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إلى ابي العزيز . . الذي فارقنا بجسده، ولكن روحه مازالت تُرفرف في سماء 

 حياتي ،الذي أشتاق إليه بكل جوارحي
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 لشكر والتقديرا
 وفقني الذي وجلً  عزً  لله بالشكر اولااً أتوجه ان الا يسعني لا ، المتواضع العمل هذا انجاز من الانتهاء بعد     

 في اطروحتي لأناقش اليوم بينكم أكون لأن الطريق لي ومهد العالية، العلمية المرحلة هذه الى للوصول

 .هالدكتورا

 الذي السعدون كاظم فائز مهند الدكتور للأستاذ بالجميل والعرفان والتقدير الشكر آيات أسمى أقدم انني كما    

 وخبراته معلوماته بحر ومن الثمين وقته من منحني والذي الدكتوراه، اطروحة على شرافالإ بقبول تفض ل
 كامل في فيها استعنت التي المنارة ونصائحه توجيهاته كانت حيث البحثي، للعمل كبيرة إضافة شك ل ما الواسعة

 .يةوالعاف بالصحة علية وينعم الجزاء خير يجازيه أن العزيز الله فأسأل البحثي، عملي

 الاطروحة هذه  مناقشة بقبول  لتفضلهم المناقشة لجنة واعضاء رئيس السادة الى الجزيل بالشكر اتوجه كما    

 .ورضاهم استحسانهم تنال ان متمنيةاً

 قسم في الافاضل لأساتذتي وتقديري شكري بجزيل أتقدم أن إلى يدعوني بالجميل العرفان واجب وان    

 يوفقهم أن القدير العزيز سائلة والعليا الاولية دراستي مدة طوال ومعرفة ملع من لي قدموه لما الإحصاء

 .الجزاء خير ويجزيهم

 صدقاءوالأ هلالأ من دراستي تمامإ في عاننيأ من وكل عائلتي افراد الى والامتنان والتقدير بالشكر واتوجه    

. 

 تيسير بغية بجهد وأسهم ، بنصح وأعان مساعدة إلي سدىأ من لكل شكر كلمة هتوجي من لابد وختامااً     
 وتحياتي واحترامي تقديري افتقبلو ، للجميع وشكري أمتناني عظيم قدمأ ، أسماءهم اذكر إن وفاتني عملي

اً الله وليبارككم  .جميعا
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ً من قبل الباحثين والدارسين والتطبيقات الحديثة ، اذ ان نماذج ماركوف  المخفية شهدت اهتماما واسعا

 تعُد مجموعةً منتهية من الحالات ، التي تكون فيها الحالات مرتبطة بتوزيع احتمالي معين .

ًفيً ًوخاصة ًالجانبًفيًحياتنا ًهذا ًولأهمية ،ً ًرصينة ًبنماذجًاحصائية ً ًالجانبًالمالي ًاجلًشمول من

ًارتأتًالباحثةًفيًسوقًا ً ًاذ ًسابقةًتناولتًالموضوعً. ًولعدمًوجودًدراساتً لعراقًللأوراقًالماليةً،

البحثًفيًهذاًالجانبًلحلًالمشكلةًالتيًتكمنًفيًتعزيزًالجانبًالمالي.،ًوذلكًمنًخلالًامكانيةًتطبيقً

 AuxiliaryوParticle filteringًًوMCMCًًباستخدامSABRًًً وCIRًالنماذجًالمخفيةًكمثالينً

Particle filteringً.ًبالاعتمادًعلىًالبياناتًالحقيقيةًلتقديرًالمعالم

ً

ًمعالمًنماذجًماركوفًالمخفيةًباستخدامًمقدراتًبيزً.تقديرًاذ تهدف هذه الاطروحة الى 

وقد استعرضت الباحثة في هذه الاطروحة ثلاثة فصول تضمن الاول المقدمة ، هدف الدراسة ، مشكلة 

 والدراسات السابقة .الدراسة ، 

اما الثاني والمتمثل بالجانب النظري فقد تضمن اهم انواع نماذج ماركوف المخفية ، طرائق مقدرات بيز 

 Axillary Particle( ، تصفية الجسيمات المساعدة )Particle Filtering، تصفية الجسيمات )

Filtering.) 

طروحة فهو الجانب العملي الذي يتكون من جانبين هما اما الثالث الذي يمثل الجانب الاساسِ في هذه  الا

 في تجربة المحاكاة MCMCاستعمال او توظيف طريقة  تم الجانب التجريبي والجانب التطبيقي ، اذ

ولثلاث مستويات من العينات ) صغيرة ومتوسطة وكبيرة (  (R 4.2.0)وذلك باستخدام برنامــج 

باستخدام تصفية الجسيمات  SABRو CIRوبأحجام مختلفة  وتم حساب تقديرات معالم نموذجي 

Particle ) filtering  ( ( وتصفية الجسيمات المساعدةAxillary Particle filtering ، ) ومن ثم رسم

ات المتولدة برسوم او اشكا ي تم المتغير ل بيانية للحصول على افضل النتائج، فضلا عن الجانب التجريب 

ي على البيانات المالية لأسوق الاوراق المالية  )
ة الزمنية ISX 86تطبيق الجانب العملىي التطبيق  ( للفي 

(2017-2019 . ) 

 ( Particleتصفية الجسيمات  وقد تم التوصل من خلال الدراسة الى استنتاجات عديدة اهمها ان

filtering  ( ( وتصفية الجسيمات المساعدةAxillary Particle filtering  ) تم من خلالهما تقديرمعالم

، حيث وجد ان عمليات التقلب فيهما بقيت دائما اكبر من الصفر الذي هو يُعد  SABRو  CIRنموذجي

اح عدد من التوصيات أهمها الشرط الاساسي للتقدير، وهما الافضل في التقدير، ضرورة كما تم اقي 

 استعمال النموذجين لعملية تقدير بيع الاسهم اسواق العراق للاوراق المالية .
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 Introduction                                                         المقدمة         (1-1)

ًًًًً(ً ًالتيًيتحتمHidden Markov Modelًانًنماذجًماركوفًالمخفية ًتطبقًفيًمختلفًالمظاهر )

مكانةًهامهًفيًنظريةًًمقدراتًبيزتحتلًعلىًالحالاتًالمخفيةًوالمشاهدةًللحصولًعلىًحالةًمعينة.ًًاذً

فيًدراسةًالظواهرًًالمتبعةتمثلًاهمًالاساليبًالعمليةًًلأنهاًلنماذجًماركوفًالمخفيةًًالعملياتًالعشوائية

ً.ًمعينةًيكونًعليهاًالنظامًخلالًفترةًزمنيةًالعشوائيةًللتنبؤًبالحالةًالتي

ولأجلًبلوغًالهدفًتضمنًالدراسةًثلاثةًفصولً،ًتضمنًالفصلًالاولًالمقدمةً،ًهدفًالدراسةً،ًًًًًً

ًالعملياتً ًتضمن ًالجانبًالنظريًفقد ًالذيًيمثل ًالثاني ًالفصل ًاما .ً ًوالدراساتًالسابقة ًالدراسة مشكلة

ماذجًماركوفًالمخفيةًوانواعهًواسلوبًبيزًوطرائقًمقدراتًبيز.ًاماًالعشوائيةًونموذجًفضاءًالحالةًون

ًوالجانبًالتطبيقيً )ً ًالمحاكاة ًالجانبًالتجريبي) ًالذيًيتضمن ًالجانبًالعملي ًالثالثًالذيًيمثل الفصل

ًوالتوصياتً ًالاستنتاجات ًعن ًفضلاا .ً ًوتحليلها ًالبيانات ًجمع ًكيفية ًيبين ًالذي )ً ًالحقيقية )البيانات

ًالتيًتوصلتًاليهاًالباحثةًفيًهذهًالاطروحة.والمصادرً

                                                                    Study Problemالدراسة مشكلة (1-2)

يأخذًبنظرًالاعتبارًالمعلوماتًالسابقةًعنSABRًًً وCIRًًعدمًوجودًتقديراتًلمعالمًانموذج (1

 .هذهًالمعلمات

منًاجلًشمولًالجانبًالماليًًبنماذجًاحصائيةًرصينةً،ًولأهميةًهذاًالجانبًفيًحياتناًوخاصةً (2

ًاذًًأرتأتفيًسوقًالعراقًللأوراقًالماليةً،ًولعدمًوجودًدراساتًً ًسابقةًتناولتًالموضوعً.

 البحثًفيًهذاًالجانبًلحلًالمشكلةًالتيًتكمنًفيًتعزيزًالجانبًالمالي.ًالىًةالباحث

ً

                                                                                Study Goalsداف الدراسةأه (1-3)

ًتمثلتًاهدافً      ًلذا ،ً ًمعطياتًالمشكلة ًفيًضوء ًتحقيقها ًالأهدافًتحاول ًمن ًمجموعة ًدراسة لكل

ًبتقديرً CIRًًمعلماتًانموذجيًالدراسة ًلأسلوبًًباستعمالًالطرائقًالبيزيهSABRًو فيًالتقديرًوفقأ

MCMCً(ً ًالجسيمات ًتصفية ،Particle filtering(ً ًالمساعدة ًالجسيمات ًوتصفية )Auxiliary 

Particle filtering.ً)ً

 

  الدراسات السابقةبعض  (1-4) 

هنالك العديد من الدراسات السابقة التي تطرقت لموضوع نماذج ماركوف المخفية وتناولته من      

، اذ تنوعت هذه الدراسات بين العربية  والاجنبية . هذه الدراسة سوف تستعرض  جوانب مختلفة

عليه لى ابرز ملامحها. مع تقديم تعليق مجموعة من الدراسات التي تم الاستفادة منها مع الاشارة ا

ود اذ تي تعالجها الدراسة الحالية . الت المعالجة للمشكلة العلميةيتضمن جوانب الاتفاق والاختلاف وبيان 

الى عام  1989شير الى ان الدراسات التي سيتم استعراضها تضمنت الفترة الزمنية من عام ة ان تُ الباحث

، التي شملت مختلف الاقطار والبلدان والتطبيقات المختلفة الذي يشير الى تنوعها الزمني  2020

 والجغرافي وحتى التعليمي.



 منهجية الدراسة الفصل الاول :

2 
 

هورها ، وفيما يلي نقدم عرضا لهذه الدراسات ، ثم نبين هذا وقد تم تصنيف الدراسات السابقة حسب ظ   

جوانب الاتفاق والاختلاف بينها ، وكذلك نوضح الفجوة العلمية من خلال التعرف على اختلاف الدراسة 

 الحالية عن الدراسات السابقة ، واخيرا نبين جوانب الاستفادة من الدراسات السابقة في الدراسة الحالية .

   ]Lawrence(  ]94(قدم الباحثم( 1989ففي عام )

بحثا عن البرنامج التعليمي عن نماذج ماركوف المخفية والتطبيقات المختارة في التعرف على الكلام ،  

يقدم لمحة عامة عن النظرية الاساسية لنماذج ماركوف المخفية  (tutorial) حيث ان البرنامج التعليمي 

(HMMs)  التي نشأت من قبلL.E. Baum and T. Petrie  والذي يعطي تفاصيل  (1966)في عام

عملية عن طرق تنفيذ النظرية الى جانب وصف لتطبيقات مختارة للنظرية لمشاكل مميزة في التعرف 

على الكلام ، حيث تضمن البحث اولاً نظرية سلاسل ماركوف المنفصلة ) المتقطعة ( ووضح كيف 

ووضح  (state)ث تكون المشاهدة دالة احتمالية للحالة يمكن استخدام مفهوم الحالات المخفية ، حي

النظرية بمثالين بسيطين ، وهما رمي العملات المعدنية ونظام الكرات الكلاسيكي. وتمت فيه ملاحظة 

وتم تقديم العديد من التقنيات العلمية  لحل هذه  (HMMs)ثلاثة مشاكل اساسية لنماذج ماركوف المخفية 

التي تمت دراستها  (HMMs)الانواع المختلفة من نماذج ماركوف المخفية المشكلات . وتضمن وصف 

 (.left-right modelsوكذلك نماذج اليسار واليمين ) ergodicفي البحث ، بما في ذلك نماذج 

  ]Ephraim,Y(  ]52(.قدم الباحثم( 1992في عام )

، هدفه هو تحفيز وتطوير  لتحسين الكلام باستخدام نماذج ماركوف المخفية عن نهج تقدير بيز بحثا 

يز لتعزيز اشارات الكلام التي تدهورت بسبب الضوضاء المضافة والمستقلة احصائيا، اذ تم تقدير ب

( MAP( والحد الاقصى لمقدرات الاشارة اللاحقة )MMSEتطوير الحد الادنى لمتوسط مربع الخطأ )

( وعملية the clean signal( للاشارة النظيفة )HMMsنماذج ماركوف المخفية )  وذلك باستخدام

ً بأن مقدر الحد الادنى لمتوسط مربع الخطأ)the noise processالضوضاء ) ( MMSE( ، موضحا

 the noisyيشتمل على مجموع مرجح لمقدرات المتوسط الشرطي للحالات المركبة للاشارة الصاخبة )

signalحيث تس ،)( اوي الاوزان الاحتمالات اللاحقةthe posterior probabilities للحالات )

باستخدام خوارزمية تعظيم التوقع MAPالمركبة بالاعتماد على الاشارة الصاخبة، ولقد تم تطوير مقدر

(the expectation-maximization algorithm واختبار كل من مقدرات ،)MMSE  وMAP  في

 white Gaussianالمتدهورة بواسطة محركات الضوضاء الغاوسية البيضاء ) تعزيز اشارات الكلام

noise 20الى  5( وذلك عند معدلات دخل اشارة الى ضوضاء تتراوح من  (ديسيبلdB.) 

  ]35[(Kristie , Andrew and Ronald) انقدم كل من الباحث م(1999في عام ) 

لاستخراج المعلومات  الذي طبق في مجال استخراج بحثا عن تعلم بناء نموذج ماركوف المخفية 

 المعلومات باستخدام نماذج ماركوف المخفية  مع التركيز بشكل خاص على كيفية تعلم بناء

البيانات المصنفة وغير المصنفة ( النموذج من البيانات وكيفية الاستفادة المثلى من    Structure)هيكل

لاستنتاج بان النماذج التي تحتوي على اكثر من حالة واحدة لكل فئة ا بأنشاء النموذج يدويا وتم اإذ قام

 توفر دقة استخراج متزايدة على النماذج التي تستخدم حالة واحدة فقط لكل فئة.
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 ]Romberg, J. K., Hyeokho Choi, & Baraniuk, R. G( ]15.(قدم كل من الباحث م(2001في عام)

" ، باستخدام نماذج ماركوف المخفية في المجال الموجي يزينمذجة صورة هيكل شجرة ببحثا عن " 

حيث اثبتت نماذج ماركوف المخفية في المجال الموجي بأنها ادوات للإشارة الاحصائية ومعالجة 

( التقطت السمات الرئيسية للكثافة الاحتمالية HMTالصور، اذ ان نموذج شجرة ماركوف المخفي )

بشكل كبير من  HMTلبيانات العالم الحقيقي ، حيث تم تبسيط نموذج  المشتركة لمعاملات المويجات

خلال استغلال التشابة الذاتي المأخوذ من صور العالم الحقيقي،  وان النموذج المبسط عمل على تحديد 

بتسع معلمات وصفية فقط ) بغض النظر عن حجم الصورة وعدد مقايسها(، حيث قدم  HMTمعلمات 

( الذي عمل على اصلاح المعلمات التسع ، واثبت ان Baysian(uHMT)المي)الع HMTايضا  معيار 

النماذج الجديدة  المستخدمة  عملت على الاحتفاظ بدقة الصورة الرئيسية التي تم تصميمها بواسطة 

HMT. 

 ]Marios , Mark and Soumya( ]45(قدم كل من الباحث م( 2003في عام )

هرمية لاستخراج المعلومات ، حيث تم تعريف استخراج المعلومات بحثا عن نماذج ماركوف المخفية ال 

( أو العلاقات المحددة من specified classesعلى انها مهمة الاستخراج التلقائي لمثيلات الفئات )

ً يعتمد على استخدام نماذج ماركوف المخفية الهرمية                      النص ، وتم اقتراح او تقييم نهجا

( Hierarchical Hidden Markov Models ( لتمثيل البنية )الهيكلstructure النحوية للجمل )

التي تتم معالجتها ، وتم القيام بتقييم الطريقة في تعلم نماذج المعلومات لاستخراج العلاقات الثنائية في 

من  دقة ثلاث مجالات طبية حيوية ، وتم التوصل بأن دمج التمثيل الهرمي للبنية النحوية يحسن 

 الاستخراج في نماذج ماركوف المخفية.

  ]Mario( ]65(قدم الباحث م( 2004في عام ) 

اطروحة عن التنبؤ الجيني مع نموذج ماركوف المخفي الذي استخدم طريقة حسابية للعثور على جينات 

حيث تكونت ترميز البروتين المشفرة في تسلسل الحمض النووي لحقيقات النوى )النباتات والحيوانات( ، 

  الاطروحة من جزأين رئيسين، الجزء الاول تضمن ادخال ما يسمى  بنموذج ماركوف المخفي المعمم 

) generalized Hidden Markov Model )(GHMM) .هذا  للتسلسلات الجينية حقيقة النواة

، هو نموذج احتمالي لتسلسل الحمض النووي مع بنية الجينات الكامنة  AUGUSTUSالنموذج ، المسمى 

وراء التسلسل. وهي تحدد توزيعاً احتماليًا على مجموعة كل الأزواج الممكنة من تسلسل الحمض 

المعلومات الخارجية غير تضمن الثاني من الأطروحة  والجزء النووي وشرحها لمناطق ترميز البروتين.

 للتنبؤ الجيني. GHMMالجينات وقدم طريقة لدمج المعلومات الخارجية في  الآمنة حول بنية

 ]6[قدمت الباحثة )رنا( م(2005في عام ) 

وكان الهدف في تمييز حروف العلة في اللغة الانكليزية ،  HMMsعن نماذج ماركوف المخفية  رسالة 

فضلا  (Baum)والتي تعود الى  (HHMها التعرف عن اهم المسائل المتعلقة بالنظرية الاساسية لــ)من

عن وصف بعض التطبيقات حول النظرية ، والتي تم تطبيقها على التمييز بين الحروف الصحيحة والعلة 

في اللغة الانكليزية ، وتوصلت الى ان استخدام هذه النماذج يمكن من معرفة الحروف الصحيحة 

 وحروف العلة دون معرفة سابقة بقواعد اللغة الانكليزية.
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  ]Sarah( ] 72(قدمت  الباحثة   م(2010في عام )

لهطول الامطار من خلال نماذج ماركوف المخفية غير  النمذجة المكانية والزمانية البيزيه اطروحة عن

المكاني و( للتحليل الزماني HMMsبتطوير نماذج ماركوف المخفية ) المتجانسة ، حيث انها اهتمت

تم توضيح النماذج والإجراءات باستخدام بيانات من  . اذزييبلبيانات هطول الأمطار ، ضمن إطار 

نموذج ماركوف درس  ،حيث المملكة المتحدة،شبكة صغيرة كثيفة من ستة مواقع تقع في يوركشاير 

تكون حالات هطول الأمطار وكمياتها مستقلة بشكل مشروط في الذي )متجانسًا(  بسيطال HMMالمخفي 

قارن طرق ولقد لها توزيعات برنولي وجاما ، على التوالي.  والتيالطقس  حالةمعطيا المكان والزمان ، 

بحث في نموذجين مخفيين غير متجانسين حيث تم اللتقريب التوزيع اللاحق لعدد حالات الطقس. 

لاحتمالات الانتقال بين حالات الطقس بالاعتماد على متغيرات ل( سمح فيهما NHMMsلماركوف )

حيث الغلاف الجوي المتغيرة بمرور الوقت والاسترخاء على التوالي في افتراضات الاستقلال الشرطي. 

لكل ، لأطروحة على استنباط التوزيعات السابقة التي تنقل المعتقدات الأولية الحقيقيةاكد خلال هذه ا

 .خفي تمت دراسته نموذج ماركوف م

  ]4[ )باسل وفاطمة(ن اقدم الباحثم( 2011في عام )

م فيه ثلاث طرق احصائية للتعرف على عدد من المتغيرات في متسلسلة المادة الوراثية ، بحثا استخد

الطريقة الاولى تعتمد على انموذج ماركوف الاعتيادي، والطريقة الثانية تعتمد على انموذج الانحدار 

ق الثلاثة ،حيث طبقت الطرا (HMM)اما الطريقة الثالثة تعتمد على انموذج ماركوف المخفيالذاتي، و

 الطريقةللإنسان، حيث تبين من البحث ان  DNAعلى متتابعة الحامض النووي منقوص الاوكسجين 

 %.90 إلى وصلت كبيرة نجاح وبنسب الوراثية الطفرات ايجاد  استطاعت الاخيرة

   ]64 [( Srijanaالباحث )قدم  م(2012في عام )

في للمرتبة الثانية .  نموذج ماركوف المخفي للنص المعترف به ضوئيًا عبررسالة عن المعالجة اللاحقة 

نظام المعالجة اللاحقة للنص الذي تم إنشاؤه بواسطة التعرف الضوئي على  وصف الباحثهذه الرسالة ،

تم استخدام نهج نموذج ماركوف ولقد  (.OCR)(  Optical Character Recognition)الأحرف 

 (OCRة الثانية  لاكتشاف الأخطاء المتعلقة بالتعرف الضوئي على الحروف )رتبمن ال (HMMالمخفي )

 Bigramsة الثانية هو تتبع رتبمن ال (HMMنموذج ماركوف المخفي )وتصحيحها. السبب في اختيار 

عتماد على تجارب مع بيانات تدريبية حيث تم الا،  بحيث يمكن للنموذج تمثيل النظام بشكل أكثر دقة

٪ من 43.38استطاع النموذج تصحيح حيث حرفاً ،  5688حرفاً واختبار  159.733مكونة من 

٪. ومع ذلك ، تشير قيمة الدقة إلى أن النموذج أدخل بعض الأخطاء الجديدة ، مما 75.34الأخطاء بدقة 

 ٪.26.4أدى إلى تقليل نسبة التصحيح إلى 

  ]32[( Erdenebaatar و Enkhjargal  )ن م( قدم كل من الباحثي2013عام ) في

 ( anomaly) يعد اكتشاف الشذوذ. نهج كشف الشذوذ باستخدام نموذج ماركوف المخفيبحثا عن 

مشكلة مهمة تم بحثها في مجالات متنوعة. تم اقتراح العديد من الطرق والأساليب المستندة إلى نموذج 
فيما يتعلق باكتشاف الشذوذ والإبلاغ عنها في الأدبيات. ومع ذلك ، فإن  (HMM) ماركوف المخفي

التطبيقات المحتملة باستخدام تقنية الكشف عن الشذوذ على أساس تصنيف نموذج ماركوف المخفي لم يتم 
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اركوف إمكانيات استخدام نموذج م ففي هذا البحث تم البحث عنا. بداياته استكشافها بالكامل ولا تزال في
من  فالمطور يتألنهج اكتشاف الشذوذ حيث ان  .تقطعةالمخفي في اكتشاف الشذوذ للتسلسلات الم

         الذي تم استخدامه للأنظمة احادية المتغير والكشف التدريب هما مرحلتين متميزتين

(univariate systems  ) .النماذج في مرحلة التدريب ، تم صياغة النماذج التي تصف بشكل أفضل ف

حساب النماذج الشاذة بواسطة خوارزمية (، حيث تم  normal and anomalous )والشاذة طبيعية ال

باستخدام المعلمات المثلى للنماذج (  the forward and backward algorithm) الأمام والخلف

وذج الذي يمثل عتبر النموذج ذو الاحتمالية الأعلى هو النمحيث أ. ( the trained models) المدربة

-Baumعادةً باستخدام خوارزمية تتم خطوة التعلم  ان. معروفةالغير لتسلسل المشاهدات سلوك النوع 
Welch  نماذج ماركوف القياسية ، بينما يتم تقدير الاحتمالية باستخدام خوارزمية الأمام والخلف. يسمح

 implementation of online detection) بتنفيذ الكشف عبر الإنترنت تقطعالم( HMMالمخفي) 

نموذج ماركوف  لأنه لا يحتاج إلى استدعاء أي افتراض حول توزيع البيانات. لكن يمكن أن يؤدي (
إلى فقدان المعلومات أثناء تقدير البيانات ، مما قد يؤدي إلى قرارات خاطئة ( المتقطع HMMالمخفي )

 للنظام.(  normal and anomalous ) فيما يتعلق بالسلوك الطبيعي والشاذ

  ]Sumalatha and Santhi(  ]85 (قدم الباحثانم( 2014في عام )

من خلال الخوارزمية (  HMMsنماذج ماركوف المخفية )بحثا يهدف الى معرفة كيفية استخدام  

(  Viterbi algorithm)وخوارزمية فيتربي  (Forward-Backward Algorithm) الخلفية-الامامية 

يمكن ان  HMMs نماذج ماركوف المخفية وبين ان، من خلال مشاهدات الحالة  ؤاساليب للتنب لإيجاد

ان كثير من المشاكل بين  كما بالأمراض ،تستخدم كتحليل احصائي لنسبة الوفيات والولادات والتنبؤ 

 النماذج.هذه استخدام الوراثية يمكن تجنبها من خلال 

  ]73[(Ashwinقدم الباحث )م( 2015في عام )

نماذج ماركوف المخفية لتحليل الفيروسات . حيث استخدم نماذج ماركوف  (Dueling )بحثا عن مبارزة 

التي اثبتتها بعض البرامج  MWORو  MetaPHORالمخفية كخيار لتحديد  البرامج الضارة مثل 

 (HMM)الضارة المتحولة المتقدمة  في كشف عمل  تطوير استراتيجية نموذج ماركوف المخفية 

المبارزة التي تعزز من المعرفة حول المجمعين المختلفين لتحديد اكثر دقة. واظهرت النتائج بأن 

المبارزة تحقق نتائج جيدة في اكتشاف البرامج الضارة التي تستخدم تقنيات متحولة  HMMاستراتيجية 

 .متقدمة

  ]2[قدم الباحثان ) عبد الرحيم واسماء(م( 2016في عام )

ذه الاطروحة الى ه هدفتاطروحة عن استخدام سلاسل ماركوف المخفية في تحليل البيانات الحيوية ، 

وتطبيقها في مجال المعلوماتية  (HMMs) باستخدام نماذج ماركوف المخفية إحصائيةتصميم نماذج 

 ، لحيويةبنماذج احصائية رصينة تساعد في حل المشاكل اتعزيزه من اجل  (Bioinformatics) الحيوية
نماذج هي ( HMMsهي ان نماذج ماركوف المخفية )التي تم التوصل اليها اهم الاستنتاجات ومن 

في مجال المعلوماتية الحيوية  DNAاحصائية رصينة  للتنبؤ بمتسلسلة ومناطق الحامض النووي 

Bioinformatics ، تكون  ةليالامث قريبة من كلما كانت معلمات الانموذج التي يتم تصميمها  مثلى اوف

ان النماذج الاحصائية التي تم تصميمها من قبل و ،متسلسلة الحالة المتنبئ بها مطابقة للمتسلسلة الحقيقية 
ًحققت القيود المفروضة على مشكلة البحث . (HMMs)الباحث باستخدام  نماذج ماركوف المخفية 
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 واخرون  ]Dima(]75(قدمت الباحثة  م(2017في عام )

أجري في هذا البحث دراسة بحثا عن استخدام نموذج ماركوف المخفي في اللغة العربية الطبيعية. 

مقارنة بين تطبيقات مختلفة في معالجة اللغة العربية الطبيعية باستخدام نموذج ماركوف المخفي مثل 

النتائج  التحليل الصرفي وجزء من تمييز الكلام وتصنيف النص والتعرف على كيان الاسم. أظهرت

في طبقات مختلفة من معالجة اللغة  (HMM) نموذج ماركوف المخفي المقارنة أنه يمكن استخدام

الطبيعية ، ولكن بشكل أساسي في مرحلة ما قبل المعالجة مثل: جزء من تمييز الكلام والتحليل الصرفي 

 .والبنية النحوية 

  ]26[(Yinقدم الباحث )م( 2018في عام )

نموذج ماركوف  نبشكل أساسي عالباحث فيها اولاً و قدماطروحة عن تقدير نموذج ماركوف المخفي ، 

المفهوم الأساسي لعملية ماركوف حيث تضمنت الاطروحة ،  (Hidden Markov Modelخفي )مال

، فك (evaluation)التقييم  وهيونموذج ماركوف المخفي ، بما في ذلك ثلاث فئات من المشاكل 

أيضًا خوارزميات  الأطروحة ( ، وتضمنتlearning problems) ومشاكل التعلم(decoding)فيرالتش

 فيتربي ، وخوارزمية (Forward-Backward الخلفية ) –الامامية  خوارزميةالوهي الحل المقابلة 

(Viterbi)، وخوارزميةBaum-Welch ،  ً نموذج ماركوف المخفي  حالة خاصة ل وقدم الباحث ثانيا

(HMM)،نموذج بواسون ماركوف المخفي تسمى (Poisson Hidden Markov Model) 

(PHMM) بما في ذلك شرح ، ً الأطروحة مثالًا  تضمنتوتقدير المعلمات ثالثاً ،  PHMM عن اً واضح ا

ستخدم المثال بيانات حجم ا. Dongfeng Motor Corporationلتقدير الأداء الاقتصادي لشركة 

الأطروحة  تعطا حيث باستخدام نموذج ماركوف المخفي المستمر للوقت، المبيعات لإجراء تقدير

 Poisson بواسون ماركوف المخفي تم اقتراح التطبيقات المحتملة لنماذج، و اتجاهات العمل المستقبلية

Hidden Markov .لتقدير الأداء الاقتصادي 

  ]12[(Beamقدم الباحث )  م(2019في عام ) 

،  مقابل ذاكرة طويلة المدى( HMM)التنبؤ بالمخزون باستخدام نموذج ماركوف المخفي اطروحة عن 

( وشبكة الذاكرة العصبية طويلة المدى HMMأداء نموذج ماركوف المخفي )عمل الباحث على مقارنة 

على التنبؤ رة قدال( في LSTM) ( Long Short-Term Memory neural network)للذاكرة 

ئة مخزون آخر كمتجهات سياق اريخية. تم استخدام ما يقرب من مالت  AAPL  (Apple)بأسعار أسهم 

عمل الباحث على محاولة للتنبؤ بالسعر التالي. هذه المشكلة هي مشكلة سلسلة زمنية نموذجية ، حيث 

لخطأ اتم مقارنة أداء النموذجين باستخدام جذر متوسط ولتنبؤ بالخطوة الزمنية التالية. لالنماذج  لجعل

( ومقارنة البعد الكسري MAPEنسبة الخطأ المطلق )( ، والارتباط ، ومتوسط RMSEالتربيعي )

تم اختيار أفضل المعلمات لكلا النموذجين. تم مقارنة أداء أفضل ولتسلسل أسعار الأسهم المتوقعة ، 

كان له أداء أعلى مقارنة بشبكة  (HMMماركوف المخفي ) نموذج أظهرت النتائج أنو ، النماذج أداءً 

          يساوي MAPEو  (2.49 يساوي ) RMSEمع  (LSTM)الذاكرة العصبية طويلة المدى للذاكرة 

مناسب بشكل أفضل عند مقارنته بالبعد الكسري للبيانات  الكسريبعد ان ال، بالإضافة إلى  (4.72 )

 .الفعلية
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  ]04[(ROBERTقدم الباحث )م( 2020في عام )

     نماذج ماركوف المخفيةتتعلق ب حيث تناولت ثلاثة موضوعات نماذج ماركوف المخفيةاطروحة عن 

( HMMs) وهي التعريف ،(identication ) والتصفية العكسية(inverse filtering )والتطبيقات 

(applications ) من اجل استخدام نماذج ماركوف  تحديد معلماتها )أو تقديرها( من البيانات،  حيث تم

نموذج ماركوف  تقدير معلماتلفي الاعتبار عددًا من مشكلات التصفية العكسية تم الاخذ اولاً ، المخفية 

من مصادر البيانات الأخرى بدلاً من مجرد القياسات الأولية من جهاز الاستشعار  (HMM) المخفي

وقياسات  (HMMموذج ماركوف المخفي )ن وضح كيف يمكن إعادة بناء معلمات، والخاص به 

وضح كيفية تقدير هذه التوزيعات و. ( HMM filterتصفية ) من  لاحقةالمستشعر من التوزيعات ال

( المتمثلة في التقدير عن CAAتوفير حل لمشكلة تصميم الأنظمة ذاتية التحكم ) الى تم التوصلاللاحقة. 

نتائج من خلال التطبيق في مختلف البتحفيز  تم القيام ذابعُد لدقة مستشعر الخصم بناءً على أفعاله. 

عنها بالتفصيل هو كيف يمكن نمذجة علاج تمدد تم التحري أحد التطبيقات الواقعية التي ومن المجالات. 

 تم تشير النتائج التياذ . (Markovian framework) الشريان الأورطي البطني في إطار ماركوفيان

بها تم التوصية توصل إليها إلى أن الخصائص الهيكلية لسياسة العلاج الأمثل تختلف عن تلك التي ال

. والذي يشير الإرشادات السريرية الحالية، يمكن للمرضى الأصغر سناً الاستفادة من الجراحة السابقة

 .إلى وجود فرصة لتحسين رعاية المرضى المصابين بالمرض

السابقة على هدف مشترك وهو معرفة وكيفية استخدام تقدير وبناء نماذج اذ اتفقت الدراسات      
ماركوف المخفية وعن كيفية استخدام تقديرات بيز ، واختلفت  بعض الدراسات السابقة عن بعضها 
الاخر في مجال تطبيقها حيث تم تطبيق الدراسات السابقة في موضوع تحسين الكلام ، وفي معالجة 

 طقس ، وفي تحليل شبكات الانترنت والفيروسات ، وفي  تحليل البيانات الحيوية . الصور، وفي حالة ال

من خلال توضيح اوجه الاتفاق والاختلاف بين الدراسات السابقة نشير الى ان الدراسة الحالية تتفق      
ة بتطرقها وهدفها العام ،الا انها تحاول معالجة مشكلة علمي راسات السابقة في موضوعها الرئيسِ مع الد

 الى هذه الدراسة وهي:

 تضمنت هذه الدراسة ربط للمشكلة البحثية من اجل تعزيز الجانب المالي بنماذج احصائية. (1
استخدمت هذه الدراسة لتكوين فكرة دقيقة عن مشكلة الدراسة ، كما تضمنت تنوعا في منهج  (2

وتقدير معالمها لأبسط انموذج الدراسة لتشمل بناء نماذج احصائية باستخدام نماذج ماركوف المخفية 
 ماركوف مخفي باستخدام مقدرات بيز. 

 Auxiliary Particleو   Particle filtering و  MCMCتعددت ادوات هذه الدراسة حيث شملت  (3
filtering .وذلك من اجل جمع البيانات بدقة اكبر ، 

ية متعددة الجوانب بتطرقها ملفجوة ع تعالجومن العرض السابق يتضح ان هذه الدراسة الحالية      
لموضوع مقدرات بيز لنماذج ماركوف المخفية وشمول عينتها للجانب المالي وتعددت ادواتها بين 

MCMC  و Particle filtering   وAuxiliary Particle filtering . 

  

 



 

 
 

 

 

 

 الفصل الثاني ...

 العملية العشوائية  -

نماذج ماركوف المخفية   -

 وانواعها

مقدرات بيز   -
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 Introduction( المقدمة                                                                 2-1)

ًالعملياتًالعشوائيةًةاًهامًةاًمكانًمقدراتًبيزتحتلًًًًًًًً تمثلًًلأنهاًلنماذجًماركوفًالمخفيةًًفيًنظرية

فيًدراسةًالظواهرًالعشوائيةًللتنبؤًبالحالةًالتيًيكونًعليهاًالنظامًخلالًمدةًًالمتبعةاهمًالاساليبًالعمليةً

ً.ًمعينةًزمنية

ًًًًًًً ًكانًاحتمالًالانتقالًالىًبيطلقًعلىًالعمليةًالتصادفية حالةًمعينةًفيًالمستقبلًعمليةًماركوفًاذا

ًولا ًفقط ًالحاضر ًفي ًحالتها ًعلى ًًيعتمد ًالماضية ًالفترات ًفي ًحالتها ًعلى ًعمليةًً،يعتمد ًعلى ويطلق

 سلسلةًماركوفًعندماًيكونًفضاءًالمعلمةًمتقطعً)الوقت(.بماركوفً

هيًنماذجًتصادفيةًظهرتًفيًاواخرًالستينياتًوبدايةًً(HMMs)وانًنماذجًماركوفًالمخفيةًًًًًًًً

فيًعامًً(Baum and Petrie)ًالعالمينقدمتًفيًالاصلًمنًقبلًً،ًمنًالقرنًالعشرينًالسبعينات

هيًمصفوفةًاحتمالAًًانًً،ًإذًًλ=(A,B,∏)يعبرًعنًنماذجًماركوفًالمخفيةًبالصيغةًوً،1966

متجهًتوزيعًهيًً∏ً،ةًبينًالحالاتًالمخفيةًوالمشاهداتًًهيًمصفوفةًاحتماليةًرابطBًً،انتقالًالحالةً

)ًمسالةًالتقويمً،ًمسألةًوتتكونًنماذجًماركوفًالمخفيةًمنًثلاثًمسائلًاساسيةًهيً،الحالةًالابتدائيةًً

 حلًالشفرةًومسألةًالتدريبً(

ًوتحليل ًدراسة ًالى ًتحتاج ًالمخفية ًماركوف ًنماذج ًموضوع ًدراسة ًفأن ً ولذلك العشوائيةًالعمليات

ًوالطرائقًالخاصةًبها

 The stochastic process                                    ]5[( العمِلية العشوائية 2-2)

تعود  الى المجموعة  t، حيث ان   tالتي يستدل بها بالرمز  هي مجموعة من المتغيرات العشوائية       

T  ويرمز لها  بالرمز{ X(t), 𝑡 ∈ 𝑇}  او باختصار{X(t)}   او يعرف بأنها العملية التي تتغير مع ،

 الزمن بشكل عشوائي.

Markov Chain                                                    ]5][7[[03] ( سلسلة ماركوف2-2-1)
ان العمليات العشوائية التي تتمتع بأن حالتها في المستقبل لا تعتمد على حالتها في الماضي            

بشرط معرفة حالتها في الحاضر تسمى بسلسلة ماركوف ، وتنسب سلاسل ماركوف الى اسم مكتشفها 

 الذي وضع المفاهيم الاساسية لسلسة ماركوف. (1907)العالم الروسي اندريا ماركوف عام 

وان نظرية ماركوف تحتل مكانة كبيرةً ومهمة جدا في نظرية العمليات العشوائية ، حيث لها دور       

مهم في تعدد التطبيقات التي تتمتع بها عمليات ماركوف في النماذج الفيزيائية والبيولوجية وعلم الاجتماع 

الاحصائية وفي نظرية والهندسة وغيرها بالإضافة الى تطبيقاتها المتعددة في الكثير من النماذج 

. وعادة ما يتم تفسير سلسلة ماركوف على انها عبارة عن مجموعة  (reliability theory)الموثوقية

 التي يمكن ان يكون فيها نظام ما عند اي لحظة زمنية .  (states)الحالات

ن المتقطع او وان عملية ماركوف تعرف على انها عملية عشوائية ذات المعلمة التي تدل على الزم     

 الزمن المستمر وتسمى بعملية ماركوف اذا حققت خاصية ماركوف.
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 Markov Property                                        ]33][58][3][5[( خاصية ماركوف2-2-2)

ان هذه الخاصية موجودة في الكثير من الانظمة في العالم الحقيقي ، اي انها الحالة الماضية      

ابقة( التي ليس لها اي تأثير في الوصول الى الحالة المستقبلية وانما تعتمد فقط على الحالة الحالية. )الس

 وتسمى العملية العشوائية بسلسلة ماركوف اذا تحققت الشروط الاتية :

a)  فضاء الحالة(S) .) لهذه العملية يكون متقطع )متقطع الحالة 

b) )الزمن( فضاء المعلمة( T)   لهذه العملية.) يكون متقطع )متقطع الزمن 

c)  وان العملية العشوائية تحقق خاصية ماركوف، على اعتبار ان نظام ما , يمكن ان يكون بأي

,𝑠1حالة متقطعة ) Nلحظة في احد الحالات من  𝑠2, … 𝑠𝑁:وكما مبين في الشكل ادناه ) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 (: سلسلة ماركوف مكونه من خمس حالات مع الاحتمالات الانتقالية1 -2شكل )

 المصدر : من اعداد الباحثة

 

 المرتبطة بكل حالة . يغير النظام حالته بفترة زمنية ثابتة بحسب مجموعة الاحتمالات      

( ويرمز الى حالة …,t=1,2,3حيث يتم الرمز للفترات الزمنية المرتبطة بتغير الحالة بالرمز)      

( t(. فلتوصيف النظام بشكل كامل يتطلب تحديد الحالة الحالية )عند الزمن tXبالرمز) t النظام في الفترة 

 وتحديد جميع الحالات السابقة .

الة الخاصة لسلسلة ماركوف المتقطعة من الدرجة الاولى ، يتطلب توصيف النظام فمن اجل الح     

 ]33[ :تحديد الحالة الحالية والحالة السابقة فقط ، اي ان

 

2S 

3S 

4S 5S 

1S 

22a 

12a 23a 

33a 

34a 

13a 

35a 

41a 

54a 

45a 

51a 

11a 

44a 55a 
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𝑃(𝑋𝑛+1 = 𝑆𝑗 𝑋𝑛 = 𝑆𝑖 , 𝑋𝑛−1 = 𝑆𝑛−1 , … , 𝑋1 = 𝑆1) = 𝑃(𝑋𝑛+1 = 𝑆𝑗 𝑋𝑛 = 𝑆𝑖)⁄⁄  

 تمثل الحالة المستقبلية   n+1Xحيث ان 

            nX    تمثل الحالة الحالية 

           1-nX    تمثل الحالة السابقة 

تكون عبارة عن عملية ماركوف ، وان فضاء )الزمن( لها يكون  }T ϵ:  n n X{وان سلسلة ماركوف      

متقطع ، اما فضاء الحالة يكون متقطع منتهي ) محدود(. وذلك لان الاحتمال الشرطي يعتمد فقط على 

لا يعتمد على اي  n+1Xفأن  nX، وهذا يعني ان بمعرفة  )ni…,,3,i2,i1i-1 (، ولا يعتمد على  فقط iالحالة 

 }n=1,2,3 n X:,{…، وبالتالي فأن هذه العملية تحقق خاصية ماركوف ، وان  )nX…,,3,X2,X1X-1(من 

 ]5[يمكن الحصول عليها بالصيغة الاتية: ijaستكون سلسلة ماركوفية. وان احتمالات الانتقال بين الحالات 

𝑎𝑖𝑗 = P(𝑋𝑛 = 𝑆𝑗 𝑋𝑛−1 = 𝑆𝑖)         𝑖 ≥ 1, 𝑗 ≤ 𝑁⁄  

 والتي تمتلك الخواص الاتية :     

𝑎𝑖𝑗 ≥ 0 

∑𝑎𝑖𝑗 = 1

𝑁

𝑗=1

 

 

، حيث  (1او  0اعتبر ان لدينا نظام اتصالات ذا اشارتين رقميتين وهي ) اما  لو على سبيل المثال ،

يجب في هذا النظام ان تمر كل اشارة رقمية مرسلة عبر العديد من المراحل ، و في كل مرحلة  فأن 

يشير الى الرقم الذي دخل  nXالرقم المرسل سيبقى بدون تغيير في هذه المرحلة حتى يخرج منها . ليكن 

  ]33[، اذن : nالى المرحلة 

𝑋𝑛+1 = {
𝑋𝑛                 اذا لم تتغير الاشارة

1 − 𝑋𝑛            اذا تتغير الاشارة
                                    , 𝑥 = 0,1 

 ( ،nX…,2X1,X-1) ولا تتأثر بقيم المتغيرات nX  تعتمد فقط على قيمة  n+1Xوبالتالي فأن قيمة المتغير      

 . S={0,1}وفضاء ) الزمن( لها يكون متقطع أما فضاء الحالة فيكون متقطع منتهي) محدود( وهو 

حيث يمكن تسمية العمليات العشوائية السابقة بـ )نموذج ماركوف الظاهري (  لأن الخروج من      

مثال ذلك ،  النظام هو عباره عن مجموعة من الاحتمالات ، حيث ترتبط كل حالة بحدث ظاهري ملموس

 نموذج ماركوف للتنبؤ عن حالة الطقس ، مكون من ثلاث حالات وهي) ممطر، غائم ، مشمس(

(  التي ستكون ضمن حالة واحدة فقط nلنفترض ان حالة الطقس في يوما ما التي نرمز لها بالرمز )     

 ( هي:Aمن الحالات السابقة  ومصفوفة الانتقالات التي نرمز لها بالرمز )

𝐴 = {𝑎𝑖𝑗} = [

𝑎11 𝑎12 𝑎13
𝑎21 𝑎22 𝑎23
𝑎31 𝑎32 𝑎33

] 

( مشمس ، ما احتمال ان يكون الطقس في الايام n=1واذا علمنا ان الطقس في اليوم الاول كان )      

 السبعة القادمة هو ) مشمس، مشمس، مشمس، ممطر، ممطر، مشمس، غائم، مشمس(؟
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الموافق للأيام  S2,S3,S1,S1,S3,S3,S3S={S,3(هو:  Sحيث نعلم ان المجموعة الشاملة للحالات      

n={1,2,3,4,5,6,7,8}  ونحتاج الى حساب احتمال الحصول على الحالةS   من النموذج المعطى

Model   1مع العلم انS  تمثل حالة الطقس الممطرة 

 تمثل حالة الطقس الغائمة  2Sو                          

 تمثل حالة الطقس المشمسة  S3و                            

 ]5[وبالتالي يمكن كتابة الاحتمال كما يأتي:

𝑃(𝑆 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙⁄ ) = 𝑃[𝑆3𝑆3𝑆3𝑆1𝑆1𝑆3𝑆2𝑆3 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙⁄ ] 
𝑃(𝑆 𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙⁄ ) = 𝑃(𝑆3). 𝑃(𝑆3 𝑆3)𝑃(⁄ 𝑆3 𝑆3)𝑃(⁄ 𝑆1 𝑆3)⁄ 𝑃(𝑆1 𝑆1⁄ )𝑃(𝑆3 𝑆1⁄ )𝑃(𝑆2 𝑆3⁄ )𝑃(𝑆3 𝑆2⁄ ) 

                                                                     = 𝜋3𝑎33𝑎33𝑎31𝑎11𝑎13𝑎32𝑎23 

 حيث ان 

𝜋𝑖 = 𝑃[𝑋1 𝑆𝑖]⁄         1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑁 

𝜋𝑖 .)يمثل متجه الحالة الابتدائية ، للدلالة على احتمال الحالة الاولى ) في اللحظة الاولى 

 وبالتالي فان نموذج فضاء الحالة يمكن التعرف عنه كالاتي:

 Space Models-State                                         ]03[فضاء الحالة( نموذج 2-3)

يستخدم لنماذج السلاسل الزمنية ذات المتغيرات الثنائية او متعددة المتغيرات ، باعتبار السلسلة      

t من الحدود عند الوقت  m (  تتكون من mx1هي متجه عمودي ) tY( حيث ان t=1,2 tY ,,…الزمنية ) 

 اي ان: 

𝑌𝑡 = [𝑌1𝑡 𝑌2𝑡 𝑌3𝑡⋯𝑌𝑚𝑡]
′ 

(  tY…,, 2,Y1Y( بوجود المشاهدات ) t+1Yففي السلسلة الزمنية يمكن الاستدلال بالتنبؤ بالقيمة التالية )    

،   tY( ، نحتاج الى اعطاء هيكل الاعتمادية ) التبعية ( بين متغيرات tYفلتحديد قانون الاحتمال لــ ) 

 والشكل التالي يوضح هيكل الاعتمادية لنموذج فضاء الحالة:

 

 

 

 

 

   

 المصدر: من اعداد الباحثة

 هيكل الاعتمادية لنموذج فضاء الحالة (:2-2)الشكل

 
t+1θ 0Θ 

tY 

tθ 

t+1Y 1Y 

1θ 

2Y 

2θ 

1-tY 

1-tθ … 
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هي دالة غير مكتملة وضوضائية  tYان نموذج فضاء الحالة يعتمد على فكرة ان السلسلة الزمنية      

( والتي تدعى  t=1,2  tθ ,,…)صاخبة ( لبعض العمليات الاساسية غير جديرة بالملاحظة ) الاهتمام ( ) 

 ( .State Processبعمليات الحالة ) 

 ومن فرضيات نموذج فضاء الحالة هي:     

A. ( عندما…,, t=0,1,2 tθ هي سلسلة ماركوف التي فيها )tθ               تعتمد على القيمة السابقة

 (1-tθ…,,1,θ0 θ  فقط من خلال )1-tθ                     وبالتالي فأن قانون الاحتمالية للعمليات ،

  (…,, t=0,1,2 tθ هو محدد بتخصيص الكثافة  الاولية ))0θ(0P  0عندθ  و بتخصيص الكثافة

 . tθ-1بوجود او بشرط  tθعند  )1-tθ/tθP(( Transition Densitiesالانتقالية ) 

B.  ( تحت شرط…,,t=0,1,2 tθ حيث )'stY  مستقلان وtY  معتمده علىtθ   فقط. فيترتب على

𝑛ذلك لأي  ≥ ( تملك دالة شرطية مشتركة nθ…,,2,θ1θ /n Y…,,2,Y1Yو )  1

∏ 𝑓(𝑦𝑡 𝜃𝑡⁄𝑛
𝑡=1 ) 

ان مصطلح نموذج فضاء الحالة يستخدم عندما متغيرات الحالة تكون مستمرة. وعندما تكون متقطعة 

 عادة ما يدعى هذا النموذج بنماذج ماركوف المخفية 

 

    Markov ModelsHidden                   ]1][8][9][64[( نماذج ماركوف المخفية2-3-1)

التصادفية ، وفي هذا الانموذج يكون احتمال الانتقال الى حالة ان عملية ماركوف تطلق على العمليات    

معينة في المستقبل يعتمد فقط على حالتها في الحاضر ولا يعتمد على حالتها في الفترات الزمنية السابقة 

 ،  ويطلق على عملية ماركوف بسلسلة ماركوف عندما يكون فضاء المعلمة )الزمن ( متقطع .

 :ماركوف المخفية بالصيغة الاتية حيث يعبر عن نماذج  

𝜆 = (𝐴,𝐵, 𝜋) 

 حيث ان  :

A . تمثل مصفوفة احتمال انتقال الحالة 

B .تمثل مصفوفة احتمالية رابطة بين الحالات المخفية والمشاهدة 

π  تمثل متجه توزيع الحالة الابتدائية ،حيث ان]ijπ=[π وهو احتمال ان يبدأ النظام i  من الحالةj 

 ]9][8][1[:هيو ماركوف المخفية انموذجاتلصياغة ة يجب التعامل معها ثلاث حالات رئيسك لهناو     

    ( Evaluation case)حالة التقييم : 1الحالة 

وهو تحديد احتمال المتسلسلة للمشاهدات وذلك عندما   P(O/ λ)يحتاج في هذه الحالة الى حساب      

 .   λ=(A,B,π)يكون انموذج 
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 (Decoding  case)  فك التشفيرحالة : 2الحالة 

يحتاج في هذه الحالة تتبع او ايجاد متسلسلة الحالة المثلى لعملية ماركوف المخفية وذلك بالاعتماد      

 .  (Dynamic program )على البرمجة الحركية الديناميكية 

 (Training case ) التدريب حالة :3الحالة 

 . P(O/λ)لتعظيم  λ=(A,B,π)يحتاج في هذه الحالة تعديل معلمات النموذج      

 ]64[وان انموذج ماركوف المخفي يتكون من عمليتين عشوائيتين وهما: 

 العملية العشوائية الاولى:

الحالات تكون  ، حيث ان هذههي سلسلة ماركوف التي تتميز بوجود الحالات والاحتمالات الانتقالية      

 . مخفية ولهذا سميتمشاهدة غير غير مرئية او 

  :العملية العشوائية الثانية

كل حالة تقترن  تعتمد على التوزيع الاحتمالي للحالات )وهي التي تنتج كمشاهدة في كل لحظة ، و      

 . بتوزيع احتمالي (

لسلة ماركوف وليست الى معلمات أنموذج ماركوف المخفي تشير الى س فيان كلمة المخفي  حيث     

نموذج ماركوف المخفي من خلال ايمكن ملاحظة الفرق بين انموذج ماركوف الاعتيادي و، و الانموذج

 ادناه:الشكل 

 

 

 

 

 

 

 

 (: انموذج ماركوف الاعتيادي المتكون من ثلاث حالات3 -2الشكل)

 المصدر: من اعداد الباحثة

 

 

 

 

1S 2S 3S 

12a 

32a 21a 

23a 
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 (: انموذج ماركوف المخفي المتكون من ثلاث حالات وثلاث مشاهدات4 -2الشكل)

 المصدر: من اعداد الباحثة

( الخاص بأنموذج ماركوف المخفي نلاحظ بانة يتكون من عمليتين عشوائيتين ، الاولى 4 -2الشكل)     

يمكن مشاهدة هذه الحالات  لاحيث (  1S  ,2S  ,3S) وهي عملية ماركوف التي تتكون من  ثلاث حالات 

،  وان كل من خلال العملية العشوائية الثانية التي تمثل احتمالات المشاهدات المنبعثة من كل حالة  الا

 التيماركوف الاعتيادية  حالة في هذا الانموذج ينبعث منها ثلاث مشاهدات . اما الشكل الخاص بأنموذج

 . مشاهدة فيها تكون هذه الحالات ( 1S  ,2S  ,3S)ْثلاث حالات هي من تضمن ت

 :حيث ان 

S  .يمثل الحالات في عملية ماركوف : 

O  .المشاهدات المنبعثة من كل حالة : 

 

1S 2S 3S 

12a 

32a 21a 

23a 

1O 2O 3O 

11b 13b 

21b 

31b 

22b 

12b 

32b 

23b 

33b 

العملية العشوائية 

 الاولى 

 )سلسلة ماركوف(

 العملية العشوائية
 الثانية
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ija : .  الاحتمالات الانتقالية بين الحالات 

ikb . احتمالات المشاهدات المنبعثة من كل حالة : 

 نموذج يعبر عنهاماركوف الاعتيادي فان الا لأنموذجبما ان انموذج ماركوف المخفي هو امتداد و

    -كالاتي:

λ = (A , B , ∏) 

 Elements of an HMM                  ]2[ ]47  [( عناصر نماذج ماركوف المخفية2-4)

 :تتكون نماذج ماركوف المخفية من العناصر الاتية       

T  : طول متسلسلة المشاهدات .تمثل 

N :  المخفية في الانموذج .عدد الحالات تمثل 

M  : عدد رموز المشاهدات .تمثل 

Q :  حيث ان  رموز الحالات المخفيةتمثل ،}Nq,…,3,q2,q1Q = {q 

 كما يأتي  Sيمكن تمثيل فضاء الحالة ، ف عدد الحالات المخفية في الانموذجتمثل  Nكان  اذاف

} N, S -------,  3, S 2,S 1S = { S 

 .)tq( الرمزبـ tحيث يرمز للحالة عند الزمن 

V :  ان  ، حيثمؤشر رموز المشاهدات تمثلV = 1,2,3,…,M 

A  , التوزيع الاحتمالي للحالة الانتقالية يمثل احتمال الانتقال من احدى ف: مصفوفة احتمال انتقال الحالات

 ]t+1 .]2او الى حالة اخرى في الزمن  الى نفسها t الحالات في الزمن 

A = {aij}       ∀    1 ≤ i, j ≤ N 

 حيث ان  

aij = P[qt+1 = sj qt = si]⁄  

                                                      = P [ State qj at t+1 | State qi at t] 

                                                     = {
aij ≥ 0

∑ aij = 1
N
j=1
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B  : وتمثل التوزيع الاحتمالي لرموز ، بين الحالات المخفية والمشاهدات  تربط مصفوفة احتماليةتمثل

المعتمد على التوزيع الاحتمالي للمشاهدة في الحالة t الذي يمثل الرمز الناتج عند الزمن ، و المشاهدات 

 ]tO .]2هي  tان المشاهدة خلال الزمن  حيث . ايضا tالمختارة عند الزمن 

B = [bj(k)]      ∀     1 ≤ j ≤ N   ,    1 ≤ k ≤ M 

 حيث ان

bj(k) = P[Ot = Vk qt = Sj]⁄  

           = P [ Observation K at t | State qj at t] 

 kيمثل رمز المشاهدة   kV  ان حيث

        = {
bj(k) ≥ 0

∑ bj(k)
M
k=1 = 1

     

O  : حيث ان متسلسلة المشاهدات تمثل ،}TO,…,3,O2,O1O = {O 

 (M,…,1,2,3) بــــــ حيث يرمز للمشاهدات دائما      

Oi ∈ V     ∀  i = 1,2,3,… T 

: π  متجه الحالة الابتدائيةتمثل 

π = {πi}       ∀     1 ≤ i ≤ N     

 حيث ان

πi = P ( q1=Si ) 

   = {
πi ≥ 0

∑ πj = 1
N
j=1

 

وان هناك انواع عديدة لأنموذج ماركوف المخفية التي يتم تصنيفها حسب طبيعة توزيع  الاحتمالات       

 للمشاهدات المنبعثة من كل حالة معينة.

 Types Hidden Markov Models           ]43[أنواع نماذج ماركوف المخفية( 2-5)

. إذا   )ijb(لمشاهدات المنبعثة من كل حالة احتمالات اوفقاً لطبيعة توزيع  HMMsيمكن تصنيف      

 PMFs دالة الكتلة الاحتمالية هي  )ijb( ن فإ ، تقطعةم متغيرات عشوائيةعبارة عن  O لمشاهداتكانت ا
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عبارة عن متغيرات  شاهدات. إذا كانت المنموذج ماركوف المخفية المتقطعةاسم  HMM، ويطلق على 

دالة هي ( ijb( في هذه الحالةبنموذج ماركوف المخفية المستمرة. يسمى  HMMعشوائية مستمرة ، فإن 

أنموذج هو و حيث ان هنالك نموذج اكثر شيوعا. مستمرة ذات فضاء مشاهدة (PDF  (احتماليةكثافة 

 . left-to-right HMMالايمن  –الايسر 

 right HMM-to-left                                                                ]2   [الأيمن –الانموذج الايسر  (1

) الحالة نتقال من اليسار إلى اليمين إلى الحالة التالية بالإضافة إلى الانتقال الذاتياذا كان الا       

. يتم استخدامه بشكل نفسها ، ويستخدم الانتقال الذاتي لنمذجة الميزات المتجاورة في الحالة (ذاتها

شائع لنمذجة الكلام كسلسلة زمنية لأحداث متميزة تبدأ من حالة أولية ، والتي عادةً ما تسمى بداية ، 

أنموذج  ماركوف  ادناهيوضح الشكل ووتنتهي عند الحالة النهائية ، والتي عادةً ما تسمى النهاية. 

 إلى البداية والنهاية على التوالي للتسلسل. E و Bحيث تشير الحالات المسمى  الايمن -المخفية الايسر

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 الأيمن  -(: الأنموذج الايسر5 -2الشكل)

 المصدر : من اعداد الباحثة

 

 تمثل الحالات في عملية ماركوف Sحيث 

     O  تمثل المشاهدات المنبعثة من كل حالة 

     ija  تمثل الاحتمالات الانتقالية بين الحالات 

     ijb  تمثل احتمالات المشاهدات المنبعثة من كل حالة 

                                                        Hierarchical HMM نموذج ماركوف المخفي الهرميا (2

أنموذج لتوسيع  HHMM) (أنموذج ماركوف المخفي الهرمي  (1998اقترح فاين )         

القياسي بطريقة هرمية إلى تسلسل هرمي للحالات المخفية. بدلاً من ذلك ، يمكن  ماركوف المخفي

القياسي  انموذج ماركوف المخفي يجعل كل حالة مخفية في  مًا متعدد المستوياتاعتباره نموذجًا منظ

أيضًا ، وهذا يعني أن كل حالة يمكن أن تصدر  (HHMMأنموذج ماركوف المخفي الهرمي )و

  :بدلاً من رموز فردية. هناك نوعان من الحالات  تسلسلات

i. ماركوف المخفية  العادية  حالات)Normal(  الحالات ،}Ns…,,2,s1s S={ والتي تسمى حالات ،

 .(Production States)الإنتاج 

 

B 1S 2S 3S E 

1O 2O 3O 

11a 

B1a 

22a 33a 

12a 

11b 22b 33b 

23a 3Ea 

  المشاهدات

الحالات 

 المخفية 



 الجانب النظري : ثانيالفصل ال

18 
 

ii. الحالات الداخلية )Internal States( }Mi…,,2,i1={ i I الأخرى  لحالاتبا رتباط التي يمكنه الا

. هناك حالات شاهداتإنتاج الميمكنها . يمكن فقط لحالات الإنتاج شاهداتولكن لا يمكنه إنتاج الم

ع  إلى الحالة الداخلية للمستوى الأعلى . أي أن ورجال التحكم الذي يتم حيث من مستوى  عندنهائية 

ويمكن   ، (Sub-HMM)أنموذج ماركوف المخفي الفرعيحالة نهائية يؤدي إلى إنهاء  الدخول في 

 والشكل ادناه يوضح ذلك:أن يحدث الانتقال إلى الحالة النهائية بسبب بعض الظروف البيئية. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 (: انموذج ماركوف المخفي الهرمي6 -2الشكل)              

 المصدر: من اعداد الباحثة                    

 

   k ،,…=0,1,2k . ، عند المستوى l ،I=0,1,2,000 للحالاتهي حالة داخلية  kliحيث 

      klq  للحالات هي حالة إنتاج l ،I=1,2,000عند المستوى ،K   ،,…1,2k = 

    kIe للحالات   هي حالة نهائيةI  عند المستوى k  

  kν    ،,…=1,2k  حالات الإخراج هي و  

 ، مفيد في نمذجة المجالات ذات الهياكل الهرمية(  HHMMوان انموذج ماركوف المخفي الهرمي )     

  vanov and Bobick بواسطةولنمذجة الكتابة اليدوية ،   Fine (1998)تم استخدامه بواسطة فلقد 

 

01i 

11i 11e 13i 12i 

21i 22i 
24i 22e 23i 21e 

31q 32q 31e 34q 32e 33q 

1v 2v 4v 3v 
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أحد ومن ( لنمذجة التنقل المكاني. 2001) Buiالتعرف على الحركة المرئية ، ومن قبل  ( لنمذجة2000)

،   2Nb3O(T( هو تعقيده الحسابي ، والذي يعُرف بـ ( HHMMانموذج ماركوف المخفي الهرمي )قيود 

هو الحد الأقصى  bللحالات المخفية ، و  الكلي هو العدد  Nو ة ، شاهدهو طول تسلسل الم Tحيث 

 كل حالة.في  الفرعية  حالاتلل

                     Factorial hidden Markov model (FHMM) العاملي نموذج ماركوف المخفيا (3

في ف(. 1997)في عام    Ghahramani and Jordanمن قبل  اقترحه ان  هذا الأنموذج لقد تم

نقل المعلومات حول الماضي من خلال  فيه ، يتم HMMنموذج ماركوف المخفي العادي نظام 

 لحالة ل FHMM انموذج ماركوف المخفي العاملي  يسمحوواحد ، وهو الحالة المخفية.  متقطعمتغير 

اي تسمح بتحليل  في متغيرات حالة متعددة وبالتالي يتم تمثيلها بطريقة موزعة. تكون عاملاً بأن 

ان سلسلة المشاهدات تنبعث منها اكثر من متسلسلة الحالة الى متغيرات متقطعة ومستقلة وهذا يعني ب

من الإشارات المتعددة المنتجة  سلسلةلتمثيل  FHMMوبالتالي ، يمكن استخدام  للحالة المخفية 

بواسطة سلسلة ماركوف مميزة. على سبيل  سلسلة حيث يتم وصف خصائص كل  ةمستقل صورةب

لتمثيل  سلسلة واحدة  (1991عام ) في   Kadirkamanathan and Vargaالمثال ، استخدم 

( 1998الكلام وسلسلة أخرى لتمثيل مصدر ضوضاء ديناميكي. وبالمثل ، استخدم لوجان ومورينو )

في معالجة شاهدة سلسلتين لتمثيل عمليتين فرعيتين أساسيتين متزامنتين تحكمان تحقيق متجه الم

 generalized) رجعية معممة خوارزمية  2002) في عام )   Jacobs رطوولقد   الكلام. 

backfitting algorithm  ) مخفية في  ماركوفتحسب إشارات خطأ مخصصة لكل سلسلة

FHMM تلو الأخرى باستخدام التقنيات التقليدية.  ثم تدرب كل سلسلة واحدة   

باستخدام   قوة تمثيل الحالات المخفية  ) FHMM (انموذج ماركوف المخفي العاملي بينما يعزز      

يجعل نموذج التدريب صعبًا ايضاً واحد ، فإنه نموذج ماركوف مخفي سلاسل حالة مخفية متعددة لأ

.وبالتالي فأن الطبيعة النموذجية وأحيانًا مستحيلًا عندما يكون عدد سلاسل الحالة المخفية كبيرًا 

انموذج ماركوف  ادناه  يمثل الشكل و .ية على الحل للأنموذج تجعل الخوارزمية الدقيقة مستعص

  مع سلسلتي ماركوف الأساسيتين اللتين تحكمان عمليتين فرعيتين.( FHMMالمخفي العاملي )

 

 

 

 

 

 

 (: أنموذج ماركوف المخفي العاملي7 -2الشكل)                                       

 المصدر : من اعداد الباحثة

 

1-tR 

1-tO tO t+1O 

1-tS tS t+1S 

t+1R 1R 

 الحالات المخفية

 متغير المشاهدة
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 )tS…,,3,S2,S1S=S  (تمثل فضاء الحالة   المخفية الاولى   Sحيث ان 

 .tعند الزمن  Sهي الحالة    tSوان  

 .tعند الزمن  Rهي الحالة  tR( وان tR…,,3,R2,R1R=Rتمثل فضاء الحالة المخفية الثانية )   Rو     

 

                   Coupled hidden Markov model (CHMM) المقترن نموذج ماركوف المخفيا (4

نموذج ماركوف  لحل أحد قيود (1997 , 1996)في عام  Brand من قبل  نموذجهذا الأتم تقديم    

 ، وهي افتراضاتها التقييدية القوية حول النظام الذي يولد الإشارة. يفترض HMM المخفية العادية

بشكل أساسي أن هناك عملية واحدة مع عدد صغير من الحالات.  HMM نموذج ماركوف المخفي

والكلام والتطبيقات الأخرى التي  رؤيةلعمال اغالباً ما يكون نموذج العملية الواحدة غير مناسب لأ

طريقة فعالة لحل  CHMMانموذج ماركوف المخفي المقترن ت تفاعل متعددة. يوفر تتكون من عمليا

بنموذج العمليات  HMMs نموذج ماركوف المخفي عن طريق اقترانوذلك العديد من هذه المشاكل 

انموذج ماركوف المخفي أبسط نوع من  وان. الاخرى ) انموذج ماركوف مخفي اخر( التفاعلية

 بمتسلسلتين من HMM لنماذج ماركوف  المخفي سلسلتين يتكون من وهو الذي CHMMالمقترن 

، واحد من كل سلسلة ،  (Parents)  أبوين تملككل حالة ف .Bو  A وهيمنفصلة ، ال المشاهدات

بهذه الطريقة نستطيع .  t − 1يعتمد على حالات كلتا السلسلتين في الوقت  tومتغير الحالة في الوقت 

. والشكل ادناه يوضح انموذج ماركوف المخفي العلاقة الزمنية بين السلسلتين( Capture) التقاط 

 ثنائي السلسلة.  CHMMالمقترن 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 (: انموذج ماركوف المخفي المقترن8 -2الشكل)                                   

 المصدر: من اعداد الباحثة

 

1-tA tA 

tB t+1B 

t+1A 

1-tB 

1-tR 

1-tS tS 

tR 

t+1S 

t+1R 
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 تمثل متسلسلة المشاهدات الاولى. Aحيث ان  

 تمثل متسلسلة المشاهدات الثانية. B و          

 تمثل الحالات المخفية لنموذج ماركوف المخفي الاول. Sو         

 تمثل الحالات المخفية لنموذج ماركوف المخفي الثاني. Rو         

 Markov Models-Hidden Semi (HSMM)              ]46][63][5[نماذج شبه ماركوف المخفية (5

يكون الذي   HMM ماركوف المخفي  هو نموذج (HSMM) المخفيماركوف نموذج شبه اإن      

عندما تكون العملية  ة هي متغير عشوائي بمتوسط وتباين وذلكالمنبعثة من كل حال فيه عدد الرموز

في حالة نشطة قبل أن تنتقل إلى حالة جديدة. وبالتالي ، يمكن لكل حالة أن تصدر سلسلة من 

 HMM)متغيرة  مع فترة زمنية انموذج ماركوف المخفي اسم HSMM طلق علىولقد ا. مشاهداتال

with variable duration)  زمنية  ايضا باسم انموذج ماركوف المخفي بفترةواطلق علية

  ]HMM with explicit duration(]5(محددة

لا وفي هذا الانموذج بعث سلسلة من الرموز بدلاً من رمز واحد. تيمكن للحالة المخفية أن و     

والشكل أدناه . لكون الانتقال بين الحالات محدد بفترة زمنيةتحتوي الحالة المخفية على انتقال ذاتي 

هي الحالات العادية التي تنبعث منها  kS الحالاتيوضح انموذج شبة ماركوف المخفي   ، حيث ان 

 kS عندما تدخل العملية الحالة. kS في حالة زمنية فترةل تستخدم لإبقاء العملية kd الحالاتوالرموز ، 

عندما يتم العد . فkS حتمالات المرتبط بـوفقاً لتوزيع الا kd بالقيمة فترة الزمنية، يتم اختيار قيمة ال

هي   KΩ حرة في التغيير. لاحظ أنتكون الحالة  فأن، الذي يساوي صفر  kd التنازلي للوقت في

إن إحدى المشكلات ، و  }=mV…,,3,V2,V1VΩ{حيث ان  ؛ المشاهدات في كل حالة من رموز سلةسل

ي يجب حلها بالإضافة إلى مشكلات 
ةالقياسية هي حساب توزي    ع ال HMMالب   . لحالة معينة في 

 

 

 

 

 

 

 

 (: انموذج شبة ماركوف المخفي9 -2الشكل)                                  

 المصدر: من اعداد الباحثة

 

B 

3d 2d 1d 

1S 2S 3S E 

1Ω 2Ω 3Ω 
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 حيث ان

 S .تمثل الحالات المخفية للأنموذج 

 d  .تمثل فترة البقاء في الحالة المخفية 

 Ω  .تمثل متسلسلة رموز المشاهدات في كل حالة 

 

 Profile HMM                                     ]11][52][26[انموذج ماركوف المخفي الشخصي (6

يب الإحصائية المستخدمة لنمذجة محاذاة أصبحت نماذج ماركوف المخفية واحدة من أقوى الأسال     

يسمى  HMMsالايمن  -انموذج ماركوف المخفي الايسرنوع خاص من  عادة التسلسل. ويستخدم

ولها ثلاثة أنواع من  .متعددة لنمذجة الاصطفاف PHMM) بأنموذج ماركوف المخفي الشخصي )

 :وهي الحالات

I. حالات المطابقة (Match States) تولد أحماض: ان هذه الحالات ً  اتوفقاً لتوزيع أمينيةً  ا

نفترض أن  مختلفة.التطابق المختلفة على حالات الحتمالية الاتوزيعات التنطبق حيث ،  ةاحتمالي

،  KP(x/m( مع الاحتمال  xمض الأميني ايولد الح kmو حالة المطابقة  Mهناك حالات تطابق 

 mبعات تحمل علامة يتم تمثيلها بمر , وان هذه الحالات K=1,2,3,…,Mحيث 

II. حالات الحذف  ( Delete States): وتستخدم  أمينيةً  اً هي حالات صامتة لا تولد أحماض

مض الأميني . وهي حالات "وهمية" تسُتخدم لتخطي اتم فيها حذف الحيتسلسلات العائلة التي مل

، وان  kmتسُتخدم لتخطي  kdهناك حالة حذف مقابلة  kmلكل حالة تطابق فحالات المطابقة. 

  i تحمل علامةحالات يتم تمثيلها بالماس هذه ال

III. حالات الإدراج  (Insert States):  أيضًا أحماضان هذه الحالات تولد ً وفقاً لبعض  أمينيةً  ا

توزيعات الاحتمالات وتمثل التسلسلات مع واحد أو أكثر من الأحماض الأمينية المدرجة بين 

ستخدم حالات الإدراج لتمثيل الأحماض الأمينية تسلسلات متعددة. بمعنى ، تُ مأعمدة من 

في العائلة التي يتم نمذجتها وبالتالي تكون نتيجة  تسلسلاتالمحتملة التي لا توجد في معظم الم

حيث ان  ،  KP(x/i(مع احتمال  xتولد الأحماض الأمينية  M + 1الإدراج. هناك حالات إدراج 

K=1,2,3,…,M+1  .تي تحمل علامة الدوائر البلها يثتم يتم وان هذه  الحالات dيوضح الشكل. 

 ادناه انموذج ماركوف المخفي الشخصي 

لاحظ أن هناك ثلاثة انتقالات على الأكثر في كل حالة وثلاثة انتقالات خارج كل حالة. وبالتالي ،       

هو عدد  nحيث ،  O (nt)لتحليل النموذج ، يكون التعقيد الحسابي هو  Viterbiعند استخدام خوارزمية 

، يكون التعقيد الحسابي هو  عاديةال HMMبالنسبة إلى اما . مشاهدةهو طول تسلسل ال t الحالات و 

t)2O(n. 
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 (: انموذج ماركوف المخفي الشخصي10 -2الشكل)                             

 المصدر : من اعداد الباحثة

 أن : حيث

)4, d 3, d 2, d 1d( . تمثل الحالات المحذوفة 

 )4, i 3, i 2, i 1i(  . تمثل الحالات الادراج 

)4, m 3, m 2, m 1m(  تمثل الحالات المطابقة 

B  بداية النظام .تمثل 

E  نهاية النظام .تمثل 

 ولتقدير نماذج ماركوف المخفية نحتاج الى التعرف على طرائق مقدرات بيز

 

 

 

Delete 

Insert 
1d 4d 3d 2d 

1i 0i 3i 2i 4i 

B E 
1m 2m 3m 4m 

Match 
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(2 - 6 )Ross model-Ingersoll-Cox]14][34[    

 interest rateسعر الفائدة ) انموذجأو كما يسمى  Cox-Ingersoll-Ross (CIR)نموذج  تم اقتراح    

model( من قبل العلماء ) J.C Cox  وJ.E Ingersoll  وS.A Ross ( في عام )لحل مشكلة (  1985

لموازنة تسعير السندات ذات القسيمة الصفرية بخصم مع آجال استحقاق مختلفة في ظل ظروف عدم ا

(no-arbitrage )K  لفائدة الأساسيسعر امعدل خلال افتراض أن تطور وذلك  من (short-term 

interest rate )لعملية الانتشار وحيدل ر  هو حعلى المدى القصي(diffusion process)  للمعادلة

 ]34[وكالاتي: (SDEالتفاضلية العشوائية )

𝑑𝑟𝑡 = 𝛼(𝜇 − 𝑟𝑡)𝑑𝑡 + 𝜎√𝑟𝑡𝑑𝑊𝑡                                                               ………(2 − 1) 

𝑟(0) الحالة الأوليةالعلم ان مع  = 𝑟0 > 𝑊𝑡}. وان  0 = 𝑊(𝑡)}𝑡≥0  وينر        عملية هي تمثل

 (Wiener process) عملية معدل الفائدةأن و .حادية البعدالأقياسية ال (the interest rate 

process )  (𝑟(𝑡))𝑡≥0  تسمىCIR أو عملية الجذر التربيعي ( square root process). 

 (the speed of adjustmentرتداد )الا سرعة تمثل αهما معلمات ، اذ ان  σو  μو αوأن 

 لوحيدالحل ااذ ان . σلـ  (volatility rate) متوسط طويل المدى ، ومعدل تقلبالذي هو  µللمتوسط 

 ]CIR :]14عرف أيضًا باسم عملية تُ ( 2-1)لمعادلة ل

𝑟𝑡 = 𝑟𝑠 +∫𝛼(𝜇 − 𝑟𝑢)𝑑𝑢 + 𝜎∫√𝑟𝑢𝑑𝑊𝑢

𝑡

𝑠

𝑡

𝑠

                     𝑠 < 𝑡    

 ة :القيمة المتوقع وبالتالي فأن

𝐸[𝑟𝑡 𝑟𝑠⁄ ] = 𝑟𝑠 + ∫𝛼(𝜇 − 𝐸[𝑟𝑢 𝑟𝑠⁄ ]

𝑡

𝑠

𝑑𝑢                            𝑠 < 𝑡      

𝑚𝑡حيث ان  = 𝐸[𝑟𝑡 𝑟𝑠⁄  ، وان: [

𝑑

𝑑𝑡
𝑚𝑡 = 𝛼(𝜇 − 𝑚𝑡)                                     𝑠 < 𝑡  

 معلومة هي:   srعندما تكون  trوعلية فأن القيمة المتوقعة لـ 

𝐸[𝑟𝑡 𝑟𝑠⁄ ] = 𝑚𝑡 = 𝑟𝑠𝑒
−𝛼(𝑡−𝑠) + 𝜇(1 − 𝑒−𝛼(𝑡−𝑠)                          𝑠 < 𝑡  

 وبالمثل يمكن اثبات ان التباين يكون كالاتي:
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𝑉𝑎𝑟[𝑟𝑡 𝑟𝑠⁄ ] =
𝑟𝑠𝜎

2

𝛼
(𝑒−𝛼(𝑡−𝑠) − 𝑒−2𝛼(𝑡−𝑠) +

𝜇𝜎2

2𝛼
(1 − 𝑒−𝛼(𝑡−𝑠)

2
)   

   بالتالي فأن انموذج ماركوف المخفي هو:و

𝑋𝑡+1 = 𝑋𝑡 + (𝜃1 − 𝜃2𝑋𝑡)∆𝜃𝑡 + 𝜃3√𝑋𝑡𝑑𝑤𝑡 

𝑌𝑡 = ∅𝑋𝑡 + 𝜎𝑢𝑡                                                                                   ………(2 − 2) 

ن الازمنة ، وان  tΔ حيث ان   تمثل معالم النموذج σو  Фو  3ϴو 2ϴو  1ϴتمثل الفرق بير

,𝑤𝑡~𝑁(0∆وان  ∆) 

,𝑢𝑡~𝑁(0وان  ∆) 

 

(2 – 7  )The stochastic alpha beta rho model (SABR)]19][23][13[ 

 ة بشكل شائع في نمذجةتعملالمس(forward prices)هو نموذج تقلب عشوائي للأسعار الآجلة      

معلمات  ( هيalpha, beta and rho (. ألفا وبيتا ورو (interest rate)مشتقات أسعار الفائدة

 the)حجم التقلب في سعر الأصل الأساسي Alphaالفا . يصف ( calibrated)يجب معايرتها

price of the underlying asset )؛ يصف بيتا Beta  حساسية تحركات الأسعار الآجلة للسعر

رو ؛ و(the sensitivity of forward price movements to the spot price)الفوري 

rho يصف العلاقة بين التحركات في السعر الآجل(the forward price)  والحركات في تقلب

 .(the price of the underlying asset)سعر الأصل الأساسي

، حيث ان (single forward prices)التقاط ديناميكيات سعر آجل واحد SABRيحاول نموذج      

                  وسعر المقايضة الآجلة ، الآجل LIBORيمكن أن يكون هو  الآجل هذا السعر

(forward swap prices ) ،  والعائد الآجل على السند(the forward yield on a bond ) ،

  ]CEV ]13امتدادًا لـ نموذج  SABRوما إلى ذلك. يعد نموذج 

𝑑𝐹(𝑡) = 𝜎𝐹(𝑡)𝛽𝑑𝑊(𝑡)                                                                     ……… (2 − 3) 

  β-volatilityالمسمى ( و  the volatility parameter)التقلب  لمةمع هو σأن  اذ

 ]13][23][19[المعادلتين الاتيتين: من خلال SABRالديناميكيات الكاملة لنموذج  يتم الحصول على    

𝑑𝐹(𝑡) = 𝜎(𝑡)𝐶(𝐹(𝑡))
𝛽
𝑑𝑊(𝑡) 

𝑑𝜎(𝑡) = 𝛼𝜎(𝑡) 𝑑𝑍(𝑡)                                                                               ……… (2 − 4) 
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 the forward rate process )تمثل عملية السعر الآجل  و التقلب  σ(t)  و   F(t)ان حيث    

and volatility)  و ،W (t)  وZ (t)  (تمثل عمليتا وينرWiener processes او حركات )

كما في المعادلة    r(  واللتان ترتبطان بشكل عام بـ Brownian motions) BMبروانية  قياسية 

 ]23][13[الاتية :

𝐸[𝑑𝑊(𝑡)𝑑𝑍(𝑡)] = 𝑟𝑑𝑡                                                                             ………(2-5) 

 معامل ارتباط ثابت. يمثل  rحيث ان 

و   C(F(t))=1( الذي له دور مهم في التحليل ، والحالة هي عندما 4-2هناك حالة خاصة للمعادلة )

r=0  ففي هذه الحالة يكون للمعادلات الاساسية للحركة ،)motion( :23[شكل بسيط وكالاتي[ 

𝑑𝐹(𝑡) = 𝜎(𝑡)𝑑𝑊(𝑡) 

𝑑𝜎(𝑡) = 𝛼𝜎(𝑡)𝑑𝑍(𝑡)                                                                                 ………(2 − 6) 

𝐸[𝑑𝑊(𝑡)𝑑𝑍(𝑡)مع  = 0 

 the normal SABRالعادي ) SABRنموذج أ( ب6-2حيث يشار الى النموذج اعلاه في المعادلة )

model) 

-CEV(constant  ثابت مرونة التباين  من النوع ان يكون  يفُترض C (F)أن معامل الانتشار 

variance-of-elasticity ):]13[ 

𝐶(𝐹) = 𝐹𝛽                                                                                               ……… (2 − 7) 

0  حيث ان ≤ β < 1  

التوقع الشرطي للقيمة التالية مساوٍ بحيث يكون   F (t) من  أنه تم اختيار عدد مناسبفعلى افتراض 

 F (t)هي المكون العشوائي لتقلب  σ (t)العملية ، وللقيمة الحالية بغض النظر عن جميع القيم السابقة 

. كالعادة ، نكمل σ (t)، هو التقلب اللوغاريتمي الطبيعي لـ  volvol، المعروف باسم  α، والثابت 

 ]23][13[( كالاتي:tial conditionthe ini) الديناميكيات بالشرط الأولي

𝐹(0) = 𝐹0     

𝜎(0) =  𝜎0                                                                                                  ……… (2 − 8) 

القيمة  تمثل  0σ، و( the current value of the forward)القيمة الحالية للأمام  تمثل    0Fان  اذ

 .β(β-volatility) لتقلب (  the current value) الحالية 

حل واضح  لها ، لا يوجد β = 0 ( عندما6-2الموجودة في المعادلة ) باستثناء الحالة الخاصة     

 معروف لهذا النموذج. يمكن حل الحالة العامة تقريبًا عن طريق توسيع مقارب في المعلمة

 ]13][19[الاتية:
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𝜀 = 𝛼√𝑇                                                                                                      ………(2 − 9) 

. لفهم معنى هذه (the time-to-maturity of the option)ارختيالاتمثل وقت استحقاق  Tحيث 

 Tيار تخهو نموذج أمامي فردي ، فإن وقت انتهاء صلاحية الا SABRالمعلمة ، لاحظ أنه نظرًا لأن 

 ]13[، تعرف كالاتي: t = Tsوان يحدد مقياسًا زمنيًا طبيعيًا للمشكلة. 

𝑋(𝑠) = 𝐹(𝑇𝑠) 

𝑌(𝑠) =
𝜎(𝑇𝑠)

𝛼
                                                                                         ……… (2 − 10) 

 ]13[:الاتي بالشكلتعاد كتابتها   SABRة ديناميكيات صياغان   

𝑑𝑋(𝑡) = 𝜀𝑌(𝑡)𝐶(𝑋(𝑡))𝑑𝑊(𝑡) 

𝑑𝑌(𝑡) = 𝜀𝑌(𝑡)𝑑𝑍(𝑡)                                                                              ………(2 − 11) 

𝑊(𝑇𝑠) قانون القياس المعروف جيدًا عمالفعند است = √𝑇𝑊(𝑠)   .الشروط  فأن للحركة البراونية

 ]13[:الاتي النموذجتأخذ الأولية 

𝑋(0) = 𝐹0 

𝑌(0) =
𝜎0

𝛼
                                                                                                 ……… (2 − 12) 

في   εلبات المناسبة في ، وبالاحتفاظ بالط σو  Fمع الاستمرار في استخدام متغيري الحالة الطبيعية 

 عند اجراء الحسابات المقاربة .اذهاننا 

 

 s’Style Bay                                                 ]28][53[اسلوب بيز(  8 – 2)

ها المشاهدات رفي اسلوبها وتحليلها واستنتاجاتها على المعلومات التي توفالنظرية البيزيه تعتمد          

                   تدعى بالمعلومات الأوليةالتي )العينات ( فضلا عن المعلومات التي تأتي من الاعتقاد الشخصي و

( Prior Information ) عن المدرسة التقليدية بأنها تعامل المعلمات في يه تتميز بيزالمدرسة ال انو

 .التوزيعات الاحتمالية كمتغيرات عشوائية لها توزيع احتمالي 

التي هي كمية غير معروفة ، حيث ان المعلمة لها قيمة   θاسلوب بيز في التقدير على المعلمة  يركزو

الذي ينص   P(θ)فعلية ولكن غير معروفة للمعالم  وبالتالي فهي قيمة عشوائية ، وعلى التوزيع السابق 

ؤه بواسطة تحليل وقياس على عدم المعرفة الاولية بشان المعلمة ، حيث ان التوزيع السابق يتم انشا

المعلومات التاريخية والمعرفة والمعتقدات المؤهلة ، للحصول على مزيد  من المعلومات حول المعلمة ، 

تدعى بدالة  θللدالة    )nx…,,2,x1x للدالة المشتركة من ) nx…,,2,x1D=(x( وان جمع بيانات المعالم 

 . P(D/θ)( ويرمز له بـ likelihood functionالاحتمال ) 
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( الذي ينص على تحديث عدم المعرفة   Posterior distributionاما لحساب التوزيع اللاحق ) 

في ضوء المعلومات الجديدة ، وان التوزيع اللاحق نستطيع إيجاده بتطبيق نظرية بيز  θالاولية لـ 

 وهي: (Bay's Theorem)المعروفة 

𝑃(𝜃 𝐷⁄ ) =
𝑃(𝜃)𝑃 (𝐷 𝜃)⁄

𝑃(𝐷)
=

𝑃(𝜃)𝑃 (𝐷 𝜃)⁄

∫𝑃(𝜃)𝑃 (𝐷 𝜃)⁄ 𝑑𝜃
∝ 𝑃(𝜃)𝑃(𝐷 𝜃⁄ ) 

 او

Equivalently Posterior =
𝑃𝑟𝑖𝑜𝑟 × 𝑙𝑖𝑘𝑙𝑒ℎ𝑜𝑜𝑑

𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡
∝ 𝑃𝑟𝑖𝑜𝑟 × 𝑙𝑖𝑘𝑙𝑒ℎ𝑜𝑜𝑑 

، هما  MCMC مونتي كارلو لسلسة ماركوفلومن الطرائق الاساسية التي تستخدم في مقدرات بيز      

(. Gibbs)وتسمى أيضًا طريقة أخذ عينات  Gibbsوأخذ عينات  Metropolis-Hastingsطريقة 

 .Metropolis-Hastingsحالة خاصة لطريقة  The Gibbsتعتبر أداة أخذ العينات 

Hastings -The Metropolis  ]24][81][21[هاستينغز متروبوليس ةخوارزمي )9 - 2 (

Algorithm 

في وتم توسيعها وتقديمها  ( ( Metropolisبواسطة ( 1953في سنة )تم تطويرها  هذه الخوارزمية     

ً هي الطريقة الأكثر و( ، (Hastingsبواسطة ( 1970سنة )  مونتي كارلو لسلسة ماركوفلتنفيذ ل شيوعا

(MCMC اذ. ){ تنشئ الخوارزمية مجموعة من الحالاتtX وهي سلسلة ماركوف لأن كل حالة }tX 

، تسمى كثافة   π(x)حتمالية الاكثافة الض أن لدينا افترفعلى ا. 1t X −تعتمد فقط على الحالة السابقة 

تسمى  q (y | x)  للقيام بذلك ، نستخدم دالةف، والتي نريد المحاكاة منها. (target density)الهدف 

 نشأ( ، والتي يمكن أن تكون أي كثافة احتمالية تcandidate  )أو المرشح proposalالتوزيع المقترح 

عينة مقترحة ويمكن أن يولد   xالحالة الحالية . يعتمد توزيع الاقتراح على ergodicسلسلة ماركوف 

ورفضها بخلاف  α(x,y)يتم قبول العينة المقترحة مع الاحتمال  ، لضمان إمكانية الانعكاسو.  yجديدة

 ذلك.

فلا يمكننا  قترح عادة ما يكون توزيعاً عشوائياً ،مالأساس المنطقي لذلك هو أنه نظرًا لأن توزيع الان  

 كالاتي:،  π (x)يفي بمعادلة الكثافة المستهدفة ذلك أن بأن نتوقع 

𝑞(𝑦 𝑥⁄ )𝜋(𝑥) ≠ 𝑞(𝑥 𝑦⁄ )𝜋(𝑦) 

بحيث ليتم تعريفة    α (x,y)<1. ثم تحديد العامل q (y | x) π (x)> q (x | y) π (y)افترض أن لدينا 

 كالاتي:يوازن عدم المساواة ؛ 

q(y|x)π(x)α(x, y) = q(x|y)π(𝑦) 

 acceptance)سم احتمال القبول أ، والتي يشار إليها ب α (x,y) من هذا نحصل على قيمة    
)probability  ،:21[كالاتي[ 

∝ (𝑥, 𝑦) = min (1,
𝑞(𝑥 𝑦)𝜋(𝑦)⁄

𝑞(𝑦 𝑥⁄ )𝜋(𝑥)
) 
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  حتى ثابت التطبيع π (x) تتطلب فقط تعريف Metropolis-Hastings لاحظ أن طريقة     

((normalizing لأن الثابت يسقط في النسبة  π (y) / π (x)  . يمكن بعد ذلك وصف الخوارزمية

 :رسمياً على النحو التالي
 .  k = 0 ، عندما  xπ)00 <( تحقق 0x بأي قيمة أولية ءبدلا .1

 .  q (y | x) قترحمتوزيع الالمن  kY نقطةالعينة ل الحالة الحالية للسلسلةهي  kx لتكن .2

 .  U (0,1) من التوزيع U بتوليد متغير عشوائي القيام .3

 :التحديث على النحو التالي  .4

  k= Yk + 1 xعندما ،  k, Y k(xα ≤U( إذا كان •

  k= xk + 1 x بخلاف ذلك قم بتعيين •

 . kزيادة  .5

 . }Nx…, ,  2, x1 x  {سترجعبخلاف ذلك ؛ وإلا  2انتقل إلى الخطوة  k <Nإذا كان   .6

 

 Metropolis- ]24][81[هاستينغز كسلسلة ماركوف-عينات متروبوليس أخذ(2-9-1)

Hastings Sampling as a Markov Chain 

تنتج سلسلة ماركوف التي يكون توزيع التوازن  Metropolis-Hastings أن خوارزمية        

equilibrium distribution)) هو الكثافة المستهدفة π (x) لإثبات ذلك ، نحتاج إلى إثبات أن . و

يشير إلى احتمال إجراء انتقال   xyp ولتكن  .    π(x) معادلة التوازن المفصلة مع يحققتوزيع الاقتراح 

 .فأن:  y إلى x من

𝑃𝑥𝑦 = 𝑞(𝑦 𝑥⁄ )𝛼(𝑥, 𝑦) = 𝑞(𝑦 𝑥⁄ ) × min (1,
𝑞(𝑥 𝑦⁄ )𝜋(𝑦)

𝑞(𝑦 𝑥⁄ )𝜋(𝑥)
) 

 ( فأن: the detailed balance) صيليبالتوازن التف تتحققهذا يعني أنه إذا كانت الخوارزمية 

𝑃𝑥𝑦𝜋(𝑥) = 𝑃𝑦𝑥𝜋(𝑦) ⟹ 𝑞(𝑦 𝑥⁄ )𝛼(𝑥, 𝑦)𝜋(𝑥) = 𝑞(𝑥 𝑦⁄ )𝛼(𝑦, 𝑥)𝜋(𝑦)      ∀𝑥, 𝑦 

الحالات الثلاث  مع اعتبارثم يتوافق التوزيع الثابت لاحتمال الانتقال مع عينات من التوزيع المستهدف. 
 :التالية

أن معادلة ف  . q (y|x) π (x) = q (x|y) π (y) وان  ، α (x,y)= α (y,x)=1 حالة اذا كان في  .1

 كالاتي: ثابتةستبقى ة يليفصتالتوازن ال

π (x) = q (y|x) π(x) xyp 

 و  

  (y)π (y) = q (x|y) π  yxp  

                            وهذا بدوره يعني أن 

    (x)π  xyp   =(y)π  yxp  

 في حالة  اذا كان  .2

𝛼(𝑥, 𝑦) =
𝑞(𝑥 𝑦⁄ )𝜋(𝑦)

𝑞(𝑦 𝑥)⁄ 𝜋(𝑥)
 

𝛼(𝑦, 𝑥) = 1 
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 و

 q (y|x) π (x)> q (x|y) π (y) 

 فأن معادلة التوازن التفصيلية ستبقى ثابتة ايضا كما في الحالة الاولى وكالاتي:

𝑃𝑥𝑦𝜋(𝑥) = 𝑞(𝑦 𝑥⁄ )𝛼(𝑥, 𝑦)𝜋(𝑥) 

                = 𝑞(𝑦 𝑥⁄ ) {
𝑞(𝑥 𝑦⁄ )𝜋(𝑦)

𝑞(𝑦 𝑥⁄ )𝜋(𝑥)
}𝜋(𝑥) 

 و

 𝑃𝑦𝑥𝜋(𝑦) = 𝑞(𝑥 𝑦⁄ )𝛼(𝑦, 𝑥)𝜋(𝑦) 

                = 𝑞(𝑥 𝑦⁄ )𝜋(𝑦) 

 حالة اذا كان في  .3

𝛼(𝑥, 𝑦) = 1 

𝛼(𝑦, 𝑥) =
𝑞(𝑦 𝑥⁄ )𝜋(𝑥)

𝑞(𝑥 𝑦⁄ )𝜋(𝑦)
 

 و

q (y | x) π (x) <q (x | y) π (y) 

 

 معادلة التوازن التفصيلية ستبقى ثابتة ايضا كالاتي: فأن

𝑃𝑦𝑥𝜋(𝑦) = 𝑞(𝑥 𝑦⁄ )𝛼(𝑦, 𝑥)𝜋(𝑦) 

                = 𝑞(𝑥 𝑦⁄ ) {
𝑞(𝑦 𝑥⁄ )𝜋(𝑥)

𝑞(𝑥 𝑦⁄ )𝜋(𝑦)
}𝜋(𝑦) 

 و

 𝑃𝑥𝑦𝜋(𝑥) = 𝑞(𝑥 𝑦⁄ )𝛼(𝑥, 𝑦)𝜋(𝑥) 

                = 𝑞(𝑦 𝑥⁄ )𝜋(𝑥) 

في جميع الحالات الثلاث ، فإننا نستنتج أن الخوارزمية تنتج  ثابتةنظرًا لأن معادلة التوازن المفصلة        

 سلسلة ماركوف.

 

  Gibbs Sampling                                                       ]51][24[أخذ عينات جيبس )2-01(

( هي خوارزمية تستخدم لتوليد سلسلة من العينات Gibbs sampler)أو  Gibbsطريقة أخذ العينات    

حالة خاصة لخوارزمية تعتبر إنها و  من التوزيع الاحتمالي المشترك لمتغيرين عشوائيين أو أكثر.

Metropolis-Hastings   ، الفيزيائي حيث تمت تسمية اخذ عينات جيبس  على اسم العالم      

(Josiah Willard Gibbs) . 

يتم استخدام الخوارزمية عندما لا يكون التوزيع المشترك معروفاً بشكل واضح ولكن التوزيع      

بشرط وجود ولد حالة من توزيع كل متغير عشوائي ، ، حيث انه يالشرطي لكل متغير عشوائي معروف

القيم الحالية للمتغيرات العشوائية الأخرى. يمكن إثبات أن تسلسل العينات يشكل سلسلة ماركوف التي 

 يكون توزيعها الثابت هو التوزيع المشترك المطلوب.
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 x,yYn…Xy1f)1 , ,…ةمشترك( ال PDF دالة الكثافة الاحتمالية )، افترض أن لدينا  خوارزميةلتوضيح هذه ال

)ny   ونريد الحصول على( دالة الكثافة الاحتماليةPDF الحدية ) (x)xf   .تعامل مع المشكلة اذ سيتم ال

 ]51[عن طريق إجراء التكامل

𝑓𝑋(x) = ∫…∫𝑓𝑋𝑌1…𝑌𝑛(𝑥 , 𝑦1 , … , 𝑦𝑛)𝑑𝑦1…𝑑𝑦𝑛 

للأسف هناك العديد من الحالات التي يكون فيها التكامل السابق من الصعب جدًا إجراؤها رقميًا أو     

 .Xf(x) طريقة بديلة للحصول على(  Gibbs sampler) اخذ عينات جيبسيوفرفلهذا تحليلياً. 

 

  Sequential Monte Carlo(SMC)                        تسلسل مونتي كارلو( (11-2

تؤدي بيانات السلاسل الزمنية والنماذج ذات الصلة إلى مشاكل اندماج لاحقة صعبة. يمكن التعامل      

بسيط مع بعض هذه المشكلات من خلال طرق محاكاة مونت كارلو المعروفة باسم مونت كارلو ال

(SMC ). 

  arloSimple Monte C                    ]38][01][14][15][49[(  مونت كارلو البسيط 2-21)

 ]01[امل وتكتب  بالشكل الاتي:تك لمونت كارلو المبسطة هي تقريبالمشكلة  ان     

∫𝑔(𝜃)ℎ(𝜃 𝑥⁄ )𝑑𝜃 = 𝐸[𝑔(𝜃) 𝑥⁄ ]                                                       ………(2 − 13) 

 

يمكن التعبير عن العديد  .h (θ | x بالنسبة الى ) متجهات ، بافتراض وجود التوقع xو  θ ان حيث  

القابلة  دواللبعض ال( 13-2كما في المعادلة ) (posterior summaries)من الملخصات اللاحقة 

،  θلعناصر  (Posterior Moments )لاحقة ال اللحظات )المشاهدات ( التي تمثل ، g (θ)  للتكامل

،  لاحقةهي الكثافة التنبؤية ال g (θ)المعلمة ، حيث فضاء من  جزئيةلمجموعات  لاحقة والاحتمالات ال

𝐴لــ    ϴ(AI( (  وϴلـ  iمتوسط إحداثيات هي  ) i ϴ و ⊂ 𝜃   ( و ϴf (y |  لثابتل  هي   y . 

، فأن تقارب   x)(θ| hمن التوزيع اللاحق  nϴ…, , 2ϴ1, θمحاكاة عينة عشوائية  بالإمكانإذا كان ف 

 ]14[( بمتوسط العينة تكون كالاتي:2-13)  طريقة مونت كارلو المبسطة  لتكامل المعادلة

�̂�[𝑔(𝜃) 𝑥⁄ ] =
1

𝑛
∑𝑔(𝜃𝑖)

𝑛

𝑖=1

                                                                    ……… (2 − 14) 

𝐸[𝑔(𝜃)والتي من خلال قانون الأعداد الكبيرة تتقارب بشكل شبه مؤكد مع       𝑥⁄ يمكن تقييم . و [

 ]38[بالشكل الاتي:  دقة المقدر من خلال الخطأ المعياري )المقدر( لمتوسط مونت كارلو ، المعطى

1

√𝑛(𝑛 − 1)
{∑[𝑔(𝜃𝑖) −

1

𝑛
∑𝑔(𝜃𝑖)

𝑛

𝑖=1

]

2𝑛

𝑖=1

}

1
2⁄

                                  ………(2 − 15) 

𝐸[(𝑔(𝜃)2وذلك عندما  𝑥⁄ ] < ∞  . 

اللانهائية التي  شتقاقاتمن خلال العديد من الا( 13-2الموجود في المعادلة )تكامل اليمكن تمثيل      

(. تأتي   Θ  ،g  ،hالمعلمة ، والتكامل ، والتوزيع المستهدف ، ) فضاءتتضمن تغييرات متسقة لثلاثي 
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تقديرات مونت كارلو المتعلقة بكل من هذه التمثيلات مع دقة مختلفة ، والآثار المقابلة للجهد الحسابي 

)إنشاء متنوع عشوائي أسهل أو أكثر صعوبة وحجم عينة مونت كارلو أكبر أو أصغر( المطلوبة 

على تقديرات عالية  للحصول على تقديرات موثوقة. يشير هذا إلى فرص لأدوات أكثر كفاءة للحصول

 الدقة بحجم عينة مونت كارلو منخفض نسبياً .

، فإن تقييم التكاملات من النوع تقديرات h (θ | x)أن يولد من التوزيع اللاحق  بالإمكان إذا كانف    

عينة مونت كارلو تبسط محاكاة . لاحظ أيضًا أن اً ومباشر اً واضحيكون  (13-2الموجود في المعادلة )

والتي يتم إجراؤها ببساطة ، بير العديد من ملخصات الاستدلال الصعبة من الناحية التحليليةإلى حد ك

تناقش الأقسام الفرعية اذ واختيار المكونات ذات الأهمية.  لمحاكاة العينة عن طريق التحولات المقابلة 

، والفترات  الحدية اللاحقةوالتوزيعات  تقييم الاحتمالات اللاحقة ،حول  مزيد من التفصيل  التالية

 ق.التنبؤ اللاحملخصات الزمنية الموثوقة ، و

 

 Posterior Probabilities                             ]01[( الاحتمالات اللاحقة2-21-1)

المعلمة ، ثم يصبح مونت كارلو  فضاءفي  Aلبعض الأحداث  تشيرهي دالة التي  )ϴ(A I)=ϴg( اذا      

تقييم الاحتمال  فعند اعتبار ان.  A الاحداث نسبة عينات المحاكاة التي تقع في تقدير( 14-2للمعادلة )

 هي:R ∈ 0θ  عندما  يحتوي على قيمة ثابتة محددة ذياللاحق ال

𝑃(𝜃0) = 𝑃ℎ(𝜃 𝑥⁄ )({𝜃: ℎ(𝜃 𝑥⁄ ) ≥ ℎ(𝜃0 𝑥⁄ )}) 

     posteriorلاحقة )المعقولية ال 0θ = θ: 0Hكطريقة إنشاء اختبارات فرضية بيزي لـ  تعتبروالتي 

plausibility .)لمتغير  لا تتطلب ثابت التطبيع تقييم هذا المستوى من المعقولية اللاحقة النسبية  ان

 بالشكل الاتي: يصبح تقدير مونت كارلو المقابلو. h (θ | x)وحيد 

�̂�(𝜃0) =
1

𝑛
⋕ {𝜃𝑖 , 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛 ∶ 𝐿(𝜃𝑖 𝑥⁄ )ℎ(𝜃𝑖) ≥ 𝐿(𝜃0 𝑥⁄ )ℎ(𝜃0)}                         ……… (2 − 16) 

 

 

 Credible Intervals                        ]72][71][61[(  الفترات الزمنية الموثوقة2-21-2)

,𝜃𝑖)عينة مونت كارلو  لنعتبر ان      1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛) أحادي المتغير لاحق من التوزيع الh (θ | x)  ،

أننا نرغب في تلخيص التوزيع اللاحق باستخدام  فعلى افتراض،  H (θ | x)مع دالة التوزيع التراكمي 

معرفة كاملة بالتوزيع  ترة يتطلبالف ههذثل بناء م فأن𝛾  .  عند المستوى 𝑅(𝛾) موثوقةمركزية فترة 

ستغل عينة مونت كارلو للحصول على تغير معروف ، يمكن أن  طبيعيفي حالة وجود ثابت فاللاحق. 

 من الكميات التجريبية المقابلة.  ابه الموثوقة ةالزمنيترات تقريب للف

عن طريق فرز 𝑅∗(𝛾)المركزية  وثوقيةذو الم ةالزمني تراتيتم الحصول على تقريب مونت كارلو للف

1 لكل ) (𝜃(𝑖))لتكنعينة مونت كارلو واستخدام الكميات التجريبية. على وجه التحديد ،  ≤ 𝑖 ≤ 𝑛 )

 :هو 𝑅𝑐(𝛾)تقدير مونت كارلو لـ فأن المطلوبة ، العشوائية يشير إلى العينة 

�̂�∗(𝛾) = (𝜃(ℓ), 𝜃(ℎ)) 𝑤𝑖𝑡ℎ ℓ = [𝑛 (
1

2
−
𝛾

2
)] , ℎ = [𝑛 (

1

2
+
𝛾

2
)]    ………(2 − 17) 

 

 nαمن   (integer part)هي الجزء الصحيح  [nα]حيث ان 
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غير ال ةالزمني ترةالفوربما تكون ،   (unimodal )للتوزيع أحادي النمط ةالزمني ترةأفضل ملخص للف

𝑅0(𝛾)ي ه ةمتماثل = {𝜃: ℎ(𝜃 𝑥⁄ ) ≥ 𝑘𝛾}  

 . و𝛾على الأقل هو 𝑅0(𝛾)بحيث يكون الاحتمال اللاحق لـ   (threshold)هو اكبر عتبة 𝑘𝛾حيث  

,𝜃(𝑖))المطلوبة مونت كارلو على عينة او بالاعتماد بناءً  1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛) يكن تحديد فترات زمنية ،

  ]61[بواسطة 𝛾موثوقة على المستوى 

�̂�𝑖(𝛾) = (𝜃(𝑖), 𝜃(𝑖+[𝑛𝛾])),   𝑖 = 1, … , 𝑛 − [𝑛𝛾] 

 .  𝑛𝛾إلى الجزء الصحيح من  [𝑛𝛾] حيث تشير 

�̂�0(𝛾) على أنه 𝑅0(𝛾)يتم تعريف تقريب مونت كارلو لـ اذ  = 𝑅𝑖0(𝛾)   0مع تحديدi 71[بواسطة[ 

 

𝑖0 = arg𝑚𝑖𝑛𝑖[𝜃(𝑖+[𝑛𝛾] − 𝜃(𝑖)],   1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛 − [𝑛𝛾] 

 

 Marginal Posterior  ]72][17][61[التوزيعات اللاحقة الحدية (2-21-3)

Distributions 

𝜃 ان افترض  على      = (𝜃1, … , 𝜃𝑘) ∈  𝑅
𝑘 ( لكل 𝑘 > وأن الهدف هو تقييم الكثافات ( ، 1

( من  n≤ i ≤  1لكل )  k (i)θ     ,…, 1 (i)(θ =  (i)θ (على عينة مونت كارلو بالاعتماد حديةاللاحقة ال

ℎ(𝜃 𝑥⁄ 𝜃(𝑖)لفهرسة مكونات  m و( لعينات الفهرس iباستخدام الرموز السفلية ))  (  ∈ 𝑅
𝑘 .)ك لهناو

 يمكن استخدامها. اخرى   عدة طرق 

لكل  jهي تحديد المكون    x) j(θh |لــ ، فإن أبسط طريقة  حديةعندما يكون الهدف هو تقييم الكثافة الف

               على عينة  أحادية المتغير يعتمدعينة مونت كارلو متعددة المتغيرات ، وإنشاء الرسم البياني 

( univariate) الناتجة (𝜃(1)𝑗, … , 𝜃(𝑛)𝑗) مة منحنى للرسم البياني باستخدام بعض طرق ئ، وملا

 .  (simple smoothing )البسيطة  مهيدالت

تشير إلى دعم الكثافة  Θلتكن و k = 2 ان، افترض  شرطيةلإدخال طريقة أخرى تعتمد على الف     

,ℎ(𝜃1 قةلاحال 𝜃2 𝑥⁄ θلــ  ( = (𝜃1, 𝜃2)  ولتكن .Θ−1(𝜃1) = {𝜃2: (𝜃1, 𝜃2) ∈ Θ}   تدل على

,ℎ(𝜃1 م الذي يشكل دع Θالمجموعة الفرعية من  𝜃2 𝑥⁄  وليكن ،   1θثابتلل    (

Θ1(𝜃2) = {𝜃1: (𝜃1, 𝜃2) ∈ Θ} تدل على دعم الكثافة الشرطيةℎ(𝜃1 𝜃2⁄ , 𝑥)   هي  لقيمة ثابتة* 

1θ  1منθ :وكالاتي 

ℎ(𝜃1∗ 𝑥⁄ ) = ∫Θ−1(𝜃1∗)
ℎ(𝜃1∗ 𝜃2⁄ , 𝑥)ℎ(𝜃2 𝑥⁄ )𝑑𝜃2 

                   = ∫
Θ−1(𝜃1∗)

ℎ(𝜃1∗ 𝜃2⁄ , 𝑥) {∫
Θ1(𝜃2)

ℎ(𝜃1, 𝜃2 𝑥⁄ )𝑑𝜃1} 𝑑𝜃2 
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               = ∫Θℎ(𝜃1∗ 𝜃2⁄ , 𝑥)ℎ(𝜃 𝑥⁄ ) 𝑑𝜃                                         ……… (2 − 18) 

يمكن تفسيرها على أنها قيم لاحقة متوقعة  θ1لـ لحدية ا لاحقةعلى أن إحداثيات الكثافة ال الذي يدل  

ة الشرطية لاحق( للإحداثيات المقابلة للكثافة الθ2على وجه الخصوص الذي يتضمن ،  θلـ )فيما يتعلق 

    . θ 1لـ 

 Monte Carlo with         ]72][38[(مونت كارلو للعينات المهمة2-31)

Importance Sampling 

للعديد من التوزيعات المحددة ،  (random variate)متنوعة عشوائية  دوالعلى الرغم من وجود      

، مما يجعل من  h(θ | x) اللاحق  . منi.i.dعينة  إلا أنه في كثير من الحالات لا يمكن إنشاء معرف

الضروري النظر في استراتيجيات بديلة. تعتمد إحدى الاستراتيجيات الممكنة على محاكاة من توزيع 

 العينات المهمةطرائق هو بمعرفة او بأخذ للتوزيع اللاحق المطلوب. مثال على هذا النوع من ال"مشابه" 

(Importance Sampling)  ، هي الطريقة المفضلة استخدمت لتكون طريقة أخذ العينات المهمة ان

 للمحاكاة اللاحقة ، ولكنها أقل استخدامًا على نطاق واسع.

 دعمالعلى تحتوي   pΘ نقولتي يحتوي دعمها ، هي الكثافة ال  θp)(لنفترض أن 

( h (θ |x)= c f (x | θ) h (θ .والتي تم اقتراحها كأداة لأخذ العينات المطلوبة 

يمكن كتابته باستخدام التوزيع الذي . θتعلق بالتوزيع اللاحق على ت g (θ)توقع  فعلى افتراض ان      

p (θ)  كقيمة متوقعة  للدالة الاصليةg  التي تتعلق بp  ولكن تم تعديلها بواسطة ،h (θ | x) / p(θ)  ،

 ]38[الاتي:كـ

�̅� ≡ ∫𝑔(𝜃)ℎ(𝜃 𝑥⁄ )𝑑𝜃 = ∫𝑔(𝜃)
ℎ(𝜃 𝑥⁄ )

𝑝(𝜃)
 𝑝(𝜃)𝑑𝜃 

الفائدة فقط  تؤدي بشكل طبيعي إلى تقدير كمية h (θ | x)بدلاً من  p (θ)إن فكرة المحاكاة من      

في ف. p (θ)، وينطبق الشيء نفسه على  cثابت التناسب لمعروفاً   لاحقأن يكون الجزء الالذي يتطلب 

 : الواقع

∫𝑔(𝜃)ℎ(𝜃 𝑥⁄ )𝑑𝜃 =
∫𝑔(𝜃)ℎ(𝑥 𝜃⁄ )ℎ(𝜃)𝑑𝜃

∫ 𝑓(𝑥 𝜃⁄ )ℎ(𝜃)𝑑𝜃
                              ……… (2 − 19) 

                             =
∫ 𝑔(𝜃)

𝑓(𝑥 𝜃⁄ )ℎ(𝜃)
𝑝(𝜃)

𝑝(𝜃)𝑑𝜃

∫
𝑓(𝑥 𝜃⁄ )ℎ(𝜃)

𝑝(𝜃)
𝑝(𝜃)𝑑𝜃

=  
∫ 𝑔(𝜃)𝑤(𝜃)𝑝(𝜃)𝑑𝜃

∫𝑤(𝜃)𝑝(𝜃)𝑑𝜃
 

𝑤(𝜃)حيث   = 𝑓(𝑥 𝜃⁄ )ℎ(𝜃) 𝑝(𝜃)⁄ كثافةدالة او الالو  p(.) ة بالدالة المهم تعرفimportant 

function))  ،تعُرف عملية المحاكاة من هذا التوزيع بأخذ العينات المهمة.و           
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𝑤𝑖 باستخدام  p(θ)هي عينة مهمة من  )nθ…, ,  2, θ 1θافترض أن ) فعلى = 𝑤(𝜃𝑖)  ،ان يمكن ف

 ]72[كالاتي:  g] x](θ) | Eتطبق طرق مونت كارلو لتقريب 

�̂�[𝑔(𝜃) 𝑥⁄ ] =
1

∑ 𝑤𝑖
𝑛
𝑖=1

∑𝑤𝑖𝑔(𝜃𝑖)

𝑛

𝑖=1

                                                ………(2 − 20) 

             )موزونه(عينات مرجحة  ايمكن اعتباره ة أن العينات المهمب يوضح المقدّر اذ ان     

)ingweights sampl(مع أوزان ،  iw لـ )i(θg  دعموان  .المعروفة باسم أوزان العينات المهمة (θ)p  

𝑔(𝜃)ℎ(𝜃∫والتكامل   h (θ |x) دعميتضمن   𝑥⁄ )𝑑𝜃  ، يوضح ذلك باستخداموموجود ومحدود i.i.d 

   p(θ) من iθ للعينة المهمة

1

∑ 𝑤𝑖
𝑛
𝑖=1

∑𝑤𝑖𝑔(𝜃𝑖)

𝑛

𝑖=1

→ ∫𝑔(𝜃)ℎ(𝜃 𝑥⁄ )𝑑𝜃 

 ]72[:مع خطأ معياري لمونت كارلو يمكن تقديره بواسطة 

�̂�𝑛 =
1

∑ 𝑤𝑗
𝑛
𝑗=1

[∑{𝑔(𝜃𝑖) −
1

∑ 𝑤𝑗
𝑛
𝑗=1

∑𝑤𝑖𝑔(𝜃𝑖)

𝑛

𝑖=1

}

2𝑛

𝑖=1

𝑤𝑖
2]

1
2⁄

    ……… (2 − 21) 

   ] g(θ)[2دعم  القيمة اللاحقة المتوقعة لان ، أي  ان تباين مقدر مونت كارلو تكون نتيجته محدودية

وهذا مطابق للقيمة المتوقعة مع )   h (θ | x) / p (θ)  (the important weight)والاوزن المهم 

المهمة يعتمد معدل التقارب لمقدر أخذ العينات ( .  g (θ) h (θ | x) / p (θ) لمربع p لــ فيما يتعلق

لاحظ أن المقدر يعطي وزناً . h (θ | x) فوالتوزيع المستهد )المهمة( على النسبة بين توزيع الأهمية

 بالعكس من ذلك.وأقل   p (θ) <h (θ| x) مع θأكبر لقيم 

هي تقنية واعدة لتقليل التباين يعتمد على كثافة  المهمةطريقة مونت كارلو لأخذ العينات وهذا يعتبر ان  

  .  ةالمختارالمهمة العينات 

 متعددة المتغيرات طبيعةفي حالة المعلمات متعددة المتغيرات ، غالبًا ما يتم استخدام ف    

(multivariate normal)  أو توزيعات الطالب t  (Student t distributions). 

هو مرشح الجسيمات الذي وصفه العالمان                              SMCوان احد اقدم المقترحات لـ   

( Pitt and Shephard ) ( 1999في عام(  

 

 PF( Particle Filter(                              ]72[الجسيمات تصفية( ترشيح او 2-41)
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𝐵0تبدأ الخوارزمية بعينة مونت كارلو      = {𝜃0,𝑖     , 𝑖 = 1,2, … ,𝑀}     من   ℎ(𝜃0) ثم يتم ،

𝐵′𝑡بشكل متكرر في عينة مونت كارلو  𝐵𝑡−1تحديث  = {𝜃
′
𝑖,𝑗}   من التوزيع السابق ℎ′𝑡 =

ℎ(𝜃𝑡 𝐷𝑡−1)⁄ 𝐵𝑡ت كارلو  عينة مون وثم    = {𝜃𝑡,𝑖} لاحق من الجزء ال ℎ𝑡    في الوقتt.  بمعنى

)"الجسيمات"( من خلال سلسلة من خطوات التحديث لتوليد عينات مونت  0Bآخر ، يتم دفع عناصر 

 )as a convolution(  كتلافي ℎ′𝑡 الرئيسي هي تمثيل مفتاحالان  . thو   tf كارلو المرغوبة من

ℎ𝑡−1 الانتقال كـ.ونموذج 

ℎ𝑡
′ = ℎ(𝜃𝑡 𝐷𝑡−1⁄ )  = ∫𝑝(𝜃𝑡 𝜃𝑡−1⁄ )  𝑑ℎ𝑡−1(𝜃𝑡−1)                           ………(2 − 22) 

ℎ́𝑡حيث ان  ≡ ℎ(𝜃𝑡 𝐷𝑡−1⁄  .tيمثل التوزيع السابق عند الوقت     (

 والتحديث اللاحق

ℎ𝑡(𝜃𝑡) = ℎ(𝜃𝑡 𝐷𝑡⁄ ) ∝  ℎ𝑡
′(𝜃𝑡)𝑓(𝑦𝑡 𝜃𝑡⁄ )                                             ……… (2 − 23) 

ℎ𝑡حيث ان  ≡ ℎ(𝜃𝑡 𝐷𝑡⁄  . tتمثل اللاحق عند الوقت  (

بدلاً من إنشاء عينات مونت كارلو من التوزيعات المستهدفة ، تقوم الخوارزمية بإنشاء عينات مونت   

𝑊𝑡كارلو من كثافات أخذ العينات المهمة مع الأوزان المقابلة  = {𝑤𝑡𝑖     , 𝑖 = 1,2, … ,𝑀}      لـtB 

′𝑊و 
𝑡 = {𝑤

′
𝑡𝑖  ,   𝑖 = 1,2,… ,𝑀}  لــ𝐵′𝑡   ولتكن .ℎ̂𝑡 ≈ ℎ𝑡  وℎ̂𝑡

′ ≈ ℎ𝑡
تدل على ترمز او   ′

𝑤𝑡𝑖 ثم أهمية كثافة العينات. = ℎ𝑡(𝜃𝑡,𝑖)  ℎ�̂�⁄ (𝜃𝑡,𝑖)  و𝑤′𝑡𝑖 = ℎ
′
𝑡(𝜃𝑡,𝑖)  ℎ

′
�̂�⁄ (𝜃𝑡,𝑖) 

 كالاتي: تقريبا زيعات المستهدفة يمكن أن تكونوالتكاملات اللاحقة فيما يتعلق بالتو

∫𝑔(𝜃𝑡)ℎ(𝜃𝑡 𝐷𝑡⁄ )𝑑𝜃𝑡 ≈
1

∑𝑤𝑡𝑖
∑𝑤𝑡𝑖𝑔(𝜃𝑡,𝑖)

𝑀

𝑖=1

 

(𝜃𝑡,𝑖) جميع الجسيمات يمثلمع متوسط مونت كارلو الذي  ∈ 𝐵𝑡  ،هذا يسمح لنا بتقريب وℎ′𝑡  

 كالاتي:( 22-2) المعادلة  باستخدام التمثيل من

ℎ𝑡
′(𝜃𝑡) ≈ ℎ̂𝑡

′(𝜃𝑡) =
1

∑𝑤𝑡𝑖
∑𝑤𝑡−1,𝑖 𝑝(𝜃𝑡 𝜃𝑡−1,𝑖⁄ )                            ……… (2 − 24) 

 tW-1 و  1t B −افترض أن على  يمكن بعد ذلك أن يستمر مرشح الجسيمات الأساسي على النحو التالي.

ℎ̂𝑡  عينات مناخذ  قعن طري  𝐵′𝑡  م توليديتأولاً ، ف متاحان.
′(𝜃𝑡)   ،وذلك كالاتي : 

  i-tW,1مع احتمالات تتناسب مع  1t B −من  i-tϴ,1أخذ العينات  (1)

𝜃𝑡,𝑖  بإنشاء القيام  (2)
′ ~𝑝(𝜃𝑡

′ 𝜃𝑡−1,𝑖⁄ 𝑤𝑡𝑖 بتسجيل الأوزان القيامو  (
′ = 1 𝑀⁄  

𝜃𝑡,𝑖عن طريق ضبط  𝐵𝑡د يحدواخيرا ت (3) ≡ 𝜃𝑡,𝑖
′ 𝑤𝑡𝑖و    ∝ 𝑓(𝑦𝑡 𝜃𝑡,𝑖⁄   بما يتناسب مع (

 .  tyعامل الامكان الاعظم لــ 



 الجانب النظري : ثانيالفصل ال

37 
 

( و 1لمتغير الإضافي ، باستثناء أنه من خلال الجمع بين الخطوتين )لهذه هي فكرة مرشح الجسيمات 

 :( ، نحدد24-2)المعادلة  حسب( ، تجعل الخوارزمية أخذ العينات أكثر كفاءة. على 3)

ℎ𝑡 ≈ ℎ̂𝑡 ∝∑𝑤𝑡−1,𝑖𝑓(𝑦𝑡 𝜃𝑡⁄ )𝑝(𝜃𝑡 𝜃𝑡−1,𝑖⁄ )

𝑖

                                  ……… (2 − 25) 

  وذلك بـ: .tW-1 و  tB-1 علىالاعتماد ، ب th كتقريب لمونت كارلو لـ

 ℎ̂(𝜃𝑡,𝑖)  إلى نموذج مشترك  ℎ̂𝑡 (𝜃𝑡)  ( زيادة1)

ℎ̂(𝜃𝑡,𝑖)( تقريب 2) ≈ 𝑔(𝜃𝑡, 𝑖)  باستبدالtθ  في𝑓(𝑦𝑡 𝜃𝑡⁄ 𝜇𝑡,𝑖بواسطة ( = 𝐸(𝜃𝑡,𝑖
′ 𝜃𝑡−1,𝑖⁄ ) 

,𝜃𝑡)بإنشاء القيام( 3) 𝑖) ∼ 𝑔 واستخدم أوزان 𝑤𝑡,𝑖 = 𝑓(𝑦𝑡 𝜃𝑡,𝑖⁄ ) 𝑓(𝑦𝑡 𝜇𝑡,𝑖⁄ )⁄  

 :كالاتيالميزة الرئيسية للخوارزمية هي ان 

 إلى( 25-2في المعادلة )  ℎ̂𝑡(𝜃𝑡) زيادة .1

ℎ̂(𝜃𝑡 , 𝑖) ∝ 𝑤𝑡−1,𝑖𝑓(𝑦𝑡 𝜃𝑡⁄ )𝑝(𝜃𝑡 𝜃𝑡−1,𝑖⁄ ) 

𝑓(𝑦𝑡 استبدل التقريب .2 𝜃𝑡⁄ ) ≈ 𝑓(𝑦𝑡 𝜇𝑡,𝑖⁄ 𝜇𝑡𝑖 ، باستخدام ( = 𝐸(𝜃𝑡 𝜃𝑡−1,𝑖⁄  ، للحصول على  (

𝑔(𝜃𝑡, 𝑖) ∝ 𝑤𝑡−1,𝑖𝑓(𝑦𝑡 𝜇𝑡,𝑖⁄ )𝑝(𝜃𝑡 𝜃𝑡−1,𝑖⁄ )                                       ……… (2 − 26) 

𝑔(𝑖)ليكن   ∝ 𝑤𝑡−1,𝑖𝑓(𝑦𝑡 𝜇𝑡,𝑖⁄ ,𝑔(𝜃𝑡 الى iمن     (marginal )ترمز الى تطبيق الحدية    ( 𝑖)  

𝑖للحصول على  ∼ 𝑔(𝑖)   و𝜃𝑡,𝑖 𝑖⁄ ∼ 𝑝(𝜃𝑡 𝜃𝑡−1,𝑖⁄ )         

 تسجيل الوزن .3

𝑤𝑡𝑖 =
ℎ̂(𝜃𝑡,𝑖, 𝑖)

𝑔(𝜃𝑡,𝑖, 𝑖)
=
𝑓(𝑦𝑡 𝜃𝑡,𝑖⁄ )

𝑓(𝑦𝑡 𝜇𝑡,𝑖⁄ )
 

     

                                          ]12][45[]44[الجسيمات المساعدة ة تصفية( خوارزمي2-51)

                                   (APF )Algorithm Auxiliary Particle Filtering 

 Posterior)التوزيع اللاحق  تتبع،  (Particle filtering)تصفية الجسيمات  ان نظرية      

)distribution  0للمتغير:tX   1(وهو:tZ\0:tP(Xعن طريق تقريبه بمقياس عشوائي ، tX   يتكون من

𝑥𝑡 (Particle)الجسيمات 
(𝑚)

𝑤𝑡 (Weights)والأوزان  
(𝑚)

، والذي   (index)مؤشر m، حيث يكون 

𝑥𝑡نشير إليه بواسطة  = {𝑋0:𝑡
(𝑚)
 , 𝑤𝑡

(𝑚)
}
𝑚=1

𝑀
 the number of الجسيماتهو عدد  Mحيث  

particles) ).عند كل وقت t (At every time t) الجسيمات بالعمليات التالية: صفي، يقوم م 

 Selection of most promising particle  ( اختيار معظم تدفقات الجسيمات الواعدة1) 

streams 

 particle propagation ( انتشار الجسيمات 2)

 computation of particle weights ( حساب أوزان الجسيمات 3)

 state estimation  ( تقدير الحالة4) 
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المثلى. تحقيقا لهذه الغاية ، يتم  حتماليةمهمة قريبة قدر الإمكان من الا دالةالاستفادة من  APFيحاول     

تيار معظم الجسيمات الواعدة عن طريق أخذ عينات من التوزيع متعدد الحدود حيث يكون عدد النتائج اخ

�̂�𝑡  واحتمالات النتائج ذات الصلة  M المحتملة
(𝑚)

 وان  m=1,2,…,Mحيث ان  

�̂�𝑡
(𝑚)

∝ 𝑃 (𝑧𝑡 𝜇𝑡
(𝑚)⁄ )𝑤𝑡−1

(𝑚)                                                                     ………(2 − 27) 

𝜇𝑡حيث 
(𝑚)

𝑥𝑡هي بعض المعلمات التي تميز
(𝑚)

𝑥𝑡−1  (given) تماد على بالاع  
(𝑚)

 

𝑥0في البداية ، المجموعة الأولية من الجسيماتف  
(𝑚)

 ق، مأخوذة من توزيع ساب m=1,2,…,Mعندما  

𝜋(𝑥0)  1ى ويتم ضبط أوزان الجسيمات عل 𝑀⁄ .أنه في الوقت الحالي فعلى افتراض(at time 

instant)  او في الوقت الثابتt-1 لدينا القياس العشوائي ، 𝑥𝑡−1 = {𝑋0:𝑡−1
(𝑚)

 , 𝑤𝑡−1
(𝑚)
}
𝑚=1

𝑀
فأن . 

 الاتي:على النحو يتم تنفيذه  خطوات تكرار مرشح الجسيمات 

 : Selection of Most Promising Particle Streams الجسيمات الواعدة تدفقاتاختيار معظم  (1

𝑥𝑡الشرطي متوسطلاختيار الجسيمات الواعدة ، نستخدم ال     
(𝑚)

𝑥𝑡−1 المعطى 
(𝑚)

 همميز علمةكم 

 ان:  ، أي دفقلكل ت

𝜇𝑡
(𝑚)

= 𝐸 (𝑥𝑡 𝑥𝑡−1
(𝑚)⁄ )                                                                        ……… (2 − 28) 

 فالمتوسط الشرطي سيتم حسابة كالاتي:

𝜇𝑡
(𝑚)

= 𝐺𝑥𝑥𝑡−1
(𝑚)
                                                                                  ………(2 − 29) 

وتطبيعها. أخيرًا ، يتم رسم مجموعة من المؤشرات  (27-2لمعادلة )لويتبع ذلك حساب الأوزان 

{𝑖𝑚}( من دالة الكتلة الاحتماليةpmf.ممثلة بالأوزان الطبيعية ) 

 : New Particle Generation جسيم جديد عزم (2

يمثلان موقع الهدف في فضاء ثنائي الأبعاد ،   tX أول عنصرين من الحالة الرباعية الأبعادان      

في هذا   ( the components of the velocity ( والعناصر المتبقية هي مكونات السرعة

𝑥𝑡. هذا يعني أن توليد مجالال
(𝑚)

يتطلب رسم متغيرات عشوائية ثنائية الأبعاد فقط. يمكن تنفيذ  

 التوليد أولاً ، عن طريق نشر مكونات السرعة بخطوة للأمام باستخدام التوزيع المشترك

𝑝(�̇�1,𝑡, �̇�2,𝑡 �̇�1,𝑡−1⁄ , �̇�2,𝑡−1)   او𝑝(�̇�1,𝑡, �̇�2,𝑡 �̇�1,𝑡−1⁄ , �̇�2,𝑡−1, 𝑧𝑡)   وثانيا ،حساب المواقع

 وفقا الى:

𝑥1,𝑡
(𝑚)

= 𝑥1,𝑡−1
(𝑖𝑚) +

𝑇𝑠
2
(�̇�1,𝑡
(𝑚) + �̇�1,𝑡−1

(𝑖𝑚) )                                        ………(2 − 30) 

𝑥2,𝑡
(𝑚)

= 𝑥2,𝑡−1
(𝑖𝑚) +

𝑇𝑠
2
(�̇�2,𝑡
(𝑚) + �̇�2,𝑡−1

(𝑖𝑚) )                                       ……… (2 − 31) 

 المعادلة الاتية:تم الحصول على المعادلات أعلاه من 

𝑥𝑡 = 𝐺𝑥𝑥𝑡−1 + 𝐺𝑢𝑢𝑡                                                                     ……… (2 − 32) 
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𝑋𝑡 حيثحيث ان  = [𝑥1,𝑡𝑥2,𝑡�̇�1,𝑡�̇�2,𝑡]
𝑇 ∈ ℝ4  هو متجه الحالة ، والذي يشير إلى موضع

هما مصفوفتان معروفتان  uGو  xGوسرعة الهدف في نظام إحداثيات ديكارت ثنائي الأبعاد ، 

 الشكل الاتي:ب

𝐺𝑥 = (

1 0 𝑇𝑠 0
0 1 0 𝑇𝑠
0 0 1 0
0 0 0 1

)                               𝐺𝑢 =

(

 
 
 
 

𝑇𝑠
2

2
0

0
𝑇𝑠
2

2
𝑇𝑠 0
0 𝑇𝑠)

 
 
 
 

   

 

يمثل عملية ضوضاء الحالة  )2x1(متجه متوسط الصفري هو  tuهي فترة أخذ العينات و sTمع 

إنه متجه على ؛ tuا إضافياً حول افتراضً  APFوالذي يفسر تسارع الهدف. تستخدم طريقة 

𝐶𝑢 بمصفوفة تغاير ( Gaussian vector)غاوسي = 𝑑𝑖𝑎𝑔(𝜎𝑢1
2 , 𝜎𝑢2

2 ). 

 : Weight Computation حساب الوزن (3

 الى:يتم تعيين أوزان للجسيمات التي تم إنشاؤها حديثاً وفقاً 

𝑤𝑡
(𝑚)

∝
𝑝(𝑧𝑡 𝑋𝑡

(𝑚)⁄ )

𝑝(𝑧𝑡 𝜇𝑡
(𝑖𝑚)⁄ )

 

 

( 24-2و) (23-2) المعادلتين باستخدام  APFيتم حساب شروط الاحتمال للبسط والمقام كما في 

 الاتيتين:

𝑝 (𝑧𝑡 𝜇𝑡
(𝑚)⁄ ) =∏𝑝(𝑧𝑛,𝑡 𝜇𝑡

(𝑚)⁄ )

𝑁

𝑛=1

                                           ……… (2 − 33) 

𝑝 (𝑠𝑛,𝑡 = 0 𝜇𝑡
(𝑚)⁄ ) = 1 − 𝑄 (

𝛾 − 𝑔𝑛 (𝜇𝑡
(𝑚)) − 𝜇𝑣

𝜎𝑣
)         ……… . (2 − 34) 

 تمثل المشاهدات التي يتم الحصول عليها من النموذج الاتي: 𝑧𝑛,𝑡(  ان 33-2المعادلة )ففي 

𝑧𝑛,𝑡 = 𝛽𝑛𝑠𝑛,𝑡 + 𝜖𝑛,𝑡                                                                          ……… (2 − 35) 

𝑧1:𝑡بحيث ان  = (𝑧1,1:𝑡, … , 𝑧𝑁,1:𝑡) ( تمثل المشاهدات حتى الوقت الحاليtime instant)t  

المتبقية وهي   N-2وهكذا الى مشاهدات  tz:2,1وللمشاهدة الثانية   tz:1,1للمشاهدة الاولى 

N,1:tz…,,3,1:tz  . 

 وان 

𝑠𝑛,𝑡 = {
1                             𝑦𝑛,𝑡 > 𝛾

0                             𝑦𝑛,𝑡 ≤ 𝛾
                                            ………(2 − 36) 
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هو معامل  𝛽𝑛( وان the observation noiseتمثل مشاهدات الضوضاء )  𝜖𝑛,𝑡وحيث  ان 

 n  (known attenuation coefficient associated withتوهين معروفة مرتبط بالمستشعر 

the nth sensor فأن لقياس مستشعر ،)n طائه بواسطة:يتم اع 

𝑦𝑛,𝑡 = 𝑔𝑛(𝑋𝑡) + 𝑣𝑛,𝑡                                                                    ………(2 − 37) 

.)𝑔𝑛حيث ان   𝑣𝑛,𝑡، وان nهي معادلة تعمل على تصميم قوة الاشارة المستلمة من المستشعر   (

ومستقلة عن عينات    𝑢𝑡( عن noise process independentهي عملية ضوضاء مستقلة )

 الضوضاء لأجهزة الاستشعار الاخرى.

 :  State Estimation تقدير الحالة (4

لحساب تقديرات الحالات غير المعروفة. إذا أردنا تقدير  tXبمجرد تسوية الأوزان ، يمكن استخدام 

 المعادلة الاتية:  ( ، نحصل عليه منMMSEالحد الأدنى لمتوسط الخطأ التربيعي )

�̂�𝑡 = ∑ 𝑤𝑡
(𝑚)

𝑀

𝑚=1

𝑋𝑡
(𝑚)
                                                                   ………(2 − 38) 

 

    in HMM Smoothing              ]31][42[( التنعيم في نموذج ماركوف المخفي2-61)

، ولكنها  filtering   التنقية()  إحدى المشكلات ، التي ترتبط ارتباطًا وثيقاً بالترشيحبانها  تعُرف     

. في حين أن التصفية تتوافق مع تقدير smoothing  التنعيمب تعرفأكثر صعوبة من الناحية الحسابية ، 

ت المستلمة حتى الوقت الحالي ، فإن التنعيم شاهداالمالاعتماد على ب HMMتوزيع الحالة الحالية لـ 

من وحتى وقت لاحق.  شاهداتجميع الم بالاعتماد علىيتوافق مع تقدير توزيع الحالة في وقت معين 

مطلوبة على الفور ، فمن المحتمل أن يتم الحصول  nالبديهي أنه إذا لم تكن تقديرات الحالة في الوقت 

 اللاحقة.  شاهداتعلى أداء تقدير أفضل من خلال الاستفادة من بعض الم

       حدية، ونرغب في حساب التوزيعات ال Ty :1افترض أن لدينا إمكانية الوصول إلى البيانات  فلو   

{)T 1:| y np (xحيث }  ان   T1,2,3,…n =   1)أو أخذ عينة من: T| y1: T p (x  .)يمكن الحصول على ف

          ودمج المتغيرات T| y 1: Tp (x :1){ مباشرة من خلال التوزيع المشترك T| y np (x :1(} حديةال

(n+1:Tx,  1 –1: n x ، .)42[ببساطة استخدام  حيث يمكن[ 

𝑃(𝑥𝑛 𝑦1:𝑇⁄ ) = ∫𝑃(𝑥1:𝑇 𝑦1:𝑇)⁄ 𝑑𝑥1:𝑛−1𝑑𝑥𝑛+1:𝑇 

  (Partical filtering)ترشيح الجسيماتاستخدام  في   جراءواتخاذ نفس الا

 Backward Smoothing-The Forward  ]06][41[ يوالخلف يمامالا نعيمت( ال2-61-1) 

الحالة السابقة ، مع  Xالحالة  فضاءفي نموذج فضاء الحالة ، تتبع حالة النظام عملية ماركوف على      

0p لكيرنل الانتقالو) kernel transition(  (./.)1-k/kf ،1 حالة الإعطاء  وهذا يعني-kx  1في الوقت -k  

 :]06[هي  kفي الوقت  kxلانتقال إلى الحالة لحتمالية الاكثافة وال، 
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𝑓𝑘 𝑘−1⁄ (𝑥𝑘 𝑥𝑘−1⁄ ) 

ً عملية ماركوف هذه  كما تم نمذجتها بواسطة دالة  Z  فضاء المشاهداتفي  هي مشاهدة جزئيا

، فإن  kفي الوقت  kxعند إعطاء الحالة  بمعنى ذلك ،  ،Likelihood Function( (./.)kg(الاحتمال

 ]06[هي Z ∈ kz المشاهدة )receiving(تلقي حتمالية الاكثافة ال

𝑔𝑘(𝑧𝑘 𝑥𝑘⁄ ) 

أمامي سارمن ميتكون   (Forward – backward smoothing)التنعيم الأمامي والخلفي      

(Forward pass)  ينشر كثافة الترشيح(Filtering density)  من الأمام إلى الوقتl  متبوعًا ،

   قتإلى الخلف إلى الو (smoothing density)ينشر كثافة التنعيم  (Backward pass)خلفي مسارب

k <l . 

 ]06[بواسطة يعطى كالاتيالخلفي  نعيموالتحديث والت ،من التنبؤيتكون  يوالخلف الأمامي التنعيم     

𝑃𝑘 𝑘−1⁄ (𝑥) = (𝑃𝑘−1 𝑘−1⁄ , 𝑓𝑘 𝑘−1⁄ (𝑥 .⁄ )) 

𝑃𝑘 𝑘⁄ (𝑥) =
𝑔𝑘(𝑧𝑘 𝑥⁄ )𝑃𝑘 𝑘−1⁄ (𝑥)

(𝑔𝑘(𝑧𝑘 .⁄ ), 𝑃𝑘 𝑘−1⁄ )
        

𝑃𝑘−1 𝑙⁄ (𝑥) = 𝑃𝑘−1 𝑘−1⁄ (𝑥) (
𝑃𝑘 𝑙⁄

𝑃𝑘 𝑘−1⁄
, 𝑓𝑘 𝑘−1⁄ (. 𝑥⁄ ))                         ………(2 − 39) 

  l/lP,…k+1/k,P-1، يتم حساب كثافات التنبؤ  k/kPبدءاً من  ،)forward pass(في التمرير الأمامي      

 .  )recursion (عن طريق التنبؤ وتحديث العودية l/lP,…k+1/k+1,Pوكثافة التصفية 

عن   k/lP,…1/l,-lPم ، يتم حساب كثافات التنعي l/lP  ، بدءًا من)backward pass(في التمرير الخلفي      

 .  (the backward smoothing recursion)الخلفية تنعيمطريق عودية ال

 



 

 
 

 

 

 الفصل الثالث ...

 الجانب التجريبي للدراسة  -

للدراسـة الجـانـب التطبيقي  -
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 التجريبي الجانب

         Introduction Simulation Concept   المقدمة عن مفهوم المحاكاة -

(  يعـد من المناهج العلمية التي لها جذور واسـاس Empirical Approachان المنهـج التجريبي )     

القديم ، ونظـرا للسرعـة الفائقـة التي توفرهـا البرامـج الالكترونيـة بمختلـف في التاريخ الانساني 

انواعهـا من حـزم جـاهزة ، دفـع اغلب البـاحثين بمختلـف تخصصاتهـم الى اعتمـاد اسـلوب المحاكـاة 

( Simulation لغرض تطبيق الطرائق الخاصة بالنموذج المدروس والمتمثل بنماذج ماركوف )

،اذ تعرف المحـاكـاة بأنها طـريقة تـحليلية عـددية عـلمية تحاول استـعمال مناهج وأساليـب  المخفية

ون الرجـوع الى رياضيـة منهجيـة ، وذلك لغرض أيجـاد صورة طبق الاصـل من أي نمـوذج من د

كما وان اسـلوب المحـاكـاة يستخدم عادة لـوصف سلوك نظام حركـي معين عن  ،اخذ ذلك النمـوذج

 طريق تطبيق تجارب تكون مماثلة  وملائمة ومقاربـة للنموذج الحقيقي والواقعي الموجود اصلا. 

ان تطبيق اسلوب المحـاكـاة يتم بواسطة العينـة ، اذ تؤخذ هذه العينـة من مجتمع افتراضـي بـدلا من      

ب الرياضية والاحصائيـة ان يتم اخـذها من مجتمع حـقيقي، وعـند ذلـك يتم تـطبيق النماذج والاساليـ

المعتمدة لـغرض اجراء المقارنـة والحصول على النتائج المرجـوة عندها يتم اتخـاذ القرار المناسـب 

على ضوء هذه النتائـج، فكلما كانت نتائج تجـربة المحـاكـاة دقـيقة وواقـعية  كـلما كانـت التجـربة اقـرب 

 ـي.للحقيقـة واقـرب تمثيلاً للـواقع التطبيق

في هذا الجانـب سيتـم توليـد متغيرات الاخطاء العشوائية  والخاضعة للتوزيعـات التي من خلالها      

يتم ايجاد متغير السلسلة لنماذج ماركوف المخفي ومن ثم اتباع مقدر بيز لتقدير معالم نماذج ماركوف 

 المخفي ، وكما تم ذكره في الجانب النظري.

 

 اة مخطط بناء تجربة المحاك  -
 لغرض تشغيل النموذج باستخدام اسلوب المحاكاة استخدمنا المعلومات الاتية باستخدام البرمجة بلغة     

 (R 4.2.0 اذ لابد من تحديد اهم العوامل الخاصة لمراحل بناء تجارب المحاكاة ، وذلك لغرض ،  )

 تحليل البيانات وكالاتي:

 ,N=100)   رة ، متوسطـة، كـبيرة( وهيحجوم للعينات )صغيـ ثلاثتحديد حجوم العينات ب (1

( ولأوقات 1tF=)  والتي تبدأ من CIR(  على التوالي ، وتحديد اقل قيمة لمشاهدة نموذج 125,150

 (.y=0.02( تساوي )Initial Value( بقيمة اولية )t=20زمنية تصل الى )

( ، يتم تحديد او انشاء الخطأ العشوائي من Generating random errorانشاء خطأ عشوائي ) (2

( بمتوسط يساوي صفر و تباين  Standard normal distributionالتوزيع الطبيعي العادي ) 

 . 𝑦~𝑟 𝑛𝑜𝑟𝑚(0,5)، اي ان  5يساوي 

 CIRمعلمات نموذج  (3

تحديد  (، اذ يتمMLEبالاعتماد على طريقة الامكان الاعظم ) CIRيتم حساب تقديرات معالم نموذج 

 (. σ=0.5و  β=1.5و  α=0.1معلمات النموذج بـ )

 ادراج القيم الاولية ثم بناء عملية عشوائية  (4

( وذلك لبناء أو توليد عمليات α،β،σيتم في هذه المرحلة ادراج القيم الاولية لمعلمات النموذج )

ات عشوائية تتبع التوزي    ع الطبيعي العادي.   عشوائية ذات متغير
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  Plotting the generated variablesرسم المتغيرات المتولدة   (5

مرحلة ذه الههذه المرحلة تعتبر المرحلة النهائية من مراحل مخطط بناء تجربة المحاكاة ، اذ تتضمن 

الاشكال نية واهم الرسوم البيانية والاشكال لغرض الحصول على افضل النتائج ، ومن هذه الرسوم البيا

  هي:

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 المخفي CIRلنموذج  MCMC( تقديرات 1 -3الشكل )

ت المقدرة ث ان المحور الصادي يمثل قيم المعلماحي αللمعلمة  Iteration t( عند 1 – 3يمثل الشكل )

( trace) ، وكذلك بالنسبة لرسومات  0.20واكبر قيمة    0.05حيث كانت اقل قيمة تم الحصول عليها 

 المعلمات .لبقية 

αنلاحظ ان  - ∈ (0.05 , ة ) σو  βبينما  (0.20  ( . 0.20 , 0.05لا تنتمي الى الفي 
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 المخفي CIRلنموذج  MCMC( تقديرات 2 -3الشكل )

حيث ان المحور الصادي يمثل قيم المعلمات المقدرة  αللمعلمة  Iteration t( عند 2 – 3يمثل الشكل )

( trace، وكذلك بالنسبة لرسومات )  0.20واكبر قيمة    0.05حيث كانت اقل قيمة تم الحصول عليها 

 لبقية المعلمات .

αنلاحظ ان  - ∈ (0.05 , ة ) σو  βبينما  (0.20  ( . 0.20 , 0.05لا تنتمي الى الفي 
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 المخفي CIRلنموذج  MCMCتقديرات  ( 3 -3الشكل )

 

حيث ان المحور الصادي يمثل قيم المعلمات المقدرة  αللمعلمة  Iteration t( عند 3 – 3يمثل الشكل )

( trace، وكذلك بالنسبة لرسومات )  0.20واكبر قيمة    0.05حيث كانت اقل قيمة تم الحصول عليها 

 لبقية المعلمات .

αنلاحظ ان  - ∈ (0.05 , ة ) σو  βبينما  (0.20  ( . 0.20 , 0.05لا تنتمي الى الفي 

  volitilityتم تقدير ايضا الرب  ع الثالث للتباين والشكل التكراري لرب  ع الثالث للتباين، حيث ان قيم و 

ط الاساسي (  150و  125و 100لجميع احجام العينة ) بقيت دائما اكي  من الصفر وهذا هو الشر

  للتقدير. 

0.
22

   
  0

.2
5
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 استخدمنا المعلومات الاتية : SABRولغرض تشغيل نموذج  

ي )101T=، والزمن الاول ) (=51σ.و  β=1و  α.0=2)اذ اعطينا للمعالم 
( وحجم 52T=( والزمن الثانن

𝑑𝑤1(، اذ ان التغير بالزمن الاول )N=100العينة ) =
𝑇1

𝑁
ي )

𝑑𝑤2( والتغير بالزمن الثانن =
𝑇2

𝑁
( ، ثم 

ي الذي يولد من توزي    ع طبيعي موجب بمتوسط 
اجرينا عملية التوليد وذلك باضافة حد المتغير العشوان 

تولد ايضا من التوزي    ع الطبيعي الموجب بمتوسط  σ(، وبالنسبة ل  3يساوي )واحد( وتباين يساوي )

 ية: ( ، ومن بعد عملية التوليد قمنا بالاجراءات الات5( وتباين يساوي )2يساوي) 

 Maximum likelihoodاذ قدرنا معلمات النموذج اعلاه باستخدام دالة الامكان الاعظم) 

function  ( يساوي )صفر( ومتوسط ي
 ان المتوسط للنموذج الاول )حد المتغير العشوان 

ً
(، علما

( ي
 (يساوي )صفر( ايضا ، اما التباين للنموذج الاول σالنموذج الثانن

𝜎(𝑘, 𝑓) = 𝜎0
𝑧

𝑥(𝑧)

1 + 𝜏 (
(1 − 𝛽)2

24
𝜎0
2

(𝑓𝑘)1−𝛽
+
1
12
𝛼2)

(𝑓𝑘)
1−𝛽
2 (1 +

(1 − 𝛽)2

24
𝑙𝑜𝑔2

𝑓
𝑘
+
(1 − 𝛽)4

1920
𝑙𝑜𝑔4

𝑓
𝑘
)

 

ي 
 والتباين للنموذج الثانن

𝜎(𝑘, 𝑓) = 𝜎0
𝑧

𝑥(𝑧)
[1 +

1

8
𝜏 (𝛼2 (

2

3
))] 

( دوره 10000حيث كان عدد الدورات ) MCMCومن بعد ذلك تم توظيف هذه المقدرات باستخدام 

: 101T ،=52T= وتم استخدام قيم ابتدائية  وهي عندما ) ي
 (، اذ كانت النتائج كالان 

 
 MCMCباستخدام  SABR(  تقدير المعالم 4 -3الشكل )
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حيث ان المحور الصادي يمثل قيم المعلمات المقدرة  αللمعلمة  Iteration t( عند 4 – 3يمثل الشكل )

( trace، وكذلك بالنسبة لرسومات )  2.05واكبر قيمة    1.80حيث كانت اقل قيمة تم الحصول عليها 

 لبقية المعلمات .

,αنلاحظ ان  - σ ∉ (1.80 , ة ) تنتمي  βبينما  (2.05  ( . 2.05 , 1.80الى الفي 

 

 MCMCباستخدام  SABR( يمثل تقدير المعالم 5 -3الشكل )

حيث ان المحور الصادي يمثل قيم المعلمات المقدرة  αللمعلمة  Iteration t( عند 5 – 3يمثل الشكل )

( trace، وكذلك بالنسبة لرسومات )  2.05واكبر قيمة    1.80حيث كانت اقل قيمة تم الحصول عليها 

 لبقية المعلمات .

αنلاحظ ان  - ∉ (1.80 , ة ) σβ,بينما  (2.05  ( . 2.05 , 1.80تنتمي الى الفي 
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 MCMCباستخدام  SABR( تقدير المعالم 6 -3الشكل )

حيث ان المحور الصادي يمثل قيم المعلمات المقدرة  αللمعلمة  Iteration t( عند 6 – 3يمثل الشكل )

( trace، وكذلك بالنسبة لرسومات )  2.05واكبر قيمة    1.80حيث كانت اقل قيمة تم الحصول عليها 

 لبقية المعلمات .

,αنلاحظ ان  - σ ∉ (1.80 , ة ) βبينما  (2.05  ( . 2.05 , 1.80تنتمي الى الفي 

على القيم   ةً اما الصنف الثاني من الشكل فيمثل متوسط التباين والربع  الثالث للتباين بقيت محافظ

 الموجب للظاهرة وهذا هو المطلوب.

كانت تنتمي الى الفترة    CIRفي نموذج  125فقط عند حجم العينة  αنلاحظ مما ذكر سابقا بأن المعلمة 

 (.2.05 ,1.80تنتمي الى الفترة ) σو  βكانت المعلمات  SABRاما في نموذج  (.0.20 ,0.05) 
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 استخدمنا المعلومات الاتية : CIRلنموذج   Partical filteringولغرض تشغيل نموذج 

( t=20( ولأوقات زمنية تصل الى )Ft=1والتي تبدأ من )  CIRتحديد اقل قيمة لمشاهدة نموذج اذ تم 

وتحديد معلمات النموذج بـ  (،N=50عينة )لحجم  (y=0.02( تساوي )Initial Valueبقيمة اولية )

(α=1.25  وβ=0.25  وσ=1.5 .) ( اذ ان التغير بالزمن𝑑𝑤 =
𝑇

𝑁
( ، ثم اجرينا عملية التوليد وذلك 

ي الذي يولد من توزي    ع طبيعي موجب بمتوسط يساوي )صفر( وتباين 
باضافة حد المتغير العشوان 

 . 𝑦~𝑟 𝑛𝑜𝑟𝑚(0,5)اي ان (، 5يساوي )

 Maximum likelihoodاذ قدرنا معلمات النموذج اعلاه باستخدام دالة الامكان الاعظم) 

function  ،) 

( دوره 10000حيث كان عدد الدورات ) MCMCومن بعد ذلك تم توظيف هذه المقدرات باستخدام 

: T=20وتم استخدام قيم ابتدائية  وهي عندما ) ي
 (، اذ كانت النتائج كالان 

 
 المخفي CIRلنموذج  Partical filtering( تقديرات 7 -3الشكل )
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اذ ، (Time)مع الزمن   (volitility Process)عمليات التقلب  يتكون من ( الذي  7 – 3في الشكل )

يمثل المنحنى باللون الاحمر قيم المعلمات الابتدائية واللون الازرق يمثل القيم المقدرة اذ نلاحظ تقارب 

 تقترب من الصفر.  MSEالمنحنيات وهذا يعني ان عملية التقدير كانت جيدة وان 

 

 
 المخفي CIRلنموذج  Partical filtering( تقديرات 8 -3الشكل )

 

( يمثل المنحنى باللون الاحمر قيم المعلمات الابتدائية واللون الازرق يمثل القيم 8 – 3في الشكل )

تقترب من  MSEالمقدرة اذ نلاحظ تقارب المنحنيات وهذا يعني ان عملية التقدير كانت جيدة وان 

 الصفر. 
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 المخفي CIRلنموذج  Partical filtering(  تقديرات 9 -3الشكل )

 

( يمثل المنحنى باللون الاحمر قيم المعلمات الابتدائية واللون الازرق يمثل القيم 9 – 3في الشكل )

تقترب من  MSEالمقدرة اذ نلاحظ تقارب المنحنيات وهذا يعني ان عملية التقدير كانت جيدة وان 

 الصفر. 

 

 استخدمنا المعلومات الاتية : SABRلنموذج   Partical filteringولغرض تشغيل نموذج 

ي )101T=، والزمن الاول )  (=57.0σو  β=1و  α.0=2)اذ اعطينا للمعالم
( وحجم 52T=( والزمن الثانن

𝑑𝑤1(، اذ ان التغير بالزمن الاول )N=100العينة ) =
𝑇1

𝑁
ي )

𝑑𝑤2( والتغير بالزمن الثانن =
𝑇2

𝑁
( ، ثم 

ي الذي يولد من توزي    ع طبيعي موجب بمتوسط 
اجرينا عملية التوليد وذلك باضافة حد المتغير العشوان 

تولد ايضا من التوزي    ع الطبيعي الموجب بمتوسط  σ(، وبالنسبة ل  3يساوي )واحد( وتباين يساوي )

 ( ، ومن بعد عملية التوليد قمنا بالاجراءات الاتية: 5( وتباين يساوي )2يساوي) 
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 Maximum likelihoodاذ قدرنا معلمات النموذج اعلاه باستخدام دالة الامكان الاعظم) 

function ان المتوسط للنموذج الاول )حد المتغير الع 
ً
( يساوي )صفر( ومتوسط (، علما ي

شوان 

( ي
 MCMC(يساوي )صفر( ايضا . ومن بعد ذلك تم توظيف هذه المقدرات باستخدام σالنموذج الثانن

(، اذ  101T ،=52T= ( دوره وتم استخدام قيم ابتدائية وهي عندما )10000حيث كان عدد الدورات )

 : ي
 كانت النتائج كالان 

 
 المخفي SABRلنموذج  Partical filtering( تقديرات 10 -3الشكل )

 

( يمثل المنحنى باللون الاحمر قيم المعلمات الابتدائية واللون الازرق يمثل القيم 10 – 3في الشكل )

كانت نتائجه  MSEالمقدرة اذ نلاحظ تباعد المنحنيات وهذا يعني ان عملية التقدير كانت غيرجيدة وان 

 متذبذه كما مبين في الشكل.
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 المخفي SABRلنموذج  Partical filtering( تقديرات 11 -3الشكل )

 

( يمثل المنحنى باللون الاحمر قيم المعلمات الابتدائية واللون الازرق يمثل القيم 11 – 3في الشكل )

كانت نتائجه  MSEالمقدرة اذ نلاحظ تباعد المنحنيات وهذا يعني ان عملية التقدير كانت غيرجيدة وان 

 الشكل. متذبذه كما مبين في
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 المخفي SABRلنموذج  Partical filtering( تقديرات 12 -3الشكل )

 

( يمثل المنحنى باللون الاحمر قيم المعلمات الابتدائية واللون الازرق يمثل القيم 12 – 3في الشكل )

كانت نتائجه  MSEالمقدرة اذ نلاحظ تباعد المنحنيات وهذا يعني ان عملية التقدير كانت غيرجيدة وان 

 متذبذه كما مبين في الشكل.

في الاحجام الثلاثة كانت جيدة على  عكس تقدير  CIRلنموذج   Partical filteringنلاحظ ان تقدير 

Partical filtering   لنموذجSABR . التي كانت غير جيدة في الاحجام الثلاثة 

 

 استخدمنا المعلومات الاتية : Auxiliry Partical filteringولغرض تشغيل نموذج 

، ثم اجرينا  (N=100( وحجم العينة )T=20، والزمن )  σ=0.7و  β=1.5و  α=0.8 اذ اعطينا للمعالم 

ي الذي يولد من توزي    ع طبيعي موجب بمتوسط 
عملية التوليد وذلك باضافة حد المتغير العشوان 
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، ومن بعد عملية التوليد قمنا  𝑦~𝑟 𝑛𝑜𝑟𝑚(0,5) (، اي ان 5يساوي )صفر( وتباين يساوي )

 بالاجراءات الاتية: 

 Maximum likelihoodاذ قدرنا معلمات النموذج اعلاه باستخدام دالة الامكان الاعظم) 

function  ومن بعد ذلك تم توظيف هذه المقدرات باستخدام ،)MCMC  حيث كان عدد الدورات

:  ( دوره ، 10000) ي
 وكانت النتائج كالان 

 
 Auxiliary Partical filtering( تقديرات 13 -3الشكل )

 

( يمثل المنحنى باللون الاحمر قيم المعلمات الابتدائية واللون الازرق يمثل القيم 13 – 3في الشكل )

كانت نتائجه  MSEالمقدرة اذ نلاحظ تقارب المنحنيات وهذا يعني ان عملية التقدير كانت جيدة وان 

 قريبه من الصفر كما مبين في الشكل.
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 Auxiliary Partical filtering( تقديرات 14 -3الشكل )

 

( يمثل المنحنى باللون الاحمر قيم المعلمات الابتدائية واللون الازرق يمثل القيم 14 – 3في الشكل )

كانت نتائجه  MSEالمقدرة اذ نلاحظ تقارب المنحنيات وهذا يعني ان عملية التقدير كانت جيدة وان 

 قريبه من الصفر كما مبين في الشكل.
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 Auxiliary Partical filtering( يمثل تقديرات 15 -3الشكل )

 

( يمثل المنحنى باللون الاحمر قيم المعلمات الابتدائية واللون الازرق يمثل القيم 15 – 3في الشكل )

كانت نتائجه  MSEالمقدرة اذ نلاحظ تقارب المنحنيات وهذا يعني ان عملية التقدير كانت جيدة وان 

 قريبه من الصفر كما مبين في الشكل.
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 الجانب التطبيقي

للوصول الى حقيقة التقدير ودقته ، تم اعتماد احد البيانات المالية كجانب تطبيقي لنماذج ماركوف 

 المخفية

( 714، وتم سحب عينة حجمها )ISX 86اذ تم الحصول على البيانات المالية من سوق الاوراق المالية  

  ، وكانت النتائج كالاتي:( 2019-2017)عينة للفترة الزمنية 

 
 

 للبيانات الحقيقية المخفي CIRالحقيقية لنموذج  MCMC( تقديرات 16 -3)الشكل 

 

لكل معلمة من معالم  trace plot، يتكون من  N=714 لحجم العينة المأخوذة( 16 -3ان الشكل)

 ، والواضح ان تقدير المعالم كان  للمعالم نفسها وبعد  الشكل التكراري   σ,β,αالنموذج 
ً
لكل  جيدا

  المعالم وتم تقدير ايضا الرب  ع الثالث للتباين والشكل التكراري لرب  ع الثالث للتباين، حيث ان قيم

ط الاساسي للتقديرvolitility valueالتقلب )   ( بقيت دائما اكي  من الصفر وهذا هو الشر
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 المخفي للبيانات الحقيقية SABRالحقيقية لنموذج  MCMC( تقديرات 17 -3الشكل )

 

والشكل  trace plot، كانت التقديرات من خلال  N=714 المأخوذة عينةال( لحجم 17 -3في الشكل )

، اما الصنف الثاني من الشكل فيمثل متوسط التباين والربع  الثالث للتباين  (α,σللمعالم ) جيداً التكراري 

  وبقيت محافظ  على القيم الموجب للظاهرة وهذا هو المطلوب.
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 للبيانات الحقيقية المخفي CIRلنموذج  Partical filtering( تقديرات 18 -3الشكل )

 

  (volitility Process)عمليات التقلب  ، يتكون من  N=714الماخوذة لحجم العينة ( 18 -3الشكل )

ط (Time)مع الزمن  ، اذ يلاحظ بأن عمليات التقلب بقيت دائما اكي  من الصفر وهذا هو الشر

 . الاساسي للتقدير 
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 للبيانات الحقيقية المخفي SABRلنموذج  Partical filtering( تقديرات 19 -3الشكل )

 

 volitility)عمليات التقلب  ، يتكون من  N=714 المأخوذة ( لحجم العينة19  -3ان الشكل)

Process)   مع الزمن(Time) اذ يلاحظ بأن عمليات التقلب بقيت دائما اكي  من الصفر وهذا هو ،

ط الاساسي للتقدير.   الشر
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 للبيانات الحقيقيةالمخفي  CIRلنموذج  Auxiliary Partical filtering( تقديرات 20 -3الشكل )

 

مع   (volitility Process)عمليات التقلب  ، يتكون من  N=714( لحجم العينة 20 - 3ان الشكل)

ط الاساسي ، اذ يلاحظ بأن عمليات التقلب بقيت دائما (Time)الزمن  اكي  من الصفر وهذا هو الشر

 للتقدير. 
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 للبيانات الحقيقيةالمخفي  SABRلنموذج  Auxiliary Partical filtering( تقديرات 21 -3الشكل )

 

مع   (volitility Process)عمليات التقلب  ، يتكون من  N=714( لحجم العينة 21  -3ان الشكل)

ط الاساسي  ، اذ يلاحظ بأن عمليات(Time)الزمن  التقلب بقيت دائما اكي  من الصفر وهذا هو الشر

 للتقدير. 
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 الاستنتاجات:

 Parical filteringو  MCMC( وفق طريقتي α,β,σالدراسة الى ان تقديرات المعالم ) توصلت (1

 .SABR و CIRتعطيان افضل تقديرات لمعالم نموذجي  Auxiliary Partical filteringو  

نستنتج بأن تقدير الربع الثالث للتباين والشكل التكراري للربع الثالث للتباين عند قيم التقلب  (2

Volitility .)حقق الشرط الاساسي للتقدير وهو اكبر من الصفر) موجب 

باستخدام  طرائق التقدير ، بأن نموذج  SABR و CIRنستنتج من خلال المقارنة بين نموذجي  (3

SABA  استقرارية في هوالافضل في التقدير لانSABR  كانت الافضل منCIR   . 

، حيث  SABRو  CIRتم تقديرعملية   Auxilry Partical Filteringو Partical filteringفي  (4

  وجد ان عمليات التقلب فيهما بقيت دائما اكبر من الصفر الذي هو يعتبرالشرط الاساسي للتقدير 

 وهما الافضل في التقدير .

في التقدير باستخدام  CIRأفضل من نموذج  125عند حجم العينة SABRنستنتج بأن نموذج  (5

MCMC . 

في   SABRكانت افضل من نموذج   CIRلنموذج    Partical filteringتقدير نستنتج بأن  (6

 التقدير

 

 التوصيات:

 عند تطبيق البيانات لتقدير المعالم. SABAو   CIRاستعمال نماذج  اخرى غير نموذجي  (1

لنماذج ماركوف المخفية ذات المعلمات الاكثر تعقيد ،  MCMCو  MLEاستعمال طريقتي  (2

 وتطبيقها في جوانب تطبيقية اخرى كالجوانب الاجتماعية او الاقتصادية او الطبية.

والتطرق لها في البحوث النظرية  MCMCضرورة تشجيع الباحثين على استعمال طريقة  (3

ممكن من تقديرات الطرائق  والتطبيقية ، لغرض الحصول على تقدير المعلمات بأفضل تقدير

 الاخرى. 

 ضرورة استعمال النموذجين لعملية تقدير بيع الاسهم اسواق العراق للاوراق المالية . (4
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Hidden Markov models have witnessed wide interest by researchers, scholars 

and modern applications, as they are considered a finite set of cases, in which 

the cases are related to a specific probability distribution. 

In order to include the financial aspect with discreet statistical models, and for 

the importance of this aspect in our lives, especially in the Iraq Stock Exchange, 

and for the absence of previous studies that dealt with the subject. The 

researcher decided in this aspect to solve the problem that lies in strengthening 

the financial aspect, through the possibility of applying hidden models such as 

CIR and SABR using MCMC, particle filtering and Auxiliary Particle filtering 

based on real data to estimate parameters. 

 

The aim of this thesis is to estimate the parameters of hidden Markov models 

using Bayes estimators. 

In this thesis, the researcher reviewed three chapters, the first included the 

introduction, the aim of the study, the problem of the study, and previous 

studies. 

The second, represented by the theoretical aspect, included the most important 

types of hidden Markov models, methods of Bayes estimators, particle filtering, 

and Auxiliary particle filtering. 

As for the third, which represents the main aspect in this thesis, it is the practical 

side, which consists of two aspects, the experimental side and the applied side, 

as the MCMC method was used or employed in the simulation experiment using 

the program (R 4.2.0) and for three levels of samples (small, medium and large). 

With different sizes, estimates for the parameters of the CIR and SABR models 

were calculated using particle filtering and auxiliary particle filtering, and then 

drawing the generated variables with graphs or shapes to obtain the best results, 

as well as the experimental side. The practical side was applied to the data. 

Financial Stock Market (ISX 86) for the period (2017-2019). 

Through the study, several conclusions were reached, the most important of 

which is that particle filtering and auxiliary particle filtering were used to 

estimate the parameters of the CIR and SABR models, where it was found that 

the fluctuations in them always remained greater than zero, which is considered 

the basic condition for estimation. They are the best in estimation, and a number 

of recommendations were proposed, the most important of which is the need to 

use the two models for the process of estimating the sale of shares in the Iraq 

Stock Exchange
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