من إعداد الباحث المصدر:

يثبت فعالية تشابه كبير بين منحنى القيم المقدرة بالأحمر و منحنى القيم الحقيقية بالأزرق، مما  (00) يبين الشكل
 النموذج في التنبؤ.
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 Tunindexلمؤشر  (: منحنى القيم المقدرة23الشكل )

 
 من إعداد الباحث المصدر:

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

04/01/2008 04/01/2009 04/01/2010 04/01/2011 04/01/2012 04/01/2013 04/01/2014 04/01/2015 04/01/2016 04/01/2017

القيم الحقيقية القيم المقدرة
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 :Madexالنتائج الخاصة بمؤشر  1-1-2

  :Eviewsنتائج  1-1-2-1

 :دراسة الاستقرارية  
 Madex(: منحنى دالة الارتباط الذاتي لسلسلة 22الشكل )

 
 إعداد الباحثالمصدر: من 

يتضح عدم استقرار السلسلة لأن كل معاملات الارتباط الذاتي في جميع الفجوات خارج مجال  (00) من الشكل 
 لثقة. ا
 :إختبارات جذر الوحدة  

 Madex(: اختبارات جذر الوحدة لسلسلة 2الجدول )
3تقدير النموذج   

     
     Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.   
     
     X(-1) -0.001154 0.001261 -0.915726 0.3599 

C 5.075156 11.39282 0.445470 0.6560 

@TREND("1") 0.004996 0.002400 2.081883 0.0375 

     
     

 2تقدير النموذج 
     
     X(-1) -0.001532 0.001249 -1.226795 0.2201 

C 13.04327 10.74011 1.214445 0.2247 

     
     

 1تقدير النموذج 
     
     X(-1) -2.66E-05 0.000151 -0.175720 0.8605 

     

 من إعداد الباحث :المصدر
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𝑡𝑏: 0عند تقدير النموذج 
∗ = 2.08 < 𝑡𝑏

0.05 = ، نمر إلى b=0بذلك نقبل فرضية العدم أي  2.78
𝑡𝑐حيث:  8تقدير النموذج 

∗ = 1.21 < 𝑡𝑐
0.05 =  0، بعد تقدير النموذج c=0أي  0Hفنقبل  2.52

∅𝑡نلاحظ: 
∗ = −0.17 > 𝑡∅

0.05 = فنقبل فرضية وجود جذر وحدة. بذلك هناك سيرورة  1.95−
DS  :بدون ثابت 𝑥𝑡 = 𝑥𝑡−1 + 𝜀𝑡:منحنى دالة إرتبتطها الذاتي كما يلي 

 Madex المستقرة سلةسللمنحنى دالة الارتباط الذاتي ل :(21الشكل )

 
 من إعداد الباحث :المصدر

  إختيار نموذجARIMA : 

اللازمة للنموذج، و عليه قمنا بتجريب عدة رتب فكان أفضل  ARIMAلا يوضح عدد رتب  (08) الشكل
 .ARIMA(1 ;1 ;0)هو النموذج  AICنموذج حسب معنوية المعاملات و معيار 

 Madex لسلسلة ARIMA(1 ;1 ;0)نموذج تقدير (: 10الجدول )
     
     Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.   
     
     AR(1) 0.182200 0.022572 8.071933 0.0000 
     
     R-squared 0.033188     Mean dependent var -0.035334 

Adjusted R-squared 0.033188     S.D. dependent var 56.78360 

S.E. of regression 55.83339     Akaike info criterion 10.88317 

Sum squared resid 5916764.     Schwarz criterion 10.88609 

Log likelihood -10332.57     Hannan-Quinn criter. 10.88424 

Durbin-Watson stat 2.002421    
     

 من إعداد الباحث :المصدر
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  اختبارARCH: 
 Madex لسلسلة ARCH اختبار(: 11) الجدول

Heteroskedasticity Test: ARCH    

      
      F-statistic 247.2807     Prob. F(1,1896) 0.0000  

Obs*R-squared 218.9815     Prob. Chi-Square(1) 0.0000  

      
            
      Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.    

      
      C 2058.565 169.2913 12.15990 0.0000  

RESID^2(-1) 0.339662 0.021600 15.72516 0.0000  

      

 من إعداد الباحث :المصدر
 

𝑛𝑅2أن:  (00) يظهر من الجدول = 218.98 > 𝜒2
0.05(𝑛) = بذلك يوجد أثر  34.77

ARCH  مما يسلزم نموذجGARCH .لمعالجة عدم ثبات تباين الأخطاء 
 
  إختيار نموذجGARCH : 

، النموذج الأمثل حسب معنوية و شروط المعاملات و معيار ARIMAو  GARCHبعد تجريب عدة رتب 
AIC  هو النموذجGARCH(1 ;2)  معARIMA(1 ;1 ;0). جميع إحصائيات  (08) من الجدول

 .0.29معاملات النموذج تفوق القيمة النظرية 

 Madex لسلسلة GARCH(1 ;2)النموذج  تقدير (:12) الجدول
     
     Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   
     
     AR(1) 0.101494 0.025307 4.010432 0.0001 
     
      Variance Equation   
     
     C 178.4331 30.05033 5.937810 0.0000 

RESID(-1)^2 0.173362 0.019200 9.029418 0.0000 

GARCH(-1) 0.336476 0.091758 3.666974 0.0002 

GARCH(-2) 0.433845 0.078790 5.506360 0.0000 
     
     R-squared 0.026676     Mean dependent var -0.035334 

Adjusted R-squared 0.026676     S.D. dependent var 56.78360 

S.E. of regression 56.02110     Akaike info criterion 10.69624 

Sum squared resid 5956614.     Schwarz criterion 10.71085 

Log likelihood -10151.08     Hannan-Quinn criter. 10.70162 

Durbin-Watson stat 1.838492    
     
 من إعداد الباحث :المصدر     
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 بالتالي نموذج التنبؤ هو كما يلي:
∆𝑥̂𝑡 = 0.1014∆𝑥𝑡−1 

𝜎̂𝑡
2 = 178.4331 + 0.1733𝜀𝑡−1

2 + 0.3364𝜎𝑡−1
2 + 0.4338𝜎𝑡−2

2  

 Madex لسلسلة (Eviews)منحنى التباين المشروط (: 22) الشكل

 
 المصدر: من إعداد الباحث

  :Evolverنتائج  1-1-2-2

 Madex(: منحنى تطور الملاءمة لسلسلة 22الشكل )

 

 المصدر: من إعداد الباحث

-10157,0000

-10156,0000

-10155,0000

-10154,0000

-10153,0000

-10152,0000

-10151,0000
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 عن طريق الخوارزميات الجينية هو كالتالي:عليه المتحصل  النموذج الأمثل للتنبؤ

∆𝑥̂𝑡 = 0.1015∆𝑥𝑡−1 
𝜎̂𝑡

2 = 178.6502 + 0.1726𝜀𝑡−1
2 + 0.3348𝜎𝑡−1

2 + 0.4356𝜎𝑡−2
2  

𝐿𝐿 = −10151.08 
𝐴𝐼𝐶 = 10.6962 

 Madex(: التنبؤ بالقيم المستقبلية لمؤشر 13الجدول )
10104,42581 09/01/2018 10104,009 02/01/2018 

10104,42582 10/01/2018 10104,384 03/01/2018 

10104,42582 11/01/2018 10104,422 04/01/2018 
10104,42582 12/01/2018 10104,425 05/01/2018 

10104,42582 15/01/2018 10104,426 08/01/2018 

 إعداد الباحث من المصدر:

 

 Madexلسلسلة  (Evolver)(: منحنى التباين المشروط 22الشكل )

 
 من إعداد الباحث المصدر:

فعالية النموذج في القيم المقدرة بالأحمر و القيم الحقيقية بالأزرق، مما يثبت  بين منحنييتشابه ( 09)يبين الشكل 
 التنبؤ.
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 Madex(: منحنى القيم المقدرة لمؤشر 22الشكل )

 
 من إعداد الباحث المصدر:

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

القيم الحقيقية القيم المقدرة
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 :Dow Jonesالنتائج الخاصة بمؤشر  1-1-3

  :Eviewsنتائج  1-1-3-1

 :دراسة الاستقرارية  

 Dow Jones(: منحنى دالة الارتباط الذاتي لسلسلة 22الشكل )

 
ن إعداد الباحثم :المصدر  

يتضح عدم استقرار السلسلة لأن كل معاملات الارتباط الذاتي في جميع الفجوات خارج مجال ( 05)من الشكل  
 لثقة. ا

 :إختبارات جذر الوحدة  

 Dow Jones(: اختبارات جذر الوحدة لسلسلة 22الجدول )
3 تقدير النموذج  

     
     Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.   
     
     X(-1) -0.005701 0.001963 -2.904862 0.0037 

C 40.65800 16.93892 2.400271 0.0165 

@TREND("1") 0.036937 0.010543 3.503424 0.0005 
     
من إعداد الباحث :المصدر       
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𝑡𝑏: 0عند تقدير النموذج 
∗ = 2.904 > 𝑡𝑏

0.05 = بالنسبة  ،b≠0أي  0H ضرفبذلك ن 2.78
𝑡𝑐 للثابت:

∗ = −0.32 < 𝑡𝑐
0.05 = فيما يخص معامل جذر  ،c=0فرضية العدم أي فنقبل  3.08

∅𝑡 الوحدة:
∗ = −0.17 > 𝑡∅

0.05 = وجود جذر وحدة. بذلك هناك سيرورة  نستنتج بذلك 1.95−
DS مع إتجاه عام بدون ثابت : 𝑥𝑡 = 𝑥𝑡−1 + 𝑏𝑡 + 𝜀𝑡طها الذاتي كما يلي:دالة إرتبا منحنى 

 Dow Jones(: منحنى دالة الارتباط الذاتي للسلسلة المستقرة 22الشكل )

 
من إعداد الباحث :المصدر  

  إختيار نموذجARIMA : 
اللازمة للنموذج، و عليه قمنا بتجريب عدة رتب فكان أفضل  ARIMAلا يوضح عدد رتب ( 02)الشكل 

 .ARIMA(1 ;1 ;1)هو النموذج  AICت و معيار نموذج حسب معنوية المعاملا
 Dow Jonesلسلسلة  ARIMA(1 ;1 ;1)(: تقدير نموذج 15الجدول )

     
     Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.   
     
     @TREND 0.004861 0.001638 2.967682 0.0030 

AR(1) 0.416190 0.184519 2.255542 0.0242 

MA(1) -0.494279 0.176406 -2.801943 0.0051 
     
     R-squared 0.008781     Mean dependent var 4.640405 

Adjusted R-squared 0.007992     S.D. dependent var 138.3357 

S.E. of regression 137.7818     Akaike info criterion 12.69042 

Sum squared resid 47706347     Schwarz criterion 12.69737 

Log likelihood -15961.54     Hannan-Quinn criter. 12.69294 

Durbin-Watson stat 2.004922    
     
 المصدر: من إعداد الباحث     
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  اختبارARCH: 
 Dow Jones لسلسلة ARCH اختبار(: 16) الجدول

Heteroskedasticity Test: ARCH   
     
     F-statistic 99.54389     Prob. F(1,2513) 0.0000 

Obs*R-squared 95.82724     Prob. Chi-Square(1) 0.0000 
     
     
     Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.   
     
     C 15267.37 975.8616 15.64501 0.0000 

RESID^2(-1) 0.195192 0.019564 9.977168 0.0000 
     
 المصدر: من إعداد الباحث     

𝑛𝑅2أن:  (09) يظهر من الجدول  = 95.82 > 𝜒2
0.05(𝑛) = بذلك يوجد أثر  34.77

ARCH  مما يسلزم نموذجGARCH .لمعالجة عدم ثبات تباين الأخطاء 

  إختيار نموذجGARCH : 
ر وذج الأمثل حسب معنوية و شروط المعاملات و معيا، النمARIMAو  GARCHبعد تجريب عدة رتب 

AIC  هو النموذجGARCH(2 ;1)  معARIMA(1 ;1 ;0). أن جميع  (05) نلاحظ في الجدول
 .0.29إحصائيات معاملات النموذج تفوق القيمة النظرية 

 Dow Jones لسلسلة GARCH(2 ;1)النموذج  تقدير (:17) الجدول
     
     Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.   
     
     @TREND 0.007064 0.001359 5.198424 0.0000 

AR(1) -0.061919 0.020972 -2.952433 0.0032 
     
      Variance Equation   
     
     C 821.9607 127.7832 6.432461 0.0000 

RESID(-1)^2 0.072922 0.013173 5.535894 0.0000 

RESID(-2)^2 0.067177 0.019632 3.421782 0.0006 

GARCH(-1) 0.812649 0.019724 41.20048 0.0000 
     
     R-squared 0.006632     Mean dependent var 4.640405 

Adjusted R-squared 0.006237     S.D. dependent var 138.3357 

S.E. of regression 137.9037     Akaike info criterion 12.42076 

Sum squared resid 47809793     Schwarz criterion 12.43466 

Log likelihood -15619.31     Hannan-Quinn criter. 12.42580 

Durbin-Watson stat 2.034506    
  

 
   

 المصدر: من إعداد الباحث

 بالتالي نموذج التنبؤ هو كما يلي:
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∆𝑥̂𝑡 = −0.0619∆𝑥𝑡−1 + 0.007𝑡 
𝜎̂𝑡

2 = 821.9607 + 0.0729𝜀𝑡−1
2 + 0.0671𝜀𝑡−2

2 + 0.8126𝜎𝑡−1
2  

 Dow Jones لسلسلة (Eviews)منحنى التباين المشروط (: 22) الشكل

 
 المصدر: من إعداد الباحث

  :Evolverنتائج  1-1-3-2

 Dow Jonesال لسلسلة (: منحنى تطور الملاءمة عبر الأجي23الشكل )

 
 المصدر: من إعداد الباحث
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 عن طريق الخوارزميات الجينية هو كالتالي:عليه النموذج الأمثل للتنبؤ المتحصل 

∆𝑥̂𝑡 = −0.0619∆𝑥𝑡−1 + 0.0074 
𝜎̂𝑡

2 = 818.3099 + 0.0736𝜀𝑡−1
2 + 0.0659𝜀𝑡−2

2 + 0.8133𝜎𝑡−1
2  

𝐿𝐿 = −15619.43 
𝐴𝐼𝐶 = 12.4208 

 Dow Jones(: التنبؤ بالقيم المستقبلية لمؤشر 18الجدول )
24833,919 09/01/2018 24745,422 02/01/2018 

24851,738 10/01/2018 24762,684 03/01/2018 

24869,564 11/01/2018 24780,507 04/01/2018 
24887,397 12/01/2018 24798,302 05/01/2018 

24905,237 15/01/2018 24816,107 08/01/2018 

 من إعداد الباحث المصدر:

 

 Dow Jonesلسلسلة  (Evolver)(: منحنى التباين المشروط 22الشكل )

 
 من إعداد الباحث المصدر:

 قدرة عني أن، مما يلكن ليس لحد كبيرو القيم الحقيقية  تحركات منحنيي القيم المقدرةتشابه ( 88)الشكل  ظهري
 .جودة مقارنة بالنموذجين الخاصين بمؤشري بورصتي تونس و الدار البيضاءأقل  التنبؤ علىالنموذج 
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 Dow Jones(: منحنى القيم المقدرة لمؤشر 21الشكل )

 
 من إعداد الباحث المصدر:

 مقارنة نتائج الطريقتين 1-2
متمثلتين في:  ؤفقا لمعايير معينة بين طريقتين لإيجاد النموذج الأمثل للتنبيعرض مقارنة مفصلة و ( 80الجدول )

 .Eviews  برنامج بالاعتماد علىالطرق القياسية ، Evolverالخوارزميات الجينية بالاعتماد على برنامج 

 (Eviews) الطرق القياسيةو  (Evolver) الجينية الخوارزميات مقارنة بين: (13)الجدول 
 (Eviews) الطرق القياسية (Evolver) الجينية الخوارزميات معيار المقارنة

 النموذج غير أن   ،نماذجتعطي مجتمع من ال النتائج
  :لكل سلسلة يقدر كما يليالأمثل 

 Tunindex 

LL= -11035.69 

AIC= 8.9018 

 Madex 
LL= -10151.08 

AIC= 10.6962 

 Dow Jones 

LL= -15619.43 

AIC= 12.4208 

  :يقدر كالتاليواحد  نموذجتعطي 
 
 Tunindex 

LL= -11035.74 

AIC= 

 Madex 
LL= -10151.08 

AIC= 10.6962 

 Dow Jones 

LL= -15619.31 

AIC= 12.4207 

القيم الحقيقية القيم المقدرة
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هناك حرية كاملة في إدخال البيانات، يمكن  إدخال البيانات
أو  Excelتتخذ أي شكل ممكن في أن 

، هناك تلقائية على أساس عملية حسابية
كما يتيح   .حرية كاملة في التغيير أو التعديل

و  GARCHإدخال قيد إيجابية معاملات 
 .0أن  مجموعها أقل من 

هناك تقييد و مساحات مخصصة في 
إدخال البيانات، حيث تكون فقط في 

كما يستوجب معرفة تركيبة   .شكل أعداد
 .ذات لغة خاصة لاستخراج النماذج

تكون حسب خيارات الباحث، يمكن أن  المخرجات
يعرض مختلف القيم عبر تتخد أي شكل. 

بالنسبة . لالفترات بشكل فوري و شام
يعطى  ARIMAلمعامل الثابت في نماذج 

 . مباشرة

تكون محصورة و محددة، تتخذ شكل 
يعرض كل المعلومات على أعداد فقط. 

حدى مثل المنحنيات و حساب القيم 
بالنسبة لمعامل الثابت لا يعطى  .المقدرة

ا يستوجب حساب معامل  مباشرة إنم 
 التعديل

أكثر من خمس  الةالح حسبستغرق ي الوقت المستغرق
هو غير ثابت يمكن أن يكون أكثر   ساعات
 أو أقل.

و هو  بضع ثواني استغرق في هذه الحالة
 ثابت.

هدفه تغطية كامل نطاق البحث  ،عشوائي منهج البحث
 الانتقاء، :من خلال الترميز ثم عمليات

 .التكاثر، الطفرة و الاستبدال

، يتبع طرق حسابية محددة ذات حسابي
 مرورا بعدة تكرارات. حصائيةإمبادئ 

بما يناسبه و  Excelيشكلها الباحث في  واجهة النموذج
حسب تفضيلاته، حيث توزع البيانات في 

و تتيح كتابة أسماء المتغيرات و  الخانات بحرية
 ، مع إمكانية إضافة أشكال بيانية.القيود

شكل في  تضم أيقونات تقود إلى بيانات
، كما تضم تجدول محدد يتضمن المتغيرا

مساحة لإدخال تركيبات الدوال المراد 
 .تقديرها

 من إعداد الباحث :المصدر
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 مناقشة و تحليل النتائج  -2

، ثم إجرائنا لمقارنة بين طريقتي نماذج للتنبؤفي شكل  الآن بعد تحصلنا على نتائج حول الدراسة التطبيقية
القيام لابد من  ، بعد شهادتنا على مختلف مجريات البحث ذلكك. التنبؤفي  الطرق القياسية الخوارزميات الجينية و

 .تاستنتاجاط و الجوانب و التوصل إلى من أجل توضيح كل النقا .تفسيرالو  بالمناقشة، التحليل، التعليل

نماذج متكافئة من حيث القدرة على التنبؤ، حيث أن قيم كلا الطريقتين أعطت  ،مما يثبت صحة النتائج
 .AICلنسبة لكل النماذج تكاد تكون متساوية تماما كما هو الحال على الأرجحية و معيار المعاملات با

تحصلنا على نماذج أقل جودة و كان التفوق للخوازميات  Eviewsعند استعمالنا نسخ قديمة لل نشير إلى أن 
 .Eviews 9الجينية، غير أن النتائج متكافئة مع النسخة الحديثة 

لكنه لا يعطي أي إضافة و لا يؤخذ بعين الاعتبار  ، هذا يشكل ميزةنماذجت مجتمع من القدم الخوارزميات الجينية
 .أفضل قدرة على التنبؤالأمثل الذي يحقق أعلى قيمة ملاءمة أي  نموذجفي هذه الحالة، لأن ما يهم هو ال

تدخل  Eviews  نامجبر  ، بينما فيExcelإدخال البيانات في أي شكل يتوافق مع يمكن  Evolverبرنامج  في
برنامج . يشترط إدخال الأعداد العشرية بالنقطة بدل الفاصلة و مقيدة، فقط بأعداد مباشرة في خانات مخصصة

Evolver  يتيح إدخال القيود كقيد إيجابية معاملاتGARCH  ،بذلك و مجموعها يكون أقل من الواحد
يقدر  Eviewsالسالب ينعدم تلقائيا. في المقابل النتائج تحترم هذا القيد و عندما يكون أحدها يتجه نحو 

 حسب الشروط. الانتقاءالمعاملات و على الباحث 

و وفقا لما  ون حسب خيارات الباحث و تفضيلاتهيك Evolverبرنامج  في عرض المخرجات و النموذج ككل
يحتاجه الباحث يعرض  كل ما  .نسب مئوية، قيم مقارنة..يمكن حتى أن تكون أشكال بيانية، ، Excelيتوفر في 

محصور و مقيد، القيم في   Eviews  في برنامج عرض المخرجات و النموذج .اختيارهفي صفحة واحدة حسب 
القيم المقدرة لا تعرض مباشرة و إنما يتوجب حسابها لاحقا في صفحات  ،ات في شكل رموزير شكل أعداد و المتغ

 على حدة، كذلك بالنسبة للرسومات البيانية.

حيث لا  Excelمع  Evolverيسهل القيام بمختلف الاختبارات الإحصائية على عكس  Eviewsمج برنا
 يتيحها مباشرة مما يتطلب حسابها.

تم إعادة الحل مرة أخرى  إذا و ،Eviews  فيما يخص الوقت المستغرق في هذه الحالة هو أفضل في برنامج
ن يكون أكثر أو أقل فهو يرتبط بعمليات الخوارزميات يمكن أ Evolverبرنامج  يستغرق نفس الوقت، بينما في

مما  الأمثل بعد وقت قصير كما يمكن أن يكون العكس النموذجالجينية التي تتسم بالعشوائية، يمكن أن تتوصل إلى 
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الأمثل  النموذجبعد التجريب عدة مرات بكمبيوترين مختلفين تراوحت مدة إيجاد . قد يخلق أحيانا حالة عدم تأكد
و يستمر  الساعةنصف ساعة و ا بين م)معاملات النموذج قليلة(  Dow Jonesو  Madexلنسبة لمؤشر با

ساعات و  9فتراوحت المدة ما بين )معاملات كثيرة(  Tunindexأما بالنسبة لمؤشر ، تطوير الجزئيات مع الوقت
 سرعة الكمبيوتر.و عدد المعاملات و طول السلسلة الزمنية أن المدة تتأثر ب نشير كما  .ساعة 88

تم شرحهما سابقا واحد عشوائي و الآخر حسابي، لكل ميزاته حسب نوع المسألة  في الطريقتين ينالمتبع ينالمنهج
 و حسب حجم نطاق البحث.

الأمثل كما  النموذج، و قدرتها على إيجاد التنبؤتطابق النتائج بين الطريقتين يثبت فعالية الخوارزميات الجينية في 
مجريات الحل و المقارنة أوضحت في العموم . لمؤشرات السوق التونسية و المغربية و نيويوركال في دراستنا الح جرى

المعايير، باستثناء معيار الوقت  بعضمن حيث الميزات في  Evolverتفوقا للخوارزميات الجينية باستعمال برنامج 
طبيعة لأن ترك الخوارزمية تعمل لوقت أطول حسب  إلا أنه من الممكن التغاضي عنه في بعض الحالات، المستغرق
طالما جوانب أخرى من البحث  ، حتى و إن تطلب الأمر ساعاتيضر البحث بأي شكل من الأشكاللا المسألة 

 .كجمع المعلومات و غير ذلك تتطلب وقت أطول بكثير

غل أطول وقت ممكن، مع إغلاق بترك العملية تشت Evolverيوصى عند استعمال الخوارزميات الجينية أو برنامج 
 بيوتر. إلى جانب إعادة العملية عدة مرات.سرعة الكم عدم إبطاءالبرامج الأخرى أثناء التشغيل ل

من خلال المقارنة بين القيم الحقيقية و القيم المقدرة عن طريق نماذج التنبؤ المتحصل عليها بكلا الطريقتين، تبين 
مما يعني أن قدرة هذين  Madexو   Tunindexالنسبة لكل من مؤشري تواجد تشابه كبير بين المنحنيات ب

جيدة من أجل التنبؤ، بالتالي هناك كفاءة جيدة و بالتالي يمكن الاعتماد على هذه المعلومات كمدخل كمي في 
 قرار الاستثمار.

لنموذج على التنبؤ  مما يعني أن قدرة ا Dow Jonesبينما أن التشابه كان بدرجة أقل بالنسبة لمنحنيات مؤشر 
السوق، أي أن المعلومات غير كافية من أجل  خرين. هذا راجع إلى ضعف كفاءةأقل جودة مقارنة بالسوقين الآ

قرار الاستثمار، بالتالي لا يشجع الاستثمار في هذا السوق لأن القيم لا تمثل الحالة الحقيقية بشكل دقيق. مما 
قدر ممكن من المتغيرات المفسرة كنماذج عائلة  توفر على أكثريستوجب الاعتماد على نموذج أفضل ي

ARFIMA. 
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ي:يل أدت هذه الدراسة التطبيقية إلى استنتاج ما  

 لكل مؤشر هو كما يليالمستخرج عن طريق الخوارزميات الجينية للتنبؤ الأمثل  نموذجال:  
- Tunindex: 

∆𝑥̂𝑡 = 1.1534∆𝑥𝑡−1 − 0.2042∆𝑥𝑡−2 − 0.9074𝜀𝑡−1 + 0.0824 
𝜎̂𝑡

2 = 98.8441 + 0.2876𝜀𝑡−1
2 + 0.5379𝜎𝑡−1

2  

- Madex: 

∆𝑥̂𝑡 = 0.1015∆𝑥𝑡−1 
𝜎̂𝑡

2 = 178.6502 + 0.1726𝜀𝑡−1
2 + 0.3348𝜎𝑡−1

2 + 0.4356𝜎𝑡−2
2  

- Dow Jones: 

∆𝑥̂𝑡 = −0.0619∆𝑥𝑡−1 + 0.0074 
𝜎̂𝑡

2 = 818.3099 + 0.0736𝜀𝑡−1
2 + 0.0659𝜀𝑡−2

2 + 0.8133𝜎𝑡−1
2  

  و ذلك وفقا للمفاهيم و الخطوات المذكورة في التنبؤيمكن استخدام الخوارزميات الجينية بشكل فعال في ،
 الأول. بابال
 و تقدير النماذج النتائجمن حيث مع الطرق القياسية  كافؤاالخوارزميات الجينية تبدي ت. 
 ليها تعتبر جيدة للتنبؤ بالنسبة لبورصة تونس و الدار البيضاء، أما النموذج الخاص ببورصة النماذج المتحصل ع

 السوق. ءةدة أقل و ذلك راجع لضعف كفانيويورك هو ذو جو 
  فيو الخوارزميات الجينية تستحق الاستخدام في الحالات الأكثر تعقيدا  ،حسب مجمل الملاحظاترغم ذلك 

، كما يمكن استعمالها ، أو يمكن اعتمادها كطريقة بديلة حسب تفضيلات الباحثدةحالة فشل الطرق المعتا
الطرق يفضل استعمال ف البسيطة،المسائل في  أما لتحسين نموذج متحصل عليه بإدخاله كنموذج ابتدائي. 

فصل في ال ذكر  تماما كما تم. ، كونها تستغرق وقت أقصر و لتفادي أي حالة عدم تأكدالقياسية العادية
 .الخوارزميات الجينية الأول في خصائص
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 :الباب الثاني خلاصة

حيث تم استخدام الخوارزميات الجينية في حالة حقيقية تمثلت في  الجانب التطبيقي من الموضوع، بابن هذا التضم  
الدراسة و  اتتم تعريف عين أولا .Tunindex ،Madex ،Dow Jonesالتنبؤ بمؤشرات ثلاث بورصات هي 

بطريقتين مختلفتين. ثم عرض النتائج المتحصل عليها و إجراء  التنبؤمختلف المعطيات و الأدوات المستعملة في  ذكر
 عملية المقارنة و أخيرا القيام بالمناقشة.

عطاء لمحة عن إالمراد دراستها من خلال سلاسل زمنية لعشر سنوات، و قمنا ب الأسواق مؤشراتفي البداية عر فنا 
 . ذه الفترةحركتها في ه

لتعظيم الأرجحية، نموذج عام  ثم قمنا بصياغة المعطيات النموذج الرياضي للمسألة الذي يتضمن دالة الملاءمة
GARCH  مع القيود اللازمة بما فيها قيد عدم السلبية، كذلك نموذج عامARIMA حيث تتمثل الجينات أي .

 المتغيرات في معاملات النماذج.

على برنامج  الاعتمادالإحصائية من أجل الحصول على النموذج الأمثل للتنبؤ تم  لتطبيق الطرق القياسية
Eviews 9  القياسي. الاقتصاد، و هو برنامج خاص يشمل مختلف الأدوات الإحصائية اللازمة في 

هو برنامج حديث  Evolverلا تحسب يدويا و تعتمد بالأساس على الكمبيوتر. برنامج الخوارزميات الجينية 
تشكيل ، استخدامه سهل و بسيط يمر بالمراحل التالية: Excelص بالخوارزميات الجينية يعمل كمكمل لبرنامج خا

 .، تحديد خيارات عمل الخوارزمية، تشغيل الخوارزميةEvolver، تحديد النموذج في Excelالنموذج في 

النماذج تقريبا من أجل القيام على نفس الحصول  استنادا إلى معطيات المسألة و اعتمادا على الأدوات المذكورة تم
هذا يثبت فعالية الخوارزميات الجينية. كانت النماذج المتحصل عليها   بالتنبؤ بتطاير الأسواق المالية المدروسة،

 : كالتالي

- Tunindex: 
∆𝑥̂𝑡 = 1.1534∆𝑥𝑡−1 − 0.2042∆𝑥𝑡−2 − 0.9074𝜀𝑡−1 + 0.0824 

𝜎̂𝑡
2 = 98.8441 + 0.2876𝜀𝑡−1

2 + 0.5379𝜎𝑡−1
2  

- Madex: 

∆𝑥̂𝑡 = 0.1015∆𝑥𝑡−1 
𝜎̂𝑡

2 = 178.6502 + 0.1726𝜀𝑡−1
2 + 0.3348𝜎𝑡−1

2 + 0.4356𝜎𝑡−2
2  
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- Dow Jones: 

∆𝑥̂𝑡 = −0.0619∆𝑥𝑡−1 + 0.0074 
𝜎̂𝑡

2 = 818.3099 + 0.0736𝜀𝑡−1
2 + 0.0659𝜀𝑡−2

2 + 0.8133𝜎𝑡−1
2  

ا كانت بدرجة أقل هالنماذج المتحصل عليها كانت جيدة خاصة بالنسبة لبورصة تونس و الدار البيضاء، لكن
 بسبب عدم كفاءة السوق من حيث المعلومات المتوفرة. Dow Jonesة لبورصة نيويورك الممثلة بمؤشر ببالنس

و  الوقت المستغرقب يث الميزات، غير أنه فيما يتعلقمن ح للخوارزميات الجينيةأظهرت المقارنة بين الطريقتين تفوقا 
يمكن أن تستخدم  الخوارزميات الجينيةو تم الاستنتاج أن . الإحصائية فهناك تفوق للطرق القياسية الاختبارات

، يفضل استعمالها في الحالات الأكثر تعقيدا و ذات نطاق بحث أوسع و كذلك في التنبؤ بالتطايربشكل فعال في 
ليدية البسيطة و ذات نطاق في المسائل التقل الطرق الأخرى، بينما يفضل استعمال الأساليب المعتادة حال فش

 . بحث ضيق
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 الخاتمة العامة:

تطرقنا إلى جميع الجوانب الممكنة التي من شأنها الإجابة على الإشكالية العامة للدراسة،  الأطروحةفي موضوع 
تم تحقيق كل  يثبح. التنبؤ بتطاير الأسواق الماليةالمتمثلة في مدى إمكانية استخدام الخوارزميات الجينية في 

 الأهداف المسطرة و التحقق من الفرضيات الموضوعة في المقدمة العامة.

يعتمد التنبؤ بتطاير الأسواق المالية على عدة أساليب أهمها النماذج القياسية التي تتضمن مجموعة من الأدوات 
 و مشتقاتها. ARCHو  ARIMAالإحصائية. تتمثل هذه النماذج في 

حيث تمر عبر مراحل تحليلية. يتم أولا  Box-Jenkinsيتم الحصول على النموذج الأمثل من خلال منهجية 
و القيام باختبارات جذر الوحدة لمعرفة نوعها، ثم  السلسلة الزمنية استقراريهالتعرف على النموذج فيتم دراسة 

 المتحركة كمتغيرات مفسرة. الذي يتضمن الانحدار الذاتي و المتوسطات ARIMAتحديد رتب نموذج 

بعد ذلك يتم تقدير معاملات النموذج ثم اختبار جودته و دراسة المعنوية، تتكرر عمليات تغيير الرتب إلى حين 
الحصول على أفضل نموذج و القيام بالتنبؤ. لكن غالبا ما تكون هذه النماذج غير كافية فيما يخص تطاير الأسواق 

 ين الأخطاء.المالية في ظل عدم ثبات تبا

و مشتقاتها  الأخطاء تجانس بعدم المشروط الذاتي الانحدارثبات تباين الأخطاء عن طريق نماذج يتم معالجة عدم 
(ARCH GARCH) حيت تستخدم مربع الأخطاء و قيم التباين السابقة كمتغيرات مفسرة مع شرط عدم ،

من خلال اختبارات خاصة كمضاعف لاغرانج، يتم تقدير النموذج  ARCHالسلبية. يتم الكشف عن أثر 
 على تعظيم الأرجحية عن طريق أحد خوارزميات. دبالاعتما

الخوارزميات الجينية هي من تقنيات الذكاء الاصطناعي، مبدأ عملها يحاكي آليات تنقل الصفات الوراثية عبر 
خلال ظواهر يفسرها علم الوراثة هي العبور و الطفرة على الأجيال التي تشكل التنوع الوراثي بين الأجناس، من 

 مستوى الصبغيات و ظاهرة الانتقاء الطبيعي.

حيث قام بتأسيس مبادئها  ،5791سنة جامعة ميشغان من  Hollandأول من اخترع الخوارزميات الجينية هو 
التي أوضحت  De jongو  Goldbergثم ظهرت بعد ذلك عدة أعمال مكملة و مطورة أبرزها أعمال  النظرية

 جانبها التطبيقي.
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كن من نطاق البحث، لحلول من خلال تغطية أقصى قدر ممهدف الخوارزميات الجينية هو إيجاد مجتمع من أمثل ا
ذلك عن طريق عمليات يعتمد سيرها بالأساس على مبدأ العشوائية. تستند الخوارزميات الجينية في عملها على 

فيما بينها: المجتمع، الأفراد، الترميز، الملاءمة. المجتمع يتكون من مجموعة من الأفراد، كل عناصر أساسية متصلة 
بصبغي في شكل سلسلة ترميز، كل سلسلة ترميز تقيم وفقا محتمل للمسالة و هو بدوره ممثل  فرد يمثل حل

 شكل قابل للتقييم. تعبر عن مدى جودة الحل، هذه الدالة يمكن أن تتخذ أي للملاءمة التي تقيسها دالة

فيما يخص كيفية عمل الخوارزميات الجينية فهي تمر بمراحل، بعد تشكيل جيل ابتدائي للمجتمع عشوائيا و تقييم 
أفراده، تجري حلقة من العمليات المتسلسلة على مستوى الصبغيات، تتكون الحلقة من: الانتقاء، التكاثر، الطفرة، 

 المحددة. لتوقفالعمليات إلى حين توفر معايير ا. تستمر الحلقة و تتكرر لالاستبدا

، حيث أنه من الممكن استعمالها في مختلف الاقتصاديةالعلوم هناك مجال واسع لاستخدام الخوارزميات الجينية في 
. حيث طبقها الباحثون في السابق في عدة حالات و دراسات ميدانية فقدمت  المسائل و نماذج الاقتصاد القياسي

 ج مرضية و بينت مدى فعاليتها.كلها نتائ

 اثنانثلاث أسواق مالية ، فتم اختيار تطبيقية للتنبؤ بالتطايرمع ذلك كان لابد من محاولة تطبيقها في دراسة 
تم عرض السلاسل الزمنية لمؤشراتها  .محليان هما بورصة تونس و الدار البيضاء و واحد عالمي هو بورصة نيويورك

 .Dow Jones و  Tunindex ،Madex ة، المتمثلة فيخلال العشر سنوات الأخير 

دالة الملاءمة الخاصة بتعظيم الأرجحية و النموذج العام   يتضمن رياضيصياغة جوانب المسالة في نموذج  بذلك تم
 .بالإضافة للقيود و الشروط الخاصة بالمعاملات GARCHو  ARIMAل 

أي الطرق القياسية  حل المسالة بطريقة أخرى هي الطريقة الأكثر شيوعا لغرض تأكيد النتائج و المقارنة تم
لى جانب حلها بطريقة الخوارزميات الجينية موضوع الدراسة حيث إ، Eviewsبرنامج  بالاعتماد على الإحصائية

 .Evolver تم الاعتماد على  برنامج

 وبتطاير الأسواق المدروسة المثلى للتنبؤ  النماذجكلا الطريقتين توصلتا إلى نفس مرورا بمجموعة المراحل التحليلية  
 : كالتالي  هي
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- Tunindex: 
∆𝑥̂𝑡 = 1.1534∆𝑥𝑡−1 − 0.2042∆𝑥𝑡−2 − 0.9074𝜀𝑡−1 + 0.0824 

𝜎̂𝑡
2 = 98.8441 + 0.2876𝜀𝑡−1

2 + 0.5379𝜎𝑡−1
2  

- Madex: 

∆𝑥̂𝑡 = 0.1015∆𝑥𝑡−1 
𝜎̂𝑡
2 = 178.6502 + 0.1726𝜀𝑡−1

2 + 0.3348𝜎𝑡−1
2 + 0.4356𝜎𝑡−2

2  

- Dow Jones: 

∆𝑥̂𝑡 = −0.0619∆𝑥𝑡−1 + 0.0074 
𝜎̂𝑡
2 = 818.3099 + 0.0736𝜀𝑡−1

2 + 0.0659𝜀𝑡−2
2 + 0.8133𝜎𝑡−1

2  
النماذج المتحصل عليها كانت جيدة خاصة بالنسبة لبورصة تونس و الدار البيضاء، لكنا كانت بدرجة أقل 

 بسبب عدم كفاءة السوق من حيث المعلومات المتوفرة. Dow Jonesة لبورصة نيويورك الممثلة بمؤشر ببالنس

النموذج الحسابي، إدخال البيانات، عرض  للخوارزميات الجينية من حيثأظهرت المقارنة بين الطريقتين تفوقا 
ق الإحصائية فهناك تفوق للطر  الاختبارات، غير أنه فيما يتعلق بالوقت المستغرق و المخرجات و واجهة النموذج

 القياسية. 

يفضل استعمالها في الحالات لكن تستخدم في التنبؤ بالتطاير، فعالة عندما  الخوارزميات الجينيةتم الاستنتاج أن 
الأكثر تعقيدا و ذات نطاق بحث أوسع و كذلك في حال فشل الطرق الأخرى، بينما يفضل استعمال الأساليب 

 التقليدية البسيطة و ذات نطاق بحث ضيق.  في المسائلالمعتادة 

كما رأينا في تطبيقاتها السابقة، تبين أنه يمكن افترضنا و   كما رجوعا إلى الفرضيات الموضوعة في البداية،
. و كذلك تبين أنها التنبؤ بتطاير الأسواق المالية اتخاذ قرار الاستثمار من خلال للخوارزميات الجينية أن تساهم في

تطبق  ، هناك نطاق واسع لاستخداماتها لأنها عن باقي الطرق الأخرى كونها طريقة حديثة تتسم بالعشوائيةتتميز 
 حيث أن دالة الملاءمة لا تتخذ شكل معين و قد تكون أي دالة قابلة للتقييم. ،في عدة مجالات و تتميز بالمرونة

 المسائل كونها أسرع و أدق فيللنماذج القياسية  ية تعطى ، الأولو التنبؤ بالتطايرفيما يخص الطريقة الأكثر فعالية في 
 بصفتها أكثر مرونة و شمولا. . في حال فشلها تستخدم الخوارزميات الجينيةالبسيطة ذات الطابع التقليدي
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كما اتضح أنه في بعض الحالات النماذج البسيطة و العادية الانحدار الذات المشروط بعدم تجانس الأخطاء، 
تستوجب فعلا الاعتماد على الخوارزميات  ARFIMAافية و تتطلب نماذج أكثر تعقيدا مثل تكون غير ك

 الجينية.

الخوارزميات الجينية رغم أنها في تطور مستمر إلا أنها لا تجذب اهتمام الباحثين بكثرة ما عدا في مجال البرمجيات و 
المراجع خاصة باللغة العربية. و بما أنها استطاعت اجتذاب اهتمامنا  الذكاء الاصطناعي، و الدليل على ذلك نذرة

ة تقديم أكبر قدر ممكن من التفاصيل حولها، بالتطرق إلى الأدبيات النظرية و التطبيقية المتعلق الأطروحةحاولنا في 
 ا و صياغتها باللغة العربية لتوضيحها أكثر و محاولة جذب الاهتمام نحوها.به

تطبيقية للتنبؤ بتطاير ثلاث أسواق مالية تمثلت في بورصة تونس، الدار البيضاء و تطبيقها في دراسة  كما استطعنا
 استنتاجات. إلى مجموعة. فأعطت هذه الدراسة نتائج جد مرضية و أتاحت التوصل نيويورك

لتطبيق الخوارزميات بشكل كبير كانت مناسبة الأسواق المدروسة  مع ذلك، النماذج المتحصل عليها للتنبؤ بتطاير 
النماذج كالتي تطرقنا مقارنة ببعض الجينية و اختبار فعاليتها و كفاءتها، لكنها تبقى حالة بسيطة و غير معقدة 

التي نأمل أن نعالجها في بحوث  إليها سابقا فيما يخص حالة عدم كفاءة بورصة نيويورك من حيث المعلومات،
 .أخرى
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 :ملخص

 ، هي إحدى تقنيات الذكاء الاصطناعيالمستخدمة في دعم اتخاذ القرارالكمية  الطرق من بين أحدث  واحدةهي  الخوارزميات الجينية
كذلك معرفة كيف  ،ى الخوارزميات الجينية. بذلك تهدف هذه الدراسة إلى التعرف علمية في الوراثة و التطور الطبيعيتحاكي تفسيرات عل

تطبيقها على ، ثم محاولة و مشتقاتها ARCHإلى جانب النماذج القياسية مثل التنبؤ بتطاير الأسواق المالية في  الخوارزميات الجينية تستخدم
و  Tunindex ،Madexثلاث أسواق مالية هي بورصة تونس، الدار البيضاء و نيويورك من خلال تحليل السلاسل الزمنية للمؤشرات: 

Dow Jonesبالاعتماد على برنامج .Evolver  مجموعة من النتائج ، تمكنا من الحصول على الطرق القياسيةإجراء مقارنة مع  بعد، و
، كما أنها تستحق الاستخدام في التنبؤ بتطاير الأسواق الماليةمدى فعالية استخدام الخوارزميات الجينية في . فتم استنتاج حول هذه الحالات

 تعقيدا و عند فشل الطرق المعتادة.المسائل الأكثر 

 ، أمثلية.تنبؤ، سلاسل زمنية، طرق كمية، تطاير أسواق ماليةخوارزميات جينية،  :الكلمات المفتاحية

 

Résumé 

La méthode des algorithmes génétiques est une nouvelle méthode quantitative développée et 

technique d’intelligence artificielle qui simule des explications scientifiques en génétique et 

l’évolution naturelle. Donc le but de cette étude est de reconnaitre Les algorithmes génétiques. 

Ainsi que connaitre comment utiliser Les algorithmes génétiques pour la prévision de la volatilité 

des marchés financières, puis essayer de l’employer dans une étude pratique concernant trois 

marchés : Tunis, Casa Blanca et New York , en analysant les séries temporelles des indices : 

Tunindex, Madex et Dow Jones. Après l’utilisation de logiciel Evolver, et la comparaison avec les 

méthodes d’économétrie, on a eu des résultats autour de ces cas. Enfin on a conclu l’efficacité des 

algorithmes génétiques dans la prévision de la volatilité, ils méritent également d’être utilisés dans 

les problèmes les plus complexes et lorsque les méthodes habituelles échouent. 

Mot-clé : algorithmes génétique, volatilité, méthodes quantitatives, prévision, séries temporelles, 

optimisation.  

 

Abstract 

Genetic Algorithms is a new developed quantitative method and an Artificial intelligence 

technique that simulates scientific explanations in genetics and natural evolution. Thus that study 

aims to recognize Genetic Algorithms As well as know how to use it for volatility forecasting 

besides econometrics models such us ARCH and its derivatives, then we try to apply it on three 

financial markets: Tunis, Casa Blanca and New york, through analyzing the time series of: 

Tunindex, Madex and Dow Jones index. After using Evolver software, and making a comparison 

with econometrics methods, we have got results around these cases. At last we have concluded the 

efficiency of Genetic Algorithms in financial markets volatility forecasting, it also deserves to be 

used in more complicated problems and when usual methods fail. 

Keywords: genetic algorithms, volatility, quantitative methods, forecasting, time series, 

optimization. 
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