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  الفصــــل الأول
  المقدمة

  تمهید:ـ 1-1
ة       من الأسالیب  Time Series Analysis Technique عد أسلوب تحلیل السلاسل الزمن

الاهتمام،  ة الجدیرة  ثیراً الإحصائ ح  . والتي تطورت  ان استخدامها وأص لغرض التوقع مع  الإم
ع الظاهرة(أو المتغیر) على  مراعاة عتمد هذا الأسلوب على تت العرض والطلب على خدمة أو سلعة ما. و

م المختلفة التي ظهرت في السلسلة  ً على الق مد زمني معین (عدة سنوات مثلاً)، ثم یتوقع للمستقبل بناء
م السلسلة المتصلة.مع  حدث لق   .مراعاة للنم العام للسلسلة الارتفاع والانخفاض الذ 
م، أو جزء       ة فهو محاولة للتوقع لمستقبل العرض والطلب على التعل م مستقبل الخدمة التعل فالتنبؤ 

مة المتغیر في الماضي والحاضر صنف أسلوب تحلیل السمنه، والمعتمد على النمو في ق لاسل . و
ة.  م اسة التعل غي أن یتسلح بها محلل الس ة من الأدوات الهامة التي ین غیر أن التوقع للمستقبل الزمن

ز على  ة المتغیرات، بل یر ق مة المتغیر ب ة، أ لا یهتم بتأثر ق ا على أساس علاقات سبب ً س مبن ل
مه في الم مته على مد زمني معین، لیتوقع ق ع ق ة على متغیر واحد، یتا نظر للسلسلة الزمن ستقبل. و

ة  Realizationأنها تعبیر عن أو إدراك  ة العشوائ التي أسهمت في بناء  Stochastic Processللعمل
م السلسلة   .ق

عي للشعب هو إن الدول     ا من مبدأ أن أهم مورد طب م، انطلاقً ا من مواردها للتعل ً بیر ا  ً  تخصص جزء
د أنه ب م والتخط له، فإن المواردناشئته. ومن المؤ مستقبل التعل المخصصة تكون عرضة  دون تنبؤ 

ماً  ة  م م الخدمة التعل ح مضاعفة في الدول التي یترتب علیها التوسع في تقد ما أن أهمیته تص للهدر. 
مستقبل التعل اني المتزاید. جملة القول أن التنبؤ  عد مدخلاً  ملمقابلة الطلب المتزاید الناتج من النمو الس

ة م اسات التعل اني مرتفع ولا یتوقع له  .للتخط الترو وصنع الس معدل نمو س وأن السودان یتمتع 
م ، فإنه یتوقع استمرار  م التعل ه جادة في تعم ة ف م اسة التعل أن ینخفض في المستقبل ، وحیث إن الس

ة تلب ف حتم ضرورة التخط لك ة ذلك الطلب مع عدم إغفال مهمة الارتفاع الزادة في الطلب ، مما 
ة م أعداد التلامیذ للسنوات القادمة ومن هنا تأتي  .مستو جودة الخدمة التعل ان لابد من التنبؤ  لذا 

لة.   المش
لة الدراسة:ـ  1-2   مش
مستقبل      لة الدراسة من أن هنالك نقص ملحو في الدراسات التي حاولت التنبؤ  الخدمة  تأتي مش

طة،  س ما أن الدراسات المحدودة التي أجرت اعتمدت على أسالیب  ة على مستو السودان ،  م التعل
مة   ّ ة المصم ة على حساب المتوسطات والتنبؤ على أساسها، متجاهلة التقدم في الأسالیب الإحصائ مبن

قلل من درجة الثقة في نتائج تلك الدراسات . ومن الملاح إن المهتمین لغرض التوقع للمستقبل، مما 
ة  م السودان م لم یلتفتوا لاستخدام أسلوب تحلیل السلاسل ،على الرغم من أن متغیرات التعل مستقبل التعل
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ة تطبی أسلوب  ان عني إم ة متكررة. وهذا  اسات تحسین دخال س ٕ التوسع الكمي المطرد وا تتمیز 
ة تلامیذ للصف الأول من الأمور الهامة السلاسل والخروج منه بنتائج مفیدة عن مستقبل.  وتعتبر عدد

ات اللازمة  ان ة في اتخاذ القرارات الخاصة بتوفیر الإم ة ، لما لها من أهم م أثناء وضع الخط التعل
ما أن أعداد تلامیذ المرحلة  ة لعدد التلامیذ ،  ة المناس ة من المعلمین، والفصول الدراس م ة التعل للعمل

عتمد على هذا العدد.في السنوات  ة   التال
ة الدراسة   1-3  ـ:أهم
المستقبل مما یؤد لارتفاع درجة المخاطر في       حث في الحاجة للتنبؤ لعدم معرفتنا  ة ال تكمن أهم

القرارات. ولتقلیل المخاطر نعتمد علي تحلیل سیر الظاهرة في الماضي والحاضر لتحدید ملامح المستقبل 
ستخد اسي  استنتاج نموذج ق م لأعداد التلامیذ المتوقع مما یرفع درجة الثقة في اتخاذ القرار وذلك 

ل عام ،  أسلوب انتسابهم للصف الأول في  ة  حث في الحاجة لتولید سلاسل زمن ة ال ما تكمن أهم
استخدام نماذج ( قة ARIMAالمحاكاة و الصورة الدق انات  المستقبل وعدم توفر الب ) للتنبؤ لعدم معرفتنا 

س  ین بو فاءة الاسلو ة و - الكاملة . مما یبین مد  ة الأصل ة الاصطناع ات العصب ینز والش جن
ة  ة وغیر الخط انات الخط استخدام الب أعداد التلامیذ حتى المعدلة, وذلك  م.  2025ومن ثم التنبؤ 

ا ً لضعف العم التحلیلي للدراسات التي أجرت، فقد طمحت الدراسة في لقراءة أرقام الماضي  ونظر
اسة القبول على إثرها.  ا أرقام المستقبل ورسم تصور لس ومن هذا المنطل والحاضر وتحلیلها لاستن

ة ة تحق مواصفات الجودة المطلو م م خدمة تعل اسات لتقد          .فان الدراسة تعین في وضع الس

  ـأهداف الدراسة:  1-4 
ة ثم مقارنة  الدراسة تهدف- 1 عض نماذج التنبؤات المستقبل س إلى دراسة  ل رئ ش ة تینطرقالو  منهج

س  ینز (- بو ة Box- Jenkins Methodsجن ة الاصطناع ة العصب  Artificial) مع الطرقة الش
Neural Networks ة والمعدلة ال مقارنة انات الاصل قاتها علي التنبؤ وب ل  تطب فاءة  للتعرف علي 

ین      .من أسلو
استخدام اسلوب المحاكاة بناءاً علي نماذج - 2 ة  سي إلى تولید سلاسل زمن ل رئ ش هدفت الدراسة 

س  ة نماذج بو انات المعدلة- التنبؤات المستقبل استخدام الب ین  ینز ثم مقارنة اسلو   .جن
ة. - 3 ه خط ة او ش انت خط حاكي أ سلسلة سواء    توظیف نموذج تنبؤ قادر علي ان 
اسي نموذج وضع  - 4 م من الأول الصف تلامیذ أعداد للتنبؤ ق   .الأساسي التعل

    فروض الدراسة :ـ  1-5
عطي 1-  ة المعدل  ة الاصطناع ات العصب احث أن أسلوب الش م إلى أقرب نتائج فترض ال  الق

ة و ة التقلید ة الاصطناع ات العصب ة من أسلوب الش ة  الواقع ینزمنهج س وجن   .المعدل بو
س 2-  ة من خلال ازاحة السلسلة بدرجة نموذج الانحدار الذاتي في نموذج بو - یتم تحدید مدخلات الش

ینز ( عوض عن درجة الفروق  بإزاحة  السلسلة بدرجة الفرق .ARIMAجن  ) و
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ة بین نتائج - 3 ةلا توجد فرق معنو ات منهج ینز والش س وجن ة بو ة العصب انات الاصل   . للب
س 4- ة المعدلة الأكثر دقة من بو ات العصب ینز المعدلة في التعامل مع-تعتبر نماذج الش   جن

ة انات غیر الخط  .الب
ات أن 5-  ةالش ةحدد تطول للسلسلة بینما لا تفترض  العصب ینز لسلسلة لا تقل  منهج س وجن بو
  مفردة )50(عن
ة.- 6 ة عن العدد الانسب علي مخرجات الش قة الخف قات في الط  لا یؤثر زادة العقد أو الط

ة وأدوات الدراسة:ـ   1-6    منهج
س المراجع التي تناولت اعتماد الدراسة في الجانب النظر على     ة بو ات  -منهج ینز والش وجن

ة  ةالعصب استخدام المنهج التحلیلي  في تحلیل السلاسل الاصطناع قي  ة، و الجانب التطب الزمن
انات السلسلة من خلال  انات فضلاً علي اعتماد المحاكاة لتولید  ب الاحصائي المتقدم في تحلیل الب

ة من أجل Matlabبرنامج ( اس الوصف ة واستخراج المق ان ال ب ة وأش طرق إحصائ صها  معرفة ) وتلخ
عة التغیرات التي تؤثر علي السلسلة ، للوصول لأفضل نمو  .طب الفترات اللاح أما  ذج راضي للتنبؤ 

  .) Spss(20) )،E- Views  ، Matlabالأدوات المستخدمة للتحلیل برنامج

  مجتمع وحدود الدراسة:ـ  1-7
انات سلسلة تلامیذ الصف الأول أساس تم الحصول     علیها من إدارة التخط  ینحصر المجتمع في ب

م، فضلاً عن تولید  ة والتعل ع والاحصاء بوزارة التر استخدام المحاكاة. س ة    سلاسل زمن
ة ان ة الخرطومالحدود الم ة: : جمهورة السودان ممثلة في ولا   )2015-1965( والحدود الزمن

قة:ـ 1-8 ـــــات السـا ــ   الدراسـ
ة       حثنا والتي تتعل تحلیل السلاسل الزمن حوث والدراسات المقدمة في مجال  عرض ابرز ال سنقوم 

س  ة. -المتمثل في نماذج بو ة العصب ات الاصطناع ینز ونماذج الش   جن
ا تناولت  )2014(مروان عبد الحمید عاشور توراه احصاء جامعة السودان للعلوم والتكنولوج  دراسة د

ة المحسنة و نماذجالش س  ات الاصطناع انات النف  –بو ة لب ینز في تحلیل السلاسل الزمن وجن
ة في معالجة النماذج  ات العصب فاءة اسلوب الش ة، برهنت النتائج  ة السعود الخام للمملكة العر

س" ة وعجز نماذج بو ة وغیر الخط ه الخط ینز في معالجة تلك الحالات ، -السلاسل" ش الرغم من جن
س ة بو ینز علیها-تطبی "فرض" منهج س .جن ة الكبیرة أسلوب بو فاءة وفاعل ینز –برهنت النتائج  جن

ساو  (perfect) في معالجة نماذج الانحدار الذاتي التامة متوس  اً  ع وعندما یتوزع الخطأ توزعاً طب
ساو واحد این  ضا في نماذج الأوسا ال [N~(0,1)] صفر وت ة والنماذج المختلطةوأ  متحر

(ARIMA)  مة معلمة الانحدار انات وعندما تكون ق ث الب فاءتها في حالة تلو ة، وعدم  والنماذج الموسم
عدم تأثیر زادة عدد العقد عن العدد  .او اقل (0.5)تساو  (Φ) الذاتي خلصت تجارب المحاكاة 

ة على نتائج مخرجات  قة المخف ةالانسب للعقد في الط ة الاصطناع ة العصب اعتماد أسلوب  .الش
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ة  ة الخط بدیل عن طرائ السلاسل الزمن ل عام  ش ة  ات التقلید ل خاص والش ش ات المعدل  الش
س ة ونماذج الانحدار, عجز نماذج بو ة والطرائ اللامعلم ة وغیر الخط ه خط ینز في معالجة –وش جن

ة ه الخط ات  .النماذج ش ة ذات الانما المختلفة اعتماد الش في معالجة نماذج السلاسل الزمن
ن ان یتوزع الخطأ فیها  م عي اذ لا تشر ذلك و والمتنوعة التي لا یتوزع فیها الخطأ وفقاً للتوزع الطب

س اً ، خلصت نتائج –وفقاً لأ توزع بینما تفترض نماذج بو ع ینز ان یتوزع الخطأ فیها توزعاً طب جن
ات "الاسلوب  (Post sample) عد العینةمرحلة ما  م تنبؤات الاسلوب المعدل للش فاءة ومتانة ق الى 

ة  .فضلا عن عدم حساسیتها  "المقترح فاءة وسلو میز هذه الاطروحة هو دراسة جودة و ان ما 
ات في مختلف نماذج السلاسل    .الش

ارة  توراه احصاء جا )2012(محمد جلال عبد الله ج ا تناولت  دراسة د معة السودان للعلوم والتكنولوج
س  ة للتنبؤ لمنسوب النیل الأزرق في محطة ود  –نماذج بو ة الاصطناع ات العصب ینز و الش جن

انات  ة في الب ة واللاخط مدني و معرفة مد تأثیر التغیرات التي تطرأ علي السلاسل ودرجة العشوائ
ی ینز ومن أهم النتائج هي تأثر أداء الأسلو س وجن انات المدخلة. وتم بناء نماذج بو ن  بنم الب

ا الذاتي و الذاتي الجزئي وقد تم  ARIMA) 0،1،1استخدام النموذج ( بناء علي نتائج دالتي الارت
ة  ة من الواقع من خلال حساب الإحصائ قة وقر عطي تنبؤات دق التي  Qالتأكد من هذا النموذج جید و

تها . قات ( اتضح عدم معنو ة البیرسبترون متعدد الط ) والتي تكونت بنیته MLPو استخدام ش
دالة تحفیز في  ة  ة و مخرجات ) واستخدمت الدالة اللوجست قات (مدخلات، خف المعمارة من ثلاث ط
ة الانتشار السرع واتضح أن  ات خوارزم قة المخرجات واستخدام لتدرب هذه الش ة وفي ط قة الخف الط

ة ة  الش ة الاصطناع ات العصب ة من الواقع  .و نماذج الش قة وقر الناتجة جیدة أعطت تنبؤات دق
ة  لما ما ارتفعت درجة التعلم في الش انات المتاحة (طول السلسلة) و ف حجم الب اشر  ل م ش تتأثر 

ات في التنبؤ ، ودرجة التغیرات في السلسلة وخاصة العشوائ فاءة نماذج الش اشراً زادت  ة یؤثر تأثیراً م
س فاءة بو لما زادت حدة التغیرات قلت  ین ف ینز مقارنة  - علي النتائج  المتحصل علیها من الأسلو جن

ات    .الش
م محمد ا تناولت   )2012(فاطمة إبراه توراه احصاء جامعة السودان للعلوم والتكنولوج تحلیل دراسة د

مثله اتجاهین الذ  ة  س  السلاسل الزمن ینز –نماذج  بو ة  جن ات العصب والثاني نماذج الش
ة للتنبؤ بتصارف الأنهار التي تغذ خزان الرصیرص. وتوصلت الي أن أفضل نموذج  الاصطناع

س  ینز ( –للتنبؤ هو أسلوب بو ة البیرسیرون والتي تكونت بنیتها  ARIMA )2و1و0جن .وتعد ش
قات  ة المعمارة (ة و مخرجات) (مدخلات ، خفالمعمارة من ثلاث ط ) أفضل  1-10-2إن البن

ة. ات العصب س  نماذج الش ون السلسلة ولكن بو عدم س ین تأثرت  ینز اظهر  –ونتائج الأسلو جن
ات في مجال  ات التي تواجه الش ات لوجود عدید من المشاكل والصعو فاءة أفضل من أسلوب الش

ة عند التطبی  التحلیل. مثلا عدم وجود  طرق واضحة ة لحساب المعنو لبناء النماذج و طرق إحصائ
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ظهر التنبؤ للأعوام  الإحصائي ولا توجد قواعد ة المدخلات بل تخضع للتجربي. و ثابتة لتحدید نوع
س  استخدام بو اه خلال الأعوام الأولي من فترة التنبؤ ثم  –القادمة  ة الم م ینز وجود تناقض في    جن

ه ثابت ح ش ه ثابتةتص ح ش ة وتص ة الفترة تبدو متذبذ ات تظهر في بدا الش ة الفترة أما التنبؤ  ق   ة في 
 أ لا یوجد تزاید واضح في السنوات القادمة.

ید  توراه احصاء تناولت  )2012(قصي عصام حمید الز ة دراسة د ات العصب ة والش السلاسل الزمن
ة لمستو  ة للتنبؤات المستقبل ة التغیر في الاصطناع حث إلى معرفة نس التضخم في العراق .و یهدف ال

ة . توصلت الدراسة الي أن  ان عند وضع الخط المستقبل الحس تضخم الأسعار والتبوء بها لأخذها 
فاءة في التحلیل والتنبؤ لهذه الظاهرة. ة أكثر مرونة وأعلى  ة الاصطناع ات العصب   طرقة الش

عقوب حامد ا تناولت هذه) 2009(عماد  توراه احصاء جامعة السودان للعلوم والتكنولوج  الدراسة دراسة د
س نماذج استخدام یز -بو ات ونماذج جن ة الش ة في السلاسل للتنبؤ العصب ة الزمن  وتم الاقتصاد

انات على التطبی ة في ممثلة عيا الزر  القطاع ب ة السلاسل الزمن  السوداني والفول الذرة لمحاصیل السنو
ة( للفترة والقمح  للتنبؤ المستخدمة الأسالیب بین ما لإبراز العلاقة الدراسة وهدفت 1965-2000 )  الزمن

ة السلاسل في  السلاسل على تطرأ  التي التغیرات تأثیر ومد ، علیها المتحصل ودقة التنبؤات الزمن
ة ة الزمن ة ودرجة العشوائ انات في واللاخط   .الأسالیب هذه أداء على الب

ة لقسم الإحصاء  ) 2009(أسماء محمد عبد الرحمن أعداد الطلاب المسجلین في الفرقة الثان التنبؤ 
ة. هدفت الدراسة لتحلیل  استخدام أسالیب تحلیل السلاسل الزمن ة الاقتصاد في السنوات القادمة  ل
قدمون للقسم في  أعداد الذین س قسم الإحصاء وذلك للتنبؤ  أعداد الطلاب المسجلین  السلسلة الخاصة 

) السنوات ا ة(الأسلوب التقلید ین في تحلیل السلاسل الزمن لقادمة , ولتحقی هذا الهدف استخدام أسلو
س  ة أفضل من  -فالأسلوب الحدیث متمثل في (بو ینز) ومن خلال النتائج تبین أن الطرقة التقلید جن

ن تب م ا  إلي الواقع, إلا أنه  أن الحدیثة  لقدرة الأولي علي إعطاء تنبؤات أقرب نسب رر هذه النتیجة 
س  ینز (-طول السلسلة محل الدراسة  وهو أقل من العدد الذ افترضه بو ) لبناء نموذج جید , 50جن

سبب  ARIMA (1.2.1)ذلك أن المعلمة المقدرة لنموذج  اس وهذا قد  ة من حدود معامل الانع قر
  .مشاكل في التحلیل

ي ة الع )2008(عزه حازم ز ات الاصطناع ة (الش ) في التنبؤ Artificial Neural Networksصب
ة ذات السلوك  ة لغرض التحلیل والتنبؤ واستخدم أسلوب السلاسل الزمن الآسي. إذ استخدمت خوارزم

ة. م المستقبل ة في التنبؤ للق ة العصب ات الاصطناع أسلوب الش  التمهید الآسي الذ تمت مقارنته 
ات مة لمتوس مرعات  اثبت النتائج أن أسلوب الش فاءته في التحلیل والتنبؤ وأعطي أقل ق

ةMSEالخطأ( اد ة.) مما جعلها تتفوق على الطرقة الاعت ة من أفضل Elman تعد ش الاصطناع
ات التي تستخدم في التمهید الآسي.   الش

م(   للعلوم السودان جامعة من الصادرة والتقانة العلوم مجلة في منشورة ورقة) 2005سام یونس إبراه
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ا س تناولت  والتكنولوج ینز–أحد نماذج بو ة للمعدلات الشهرة لدرجات الحرارة في   جن للسلاسل الزمن
ة الخرطوم للفترة ( ا الذاتي والجزئي تبین أن 2001-1991ولا ). ومن خلال تقدیر معاملات الارت

ة حیث اتضح أن  ما أنها تتضمن تأثیر عنصر الموسم ة لدرجات الحرارة غیر ساكنة  السلسلة الزمن
ل ( ما أنه لغرض ) 12السلسلة تعید نفسها  ، ولجعل السلسلة ساكنة تم أخذ الفروق الأولى لها  شهراً

ة تم أخذ الفروق من الدرجة ( ا 12التخلص من تأثیر الموسم )، ومن خلال إعادة تقدیر معاملات الارت
الذاتي والذاتي الجزئي تبین أن النموذج الملائم هو النموذج الموسمي المضاعف 

12)1,1,0()1,1,0(ARIMA  ة من الواقع من خلال . و عطي تنبؤات وقر قد تم التأكد من أن النموذج جید و
ة  تها.  Qحساب الإحصائ   التي اتضح عدم معنو

Fen gun , etal  )1995 (بدراسة قام Time series forecasting with neural networks )(  
ة السلاسل في التنبؤ الدراسة اهتمت وقد  ة الأسهم لأسواق الزمن ة استخدام المال ات العصب  . الش

ة تناولت حیث انات في والأنما العام الاتجاه تحدید أهم ة الب  دعم أجل وذلك من التجارة عالم في المال
ة ة بوسائل التحدید هذا یتم ما وعادة القرار صنع عمل  التنبؤات في الوسائل المستخدمة وهذه إحصائ

ة ة معظمها الاقتصاد ة في الدورات الالتفاف بنقا التنبؤ في تفشل ورما خط  في لأنه وذلك الاقتصاد
انات تكون  الحالات من ثیر ة غیر الب   .خطة واشتملت. خط
ة المدخلات أنما من التحر - : 1مراحل ثلاث على الدراسة هذه  وناتالعصب عدد تحدید - 2.   للش
قات في ة الط ة معمارة - 3.    الخف   .للتنبؤ المستخدمة الش

قة:  الدراسات السا   علاقة الدراسة 
استخدام     عضها  ة  السلاسل الزمن التنبؤ  احث) اهتمت  رت (حسب اطلاع ال إن الدراسات التي ذ

ة س   منهج ینز (-بو عض الأخر  )Box-Jenkinsجن ة أسلوبوال ة العصب ات الاصطناع  الش
)Artificial Neural Networks حث في زادة العقد أو عدد ال ین مهتمین  ) والمقارن بین الأسلو

ین  استخدام الأسلو ات. وهي تشترك مع هذه الدراسة في التنبؤ  ة في الش قة الخف قات في الط الط
س  ة لإیجاد نموذج لسلسلة لاستخدامها للتنبؤ. ولكن ما -بو ة الاصطناع ات العصب ینز و الش جن

قاتها هو أنها تستخدم میز هذه الدراس عة عن سا ع نماذج انحدار ذاتي  س المحاكاة  تت سلاسل مولدة 
ة واخر  ة ومختلطة و نماذج موسم همومتوسطات متحر ة لتعرف علي سلو ة أو غیر خط في  ش

ةم ینز و نهج س وجن ین  بو ل من الاسلو فاءة  ة ولمعرفة مد  ة الاصطناع ات العصب نماذج الش
ة () المولدة المعدلة ( للسلاسل م تم استخدام المعاییر الاحصائ  ما أن) .MAPE) و(RMSEوللتقی

ة بینما انحصرت معظم هذه الدراسات  ة المال في القطاع الاقتصاد والزراعي أ علي السلاسل الزمن
ة وا م (أعداد تلامیذ الصف الاول أساس بوزارة التر ة للتعل ة هذه الدراسة علي سلاسل زمن م ولا لتعل

ل عام أعداد التلامیذ الذ یتم قبولهم  ین في استخدام  ,الخرطوم) لعمل نموذج للتنبؤ  السلاسل الاسلو
ة والمقارنة بینها ین المولدة والاصل ة الاسلو    .ولمعرفة مد أفضل
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ل 1-9    :الدراسة ةه
ح      :علي تشتمل فصول خمسة إلي قسمت أنها إلي نشیر الدراسة هذه مضمون  لتوض

ة، هدف، فروض،الأول الفصل  لة، أهم ل  منهج، : یتضمن المقدمة وتشمل مش  لدراسةاحدود وه
. الإضافة للدراسات   الساب

ات :الثاني الفصل . تناول أساس ة السلاسل یتضمن الجانب النظر ة الزمن س ومنهج ینز  بو وجن
ات ة والش ة و المحاكاة . العصب   الاصطناع

ة ولمعرفة مد  لثالث:ا الفصل  ع سلاسل زمن ه اسلوب المحاكاة لتولید س تضمن الجانب التجربي تم ف
ة ل من منهج س فاءة  ات- بو ینز والش ة جن   ا للسلاسل المعدلة. العصب

ع الفصل قي : یتضمن الجانب الرا س  التطب ة بو ة-حیث تم تطبی منهج ات العصب ینز والش  جن
ة انات الاصل ة الخرطوم والمقارنة مع المعدلة (المولدة). للب   لسلسلة تلامیذ الصف الاول أساس بولا

ات  النتائج الخامس: الفصل   .والتوص
. المصادر    والملاح
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ة 1-2 ات تحلیل السلاسل الزمن م وأساس   مفاه
ة  2-2 ی منهج س وجن   زنبو
ة  3-2 ة الاصطناع ات العصب   نماذج الش
   اسلوب المحاكاة  4-2
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

ــل الثاني   الفصــ
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  الإطـــــار النظــــــــر 
ة: 2-1 ات تحلیل السلاسل الزمن م وأساس   مفاه

  -تمهید: 2-1-1
ة في      الغة الأهم ة هي قراءة المستقبل وهي من الأمور ال ة للعلوم الإحصائ أن إحد المهام الأساس

اة تقسم عادة إلي ثلاث مراحل  اة، وان الح ن الزمن هو المؤشر الواضح في الح ٕ اة وا ادین الح مختلف م
مثل المواع والعبر، والحاضر  Pastالماضي  مثل ال Presentالذ  ل الذ  شه الآن  زمن الذ نع

مثل الحلم والأمل Futureتفاصیله، أما المستقبل  ة  .الذ  ة أهم وقد أولى موضوع تحلیل السلاسل الزمن
موضوع  ل مرحلة. فهنا  ح هناك علم خاص لدراسة  بیرة لكل مرحلة من هذه المراحل، حتى أص

ح   Smoothingالتمهید مع المستقبل.  Forecastingاضر والتكهن مع الح Filteringمع الماضي والترش
ة،  ة (یوم ع المهمة التي تتناول سلوك الظواهر وتفسیرها عبر فترات زمن عد تحلیل السلاسل من المواض لذا 

ة...) ة، فصل   .1أسبوع
ها      ناء نموذج لتفسیر سلو ستخدم للحصول على وصف دقی للسلسلة و ومن هنا فتحلیل السلاسل 

مستقبلها، ة التي تتولد منها السلسلة).واستخدام النتائج لغرض التنبؤ  م في العمل   .2فضلا عن التح
عض التعارف والم    حث حیث نتطرق إلى  ة النظرة لل ة للسلسلة سیتم في هذا الفصل المنهج م الأساس فاه

ح ما شـهدته تقنیـة تحلیل السلاسل ، مثل  صورة عامة وعرض بناء نماذج السلاسل وانوعها ,من ثم توض
ات الحدیثة من تطور سـرع ، إذ تم التوسـع في اعتـماد النماذج المختلطة  نماذج ،  Mixed Modelsسائر التقن

عتمد ه(ARMA)انحدار ذاتي ووسـ متحرك  س .و ات التي رسمها (بو ذا التحلیل لسلاسل علي الخوارزم
ینز  موضوع التنبؤ خـلال السنوات الأخیرة وظهرت أسـالیب حدیثة منها 1976وجن ). وقد تـزاید الاهتمام 

ات العصبیـة  ین.   ANN الشـ ه سوف تتم مقارنة بین الأسلو استخدام المحاكاة وعل ة من ثم المعدلة    التقلید

ة 2-1-2 م السلاسل الزمن  )Definition &Concept of Time series(:تعارف ومفاه
عة التخصص ومن أبرزها:    حسب الغرض من الدراسة وطب ة    تعددت تعرفات السلاسل الزمن

ة معرفة  عة من المتغیرات العشوائ أنها متتا اً  أنها مجموعة من المشاهدات لظاهرة معینة وتعرف راض تعرف 
حي وهو متغیر الزمن(المتغیر  ة متعددة المتغیرات وتتكون من متغیرن إحداهما توض ضمن فضاء الاحتمال

مة الظاهرة المدروسة(ال ة وهو ق ع )  أ تكتب المستقل)  والآخر متغیر الاستجا   .T(3دالة فيYمتغیر التا
اً  ن التعبیر عنها راض م yو = f(t)  ة) إلي جانب الزمن تؤثر ح نت هنالك عوامل أخر (توض اما إذا 

اني) Y=f(t,x1,x2,…xn)نستخدم العلاقة yفي الظاهرة  ل ب ن تمثیل السلسلة في ش م ارة4و   .فهي بذلك ع
ه ال ً عل ارة عن مشاهدات یتم تسجیلها خلال الفترةعن سجل تارخي یتم بناء ة أ هي ع   توقعات المستقبل

                                                        
ة المتماثلة الأنما نماذج، ).2009العام ( زنة> إسماعیلو  فاضل *الطائي 1- ة السلاسل للتنبؤ المضب ،المجلة مع الزمن ة للعلوم  التطبی ةالعراق   ) 16العدد ( الإحصائ
ي - 2 ات ستخدام).2008العام (ا عزة ،ز ة الش ة للسلاسل التنبؤ في العصب ة للعلوم الاسي السلوك ذوات الزمن ة،لمجلة العراق   ) 13العدد ( الإحصائ

  

 ماجستیر إدارة الأعمال، كلیة الاقتصاد ، جامعة دمشق، استخدام السلاسل الزمنیة في دعم القرارات الإداریة(ب ت ) مجد،أ الحسنیة 3
مي  ، سالم 4 قي علي الحاسوب  )م2005ه ـ 1426(النع عة الأولي  الإحصاء التطب  ، النشر والتوزع عمان الأردن  ، الط
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استخدام  ل مضبو  ش ة  م المستقبل الق ن التنبؤ  ذا أم ٕ ة الطول وا ة عادة ما تكون متساو حسب توارخ متتال
حتو على المتغیر العشوائي ( قال عنها (etأنموذج ثابت لا   (Deterministicة  ) ولكن أكثر السلاسل الزمن

التصادف ( استخدام أنموذج Stochasticتمتاز  تم حسابها  ة لها توزع احتمالي و مها المستقبل ) أ أن ق
حتو على المتغیر العشوائي ( م ظاهرة ما et((5عشوائي  أنها مجموع من المشاهدات لق . وتعرف السلسلة 

ة أو غ ة محددة  (قد تكون متساو ة بین المشاهدة والتي تلیها). فإذا تكون مأخوذة في فترات زمن یر متساو
عبر عنها( ة  ة (Zt1,Zt2…..Ztnانت متساو ن  n)وانn,…,t2,t1t)عند فترات زمن م م المشاهدة  و عدد الق

الآتي:) ة    .6تمثیل السلسلة الإحصائ
Zt=ƒ(t)+at    t=0±1±2±………          .  

ƒ(t)  عبر عنه بدال مثل الجزء المنتظم الذ  ة::  ن أن  atة راض م ش). و تمثل الجزء العشوائي (التشو
ة من النوع المحدد (   ) ومثال على ذلك:   Deterministicتكون السلسلة الزمن

          Zt = Cos 2π ƒ(t)            t=0±1±2±                       
ن تحدید السلوك المستقبلي لها و قد     م أ لا تحتو علي الجزء العشوائي وفي هذا النوع من السلسلة 

غة ال دورة (Periodicتكون دورة ( الص ن تمثیلها  م غة:Periodic) و الص ن تمثیلها  م   ) و
Zt= Zt+s vt   t=0±1±2±…  

نSحیث  م ة، فانه  انت متساو ل: هي دورة السلسلة فإذا  الش ),,.......,( تمثیلها  21 Tt XXXX  وهو ما سنعتمده
م  ن مشاهدة ق م عض السلاسل  حثنا ، في  حثنا هذا، أما حالة عدم تساو الأوقات فتقع خارج إطار  في 

طل علیها السلسلة المستمرة ( ل لحظة من الزمن و انت Continuous Time Seriesالمتغیر في  ذا  ٕ ). وا
م المستقبل ة الق الض بدالة راض )2(ة محددة  tt fCosZ  (.المحددة   . 7ستدعى 

ة العشوائیـة      م المتحققـة للعمل ن عدها سلسلة من الق م ة  ، (Stochastic Process)إن السلسلة الزمن
ة معینة  متها في فترة زمن ّ ق مة متحققة للمتغیر العشوائي  Ytأ أن ثافة  Ytهي ق دالة  ة  و  P(Yt)احتمال

م السلسلة الزمنیـة ولتكن ّ أ مجموعة من ق ن ٕ ة  (Yt1 ,Yt2 , , Ytr)وا ة مشتر ثافة  احتمال  P(Yt1لها دالة 
, , Ytr   ن القول أن السلسلة هي مجموعة من المشاهدات عن ظاهرة ما م قة  ومن خلال التعرفات السا

م الظاهر علي المحور  عدین الزمن علي المحور الأفقي و ق حیث لها  ة,  ة متتال دونت خلال فترات زمن
ة ممتدة فإننا نتوقع حدوث ن  الرأسي فإذا أظهرت السلسلة اتجاها معین خلال فترة زمن ٕ ذلك في المستقبل وا

عتبر أساساً معقولاً للتنبؤ) ع الخاص في المستقبل  ة)8استمرار الطا س التال لها ال   .9. تأخذ السلسلة في ش
  

ةالغرض من دراسة السلاسل  2-1-3  الزمن

                                                        
ة الإدارة للعلوم الإحصاء(ب ت ) دعبد الحمی البلداو ، 5 ق عة الأولى عمان، الشروق، ،دار،  والتطب   ، الط
عي ,عبید ( 6 ة )2007نوفمبر  13الزو ص نماذج السلاسل الزمن   الأردن –عمان  الأول،العري  ة الإحصائير المؤتم ،طرقة مقترحة لتشخ
ة ( ،رمنصو  7 ا، 2000العام 1عوض ,عزام  طب   ،   عمان،  التوزع و للنشر صفاء ،دار الإحصاء د) م
ة للسلاسلد والتمهی التنبؤ ,)2007( فاضل,  الطائي 8 لات استخدام الزمن ة للعلوم  التطبی مع التحو ة، المجلة العراق ات  بوقائع) عدد خاص 17العدد( الإحصائ ة الإحصاء –المؤتمر العلمي الثاني للراض   والمعلومات

الحاسوب )م2002( عزام ،مفید عدنان و ,عوض  9 ة عمان منشورات، جامعة القدس  طرق الإحصاء  عة الثان   ، الط

)12(  tt ty 
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)Purpose of time series study( 
1 -.  إنشاء نموذج لتفسیر وشرح سلوك السلسلة بدلالة متغیرات أخر
اً إذ - 2 ان ة التي تتولد منها السلاسل عن طر تمثیلها ب العمل   الحصول علي وصف دقی للملامح الخاصة 

ات مع تغییر الزمن.   یتضح من الرسم اتجاه التزاید أو التناقص أو الث
نشاء نموذج راضي للمشاهدات .الحصول على وصف دقی للسلسلة الزم- 3 ٕ ة وا   ن
ة وهو الهدف الأساسي من دراسة السلاسل حیث یتم استخدام - 4 ة للظاهرة العشوائ م المستقبل التنبؤ عن الق

سلوك السلسلة في المستقبل اعتمادا علي معلومات الماضي)   . 10النماذج التي في التنبؤ 

ة  2-1-4   ):Steps of time series Analysis(مراحل تحلیل السلاسل الزمن
ة :    اع الخطوات التال ة لابد من إت   لبناء نموذج راضي للتنبؤ في السلاسل الزمن

استخدام   (Model identification): أولاً: التعرف أو تحدید النموذج انات السلسلة  هنا یتم وصف ب
ار عدد انات من ثم اخت اني لمعرفة الحالة العامة للب س  الرسم الب عض المقای استخدام  ة  من النماذج الأول

ة للتعرف علي النماذج التي تلائم السلسلة محل الدراسة.   الإحصائ

: تقدیر النموذج اً حها. Model Estimation( ثان   ) وهنا یتم تقدیر معلمات النماذج التي تم ترش

ار النموذج : اخت عد التقدیر یتم فحص Diagnostic check( ثالثاً ار الفحص علي البواقي )  اخت النماذج 
ارات لاستخدامه في المرحلة القادمة. تم اعتماد النموذج الذ اجتاز الاخت   المقدرة و

: التنبؤ عاً قة في تولید التنبؤات  Forecasting( :را ل المراحل السا ستخدم النموذج الذ اجتاز   (
لما استج ة للسلسلة و حساب أخطاء التنبؤ  ة النموذج)المستقبل ة صلاح مة جدیدة ومن أجل مراق   .11دت ق

ة 2-1-5 ونات السلسلة الزمن   Components of time series:م
اختصار :ـ ونات تؤثر على مشاهدات السلسلة سوف نتناول   تتكون السلسلة من أرعة م

ه میل الظاهرة نحو الزادة أو النقصان  General Trend الاتجاه العام -1 لة من الزمنقصد    خلال فترة طو

ة -2 سبب اختلاف Seasonal Variations التغیرات الموسم : وهى تغیرات تحدث للظاهرة خلال السنة 
عة مواسم السنة نفسها.   طب

ة - 3 حیث تكرر Cyclical Variations التغیرات الدور ل عدة سنوات  :  وهى تغیرات تحدث للسلسلة 
ماش في الاقتصاد العالمي).السلسلة نفسها على فترات دور   ة منتظمة. مثل( دورات النمو والان

ة - 4 ة Variations Random التغیرات العشوائ سبب عوامل فجائ صفة غیر منتظمة و : هي التي تحدث 
ضانات , الحرائ و إفلاس البنوك) ات 12مثل (الزلازل, الف و، عند التحلیل إن التغیرات غیر المنتظمة لتحر

ة الصغیرة السلسلة لأ ن التنبؤ بها لعدم انتظامها وللفترة الزمن م عاد التغیرات الأخر لا  عد است على وأسفل 
                                                        

عة الأولي ، ص )م2002 -هـ 1423(وآخرون مل  , اجواري 10 ع ، الط سرة للنشر والتوز  203، مقدمة في الإحصاء ، دار الم
ع 12 اد ،  )م2008 - هـ4029(احمد ,عبد السم ة ،الإحصاءم عة ،   دار البدا   الأولالط

ین مدخل حدیث،)2004 - ه 1424(دون , و ملیر   جورج ,افونس 13 اض المملكة العر د، تعرب سلطان محمد عبد المجی الإحصاء التجار  ةومحمد توفی البلغیني،دار المرخ ،الر
ة   السعود

قي ، )م2002(حبیب ,  السایر  12 اد الاحصاء التطب ان النشر امدرما م ة  ص ، م ناشر جامعة امدرمان الاسلام  168ن ، ال
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قى  ة لأنها تضم ما ت ق المتغیرات المت سهل تأثیرها عند دراسة العناصر الأخر وتسمي  التي تحدث فیها. و
شار إلیها.   من العوامل التي لم 

عاد أثرا احدملحوظة : عند دراسة أحد العوامل  عاد تأثیر الأخر ، ومن وأشهر طرق است فضل است   الأرعة 
ن دراسة  Method of differencingالعوامل، طرقة الفروق  م عاد الأثر الموسمي حتى  ن است م حیث 

ن استخدام م ة و ة والتحلیل فید في السلسلة من الناحیتین الوصف ه في الاتجاه العام بدقة لذا فإن الاستقلال 
اني من أولى خطوات التحلیل ، من خلالها یتم التعرف علي أن للسلسلة  ل ب عتبر رسم ش أغراض التنبؤ . و
ذلك التأثیر الموسمي و للتحق من وجود  م الشاذة و اتجاه عام أم لا، موجب أم سالب ، والتعرف على الق

ا ار  ة یتم بإجراء اخت عد أن یتم تقدیر الاتجاه العام  2ظاهرة الموسم وفي حالة وجوده لابد من تقدیره. و
ن إجراء التنبؤ) م ارهما العاملین الأكثر تأثیرا  اعت   .13والتأثیر الموسمي 

ة  2-1-6                  Time series Analysis Models   :نماذج تحلیل السلسلة الزمن
عضها وفي  additive model: أولا: النموذج الجمعي  فترض النموذج أن العوامل الأرعة مستقلة عن 

ساو  ة  ات السلسلة عند أ لحظة زمن فرض أن مجموعة مر صفر وهو  عبر عنه  اب أحدهما  حالة غ
م  ق عبر عنها  ل المتغیرات  أن  مة المشاهدة عند ذلك الزمن ، لاستخدام هذا النموذج لابد من التأكد  ق

ة نس ة لست  Y   .  والمعادلة هي:             عدد = T + S + C + U → (2 − 3) :  
ا: النموذج الصري  ات أ أن( Multiplicative model:ثان  Yt= Ttفرض النموذج حاصل ضرب المر

* St *Ct *Utأخذ لــ له إلى جمعي  ن تحو م ات معطاة. و  ستعمل هذا النموذج عندما تكون المر  log )و
ة ، ولاستخدام ln أو نس ة بینما الأخر  مة عدد ق عبر عنه  أن الاتجاه العام  هذا النموذج لابد من التأكد 

ح.   وفي حالة عدم وجود أحدهما یتم التعبیر عنه بواحد صح
ج : النموذج المز ه  ثالثاً عضها وفي نفس الوقت تكون ف ات مستقلة عن  عض الحالات تكون المر : هناك 

تب: :الأخر مؤثر علي غیرها و  ) و y هنا نستخدم المزجي (جمعي ضري معاً =  T + CSL(14 .  
ة 2-1-7   )Procedures of Analyzing Time- series(طرق تحلیل السلاسل الزمن

عتمد علي التعرف أولاً: طرق تعیین الاتجاه العام    عتبر من أكثر العناصر استخداماً في أغراض التنبؤ و  :
صف  م أو منحنى  مثل خ سیر الظاهرة إذا لم علي خ مستق اً و لة نسب ة طو ة السلسلة في فترة زمن حر

ساو متوس  ة  م الاتجاه لاح أن متوس الق عوامل أخر تؤد إلي دفع النق إلي أعلي و أسفل و تتأثر 
ة للسلسلة.) م الأصل ة :15الق اس الاتجاه العام الطرق الآت   . یتم ق

الید :- 1 ة المتوسطات :- Scattered Method  2طرقة التمهید    .Semi Average Methodطرقة ش
ة - 3 : ( معادلة الاتجاه العام )- 4طرقة المتوسطات متحر  .طرقة المرعات الصغر
اً: الاتجاه العام غیر الخطي:  ة وهي ثلاث أنواع: ثان عتها تعتبر غیر خط طب ثیرا من السلاسل    وان 

                                                        
ة، ر، الدالإحصائيا لالاستدلا، (ب ت ) امتثالحسن،  محمد 13 ة،  الجامع ندر   الإس
لاني ،جلاطو  14 ة الإحصاء )2003هـ 1423(ج قات عمل عة – الأردندار المناهج ، ،الوصفي تطب    الأوليعمان الط
ة الأسالیب)م2000(  فتحي ،سیف والعارور , العتوم  15 عة ، دار المناهج  الأولالجزء ،  الإحصائ    الأوليالط
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ة. - 3منحني النمو     ال -2المنحني الآسي   - 1   منحنى من الدرجة الثان
عاد أثر الاتجاه العام: عضها وهي حاصل الجمع و  است هنالك نماذج لتحدید علاقة عناصر السلسلة مع 

عاد أثر الاتجاه ن است م الافتراض إننا سوف نستخدم نموذج الضرب ف   حاصل الضرب والنموذج المزج ف

مة الظاهرة مخل صة من.         أثر الاتجاه العام =العام أ أن ق
مة ةالق للظاهرةالاصل

مة ةالق الاتجاه
χ100.(  

ة : تحلیل التغیرات الدور اً ظهر علیها ثان انات  ة فق فإن ب انات سنو ة من ب   : إذا تكونت السلسلة الزمن
ة ظهر تأثیر التغیرات الموسم ة ولا  عبر عن نموذج حاصل  تأثیر الاتجاه العام والتغیرات الدورة والعرض و

ما یلي: Y = T*C*Iالضرب:    (  (  = ∗ ∗ = c ∗ I → (2 − 4)  
ضرب الناتج في  عتها غیر 100و طب ة  ما أن المتغیرات العرض ة. و ة مئو نس ة  مة الفعل الق   ولیتم التعبیر 

ار إن  ن اعت م ة قصیرة فهي العنصر الأساسي. من هنا  ة وفترتها الزمن هذا المقدار هو منتظمة وفجائ
طل علیها النسب الدورة  ة (Cyclical Relative)تغیرات دورة    . وتسمى البواقي الدورة النسب

ة : تقدیر التغیرات الموسم حدث للظاهرة وتحدید  ثالثاً :   المقصود بها معرفة نم التغیر الموسمي الذ 
انت واقعة تحت تأثی ل موسمي في الظاهرة إذا    . 16ر موسمي.)مد تأثیر 

ل (خمس سنوات فأكثر) وعند     وتعتبر دراسة الاتجاه العام مفیدة في اتخاذ القرارات والتخط للأجل الطو
التخط  للأجل المتوس (سنة إلى خمسة سنوات ) یجب أخذ المتغیرات الدورة عند الأجل القصیر (أقل من 

ة تلعب دوراً هاماً فیه ة سنة) فإن المتغیرات الموسم ة یتم حساب الأدلة الموسم ا .ولحساب المتغیرات الموسم
انات المعدلة للموسم           اس التغیرات فإننا نستخدمها لتخلص من الأثر الموسمي أو الب وهي تستخدم لق

)seasonality Adjusted Data (17 ة . وتوجد عدة طرق لتقدیر هذه التأثیرات أهمها طرقة النسب الموسم
م.عند استخد ل موسم السلسلة موضع الدراسة نحسب المتوس الحسابي للق   ام هذه الطرقة نحسب متوس 

ة  2-1-8   (Kinds of time series ):أنواع السلسلة الزمن
ماً متصلة أو غیر متصلة - 1 ونها ق م: من حیث  ة السلسلة حسب الق   .نوع
ه ومن حیث أنه -- 2 ة السلسلة حسب الزمن الذ تحدث ف قاً أو غیر محدد.نوع   محدد مس
ة)- 3 ة و غیر لثنائ اس(ثنائ ل ق م التي تأخذها السلسلة عند  ة السلسلة حسب عدد الق  .18نوع
ة السلسلة حسب التغیرات التي تحدث في السلسلة مع الزمن(ذات الاتجاه المتزاید، ذات الاتجاه - 4 نوع

اعدة) المتناقص، ذات الاتجاه الثابت و ذات التغیرات المتكررة   .19على فترات مت
ة: - 5 ة وغیر العشوائ    Stochastic and non-stochastic modelsالسلسلة حسب النماذج العشوائ

ة ة العشوائ   :Stochastic linear models النماذج الخط
ة      ّ السلسلة الزمن رة أن ّ هذه النماذج تعتمد على ف   المتكونة من مجموعة من المشاهدات المعتمدة Ytإن

                                                        
د,  الشمرتي 16 ة ،دار مجدلاو للنشر والتوزع ،عمان الاردن )م2005-هـ 1426(حامد و الفضل مؤ ة وخدم قات في منظمات اعمال إنتاج ة في اتخاذ القرار تطب الأسالیب الإحصائ
 - 186ص

  507-499المركز الدولي لتعليم الإحصاء ببيروت الطبعة الأولي  صمبتدئ الأساليب الإحصائية ، ، )م1966( زعبد العزي,  هيكل  17
 ، السلاسل الزمنیة المفیدعن المختصر )٢٠١١( عدنان، السنجاري 18
 ، دار أسامة للنشر والتوزع/عمان الأردن  الإحصاء الوصفي والحیو  )ا2011(إسماعیل  بن قانة، 19
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ة المستقلة( ن عدها متولدة من سلسلة من المتغیرات العشوائ م عضها    والتي سحبت من , ut , ut-1) على 

این ثابت مقداره توزع احتمالي معین بوس حسابي صفراً وت
2
u  التوزع ان    والذ تفرض في معظم الأح

ة المستقلة الطب ّ سلسلة المتغیرات العشوائ یتم  sومعالم  white noisوالتي تسمى بـ  t, u t(u- 1(…,عي. إن
لها إلى السلسلة الزمنیـة یـلة خطیـة في  tY تحو المصفاة الخطیـة وهـي تش سمـى    t, u t(u(20-1(عن طر ما 

ون:- 6 ون وعدم الس ة السلسلة من حیث الس    Stationarity &Non Stationarityنوع
ة : تحلیل التغیرات الدور اً ظهر علیها  ثان انات  ة فق فإن ب انات سنو ة من ب : إذا تكونت السلسلة الزمن

ع المتغیرات أما في نفس الاتجاه أو معاكس. فإذا أظهرت السلسلة اتجاهاً واضحاً نحو  معینة تؤثر علي جم
م السلسلة في   السلسلة في هذه الحالة لاالتزد مع الزمن (الاتجاه العام) فإن متوس عتبر تنبؤ جیداً لق

ات الوس الحسابي  ن فتراض ث ن الاتجاه العام عنصراً من عناصر السلسلة ،فإنه من المم ذا لم  ٕ المستقبل وا
عض الشرو الأخر وأن من أهم الفروض  ون السلسلة إذا توفرت  عتبر مؤشر لس ة وهذا  لكل فترة زمن

یبها الإحصائي یتغیر خلال الزمن وهي سلسلة مستقرةالأسا ة لتحلیل نماذج السلاسل, أن تر   و غیر مستقرة  س
ة)-1 ون (الاستقرار ة على أساس افتراض أن    Stationaryحالات الس : السلسلة المستقرة التي تكون مبن

ایناً ثابتین مع استمرار الزمن،  اً وت ة أ امتلاكها وسطاً حساب السلسلة في حالة خاصة من الموازنة الإحصائ
ن هناك اتجاه إلى الأعلى أو  این. وتكون مستقرة إذا لم  قال أن السلسلة مستقرة في الوس والت أسفل عندها 

ّ مشاهداتها تتذبذب  الإستقرارة إن . المقصود  في المعدل عبر الزمن أو عدم ظهور اختلاف حول الوس
( اً حول المتوس   وهي نوعین: 21عشوائ

ة التامة أو القو  ة  Strictly stationaryالاستقرار قال للسلسلة الزمن  : (Yt ; t=1,2,…,n) أنها مستقرة  
ان   ة استقراره تامة إذا  ل الفترة الزمن التوزع المشترك لأ مجموعة من المشاهدات لا یتأثر بإزاحة 

حة أ أن:  إذ  ة صح م أ  ة و  tmللمشاهدات إلى الأمام أو إلى الخلف  .  kتمثل أ فئة زمن   مقداراً ثابتاً
معنى أخر أن تغیر ا مقدار و عتمد  (k)لزمن  لیـس له تأثیر في التوزع الاحتمالي المشترك للسلسلة، بل 

. .  (t1,t2,… , tn)التوزع المشترك على الزمن   فق
عني أن التوزع المشترك ان عزومها لا تتأثر بتغیر الزمن وهذا  ل تام إذا  ش ة مستقرة  وتكون السلسلة الزمن

 )(),.......,(),( 21 TtXtXtX  هو نفس التوزع المشترك  لكل )(),.......,(, 21 ktXktXk)X(t T   قي مثل  kثابت حق
ح موجب    . Tوثابت صح

ة  فة أو من الدرجة الثان ة الضع قال أن السلسلة  Weakly or Second – order stationary:الأستقرار
ة (  ة إذا تحققت  ,..Yt; t=1,2)الزمن ها ذات استقراره من الدرجة الثان ون.أنّ   الس

ون: ة: ) شرو الس ة ساكنة إذا توفرت الخصائص والشرو الآت   22تعتبر السلسلة الزمن

                                                        
  ،الطبعة الأولى ،مركز النشر العلمي، جامعة الملك عبد العزیز "مقدمة في التحلیل الحدیث للسلاسل الزمنیة")ى 2005،(شعراوي , سمیر 20

نز/1992( فاندرل، ولتر 21 س وجن ة ونماذج بو ق ة من الوجهة التطب   ، ترجمة عبد الرضي حامد وعزام ، الراض دار المرخ للنشر ،  )السلاسل الزمن
عة الانجلیزة الإحصاء للتجارین مدخل حدیثم) ، 2004 - هـ 1424ناموس,  زدون ملیر(ا 22  ، ، ترجمة سلطان محمد عبد الحمید، دار المرخ الراض، الط

),...,,(Pr),...,,(Pr
2121 ktktktttt mm

YYYYYY 
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م عبر الزمن: - 1 ات متوس الق )().52(ث  tY  إذ أن  ون ة و ة العشوائ هو متوس العمل
م  عتمد على ق ما یلي: tثابتاً ولا  قدر من مشاهدات السلسلة    والذ 

  
  

ون ثابتاً إذ أن- 2 ة  این السلسلة الزمن م   oت عتمد على ق ون ثابتاً ولا  ة و ة العشوائ این العمل هو ت
ما یلي : ة  قدر من مشاهدات السلسلة الزمن   والذ 

  

ة أو (التغایر الذاتي) إذ أنا هو  kلزمن این المشترك للسلسلة - 3 الت
ة عند الإزاحة Auto covarianceالتغایر الذاتي  ة العشوائ م k(Lag k) للعمل عتمد على ق ون ثابتاً  لا   tو

حة إلى م الصح ع الق ّ المجموعة  kلجم ما هو. حیث أن: إن ة  قدر من مشاهدات السلسلة الزمن والذ 
,...)1,0;( kk  تسمى بدالة التغایر الذاتيAuto covariance function وقد سمیت السلسلة ذات .

ونا موجودین وثابتین  لاً من العزمین  ة لأن  السلسلة ذات الاستقرارة من الدرجة الثان فة  الاستقرارة الضع
عتمد على الإزاحة ّ التغایر الذاتي  ن ٕ . (k)مع الزمن وا    فق

  

  
  

ة وطرق معالجتها: ون في السلاسل الزمن   حالات عدم الس
ل      ن من خلالها تحو م سة ، ألا أن هنالك حلولاً  لة رئ تعد حالة عدم الاستقرارة في السلسلة مش

ة للعوامل ال ات غیر المستقرة إلى مستقرة عن طر الدراسة المتأن تي تؤثر فیها وتجعلها غیر مستقرة، العمل
الآتي:Gryer] بین (1992ففي العام [ اً لجعل السلسلة مستقرة وذلك  ح   ) وصفاً توض

ة المتوس  فان أسلوب الفروق (- 1 انت السلسلة غیر مستقرة من ناح   هو الأسلوب لأفضل) Differencesإذا 
ذلك من Stationaryلجعلها مستقرة ( ن جعلها  م   خلال تمثیلها بدلالة الزمن.) و 

ة العزوم (- 2 انت السلسلة غیر مستقرة من ناح این أو التفلطح أو Momentsإذا  الت ا  ) من الدرجات العل
ي( أسلو ل   اع  أسلوب التحو ن جعلها مستقرة بإت م   ).Boxو Coxالالتواء  فانه 

انت السلسلة غیر مستقرة نتیجة للعوامل الدخیلة، فانه- 3 ة  إذا  ن جعلها مستقرة من خلال الدراسة المتأن م
ان تلك العوامل والتخلص منها.   لسلوك ومواصفات تلك السلسلة و

ون  ما   Non-stationarity Removal: إزالة عدم الس ة  إن الخطوة الأولي في تحلیل أ سلسلة زمن
ة و  اني لمشاهدات السلسلة مع الزمن وهي خطوه أساس ر هي الرسم الب ة ذ هامة لأنها تظهر الملامح الوصف

انت هذه الملامح  انات ,أ إذا  انات الشاذة وتشتت الب ة والب انات مثل الاتجاه العام والتغیرات الموسم للب
الآتي :. ون فإننا نقوم بإزالتها  انات وهي تعتبر مؤشر لعدم الس   موجودة في الب
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ة الوس الحسابي : تمثیل السلس- 1 ون من ناح ة المتوس بدلالة الزمن ، إذا الس لة غیر المستقرة من ناح
y)انت السلسلة  ثیرة حدود من  ( صورة  ان تمثیلها بدلالة الزمن  الإم ة الزمن، فانه  غیر مستقرة من ناح

,~)0,()112(الدرجة الأولى وعلى النحو التالي :   2
10  attt Naatbby   

ثیرة حدود من الدرجة  صورة  ن تمثیلها  م ة وعلى النحو التالي:و  الثان
)122(),0(~,........ 22

210  att
k

kt Naatbtbtbby   
3,2,1....,1إذ أن   kTT  ح مثل ة  kلكل ثابت موجب صح افتراض أن درجة الأنموذج الفعل  Mو

ثیرة الحدود التي تمثل السلسلة  kاقل من أو تساو  )فان درجة  ty الآتي: ( ن تحدیدها  م   بدلالة الزمن 
 ) ار فرضیتي العدم اخت ة تقدیرا للأنموذج (المعادلة) نقوم  ) .فإذا تم H1) والبدیلة (Hoعد إجراء عمل

سه ننتقل للخطوة اللاحقة: M=k) فان Hoرفض( ع   و
  
 - ار التالي الاخت عد ذلك نقوم  ة تقدیر للأنموذج و   إجراء عمل
 

ة. M=k-1) من Hoفإذا تم رفض ( سه ننتقل للخطوة التال ع   و
  ة العدم وعندها ة رفض لفرض قة لكافة الدرجات من نزولاً حتى الوصول لأول عمل ة السا یتم تكرار العمل

مة  ثیرة الحدود التي تمثل السلسلة  Mتكون ق )(درجة  ty ة لدرجة (   في الزمن) مساو
ة.   الأنموذج الذ رفضت عنده الفرض

  

 ) افة الدرجات التي هي اقل من ة العدم عند  ) عندئذ فان الأنموذج الملائم kوأخیرا إذا لم یتم رفض فرض

ttهو: )ty(للسلسلة  aby  )أ أن السلسلة مستقرة من ناح0   .23ة المتوس
این - 2   Variance Stabilization: تثبیت الت

ل: ة  دالة التحو لات اللوغارثم عض التحو انات السلسلة فإننا نقوم بإجراء  این في ب ات الت في حالة عدم ث
اً مع  این السلسلة متناس ان ت فاءة إذا  ة  لة اللوغارثم ن استخداماً التحو م عي . و وتحوله الجذر التر

معدل ثابت . استخدام دا لات مستو متوس السلسلة أ یتزاید أو یتناقص  ل في إجراء التحو لة التحو
غة: الص عطى  ون و انات السلاسل وهي عدم س   المختلفة علي ب

yـ = T(Z ) =
ʎ

ʎ − − − −(2 − 14)  
ل و تنتمي الي ( ʎحیث أن  م الأكثر استخداما لها هي (∞- ، ∞معلمة التحو   ).1-،  -0,5،  0،  0,5، 1) والق

أنه منتظم محدد إزالة الاتجاه العام - 3 عرف    السلسلة في اتجاه محدد وأهم طرق إزالته الفروق:: 
قة الفروق  عض في ترتیب زمني  Differencing: طر عضها ال م مشاهدات السلسلة من  : هي طرقة طرح ق

متي مشاهدتین متتالیتین وتكون سلسلة أنها الفرق بین ق له الفروق من الدرجة الأولي    محدد مثلاً تعرف تحو
ة . Ytالآتي: الفروق حسب الدرجات    Zt = (Yt – Yt-1)= سلسلة الفروق الأولي   Zt=السلسلة الأصل

                                                        
لاني جالطو، 23 عة  الأردندار المناهج ،  الوصفي الإحصاء )م2003 -هـ 1423( ج   177- 175ص    الأوليعمان الط

0:.0: 10  kk aHsvaH

)132(),0(~,........ 21
1

2
210  

 at
k

kt Naattbtbtbby 

0:.0: 1110   kk aHsvaH
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. Wt  ة     Wt= (Zt – Zt-n)= سلسلة الفروق الثان
س الرموز عند أخذ الفروق فإننا نستخدم مشغل الفروق    )ومشغل الإزاحة Differencing Operator( ∇لت

استخدام   β )Backing Operatorللخلف  ة  βو  ∇)  ة سلسلة الفروق الأولي والثان تا ن إعادة  م
ة          Zt = (yt –yt-1)الآتي:  سلسلة الفروق الأول

∇Z = (1 − β)yt = Yt - β yt     (2 − 15) 
ة:      Wt= (Zt – Zt-1)سلسلة الفروق الثان

∇w = (1 − β)2)y = y − 2βy − β2y = y − 2y + y (2 − 16) 
ة: - 4 ات  Seasonal Variation إزالة التغیرات الموسم ون في السلسلة التي تتأثر بهذه التقل :لتحقی الس

  یجب إزالة هذه التغیرات ومن أهم طرق إزالتها هي:.
ة قة الفروق الموسم ة أو  Differencing  Seasonal: طر ة الرع سنو   هذه الطرقة تأخذ الفروق الموسم

ة .إلي أ ة الأولي أو الثان ون في الفرق شهرة ، و قد تكون من الرت صل الس اً ما  ون، وغال ن یتحق الس
ة نفرض:  ة رع السنو ذا أردنا حساب الفروق الأولي والثان ٕ ة الأولي  Ztالثاني وا ة من الرت = فروق رع سنو

Zt = (Yt – Yt-4)   . Wt    ة ة الثان ة من الرت   Wt= (Zt – Zt-4)= فروق رع سنو
Wt = (yt –yt-4) – ( yt-4 – yt-8)= yt- 2yt-4 +yt-8 

زالة الاتجاه العام   ٕ این وا ات الت عد ث ة عددها مع مدة الفرق. و   ولما فقدنا مشاهدات عند أخذ الفروق الموسم
انات إلي جزأین أو ثلاثة منفصلة فإذا  ون السلسلة. فإننا نقوم بتجزئة الب ة ,وللتأكد من س   والتغیرات الموسم

ة فإن أجزاء ارات انت السلسلة سال این وهناك عدد من الاخت ها تظهر نفس السلوك و المتوس و الت
ارات التي تستخدم فیها هي: ون و یوجد عدد من الاخت ار صفة الس ة التي تستخدم و في اخت   الراض

ا الذاتي (-1 ة الساكنة عن   ACF:(Autocorrelation Functionدالة الارت ن تمیز السلاسل الزمن م
ة أو الثالثة  غیر الساكنة عد الفترة الثان مته من الصفر  ا الذاتي حیث تقترب ق م معاملات الارت من خلال ق

عة أو الثامنة  عد الفترة السا ة تقترب من الصفر  ة للسلسلة الساكنة في حین غیر الساكنة لها فروق معنو النس

الآتي: = = Pkالتي تعرف  التغاییرعنالفجوة 

این الت
=  

 (  , ),
 → (2 − 17) 

ا الذاتي بین( مة معامل الارت ا 1،+ 1-وتتراوح ق الاستقرار فإن معاملات الارت انات  ) .في حالة تمتع الب
اینه  عي توزع حسابي صفر وت ون لها توزع طب ا ما  حجم العینة  ومن ثم فإن  n(حیث  الذاتي للعینة غال

بیرة هي: %5ة حدود فترة الثقة عند مستو معنو  − مثلاً لعینة  ,    
√

≤ ρ ≤ ,    
√

 .  
انت     ان خارج  ρإذا  ساو الصفر وأما إذا  أن المعامل  داخل هذه الحدود نقبل فرض العدم القائل 

ون  مختلفاً جوهراً عن الصفر أ السلسلة غیر  ρالحدود نرفض فرض العدم ونقبل الفرض البدیل و
ا تساو ساكنة(وعدد معاملات  ا الذاتي ½ الارت ة معاملات الارت ارات لمعنو حجم العینة. ولإجراء اخت

ة ( ) عند مستو m(مع درجات حرة ( χتوزع  φ) حیث أن لها معلمة Box & Pierceنستخدم إحصائ
انت  ة معین. فإذا  ا φمعنو ل معاملات الارت ة نرفض فرض العدم القائل  ة أكبر من الجدول  المحسو
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س فإننا نقبل فرض العدم وتكون السلسلة مستقرة.  ان الع تساو الصفر وتكون السلسلة غیر مستقرة أما إذا 
ة ( ع توزع  )LB)( Ljung – Box Statisticsوتوجد إحصائ وتعطي  χتستخدم لنفس الغرض وهي تت

  في حالة العینة الصغیرة و تصلح للكبیرة . φنتائج أفضل من
ار جذر ال- 2 ساو  The Unit Root Test: وحدةاخت ة المقترحة  اس غة الق ان معامل الانحدار للص إذا 

ع الآتي: عني عدم استقرار السلسلة. وفي هذه الطرقة تت لة جذر الوحدة لذ    واحد فإن هذا یؤد إلي مش
حساب -أ غة  (t)نقوم  u +yعد تقدیر الص = ρy  حیث،t  تساوρ ار مقسومة علي الخطأ ا   لمع

حث عن(- ب ة معده بواسطة (tن ار (Dickey - Fuller)الجدول اخت عرف   ).DF-Test) ولذا 
ان -ج ة نرفض فرض العدم ( tإذا  ة أكبر من الجدول ρالمحسو = ρ) ونقبل الفرض البدیل(1 ≠ 1(  
ان - د ن  tإذا  م ة نقبل فرض العدم ونرفض البدیل وتكون السلسلة غیر ساكنة و ة أقل من الجدول المحسو

ار غ الانحدار أدناه: DFإجراء اخت   بزمني عدد من ص
طة :  - 1 س ة ال غة السیر العشوائ uص +∆y = λy .2  
ة مع حد ثابت   - 2 غة السیر العشوائ uص +∆y = ∆ + y.  
ة مع حد ثابت واتجاه زمني - 3  غة السیر العشوائ uص +∆y = ∆ + ∆ T + y ل هذه        

ار فرض العدم   غ یتم اخت ار  λ  =H≠ 0والفرض البدیل λ  = H= 0الص ح :  DFحساب اخت   تص
∆y = ∆ + ∆ T + λy   + ρy    + U     

لة ا ة حتى تختفي مش يیتم إدراج عدد من الفروق ذات الفجوة الزمن ا الذاتي وعندما  نطب د فولار  –لارت
ار غة أعلاه نسمي الاخت حمل نفس خصائص Augmented Dickey-Fuller Test علي الص   .DF و

س  2-2  ینز:–نماذج  بو   جن
  تمهید: 2-2-1

ة  من قبل العالمان      ، وذلك  G. Jenkins ،G. Boxطورت نماذج الانحدار الذاتي والمتوسطات المتحر
م. وتقوم هذه 1970عام Time Series analysis & Forecasting & Control تابهما الشهیرفي 

انات السلاسل من خلال نموذج الانحدار الذاتي ( ) ونموذج المتوسطات ARالطرقة في التعامل مع ب
ة ( عنى انه MAالمتحر ان الحاضر هو نتاج الماضي وهذا  ن التعبیر ) وتعتمد على المبدأ الفلسفي القائل  م

ة  قة ( tYعن المشاهدة الحال ة في المشاهدات السا الإضافة إلي الأخطاء  p-t,.y 2-t, y 1-tYدالة خط  (
ة( ة الماض اسم نماذج الانحدار الذاتي و  q-t,.. , a 2-t, a  1-taالعشوائ عرف  ) ومن أشهر هذه النماذج ما 

ة   التي تجمع بین النموذجین ARMA(p,q) Autoregressive Moving averageالمتوسطات المتحر
Pة الانحدار الذاتي ة q ، رت ة المتوسطات المتحر ون Box and Jenkins, (1976ثم تطورت(.رت   ) في 

عتمد فق  اینها ثابتان طوال زمن السلسلة وأن التغایر بین فترتین  عني أن متوسطها وت أن السلسلة مستقرة 
طاء (على المسافة اً Lagدرجة الإ ان . و ا ة التي حسب عندها الارت س على النقطة الزمن ) بین الفترتین ول

زة  مها متر م السلسلة، فإن السلسلة المستقرة تظهر ق مثل ق مثل الزمن و الرأسي  ار أن المحور الأفقي  اعت
م  ه المستطیل؛ أ لا یزد تشتت الق ش ل ما  ش متوسطها،  مر  م أفقي  اختلاف حول خ مستق   أو تتقارب 
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س  التالي جاءت بو ون السلسلة غیر مستقرة من الصعب تحققه في الواقع، و ینز-الزمن. ولكن افتراض    جن
ل السلاسل إلى مستقرة ثم إجراء التوقع  .24) من أجل تحو

س     ینز-عتمد أسلوب بو ناء النماذج جن انات المشاهدة و   في التحلیل علي استخراج التغیرات المتوقعة للب
ة تسمه  انات لثلاث مرشحات خط ونات من خلال تعرض الب الملائمة لها علي تجزئة السلسلة إلي عدة م

ون (التكامل)  ة)وهي مرشح الس ة أو التصف  ، الانحدار الذاتي Integrated Falter(معاملات التنق
Autoregressive Falterة فإذا نظرنا إلي هذه  Moving average Falter و المتوسطات المتحر

س  ن النظر لبو م انات السلسلة -المرشحات أنواع خاصة من المناخل فإنه  أسلوب تمر بواسطته ب ینز  جن
ة وعند مرورها من خلال هذه المصافي ،فإنه  قة المتتال عض العناصر خلال سلسلة من المناخل الدق قي  ت

ن التنبؤ بها . وهي  م حتة التي لا  ة ال قي فق المتغیرات العشوائ ة عندما ت   الممیزة للسلسلة وتنتهي العمل
عرض  ة منها و ع الحصول علي أ معلومة إضاف ستط التالي لا  ة الصغر تمر خلال المصافي و متناه

انات المشا ل الب ة تحو ف اني أدناه  ل الب   ). ARIMAاستخدام المرشحات ( Ztهدة الش
 ta                          et                         tW                   Zt      

     
انات تم  تنقیتها في المرحلة     الرمز، Ztنحصل علي سلسلة في ب شیر إلیها  انات  Wtو عد ذلك تمر الب و

مرشح   teمن خلال المرشح الانحدار الذاتي لیتم تنقیتها ونحصل علي سلسلة  tWالجدیدة  وتمر هذه السلسلة 
حتة نرمز لها  ة  ة لیتم تنقیتها ونحصل علي تغیرات عشوائ والهدف من هذا الحصول  taالمتوسطات المتحر

ة علي المتغیرات العشوا ف ون) وعرفنا  ن التنبؤ بها. وقد نقشنا المرشح المتكامل (الس م حتة التي لا  ة ال ئ
ل سلسلة الي ساكنة  ة والتي  ,تحو وسنناقش خصائص مرشح الانحدار الذاتي ومرشح المتوسطات المتحر

س أسلوب موحد لتعرف علي المرشحات الأكثر ملائمة لتقدیر (-تمدنا طرقة بو ینـز  ) Estimatingجن
ص(   . Forcosting((25) مد دقة النماذج التي تم تقدیرها وأخیراً التنبؤ (Diagnosingالمعالم ولتشخ

س      ما -وطرق بو اسم "نماذج أرا  ، شار لها، اختصاراً ینز،  لمة الإنجلیزةARIMAجن تعبر عن  . وهي 
ونات الثلاث للنموذج الانحدار الذاتي المتكامل للمتوس ال غة (الم الص اً  تب غال qdpمتحرك و ,, (

ARIMA) م درجة الانحدار الذاتي ) ودرجة التكامل      q)، درجة المتوس المتحرك(p، لأنه تحدده ثلاث ق
)d ) ة تعرف السلسلة تتمثل في إیجاد رقم صغیر م( 0،2،1). فعمل مثل ق  (p ,d,q  التي تعبر عن(

عض  .26نم السلسلة) ة الطرق ولكنها تعتبر تقدیره في  ق القوة والمرونة مقارنة مع  وتتمتع هذه الطرقة 
  .27مراحلها .لذا تحتاج إلي الخبرة الجیدة)

ة:ـ 2-2-2 ة للسلاسل الزمن   عرض النماذج الخط

                                                        
24El-Soud,   Rasha M.( , 2000) "Time Series Identification”. Unpublished Master’s)Thesis, Faculty Of Economics and Political Sciences, 
Cairo University,  

 جامعة الملك سعود  –، الرياض  مبادئ التنبؤ الإداري،  )م2004(عبد الرحمنالأحمد ,  25
   http://commerce.menofia.edu" باستخدام نماذج الانحدار الذاتي و المتوسطات المتحركة التكاملية تالخسارة في شركات تأمينات الممتلكات والمسؤولياالتنبؤ بمعدلات ," 2003ربيع ,أسامة ,26

ة واتخاذ القرار مع التطبيق علي صناعة السكر في سوريام) ، 1982غازي , مصطفي( 27   اجستير ،كلية الاقتصاد والعلوم السياسية ،رسالة م التحليل  الإحصائي  لسلاسل  الزمني

 مرشح المتوسطات المتحركة مرشح الانحدار الذاتي   المرشح المتكامل
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س     ة المستقرة -اقترح بو ات السلاسل مجموعة من النماذج العشوائ ینز من أجل متطل جن
ما یلي:ARIMAتسمى( نموذج المتوسطات -AR(p)2.نموذج الانحدار الذاتي- 1)التي سنتطرق إلیها ف

ة  ة MA(q) .3المتحر . نماذج الانحدار ARMA(p, q).4.نماذج الانحدار الذاتي والمتوسطات المتحر
ة ة التكامل ة المختلطة-ARIMA(p,d,q)5 .الذاتي والمتوسطات المتحر  . SARIMA النماذج الموسم

س  2-2-3  ة بو ینز-أنواع نماذج منهج   : جن
ینز:     س وجن ة تستخدم لتمثیل نوعین من السلاسل: - 1هناك نوعان من نماذج بو النماذج غیر الموسم

ة:-2الساكنة وغیر الساكنة . ة.  النماذج الموسم ة الموسم  تستخدم لتمثیل السلاسل الزمن
ة( ینز غیر الموسم س وجن   )Non –seasonal Box- Jenkins أولاً: نماذج بو

م استخدام السلاسل التنبؤ الاهتمام تزاید    ة المتغیر ق ة الحال   النماذجن التنبؤ وم في فق والماض
 Autoregressive Moving Average Model -المتحرك  والمتوس الذاتي الانحدار المستخدمة نموذج

(ARMA) انا عرف الذ س و  بنموذج أح یز، حیثبو واحدة. وسوف نقوم  معادلة في منهجیتین یجمع جن
ة وهي.           استعراض النماذج للتعرف على خصائصها الأساس

  P)( AR(Autoregressive Model :نماذج الانحدار الذاتي -1
ة للسلسلة (    ار أن المشاهدة الحال ة في tYتقوم فلسفة هذه النماذج على اعت   المشاهدات) هي دالة خط

قة( الإضافة إلي الخطأ العشوائيp-t, …y  2-t,y1-tyالسا  (a ونعبر عن هذه العلاقة  
ة   الآتي:    Pالانحرافات الانحدار الذاتي من الرت

y = δ + ∅ y + ∅ y + ⋯ . +∅ y + a → (2 − 18) 
غة الانحرافات:  Z  أو ص = ∅ Z + ∅ Zy + ⋯ . +∅ Zy + a → (2 − 19)  
∅... ∅حیث    , ∅ عيaمعلمات نموذج الانحدار الذاتي و  , ع توزع طب ة مستقلة تت   هي تغیرات عشوائ

اینه  م σمتوسطة صفر وت نها مستقلة عن ق ٕ Zوا لاح النموذج ساكن تحت شرو معینة بینما   قة .و السا
س دائما أ أن:  E(aهو منع , a ) = 0  .t±s ,   E(a , Z ) = 0 ,  E(a ) = 0  , E(a2t) = σ 

(  Ztهو الوس الحسابي للسلسلة،  µحیث   إلى  p تشیر و )ytµ =Zt- هي انحراف المشاهدات عن الوس
ة ارة وهي الذاتي، الانحدار رت م عدد عن ع ة المستخدمة الق ة انحدار  أو الماض اطؤ، وفي أ عمل فترات الت

ة تساو عدد ة هذه العمل لاتي: معالم النموذج التي یجب ذاتي نجد أن رت   تقدیرها 
ة الأولي- أ    AR(1)نماذج الانحدار الذاتي من الرت

ن التعبیر عن    ة الأولي إذا أم ة  انحدار ذاتي من الرت ً علي عمل انات سلسلة ما تتولد بناء   قال أن ب
ة للسلسلة  الإضافة إلي التغیر العشوائي  tyالمشاهدات الحال قة لها  ة في المشاهدات السا فإذا  taبـ دالة خط

الرمز قة  ما یلي  ty-1رمزنا للمشاهدات السا ة  ننا التعبیر عن العمل   م
y = δ +  ∅ y + a  → (2 − 20)           

Z = ∅ Z + at → (2 − 21)  
∅حیث أن   بوحدة واحدة  tZ-1هي معلمة الانحدار الذاتي التي یجب تقدیرها والتي تصف أثر تغیر المتغیر ,
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اینه ثابت أ  Ztعلي  عي متوسطه صفر وت ع توزع طب ة تت وسنفترض أن هناك تغیرات عشوائ
0     , E(a2t) = aE(       ،) = 0a = (σ .    .28نفترض:.) , zE(  

E(a , a )=             σ        t=s              
                   0         .t≠s                                      

ة الأولي:   AR) 1( خصائص وممیزات نموذج الانحدار الذاتي من الرت
النموذج ( عض الخصائص والممیزات اللاتي نستدل عبرها    والتي تتمثل في: AR) 1هناك 

ة الانحدار الذاتي -أ ون یؤد إلي فرض قیود علي معالم عمل ون: إن شر الس   ونقدرشرو الس
این لنموذج (   الآتي: )1ARالوس الحسابي والت

. I       :ل التالي تابتها علي الش ن  م : من المعادلة حیث  yالمتوس = δ +  ∅ βy + a  
(1 − ∅ β)y = δ + a → (2 − 22) 

إدخال التوقع نجد أن:                         E(yو ) =
∅

+  E((1 − ∅ β) a 

µ =
δ

1 − ∅ β
→ (2 − 23) 

ii  :این دخال التوقع:    3من المعادلة ( γ. الت ٕ ع الطرفین وا E(y ) بتر ) = E(δ + ∅ y + a ) 

var(y ) =
σ

1 − ∅
= γ =

σ
1 − ∅

→ (2 − 24) 

iii  :التغایر .ky (این المشترك   :(الت
k= 1,2,3…….→ (2 − 25)، y = cov(y , y ) = E(y , y ) = ∅ y 

y = ∅ y  این غیر سالب یجب ت ون الوس الحسابي ثابت والت مة ولكي  ة   ∅قید ق الشرو التال
ون في نموذج ( شر الس سمي  قة AR(29)1:ـوهو  ة دالة في المشاهدة السا فترض المشاهدة الحال . حیث 
ون النموذج ساكن تحت شر  , و غیر شرو .  1->∅>1فق اس    ،بینما النموذج دائم الانع

ا الذاتي  ة إذا  AR(1): تتمیز للنموذج k∅{ ACF{دالة الارت ل دالة آس التناقص السرع في ش الساكن 
مة  مة ∅1انت ق انت ق ل دالتین آسیتین إذا  ة أو التلاشي في ش ات أن الصورة  ∅1موج ن إث م ة . و سال

ة مقدرها  الرمز Kالعامة لهذه لدالة عند فجوة زمن رمز لها  ة بین التغایر المشترك   Pkو ارة عن نس هو ع
ة  ة صفرةKالذاتي عند فجوة زمن این عند فجوة زمن ة var(yt)والت العلاقة التال   .عطي 

P =    = ∅ , … . . k > 0 → (2 − 26)(  

ة(Memory Function: ( دالة الذاكرة ة الانحدار الذاتي ومن Long Memory):تعتبر الذاكرة القو ) لعمل
تب المعادلة (الملامح  افتراض أننا ن ة وذلك27-2الممیزة لها  حذف مشاهدات  ) بدلالة المتغیرات العشوائ

Zt  ِ ة النموذج تا ن  م   ما یلي : AR(1). و
Z = a + ∅ a + ∅ a + ∅ a + ⋯ . . (2 − 27) 

                                                        
  مرجع سابق الذكر. شعراوي ، سمير  :46
علوم والتكنولوجية ، رسا–استخدام نماذج بوكس )م2009(يعقوب ، عماد  29  لة دكتوراة جنكنز والشبكات العصبية الاصطناعية للتنبؤ في السلاسل الزمنية للقطاع الزراعي السوداني ، جامعة السودان لل
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حذف مشاهدات ( تم ذلك  ة Ztو ل متكرر حیث أن المشاهدة الحال ش قة من النموذج و ما تزال و Zt ) السا
عید لذا نقول أن  ة التي حدثت في الماضي ال المتغیرات العشوائ انت AR(1) متأثرة  ذا  ٕ ة. وا لها ذاكرة لانهائ

ة ساكنة فإن  عرف معامل الذاكرة عند  │Ø│1˂العمل اً  قة تدرج ة السا التالي یختفي أثر التغیرات العشوائ و
أنه معامل المتغیر  ة مقدارها واحد  مثل أثر المتغیر العشوائي في atالعشوائي فجوة زمن   أ 

ة  قة علي المشاهدات الحال ة مقدارهاZtالفترة السا ن تعرف معامل الذاكرة عند أ فجوة زمن م المثل   k . و
:k>0  ة دالة في مقدار الفجوة الزمن اني لمعاملات الذاكرة  ة سلسلة  k  ،k≥0أنه التوقع الب بدالة ذاكرة عمل
ع نموذج ساكنة    .)AR(1)تت

ا الذاتي الجزئي - د ة kkPACF Øدالة الارت عد الفجوة الزمن ا  ل ا الذاتي الجزئي تنقطع  : ان دالة الارت
الرمز ( شار إلیها  ا الذاتي الجزئي لنموذج kkØالأولي حیث  ساو معلمة النموذج  AR(1))ومعامل الارت

)1(Ø ا الذاتي الجزئي ة وتعطي دالة الارت ا الذاتي الجزئي الأخر تكون غیر معنو  ومعاملات الارت

ل التالي:      ∅الش =
∑ ∅
∑ ∅

… … . . k = 2,3 … .→ (2 − 28)  

ة- 2   MA(q):Moving average modelsنماذج المتوسطات المتحر
ة للسلسلة (تقوم فلسفة هذه النماذج على      ار ان المشاهدة الحال قةytاعت ة في الأخطاء السا  ) هي دالة خط

.q-t,… a2-t, a1-ta  الإضافة إلي الخطأ العشوائيat ة تساو عدد نجد ان . وهنا ة هذه العمل   رت
ل : MA(q)معاملات النموذج التي یجب تقدیرها تأخذ معادلة نموذج    الش

Y = ∅ a − ∅ a − ⋯ , . .−∅ a + a → (2 − 29) 
التعرف أ أن الشرو الثلاثة الخاصة-أ   س تحت شرو ولكنه ساكن  لاح أن النموذج  منع التوقع   و

این والتغایر متحققة.   والت
ا الذاتي - ب ة  MA(q): تتمیز هذه في نموذج ρkدالة الارت عد الوحدة الزمن ة  ل   . qأنها تنقطع 
ا الذاتي الجزئي:-ج ا الذاتي kk∅ دالة الارت بیر مع دالة الارت ه إلى حد  ها یتشا ما  AR(p) وسلو وف

  یلي نعرض الحالات الخاصة من النموذج.
ة الأولى ة من الرت ل التالي:  :MA(1)نموذج المتوسطات المتحر ون: الش أخذ الس  at 1-t∅a= tY+: و

فترض هذا النموذج أن المشاهدة دالة في المتغیر العشوائي السا   .atالإضافة  ta-1ب و
س تحت شرو وهي:-أ لاح أن النموذج  منع ون:  التعرف. 1->1>∅ شر الس   ولكنه ساكن 

ا الذاتي - ب ا الذاتي للنموذجkPدالة الارت عد الوحدة MA(1): تتمیز دالة الارت ة  ل   أنها تنقطع 
ل:  ة الأولى وتأخذ الش   الزمن

   Pk = 
  

ا الذاتي الجزئي:-ج  ا الذاتي kk∅ دالة الارت اس تجعل معاملات دالة الارت الجزئي  نجد أن شرو الانع
حدث في صورة دالة MA(1)الخاصة بنموذج  سرعة وهذا الاقتراب قد  ة أو دالتین  تقترب من الصفر  أس

0
)1/( 11  

1
1




k
k
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ه  ا الذاتي الجزئي للنموذج یتشا التالي نجد أن سلوك دالة الارت ل موجات من دالة الجیب و أسیتین أو في ش
بیر مع سلوك دالة  .                                                                               AR(1) (.30للنموذج  ACFإلى حد 

ة(المختلطة حدار الذاتي والمتوسطاتنموذج الان- 3   ):ARMA( Mixed Models)المتحر
ة (   ات العشوائ ) تحتو علي خصائص النوعین من  Stochastic Processesتوجد أنوع من العمل

ة AR(p),MA(q)النماذج ( ار إن المشاهدة الحال ) تسمي المختلطة و تقوم فلسفة هذه النماذج على اعت
ة( ل المتغیراتytللسلسلة الزمن ة في  -at-1,at-2….at والأخطاء y t-1…..yt-p) هي دالة خط

q الإضافة إلى المتغیر العشوائيat وسوف نعرض النماذج.ARMA(p,q)  ه التعبیر عن السلسلة قصد 
قة  ل من المشاهدات السا ة في  دالة خط ة  قةyt-1.....yt-pالزمن ة السا -at-1,atوالمتغیرات العشوائ

q-t2….a  الإضافة إلى المتغیر العشوائيat :ل التالي أخذ النموذج الش tz Ф……+1-ty 1Ф-pyt-1و
p=at-θ1at-1……- θqat-q         : أ أن∅ (B)Z = θ (B)a  

(B)∅حیث أن:                   = 1 − ∅ B − ∅ B −⋯…− ∅ B 
θ(B) = 1 − θ B − θ B − ⋯…− θ B  

تقع خارج دائرة الوحدة، أما شر  β (Ф= (0المعادلةنجد أن شر الاستقرار لهذا النموذج هو أن جذور 
اس فهو أن جذور المعادلة    .31تقع خارج دائرة الوحدة)∅ )0β = (الانع

عد أول-أ ا من الصفر  ا الذاتي له تقتراب تدرج ا الذاتي: تتمیز دالة الارت   من الفجوات (q-p)دالة الارت
ل أسي أو موجات من دالة الجیب.   ش

عد أول - ب حدها  ا الذاتي الجزئي:  فة من الدوال التي تقترب من الصفر (p-q)دالة الارت   من الفجوات تول
ة أو موجات من دالة الجیب).    في صورة أس

ة ة من الرت                ARMA(1,1)الأولى   نموذج الانحدار الذاتي والمتوسطات المتحر
ة  ه التعبیر عن السلسلة الزمن ل من المتغیرقصد  ة في   1عندما  أta-1والمتغیر العشوائي yt-1دالة خط

P=و q=1الإضافة إلى المتغیر العشوائيatل التالي أخذ النموذج الش   :و
Y = Ф Y −∅ Y + a → (2 − 30) 

Ф (B)Z = θ (B)a  
ФBو    = 1 − ФB ФB       , θB = (1 − ∅B)∅B  

اس فهو:  Ф> | 1نجد أن شر الاستقرار لهذا النموذج هو      .1 >  |∅ | |أما شر الانع
ا الذاتي للنموذج -أ ا الذاتي : تتمیز دالة الارت ل   ARMA(1,1)دالة الارت ش التناقص السرع  المستقر 

ه لدالة  ل موجات من دالة الجیب وهي  بذلك تسلك سلوك مشا ل دالتین أسیتین أو في ش أسي أوفي ش
ا الذاتي للنموذج    .AR(1)الارت

ا - ب اس للنماذج المختلطة من اقتراب معاملات الارت ا الذاتي الجزئي: تؤد شرو الانع دالة الارت
ة وهي  بذلك تسلك ل دالة أس حدث في ش ة، وهذا الاقتراب قد  صورة تدرج   الذاتي الجزئي من الصفر 

                                                        
 ، رسالة ماجستير جامعة السودان للعلوم والتنولوجيا  استخدام نماذج بوكس وجنكينز والشبكات العصبية في التنبؤ بكمية فيضان نهر النيلم) 2014السيد محجوب ، جديجة ( 30
 ، رسالة دكتوراه جامعة السودان للعلوم والتكنولوجيا  سل الزمنيةاستخدام الشبكات العصبية  الاصطناعية المحسنة ونماذج بوكس وجنكينز في تحليل السلا )م2014(مروان  ،عاشور 31
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ا الذاتي الجزئي  للنموذج ه لدالة الارت   .MA(1)سلوك مشا
ع استخدام أ من النماذج التي نوقشت لذا یتم اكنةنماذج غیر الس  انت السلسة غیر ساكنة لا نستط  :

س  مناقشة مرشحات بو عدة أنواع وستكتمل في هذا الجزء  ون  انات للتوصل للس ل الب ینز مبینین  –تحو جن
ة التكامل عضها نموذج الانحدار الذاتي والمتوسطات المتحر ) ARIMAة (یف تكون هذه المرشحات مع 

عد معرفة نموذج السیر    . وسنقدم هذا النموذج 
أقل من  |θ|ساكنة یجب أن تكون  AR(1)لتكون : Random Walk Modelنموذج السیر العشوائي :

وضع  θالواحد و = تب نموذج1   ما یلي:AR(1)نحصل علي نموذج خاص وهنا 
Z = Z + a → (2 − 48) 

تب   وهذا النموذج.و
 Z − Z = a → (2 − 49 

انت  aعرف بنموذج السیر العشوائي حیث تحدث التغیرات عن طر التغیر العشوائي تمثل خطوة  a.فإذا 
ة فإن  ة  Zللأمام أو للخلف في الفترة الزمن ،ولا یتأثر قرار اتجاه السیر  tتمثل موقع السائر في الفترة الزمن

ة. وهذا  موقع السائر في الفترة الحال ة  ة تتراكم فیها في الفترة الحال ة عشوائ ة السیر عمل یوضح أن عمل
ة وهذا  مة الفجوة الزمن انت ق مة واحدة مهما  مرور الزمن وأن ذاكرتها ثابتة وتأخذ الق ة  المتغیرات العشوائ

رة التي لا تختفي من الملامح العامة  tعني أن تأثیر المتغیر العشوائي في الفترة  . و أن دالة الذ اً اق ظل  س
  لسلسلة غیر الساكنة.ل

ة- 4 ة التكامل   نماذج الانحدار الذاتي والمتوسطات المتحر
ة  ینز أن نماذج الانحدار الذاتي والمتوسطات المتحر س وجن ة لوصف سلوك  ARIMAافترض بو   مناس

این. وعلى ذلك فان أول  ون سواء في المتوس أو الت السلسلة والتنبؤ بها ، وقدما طرقتهما التي تشتر الس
خطوات التحلیل هي التحق من توفر هذین الشرطین عن طر رسم المنحنى الزمني، فإذا لاحظنا منه عدم 

انت ا لات.  إذا  لسلسلة غیر ساكنة في المتوس فإننا تحق أ من الشرطین فانه یتم إجراء عدد من التحو
ة الأولى فإننا نحصل على  ون معادلة الاتجاه العام من الرت ینها، ففي حالة   ة لتس أخذ الفروق المتتال نقوم 
ة فإننا نأخذ الفرق الثاني ونرمز عادة لعدد  ة الثان ونها من الرت ون من خلال أخذ الفرق الأول و في حالة  الس

الرمز الفروق التي ی ین السلسلة  له dتم أخذها لتس این نقوم بإجراء تحو انت السلسلة غیر ساكنة في الت .إذا 
عي أو اللوغارتم  ة مثل الجذر التر این والمتوس نقوم بإجراء .مناس ل من الت انت غیر ساكنة في  إذا 

، فإذ این أولا ثم نختبر هل السلسلة ساكنة في المتوس ین الت له لتس أخذ الفرق تحو انت غیر ساكنة نقوم  ا 
ة. وقد لح  ة التكامل عدها یتم تطبی خطوات نماذج الانحدار الذاتي والمتوسطات المتحر  t(Z(المناسب. و

) تمثل سلسلة tz-tz-1)غیر ساكنة فإن الفرق الأول للسلسلة هو(2-48رغم أنها في نموذج السیر العشوائي(
ة(ساكنة. وأن أخذ الفرق الأول لسل ) أ at2,a1a…,سلة السیر العشوائي تؤد إلي لسلسلة التغیرات العشوائ

ة ل سلسلة السیر العشوائي إلي لسلسلة التغیرات العشوائ وقد تتحول السلسلة .یؤد استخدام الفرق الأولي لتحو
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ن استخدام ( م له الفروق وفي هذه الحالة  استخدام تحو ) نموذج ARMA) و(MA) و(ARإلي ساكنة 
  الفروق. نفرض أن سلسلة الفروق الأولي ساكنة إذا استخدامنا: 

w = z − z → (2 − 31) .  
ن وضع  ztولتعرف الفرق بین مشاهدات   م ة فإنه   2)-8) معادلة( ARMAنموذج ( فيtw-1وwtلمتتال

wلنحصل علي:                    = Ф w + a − θ a → (2 − 32)  
مة التي عبرنا عنها  طل علي ق ة الانحدار الذاتي والمتوسطات 51-2)و(50-2المعادلتین (و ) اسم عمل

ة ة التكامل ة الانحدار ARIMA((1,1,1)المتحر ة عمل التحدید للنموذج الساب والأرقام بین القوسین هي رت  (
له ا استخدام تحو ة. و ة المتوسطات المتحر ة عمل ون ورت ة الفروق اللازمة لتحقی الس لفروق الذاتي ورت

ن التعبیر عن 50-2الأولي في المعادلة ( م  (zt :ما یلي قة  ة من الفروق السا   مجموعة لانهائ
w = w + w + w  … …   → (2 − 33) 

ة ل التغیرات العشوائ قاً بتحو رنا سا ما ذ ة  قوم مشغل المتوسطات المتحر   ما یلي: etلسلسلةa t ف
w = Ф w + e → (2 − 34) 

قوم مشغل الانحدار ال ل لسلسلة ف   ما یلي: wtلسلسلة etذاتي بتحو
e = a − θ a → (2 − 35) 

ل لسلسلة ون بتحو قوم مشغل الس ة  ن التعبیر عن نموذج(ztلسلسلة wt وفي النها م ) p)(AR) (p,0,0.ف
)ARIMA)و(q)(MA) (0,0.1) (ARIMA)و (p,q)(ARMA) (p,0,q) (ARIMA.(  
س   عض الرموز التي تساعد في ت ة نموذج (وهناك    ) وهي :ARIMAتا
انت  مشغل الفروق:-1 ة الفرق الأول Ztإذا  تا ن  م این  له تثبیت الت عد استخدام تحو انات  t= Z تمثل الب
 1-tZ – Wt ان تستخدم عض الأح عبر z∇للإشارة لمشغل الفروق  Wtبدل من   ∇وفي   أ الفرق الأول 

ة:  tZ – t= Z ∇z-1 عنه  ة  الثان ة من الرت ن تعرف الفروق المتتال م  و
∇ Z = ∇(∇Z ) = ∇(Z − Z ) = (Z − Z ) − (Z − Z )

= Z − 2Z + Z  
∇ عموماً تستخدم Z  ة ضا تعبر عن  dللفروق من الرت ة لفروق الفروق وأ الفروق المتتال تم حسابها  و

ما یلي: ة من الفترات  ة الأولي للدورة الموسم ∇الفروق الموسم Z = Z − Z 
ستخدم الرمز ∇و Z  ة طولها ة لدورة موسم ة الثان ة  من الرت   وهي: شهر12للفروق الموسم

∇ Z = ∇(∇Z ) = ∇(Z − Z ) = (Z − Z ) − (Z − Z ) = Z − 2Z + Z  
قه  للفروق  س وتكتب  توف ة والع ة أولا ثم الموسم ن اخذ الفروق المتتال م ست مهماً  أن ترتیب أخذ الفروق ل

الآتي: ة  ة والموسم ∇المتتال ∇ Z .D ة و ة مشغل الفروق الموسم ة dطول الدورة وSرت ة . رت   المتتال
عتبر مشغل الإزاحة من الرموز المفیدة في التعبیر عن  Back Shift – Operator:مشغل الإزاحة للخلف- 2

الرمز ( عرف  ما یلي:Bنموذج السلسلة  (. BZt = Zt-1  : ,التالي فإن  =B2Zt= B(BZt) = BZt-1و
Zt-2  : وعموما نجد أنBkZt = Zt-k   

ما یلي:  ن التعبیر عنه  م   لاح وجود علاقة بین المشغلین الفروق و الإزاحة ومن التعرف 
∇Z = Z − Z = Z − BZ = (1 − B)Z → (2 − 36) 
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ما ن التعبیر عن العلاقة بین مشغل الفروق ومشغل الإزاحة للخلف  م   یلي: لذا 
∇= 1 − B → (2 − 37) 

امل بدلالة لإزاحة للخلف   ه  ینز اعتمادا ش س وجن سیزد من  ∇ومع ذلك فإن مشغل الفروق  Bاعتمد بو
س الرموز) قه أفضل بوضع حد ثابت 32ت ن الحصول علي توف م w(B)∅.و = θ(B)a  هوδ  في

ح  من تص w(B)∅الطرف الأ = δ + θ(B)a   .δ  ون یتطلب   لست دائماً الوس الحسابي حیث أن الس
∈ 1 − ∅ B −⋯− ∅ B w = 1 − ∅ −⋯− ∅ ∈ w → (2 − 38) 

∋ حیث أن (a ) = ∋فإن  0 (∅, B)a = التالي یرت الوس الحسابي لــ0 مع المقدار الثابت tW و
∋العلاقة  w = δ

1 − θ − θ  وتتساو مع الوس الحسابي لWt ة ففي هذه MA فق في العمل

∋الحالة نجد أن (w ) = δ..  
ة اً: النماذج الموسم ة : . :ثان ة الموسم   تستخدم لتمثیل السلاسل الزمن

رمز لهذا النموذج بـ نموذج الانحدار الذاتي الموسمي 1- تب و  تمثل درجته Pحیث  P(SAR(: و و

ل الآتي:   tPStPSS2tS2StSt الش ZXXXX     →(2-39)  
ة الموسمي- 2 رمز لهذا النموذج بـ نموذج المتوسطات المتحر   تمثل درجته. Qحیث  Q(SMA(: و

غته هي:    QStQSS2tS2StStt وص ZZZZX     → (2-40)  
ة الموسمي- 3 الآتي:نموذج الانحدار الذاتي والمتوسطات المتحر تب   : و

QStQSS2tS2StStPStPSS2tS2StSt ZZZZXXXX     → (2 −41)       
رمز لهذا النموذج بـ  انت السلاسل غیر ساكنة فتحول Q,Pحیث  Q,P(SARMA(و   تمثلان درجته. أما إذا 

. إلى ساكنة عن طر أخذ الفرق الموسمي: w = X − X → (2 −   ثم تمثل بنفس النماذج(42
لمة متكاملة دلالة على  قة ولكن تضاف    أن النموذج استخدم لسلسلة غیر ساكنة.السا

ة -4 ة والموسم ل:       النموذج الموسمي المضاعف: هو خل من النماذج اللاموسم الش تب     و
  
  

، pحیث أن:  اد درجة المتوس المتحرك q درجة الانحدار الذاتي الموسمي Pدرجة الانحدار الذاتي الاعت
 ، اد ة، d درجة المتوس المتحرك الموسمي Qالاعت اد ة ، Dدرجة الفروق الاعت   Sدرجة الفروق الموسم

رمز للنموذج أعلاه بـ  S)D,Q,P()d,q,p(ARIMAطول فترة الموسم. و (.33   

ینز: 2-2-4 س وجن   مراحل بو
ار خلالها یتم مراحل أرع في النموذج یتلخص      هذه تداخل مع والتنبؤ التقدیر الأنسب لغرض النموذج اخت

ما المراحل انا وهي:   بینها ف  أح

                                                        
،رسالة دكتوراه جامعة السودان  التنبؤ بالسلاسل الزمنية لمنسوب النيل الازرق في محطة ود مدني باستخدام نماذج بوكس وجنكينز ونماذج الشبكات العصبية الاصطناعية)2012جلال , محمد ، ( 32

 للعلوم والتكنولوجيا 
جامعة السودان للعلوم  -كلیة العلوم -، قسم الإحصاء التطبیقي  جنكينز للسلاسل الزمنية - التنبؤ بدرجات الحرارة في ولاية الخرطوم باستخدام أحد نماذج بوكس)2012(  بيونس . سام33

 جیا والتكنولوجیا ورقة منشورة في مجلة العلوم والثقافة الصادرة من جامعة السودان للعلوم والتكنولو

)432()()()()(  t
S

Qqt
DdS

Pp ZBBXBB 
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 ة المواصفات علي التعرف  . Identification للنموذج الأول
 النموذج معالم تقدیر parameter estimation . 
 النموذج ملاءمة مد فحص Diagnostic checking . 
 م التنبؤ ة الق   forecasting المستقبل

  ) :Identification: (المرحلة الاولي :التعرف
من  یتم حیث المراحل من أهم تُعدModel Specification) هي المرحلة الأولي للتعرف علي النموذج(   

ل من خلالها ة  ونا نموذج  MA(q) و AR(P)تحدید رت ارهما النموذجین اللذین  .وهنا (ARIMA)اعت
ة ال الآت أخذ النموذج أحدا لأش ن أن  حت( :م )  Pure Autoregressive Modelنموذج انحدار ذاتي 

ل التالي  الش عبر عنه  حت(ونمو  ARIMA (P ,d, 0)و ة   Pure Movingذج متوسطات المتحر
Average Model 2 ل التالي الش عبر عنه  أخذ  ARIMA (0,d , q)) و ونموذج مختل و

غة تم تحدیدARIMA (p,d, q)(34الص   :الآتي وذلك  ARIMA (p, d, q)نموذج رتب . و
ون  فحص خلال من (d)التكامل درجة تحدید1- ة، السلسلة س  ون  أن مثل غیر ساكنة انت فإذا الأصل
ذا، الأول، الفرق  أخذ عام فیتم اتجاه لها ح حتى وه ارة العدد هذا فإن ساكنة ما أصحبت ومتى .ساكنة تص  ع
ن استخدام (d)عن م ون  عن للكشف أسالیب عدة و ار مثل السلسلة س ي جذر الوحدة اخت  – لد
ار (Dickey-Fullerفولر ي واخت ن ما Dickey-Fuller Fuller (Augmented)الموسع  فولر د  م

ا دالة معاملات استخدام الآتي : Kالفجوة عند تحسب الذاتي والتي الارت ،  

          p = =  
 التغایرعند الفجوة

این الت
Y :إن حیث                               = ∑( )( )   

 n حجم العینة  و =k ة الفجوة = طول     .الزمن
ن ما    ل على pرصد  م م الفجوات عند انتشار ش ا معامل المختلفة. وتتراوح ق    :بین الذاتي الارت

p تطلب≤1+(1-≤ ا pون  أن السلسلة استقرار ). و   الصفر عن جوهرا یختلف لا أن أو للصفر، مساو
ة ارة‹k  0فجوة (  لأ النس ع ا معاملات تقع أن یجب أخر  ) و  وقع الثقه اذا حدود فترة الذاتي داخل الارت
لة لفترة الحدود خارج ا عن الصفر تختلف (ACF) معاملات فإن طو ا بیر لعدد معنو  الفجوات من نسب

ة ا أن معاملات المعلوم من . ساكنة غیر السلسلة أن قال لذا الزمن  توزع لها الساكنة للسلسلة الذاتي الارت
عي ا طب اینه  صفر وسطه غال ة مستو  عند الثقة فترة حدود فإن ثم ومن n/1وت  بیرة لعینة (%5 ) معنو

p ان الحجم إذا 1√ 1.96±الحدود هذه داخل قع  n    العدم  فرض قبول یتم . H0 : ρk = 0هذه خارج 
ار إجراء .وعند  H1 : ρk ≠ 0البدیل  الفرض نقبل فإننا الحدود ة مشترك اخت ا معاملات لمعنو  الارت
Q استخدام .                       یتم مجموعة الذاتي = n∑ ρ  

ة )عندmحرة ( بدرجةχ2 لها  توزعQ فإن الكبیرة = عدد الفجوات. وللعیناتmحیث أن   معین مستو معنو
ةQ حالة في مستقرة غیر وتكون السلسلة ة أكبر المحسو  ینص العدم الذ فرض یتم رفض حیث .من الجدول

                                                        
34C. Chatfield; (1980)“The analysis of time series: An introduction, second edition, , PP. 82:84 
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ا معاملات ل أن على ة الذاتي الارت س للصفر، مساو ح والع ة هناك أن ما .صح  أفضل أخر  إحصائ
ة  الصغیرة، تسمى العینات في خاصة   :  Box–Ljungإحصائ

 LB = n(n + 2)
ρ

n − k
~x  

ع  یت
2  )بدرجات حرةq - p- (k  مة ان هذا الإحصاء اقل من ق فإذا 

2 ة فان الأخطاء تكون عشوائ
ح .وفي س صح الساب  التحلیل طب نفس ثم الأول الفرق  إجراء یتطلب ساكنة غیر السلسلة ون  حال والع

ح حتى مة تحدد ثم ومن ساكنة، تص ساكنة . وهذا هو الشر  سلسلة على للحصول الفروق  عدد (d)ق
ة محل الدراسة وهوالأساسي الذ یجب التأكد من  السلسلة الزمن انات الخاصة  ون ولا  توافره في الب   شر الس

  . 35تتغیر خصائص السلسلة عبر الزمن.)
ستخدم  ا معامل تمثل والتي )PACF( ) وACF( من لا عادة  ة بین الجزئي الذاتي الارت م متتال  لمتغیر ق
ات مع فترتین خلال ما ا فمعامل الأخر  الفترات ث ا شیر إلى  k -tYو Ytبین  الجزئي الارت  بین الارت

عاد مع k-tY و Ytقائمتین  م أثر است عد t+kو   tالفترتین بین تقع الأخر التي Yق ُ  رتب ذا نموذج تحدید . 
ة، أقل المتحرك والمتوس الذاتي للانحدار منخفضة ة الجدول یبین . وتزداد  ذاتي صعو  ذات للنماذج الصعو

ا دالة في (Spikes) نتؤ فوجود .المرتفعة الرتب  قد بینما المتحرك المتوس على درجة مؤشر الذاتي الارت
ا دالة تستخدم ة لتحدید دلیل الجزئي الذاتي الارت ) ACFو PACFخصائص( (1) نموذج الانحدار رت

ار ة النماذج ب مؤشرات لاخت ة تحدید رت ف   تاء  علي الدالتین:            النموذج. الجدول أدناه یبین 
  ACFو PACFخصائص()1-2( رقم الجدول

 (PACF)\ (ACF)  النموذج
ا الصفر من تقترب AR(P) الذاتي الانحدار عد فجوة ( تدرج  P) تصل إلي الصفر فجأة 

ة ة(MA(q) نموذج المتوسطات المتحر عد فجوة زمن ا الصفر من تقترب  ) qتصل إلي الصفر فجأة    تدرج
اً  ARMA(p,q)النموذج المختل  اً  تقترب من الصفر تدرج  تقترب من الصفر تدرج

ا الصفر من تقترب ARIMA(p,d,q النموذج ا الصفر من تقترب  تدرج   تدرج

)P(SAR)p(AR  اً   ة  تقترب من الصفر تدرج عد الفترة الزمن  p+SPتقترب من الصفر 
)Q(SMA)q(MA  ة   عد الفترة الزمن اً  q+SQتقترب من الصفر   تقترب من الصفر تدرج

)Q,P()q,p(ARMA  اً   اً  تقترب من الصفر تدرج  تقترب من الصفر تدرج

ن ما     اس استخدام م   (SBC)أوD’ AKAIKE (Akaike) (AIC : AKAIKE INFORMATION CRITERION) مق
 (BIC :BAYESIEN INFORMATION CRITERION) SCHWARTZ) س ار النموذج مقای  المناسب لاخت

ار یتم حیث م أقل له الذ النموذج اخت الآتي: یتم حیث (SBC)و (AIC)ل ق   حسابهما 
AIC = Tln( e ) + 2n 

SBC = Tln( e ) + nln(T) 

                                                        
ص   السعودیة العربیة المملكة – الریاض – سعود الملك جامعة Jenkins Method-(Box(جینكینز بوكس منھجیة باستخدام :السعودیة العربیة المملكة في الأسھم أسعار لمؤشر الزمنیة السلسلة تحلیل  ھـ)  1424م  (2003حمد ، الغنام 35

  23- 5ص 
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ن البواقي الىe و المقدرة المعالم عدد إلى nو المستخدمة المشاهدات عدد إلى Tتشیر     م   استخدام و
ACF المتحرك للمتوسMA (q)   حیثkρ م  تساو  لا ا للق لـ  PACFنستخدم  و بینما  q ≤kصفر إحصائ
AR(P) عد حیث اطؤ ُ مة للصفر PACF قبل أن تؤول آخر ت ة ق    p.ل مثال

ة: التقدیر:   ): Estimation( المرحلة الثان
عطيARIMA  نموذج تقدیر یتم    ار عد وذلك المعالم من (p + q +1)عدد  ل م  اخت ستخدم  P, d,qق  و

ة غیر تقدیر طرقة ة الصغر  المرعات طرقة من بدلاً  خط اد ة حال وجود في خاصة الاعت  المتوس منهج
ست خطأ حدود على حتو  والذ المتحرك  متقارة نماذج عدة تقدیر یتم المرحلة عادة هذه وفي . معلومة ل

ا الجید النموذج معالم تكون  وعادة . بینها المقارنة یتم  ذلك . مستقرة وتكون  الصفر عن تختلف المقدرة معنو
ن اس البواقي مرع مجموع مقارنة م ا مق ن ذلك . مستقرة وتكون  الصفر عن تختلف لجودة معنو  م
اس البواقي مرع مجموع مقارنة ا مق ن ذلك . مستقرة وتكون  الصفر عن تختلف لجودة معنو  مقارنة م
اس البواقي مرع مجموع ن استخدامها للتقدیر أهمها: مق م  لجودة النموذج . وتتعدد الطرق التي 

 ة ة أو غیر الشرط ة سواء الشرط ة  طرقة المرعات الصغر الخط  . و غیر الخط
 . )ان الأعظم  Maximum Likelihood Method (36طرقة الإم

: عات الصغر قة  المر تعتمد هذه الطرقة على إیجاد المعالم التي تجعل مجموع مرعات الأخطاء اقل ما  طر
الصفر،  ة للمعلمة ونساو ناتج التفاضل  النس حساب مجموع مرعات الأخطاء وتفاضلها  ن لذا نقوم  م

ة في المعلمات نجد: ة وعیر الخط   لاختلاف النماذج المستخدمة لوصف السلاسل من حیث الخط
ة انحدار المتغیر- 1 مثا ة في معلماتها حیث تعتبر  ة لنماذج الانحدار الذاتي نجد أنها خط على   tyالنس

ة مع  p-t....y1-tyالمتغیرات المفسرة ه إلى حد ما نماذج الانحدار العام التقلید حیث أن صورة النموذج تش
لة التي  ة) إلا أن المش تواجهنا عند اشتقاق المقدرات هي استحالة وجود اختلاف (المتغیرات المفسرة عشوائ

ة  ة  a1….apحساب الأخطاء الابتدائ م غیر المرئ انات المتاحة لأنها تعتمد علي الق  ،p-t.... y1-tyمن الب

0y  في هذه الحالة یتم عمل الp مشاهدة الأولي حیث نعتبر أن السلسلة تبدأ من المشاهدةP+1y  وحتى
ض عن الأخطاء المناظرة لها p.... y1yوتكون المشاهدات nyالمشاهدة تم التعو ة و م أول ارة عن ق pa…1a ع

ة م صفر وهي التوقع غیر الشرطي لها ,  وعندها تسمي هذه الطرقة طرقة المرعات الصغر الشرط   .الق
عض- 2 ة فنجد أنه عند اشتقاق مقدراتها نواجه  ة لنماذج المتوسطات المتحر النس أولها وجود المشاكل،  أما 

ة م الابتدائ ة في المعالم  a q-2,aq -1a …0مجموعة من الق    qθ,  - 2θ, 1θ، وثانیها أن النماذج غیر خط
ات مة ثابتة  q-t.. a2-t, a 1-taلأن الاضطرا ة تساو ق م الابتدائ تعتمد علي المعالم. وهنا یتم افتراض أن الق

ة النموذج تطب طر  ثیرة حدود في هي الصفر، ونتیجة لعدم خط ة نحصل علي  من  θقة المرعات الشرط
عض نما یجب استخدام  ٕ ة وا طرق الانحدار الخطي التقلید ن حلها  م ة لا  ثیرا من الدرجة الخط   درجة أعلي 

ة لتقدیر معالم نماذج  النس   وهنا نواجه المشاكل المشابهة لمشاكلARMA(p,q)طرق الانحدار غیر الخطي. و
                                                        

ة للسلاسل إحصائي تحلیل،)1982( مصطفى, غاز  36 36 ر صناعة على التطبی مع القرار واتخاذ الزمن ة الجمهورة في الس  رسالة السورة، العر
ة ماجستیر ة، والعلوم الاقتصاد ل اس   .الس
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ة.تقدیر معالم ا لة عدم خط ة و مش م الابتدائ ة ولكن هنا لدینا مجموعتین من الق   لمتوسطات المتحر
ان الأعظم قة الإم  Maximum Likelihood Method  طر

ة (    ان لدینا سلسلة عشوائ ة من مجتمع توزعه الاحتمالي معلوم(n,…y2,y1yإذا   ɼحیث ɼy, (p)مسحو
شر الي ن ان  م حتو مجموعة من المعالم المجهولة المراد تقدیرها و ) ϕ,ϴ, σللمعالم(  p+q+1متجه 

ان الاعظم  ARIMAلنماذج ان الاعظم  L(ɼ/Y)ولتقدیر معالم النموذج نستخدم دالة الام أو دالة الام
ة  الاتي:  Ln L(ɼ/Y)اللوغارثم اغتها  ن ص م   التي 

L(∅, θ,σ /y) = F(∅, θ)nLn(σ ) − (∅, ) 

F(∅,θ)دالة في:ϴ,ϕو δ(∅,θ:الاتي ة) وتعطي  (غیر الشرط   :مجموع المرعات الصغر
" δ(∅,θ = ∑ e (∅,θ)  

ان الاعظم هي      : ة للإم LnL اما الدالة الشرط ∅,θ, = −nLn(σ ) − (∅, )  

ار  اخت مقدار للإم θ,σ,∅وهنا نقوم  سمي  ن و م ,θ,∅ان الاعظمالتي تجعل الدالة أكبر ما   σ 
ون  التفاضل الجزئي للدالة و ن الحصول علیها  م فضل  وهي مقدرات و ل مرة لدالة واحدة. و التفاضل في 

ة واخذ اللوغارتم  ثافات احتمال ة لأنها حاصل ضرب دوال  ان الاعظم اللوغارثم التعامل مع دالة الام
ة. ات الراض سهل العمل   حولها لحاصل جمع 

صي المرحلة الثالثة: الفحص  (Diagnostic Cheking) : :التشخ
ح، النموذج أنه من والتأكد المختار النموذج فحص الثالثة المرحلة تمثل   التأكد من أنه الصح  من خال وذلك 

ة ی ا الذاتي تر ارة أخر  أو المتحرك أو المتوس الارت  لشرو مطاب للنموذج أن حد الخطأ من التأكد ع
ض الخطأ حد تم (White Noise).الأب این ثابت و متوس صفر وت ة مستقلة،   عادة تمثل تغیرات عشوائ

ا معاملات طر عن النموذج فحص س المقدر النموذج في للبواقي الذاتي الجزئي و الذاتي الارت  ول
ة السلسلة ع انت فإذا . الأصل ا فإن (% 95)داخل فئة تقع المعاملات جم  الحد حدود بین الذاتي الارت

، غیر العشوائي ن ما معنو ة استخدام م قة Q إحصائ ار أو السا  . المقدر النموذج لبواقي الوحدة جذر اخت
ار في تساعد طرق  عدة وهناك م مثل المناسب النموذج اخت ثم  منهما، ل تقدر مجموعتین إلى العینة تقس

ار  طب ع أن من للتأكد Fاخت ة المعالم جم ذلك.المجموعتین في متساو ن و  مرع مجموع استخدام م
ة للتنبؤ النموذج ستخدم . حیث التنبؤ  أخطاء ق عد المشاهدات ب م المتوقعة بین التنبؤ خطأ حسب ذلك و    الق

ة ق ار فإنه یتم إعادة الخطوات حتى نتوصل إلى والحق لاح هنا إذا لم یجتاز النموذج هذا الاخت   للسلسلة. و
ره من خلال النموذج المناسب لا نقوم بتطو ٕ ان هو النموذج الملائم وا قة على السلسلة  انت منط   إذا .إنه ، فإذ 

ارات) ة هو التأكد من أن الافتراضات النظرة للنموذج المبدئي متحققة في عدة اخت   .37فجوهر هذه عمل
ون - 1 ار الس ون، وحتى نتأكد منقوم التحلیل على  Test of  stationarity :اخت ة الس أن النموذج  فرض

فحص معاملات دالة الانحدار الذاتي للنموذج صف سلسلة ساكنة نقوم    والتي حصلنا علیها المبدئي المبدئي 

                                                        
  ، الرياض جامغة الملك سعود ب ط الاستدلال الاحصائيم)1960حمد (ا  العابدين وحوري،البشير , زين  .37
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م المطلقة لجذور ون ؟وهو أن تكون الق انت هذه المعاملات تحق شر الس   في مرحلة التقدیر لمعرفة ما إذا 
قة = أكب Φ(β) = 0المعادلة  م المطلقة لجذور المعادلة السا انت احد الق ح، فإذا   1ر من الواحد الصح

مثل  ة حتى  أخذ الفروق المتتال فمعنى أن السلسلة غیر ساكنة أ لها اتجاه عام و لكي نتخلص منه نقوم 
ان النموذج المبدئي  انت المعلمة  ARIMA (1,0,1)النموذج  ساكنة .فمثلا إذا  هذا النموذج أ أن  φ=1و

ان النموذج الأصلي ح  ساكنة . إذا  أخذ الفروق حتى تص صف سلسلة ساكنة ,نقوم   ) ARIMA لا 
النموذج  t) aθβ -=(1t) yφβ -(1علي الصورة :(1,0,1   ). ARIMA(0.1.1)فإننا نستبدله 

اس - 2 ار الانع ة في تقدیر الأخطاء فالنموذج Test of Invariabilityاخت ة أهم  نجد أن لهذه الخاص
اس وهو أن تكون جذور ار الانع اخت س لذا نقوم  ون منع اكبر من الواحد  Ө(β) المعادلة الملائم لابد أن 

س فنقوم بتعدیله حتى ون النموذج غیر منع ة للواحد س انت مساو ح، ولو  س عن طر  الصح ح منع ص
قال في هذه الحالة أننا  إلغاء الفروق  انت موجودة قبل أخذ الفروق ,حیث  ة والعودة إلي السلسلة التي    المتتال

لة  Over differencing .t) aθβ -=(1t) Yβ -(1 (38وقعنا في مش
.  

ان النموذج المبدئي ملائم فلابد أن تحق البواقي نفس Residuals analysisتحلیل البواقي . إذا 
ساو  ا ذاتي بین الأخطاء، ومتوسطها  خصائص الأخطاء أولا تتعارض معها ومنها عدم وجود ارت

اینها   ونقوم بتحلیل البواقي من خلال عدة خطوات : σ 2الصفر ت
انت ا رسم البواقي-أ ة حول الصفر : نقوم برسم البواقي ضد الزمن فإذا  س لها نم معین أ متذبذ لبواقي ل

التالي فهذا مؤشر علي أن النموذج ملائم . فهي   تحق خصائص الأخطاء و
ا الذاتي للبواقي- ب انت الأخطاء تمثل :فحص دالة الارت تغیرات  ون النموذج المبدئي ملائما إذا 

س البواقي هذه  التالي لابد أن تع حتة و ة  حتة لابد عشوائ ة  ة وحتى تكون الأخطاء متغیرات عشوائ الخاص
ة  ا عن الصفر. أ تكون خال ن قبول عدم اختلافها معنو م حیث  ا الذاتي صغیرة  أن تكون معاملات الارت

قع داخل الفترة ( ا الذاتي للبواقي  ان معامل الارت معني انه إذا  ). وقبل -n+2,n2من التنبؤات 
ا الذاتي للبواقي. استخدام معاملات الارت فاءته  اره للتأكد من صحته و   استخدام النموذج یجب اخت

اشرة س النموذج لذا  توفی النموذج الأدنى م قد یر  وجود أحد المعالم غیر ضرور ، هذا مؤشر جید لت
ا اطها  ار معنو المعلمة وارت اخت ا عن الصفر أو نقوم  انت المعلمة لا تختلف معنو   لمعاملات الأخر ،فإذا 

س النموذج. التالي ت ن حذفها و م ا قو ف ین احد المعالم ارت   بینها و
اشرة  فت Over fitting .توفی النموذج الأعلى م احث أن هناك أحد المعالم التي لو أض إلي  إذا اعتقد ال

ارالنموذج جعلته أكثر  اخت قوم  قوم بدمجها في النموذج المبدئي ثم  انت ملائمة ، فانه  تها فان    معنو
المعالم المضافة. یتم  ة التي قد تتأثر  ة المعالم الأصل قوم بدراسة معنو س. ثم  ها في النموذج والع ة تر معنو

صا النموذج وتحدید درجته من خلال    .(PACF)و  (ACF)تشخ

عة: ال   Forecasting :تنبؤالمرحلة الرا

                                                        
رات)1986( علو  محمد، مهران38  ة السلاسل تحلیل في مذ قاتها الزمن حو  الدراسات معهد ، وتطب ة،ث وال  . ب ،زهرالأ  جامعة الإحصائ
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ة وهو الهدف النهائي للتحلیل وهو مرحلة التطبی العملي للنموذج  المقترح     وهو المرحلة الأخیرة من المنهج
عد أن یجتاز ن الانتقال إلي هذه المرحلة إلا  م م المتوقعة للظاهرة محل الدراسة ولا  تم الحصول على الق  و

افة الفحوص والاخ ة للتأكد من صحة النموذج ، إذا لم یجتاز النموذج النموذج المبدئي  ص ارات التشخ ت
عد ص . فاءة حسب خطوات التشخ ارات فأنه یجب تعدیله أو استبداله بنموذج آخر أكثر   درجات تحدید الاخت

م إحلال طر عن للتنبؤ وذلك استخدامه ثم ومن النموذج، تقدیر یتم (p, d, q)النموذج  ة الق ة الحال  والماض
ع للمتغیر م والبواقي t(Y(التا مة على للحصول وذلك الخطأ ، لحد تقدیرة ق أ الأولى الق  وهوt+1(Y( المتن
ن لفترة التنبؤ سمى م مة على الحصول واحدة للأمام و ة( الق مة الاولي t+2(Y )الثان  تم التي t+1(Yبإحلال الق

ذا ، الأولى الخطوة في إلیها التوصل  مما صفر ساو  للدالة العینة خارج الخطأ حد افتراض ملاحظة مع وه
قة للمرحلة امتداد المرحلة هذه وتُعد  فترة q عد ستختفي النموذج في MAأن حدود  عني ن  حیث السا  م

 -Box نماذج. وقد أشارا عدة بین المقارنة أجل ه ، من یتعل وما أخطاءه خاصة التنبؤ، نتائج استخدام
Jenkins  رة ل عملي في سنوات إلى ف ش انات جدیدة ، أو دخلنا  لما حصلنا على ب   تحدیث التنبؤات أ 

ة لسنة التوقع في تحدید التنبؤ للسنة التي تلیها، وذلك   ن استخدام النتائج الفعل م التوقع (التحرك للأمام) فإنه 
ة وفي م المقدرة للمشاهدات الفعل ه للق ة بنفس الأسلوب الذ توصل  ومن  .تحدید توقعات المشاهدات المستقبل

  المعلوم في التحلیل الإحصائي وجود نوعین هما : 
ة .التنبؤ بنقطة المشاهدات المستقبل قة للسلسلة في التنبؤ  ة والسا م الحال   : وهنا نستخدم الق
فترة: صفة خاصة علي تنبؤات النقطة التنبؤ  قتصر الاهتمام في الإحصاء والسلاسل  نما یتم بناء فترات  لا  ٕ وا

احث درجة ثقة معینة في التنبؤات. أ  ون لد ال ة. α-1تنبؤ لها، حتى    فترة التنبؤ للمشاهدة المستقبل
ة خطأ التنبؤ: م القوة التنبؤ ستفاد منه في ق أ .و مة المشاهدة والمتن أنه الفرق بین الق ستخدم   عرف  حیث 

ون ( اس جودة التنبؤ ولكي نقول أن النموذج جید یجب أن  ار لق مع ) أقل ما MSEمتوس مرع خطأ 
ن.   م

  
  
  
  

ل ( ابي لتحلیل السلاسل الزمني 1-2الش قة مراحل) المسار الانس س طر ینز بو   وجن
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ة دراسة أمحمد، جلال المصدر: ط ة تخط عات وتنبؤ ة الوقود لمب ة للشر ة، المواد وتوزع لتسو الوطن رة البترول ا منشورة، غیر ماجستیر مذ     2005 الجزائر، للتجارة، المدرسة العل

ة:2-3   ة الاصطناع ات العصب   Artificial Neural Networks Models نماذج الش
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  تمهید : 2-3-1
ة، وهي مستوحاه من طرقة      اً في الحوس ات الحدیثة نسب ة هي إحد التقن ة الاصطناع ات العصب الش

 ، . على الرغم من أن نشأتها تعود إلى ما قبل الحاسوب التقلید ز شر والجهاز العصبي المر عمل العقل ال
ة في عام  ة اصطناع ة عصب ین وارن الفیزولوجي بواسطة العالم 1943حیث تم إنتاج أول خل

)Mcculloch () ات ا   ) والترتس، قدماWalter Pittsماكلوتش وعالم الراض ة عمل الخلا ف ورقة عن 
رها و  نهما من تطو ة المتوفرة وقتها لم تم طة إلا أن التقن س ة  استخدام دوائر الكترون ة، وتم محاكاتها  العصب

ة. ولكن في أوائل الخمسینات  Donald Hebbتب  1949الاستفادة منها. وفي العام  ات العصب عن الش
عد  احثون في هذا المجال، و ة مع اكتشاف الترنزستور. بذلك واصل ال ة التقلید سنة  15بدأ عصر الحوس

ة حیث بدأ   Walter Pittsو   McCullochمن نشر  ات الاصطناع حوث الش ورقتهما، ظهر نهج جدید في 
اء ال الـ عالم الأح ما عرف  ة  عمله  ة. ولكن هذا Perceptronعصب ة للش قات العمل . وهو أولى التطب

ل من  ة في أواخر الستینات عندما نشر  تابهما الشهیر  S. Papertو  M. Minskyالاتجاه تلقى ضرة قو
Perceptrons ة محدودة القدرة. ورغم أن حل ه ه على أن هذه الأنظمة العصب ان الذ برهنا ف لة  ذه المش

طاً إلا أن إیجاده استغرق رع قرن ( قات. ومنذ ذلك التارخ 1986س ) ثم تم إیجاد البیرسیبترون متعدد الط
التعرف على  اهرة في مجالات عدة  ة نتائج  قوة عندما حققت الأنظمة العصب عاد هذا الاتجاه إلى الظهور 

ال ، وتحلیل الإشارات وتحدید الأهداف على .  الأش قات الأخر الإضافة إلى التطب اً  الصور الملتقطة جو
اء مجالات أهم وهي من س الذ الاصطناعي الذ یر الإنساني، طرقة في ملموساً  تطوراً  ع رة وتدور التف  الف

شر  محاكاة العقل حول   .39الحاسب) استخدام ال
ة)      ا عصب ة مجازا (خلا ة سم بیر من وحدات المعالجة العصب ة من عدد  ات العصب تتكون الش

ة  ا العصب ما في الخلا حیث تكون قادرة على معالجة أنواع معینة من المشاكل.  بیرا  ا  ة تشا المتشا
حیث یتم ض التشا ة إلى التدرب  ة الاصطناع ا العصب ة، تحتاج الخلا ار الح ن اعت م عدها  ات. 

ة  ة المدرة (الخبیرة) التنبؤ » خبیرة«الش ة العصب ن للش م في فئة المعلومات التي تم تدربها علیها. و 
ة أسئلة من نوع  ة في ». ماذا لو«بنتائج مواقف جدیدة أو إجا ة عن الحواسیب التقلید ات العصب تختلف الش

معالجة المشاكل نها  أن الأخیرة تقوم  م التالي لا  ة)، و مات محددة ومبرمجة (خوارزم من خلال خطوات وتعل
ع المبرمج  ستط نه إلا حل المشاكل التي  م حل المشاكل الغیر مبرمجة سلفا، أ إن الحاسوب التقلید لا 

التالي فهي قة في حل ال نفسه حلها. و ستفید من خبراته السا مشاكل أقرب لطرقة عمل العقل من حیث أنه 
احثین والعلماء في شتى ”ANN“ الجدیدة .وتعد ثیر من ال ة معاصرة ومتقدمة، استقطبت اهتمام   منهج

ات وتقانة المعلومات حوث العمل ة و . اكتسبت في السنوات الأخیرة طرق 40وغیرها) المجالات منها الإحصائ
ة وحساب التنبؤات المستقبل بیرة عدیدة في معالجة وتحلیل السلاسل الزمن ه من مرونة  ة، نظراً لما تمتاز 

اً مع أ  ة المعروفة والمعتمدة في هذا المجال فضلا عن قدرتها على التعلم والتكیف ذات الطرائ التقلید مقارنةً 

                                                        
   والسكاني الحیوي الإحصاء قسم الإحصائیة والبحوث الدراسات معھد، جامعة القاهرة     Spssمقدمة في الشبكات العصبية الاصطناعية وتطبيقات في العلوم الاجتماعية ) 2013العباسي ، عبد الحميد ( 39
 جامعة ديالي  ا ستخدام الشبكة العصبية  الاصطناعية للتنبؤ  بسعر الفائدة)2010( اسراء، القر عوني . احمد و الحمداني 40
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ات بدأ 41نموذج) شر إلى عدة قرون، ولكن فق مع فجر العصر الحدیث للإلكترون .تعود دراسة الدماغ ال
رة. الإنسان محاولاته لم اته الف   حاكاة الدماغ وعمل

ة تعرف 2-3-2 ة الش ة العصب   -: Definition of ANNالاصطناع
شر    ة مصممة لمحاكاة عمل المخ ال ات حساب ة وهي تقن ة برمج أنها محاولة راض ات   من  تعرف الش

اء و اتخاذ القرارات ر والقدرة على تمییز الأش ة التعلم و التذ ضا التعلم عن  . حیث قابل ح لها أ ومن ثم تت
حتاج لذلك.  ر واتخاذ القرارات عندما  طرقة تؤهله للتعلم والتذ عمل  شر  طر التكرار والخطأ لأن الدماغ ال

ة حاكوها بواسطة نماذج راض نشأ . عندما اكتشف العلماء طرقة عمل الدماغ حاول العلماء الراضیون أن 
اء الص الذ سمى  ة)عنه ما  ات العصب   .42ناعي أحد أنواعه هو الش

ون من عدد من وحدات (عصبونات) المعالجة ) Nilssonوعرفها العالم ( علي أنها نظام حسابي م
)Processing Elements (ه انات الداخلة إل ة والمتوازنة في معالجة الب عتها الدینام طب طة وتتصف     .المترا

ة لخزن 1994عام ) Haykinوعرفها العالم ( ع ة نزعة طب علي أنها متوازة هائلة لتوزع المعالج الذ لد
شر في ة وجعلها متاحة. وهي تماثل الدماغ ال ناحیتین تكتسب المعرفة من خلال تعلم نقا  المعرفة التجرب

ي ( اسم مش   .) وتستعمل الاوزان لتخزن المعرفةSynapticالاتصال المعرف 
ة.))daZuraوعرفها العالم ( سب وخزن المعرفة التجرب نها  م ة  ة فیزائ . وعرفها 43علي أنها أنظمة خلو

ة التي تعتمد علي Nigrinالعالم ( ط بیر جداً من عناصر المعالجة التنش ) علي أنها دائرة مؤلفة من عدد 
ل  ش عمل  ل عنصر  ضافة لذلك  ٕ ة وا عمل علي المعلومات المحل ل عنصر  غیر متزامن النظام العصبي 

  ولست هنالك نظام شامل علي مدار الساعة.
ة     ات العصب ن تعرف الش م ةو ة الش ة العصب ة حاكي نموذج هي الاصطناع ة الش ة العصب ع  الطب
ة( ستخدم )البیولوج ة الطرق  من عددا و ة النظم في المستخدمة الأساس ة العصب ع ات  مساعدة الطب برمج

ة أن أ . المتوازة المعالجة وأسلوب المحاكاة ة الش ة العصب  أسلوب معالجة المعلومات تقوم الاصطناع
شر  العقل محاكاة ة تسمى  . ال طة، هذه الوحدات ما هي إلا عناصر حساب س ونة من وحدات معالجة  م

ة  تقوم بتخزن المعرفة Neurons , Nodesعصبونات أو عقد ( ة عصب ة ) والتي لها خاص ة و التجرب العمل
 Pattern لتجعلها متاحة عن طر ض الأوزان تكون وسیلة لحل مسائل متنوعة تتضمن الأنما

Classification)  ة التي تحتو ع ات الطب ه مع الش لي یتشا أسلوب ه انات  ما تعد نظام لمعالجة الب  (
ة ( ا عصب طة تسمي خلا س ة تحتو علي دالة) أو Neuronsعلي وحدات معالجة  ل خل  العصبون و

ة تسمي التنش ( از Activationخارج ال مختلفة لانح ن صناعة أش م ) وعلي أساس هذه الملاحظات 
   .44معامل الخطأ:)

ل ( از معامل الخطأ ودواله3-2الش ات انح   )یبین ش

                                                        
 

ه،( 42 عادم) 2013عبد الكريم , عبد العظيم  و غالب , فوزي لاقتصاد الكلي متعدد الاب  ، العراق  استخدام الشبكات العصبية الاصطناعية في التنبؤ بانموذج ا
  الجامة التكنولوجية بغداد ) 1) العدد (4، مجلة ابحاث الحاسوب المجلد( الشبكات العصبية الاصطنايةم) 2000/ العبيدي ، محمود ( 43
ة التدفق المياه الداخلة الي مدينة الموصل (دراسة مقارنةم2010( انتصار ،رمضان , ظافر وإ اليأس  44 ،المجلة العراقية للعلوم الاجتماية العدد() تحليل نموذج السلاسل الزمني  (18 ( 

∑  
دالة 
  التنشيط

Y 
푋2 

푋3 

푋1 
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 Wi ،           Yi= f(Xi(  :  أن حیث
 Xi ، المدخلات =Wi، الأوزان أو المعلمات =F،   دالة التنش =Yiالمخرج =    

 (Y)= 1        if y ≥ threshold  (ة او الحد  ( (العت
     =  0   if y < threshold   (ة او الحد  ( (العت

ا ة رما الدالة وتلك [ 0,1 ] او [- 1,1 ] المد محددة التنش دالة تكون  ما وغال ة او تكون خط  لا خط
ن   :صور عدة على تكون  ان ومم

a. Hyperbolic tangent: f(x)=tan h(x)= 1 −
 ( )

 

b. Logistic f(x)= 1 −
 ( )

 

c. Threshold    f(x) =  0 if x<0, 1 otherwise 

d. Gaussian f(x)= exp ( ) 

ة ذلك عن وفضلا ة للخل ر على القدرة" "العصب ة أكانت سواء العلاقات ومراقبتها تصو ة ام خط  لا خط
حة طرقة ص، في أخطاء عن التوزع الناتج سوء تأثیر من وتقلل صح ن التخص م  ثقة أكبر أن تعطي و

م تلك اشرة لتعل انات من العلاقات م ة النماذج مقارنة النموذج في بها تبدأ التي الب الأساس ولا  ، التقلید  تفي 
ح الضرور  ة. العلاقات ذات النماذج في خاصة الصح   غیر الخط
قات ات تطب ة الش ة:   العصب   Application of ANNالاصطناع

 العقل حالة في ما الذاكرة مبدأ یرت الذ الفور  الطب تطبی وهو الطب: مجال ، شر   مبدأ أ ال
ة العلامات ص المرض  .والتشخ

 ة الاتصالات مجال ة السلك  خطو في ینتج قد الذ الصوت صد من التخلص : مثل واللاسلك
فونات، رة الرادارات وفى التل  .الأهداف لتحدید العس

 ة عات.مجال الاعمال المصرف صمة العین والتوق البنوك عن طر اللمس او  ات   : لفتح الحسا
 ناء مجال في خاصة أعمال عدة في : تطبیمجالات الأعمال عات والأسعار و المب ة مثل التنبؤ   الاقتصاد

ة . ات والنماذج الإحصائ حوث العمل  نماذج 
 :م الآلي ات في مشاكل التح توب إلي منطوق فقد استخدمت الش ل النص الم زاد الاهتمام  وفي تحو

رها استخدامها ات نماذج أثبتت ولقد بتطو لات على قدرتها الش حل المش  مقارنةً  وسهولة بدقة التنبؤ 
ة الأسالیب ة، الإحصائ ن حیث التقلید ات أسلوب تطبی م ات بدون النظر الش  عن معینة إلى فرض

عة المتغیرات س على وذلك عضها مع وعلاقتها طب ة  الطرق  من الع   تطبی فإن ثم في التنبؤ. ومن التقلید

푋4 
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 ات س الش نما ذاته حد في هدفاً  ل ٕ م تنبؤات إلى للوصول مضمونة أداة ووسیلة وا ة) الق   45المستقبل
م 2-3-3 ة المفاه ات الأساس ة للش ة العصب    :الاصطناع

ات    ة الش ة العصب طي نظام هي الاصطناع ة، المعالجة وحدات من یتكون  ترا  عنصر أ العصب
ة ذاكرة العمل على القادر (Processing Element) المعالجة ات المعالجة إجراء مع محل  المختلفة عمل

لاً  لتأخذ عضها مع تترا التي اً  ش ل تكون .46)محدداً  ه ل و  ه
ة ة البیولوج   . الش

ل ا نموذج لا(4-2 ) ش ً ا خط طً س   الاصطناعي للعصبون  و
  

  

ة (-1 ل یتضمن النواة.)Cell bodyجسم الخل   :هو جسم غیر منتظم نجمي الش
ارة عن ازرع تر(Dendrites):التفرعات والمداخل -2   ا المجاورة وتنقل الاشارات هي ع الخلا ة    الخل

طة بها. ا الأخر المرت ة من الخلا ل خل    أو المدخلة الي 
سي الجزء وهو :العصب3- ة وهو الإنسان، مخ في الرئ طة تشغیل وحدة مثا ال تقوم س  ومزج استق

، الأعصاب ترسلها الإشارات التي ل خلال من الأخر ال ه ه طل داخلي استق  الشجرة. التفرعات اسم عل
اك-4 ة بین الاتصال محور هو :العصبي الاشت ة الخل ارة ، الشجرة والزوائد العصب  ذات عن وحدة وهو ع

ة ائ م عة  اً  وتمتلك طب اً  جان قوم .هرائ اك قوة وتغییر بتعدیل الإنسان و  أكثر حیث یتعلم عندما الاشت
ارات على عشرات الإنسان مخ حتو  عضها المتصلة الأعصاب من المل  .تفوق التصور شدیدة ثافة ب
ر وجدیر ات في أن الذ ة تتم الش انات معالجة عمل ا بین الب ة الخلا  نقل الإشارات خلال من العصب

ة ولكل وصلات بواسطة ح وصلة عصب مة ترج مة یتم ضره حیث الوزن، تسمى معینة ق  الإشارة في ق
ة دالة لكل توجد ما .الوصلة بهذه الخاصة ل تحفیز تقوم خل  .مخرجات إشارات إلى المدخلات صافى بتحو
اً:   مثان ات مفاه ات تقن ة الش ة: العصب   الاصطناع

قات- 1 ارة وهى  (Layers):الط قات الكلى العدد عن ع ة لط ة، الش قات أ هي العصب  المدخلات ط
قات   .الأوزان لتوزع فق عقد المدخلات تستخدم أن المخرجات، مع ملاحظة وط

قة حجم- 2 ة بتشغیل الخاص البرنامج المحددة الذاكرة حجم حدد وهو(Layer size):الط   الش
ة الدالة - 3 ة الدالة وهى (Neural Function):المستخدمة العصب   Logistics Function).اللوجست

푓(푋) =
1

1 + 푒  

ل( حي مثال )5-2ش ة توض ف ة عمل لك ة الش   x1 = 3    w1 = 0.2                 العصب
x2 = 1    w3 = 0.4     
 X3 =2   w2 = 0.4        

                                                        
ات نشرة في ،  )2013سبتمبر, ،27( وجد ,  عصام45 ةمقدمه الش   Neural Networks  (googl.com)العصب
 السلام علیة لصادق جعفر الامام جامعة، الاصطناعیة العصبیة الشبكاتمقدمة في  (ب ت ) عبد الامیر الساعدي ، احمد حبیب و قصي,  الحسیني 46

Processing 
Element 
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Y=3(0,2)+ 2(0,4)+1(0,4)=1,8    Summation Function  

푓(푋) =
1

1 + 푒 , = 0,85       Transformation Function)47 

ات خصائص2-3-4 ة الش ة:  العصب   الاصطناع
 .قو  راضي أساس على تعتمد- 1
قات إحد تمثل- 2 ا تطب ي التشغیل تكنولوج   العقل محاكاة على تقوم التي للمعلومات الذ
انات من نوع أ تقبل- 3 ة الب ة أو الكم  .النوع
ة المعرفة تخزن على القدرة لها - 4 تس ة على تشغیلها یتم التي الحالات خلال من الم  الش
ن- 5 قها م ة المجالات من العدید في تطب  .المختلفة العلم

ة :أنواع  2-3-5 ة الاصطناع ات العصب   الش
ة للعصبونات   النس ا  ة الارت ما بینها ولكن نوع اً ف طة  داخل ات من عدد من العصبونات المرت تتألف الش

حددان  قة هما  ة و الط ة)الداخل   .48معمارة ونوع الش
ة تنظم    ة الش ا توصیل معنى مختلفة، هیئات لعدة العصب ة الخلا   :طرق منها عدة العصب
ات-1  ة الش ة ذات العصب ة التغذ ات وهى(Feed Forward Neural Networks) :الأمام  التي الش

یبها یخلو طات من مغلقة حلقة وجود من تر ونة الوحدات بین الترا ات أكثر وتعد من لها الم  استخداما، الش
قتین من النوع هذا یتكون  حیث ثیر تتواجد ما الأقل، على ط قات  من في  ان ط ة الأح  Hidden) مخف

Layer) قة بین قة المدخلات ط ات المخرجات، وط ة وتنتقل العمل  من الأمام إلى واحد اتجاه في الحساب
قات  عبر المخرجات إلى المدخلات الط
ة.   المخف

  
ل   .(6- 2)الش

   
  
ة- 2 ات العصب ة ذات الش    :المرتجعة التغذ
ات وهى  اً  طرقاً  لمخرجاتها تجد التي الش ح أخر  مرة خلف   .النتائج أفضل تعطى مدخلات لتص
ات- 3 ة الش تلعب  التي وهى :(Auto Associative Neural Networks) الذات الترا ذات العصب

ونة العناصر ، دوراً  لها الم اً ال في یتمثل نموذج ث المدخلات استق   الوقت. نفس المخرجات في و
ات -4 ات من النوع هذا في Recurrent networks المتكررة: الش عض العصبونات المخرجات الش  ل

قة لحظة في ذاتها بنتائج العصبونات یتعل ، عصبونات بإخراج أو سا التالي أخر  هذا الاشارة في فان و
ا تتجه النم ً ضا الاخراج نحو أمام سي وأ طل ذاته الوقت في ادخالا لتكون  الاتجاه الع ات علیها و  الش

                                                        
 للعلوم العربیة المجلة ،  لمصرفيا العمیل اعتمادیة بدرجة التنبؤ في العصبیة والشبكات التمایز تحلیل استخدام، ( 1996 )  عقیل ، وھادي أحمد ، والمطوع ، مسعود, بدرى47

  29 -315).) ،ص( (2 ) عدد (3 ) مجلد الكویت ،الإداریة
علوم الإحصائية العدد الشبكات العصبية للتنبؤ بالسلاسل الزمنية ذات السلوك الآسياستخدام م)  2008حازم , عزة ،( 48    13، المجلة العراقية لل
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ة اللحظات ذاتها اللحظة الإدخال یتعل ما في لحظة الاخراج لأن الدینام قة و ذاكرة .  تمتلك أ السا
ة  . وتعد Hopfield & Elman & Jordanأمثال ات من Elmanش ة الش  اذ الاسي التمهید في المناس

قة من المخرجات ان ة الط ة المخرجات وان نفسها، تغذ المخف قة المخف  في ،تخزن t-1 الزمن  عند للط
ة ادخالا عد والذ متجه ارةt الزمن عند للش ع قة فان اخر  و ة الط طة المخف ا مرت اطً ا ارت ً  متكاملا، متكرر

عاد ة خلال خطوة  واحدة والمتجه  ارة هو الادخال فان لذا .الش  والمتجه الجدیدة دالة للمدخلات عن ع
ا المخزون  قً عتبر ادخالا معین زمن في مثل الادخال والذ سا ) للزمن و ما 49الساب ل.  في مبین و   الش

ة 2-7(     Elman)ش
  
  
  
  
  
  

ة  فیلدش       ):Hopfield( هو
ة مرتجعة من مخرجها الي مدخلها وتتكون من مجموعة من وحدات     ات المتكررة التي لها تغذ من الش

مة و( ة تتمیز بوضوح تنش  ثنائي الق ة 0) انطلاق و(1معالجة أول عت ل وحدة  ما تتمیز  ) عدم لانطلاق .
ة ϴانطلاق( فیلد) و ش ات الترا الذاتي إن لها حالة  هو انت من ش ان  استقرار لابد أن تستقر فیها أ

ة  ة أو تغییر عت طات بین وحدات الش ة لها .وهذه الحالة یتم الوصول إلیها بتغیر أوزان الترا الحالة الابتدائ
  الاستثارة وتتكون دالة الاستثارة من :

ٍ  Sjلحساب المدخل الكلي  دالة الاستثارة -أ أو  i: هو وضع استثارة الوحدة xiwij∑=jS  .Xiلكل وحدة .
  . jو  I:وزن الترا بین الوحدات  wijمخرجات. 

دالة اخراج  - ب ة التماثل (دالة الحد الفاصل  ة بخاص طات هذه الش معني انSymmetric: .تتمتع ترا  (  
طات بین وحدتین  عني ان الوزن موجب بین wij=wjiلا یتوقف علي الاتجاه أ أن  i,jشدة الترا   وحدتین  هذا 

عني الوزن السالب  بین وحدتین اتجاه الوحدة النشطة الي اخماد الأخر  میل الي استثارة الاخر بینما  لاهما 
ة  الحالة الجمع ل تسمي  ة  ة تعبر عن حالة الش م ة وجود  ة الممیزة لهذه الش ح .والخاص ا   أ ترا 

ة تسعي ة واثبت ان الش طل علیها طاقة الش مة و ة ادني ق   عن  حالة الاستقرار عندما تأخذ طاقة الش
ة هي:   لها .ومن خصائص هذه الش

ة تراكم التمثیل الموزع للمعلومات-1 ان الإضافة الي ام نس استتار لوحداتها    : حیث یتم تمثیل المعرفة 
ة. استخدام اتساق مختلف لنفس وحدات الش عضها    المعارف المخزونة فوق 

م الموزع واللامتزامن2- ة التح أن تنش أو تخمید انطلاقاً من ظروفها المحل ل وحدة قرارها   : حیث نجد 

                                                        
  170- 169حازم ,  عزة ، مرجع سابق الذكر ص ص  49
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طاتها واوضاع الوحدات المتصلة بها).  قة ترا   (ط
المحتو  - 3 ن تخزن عدید من الانساق) (content-Addressable Memory الذاكرة المعنونة  م علي  حیث 

عض  تم ذلك بتحدید أوضاع استثارة ل ة . و ن استرجاعها بتحدید جزء منها فق للش م هیئة حالة استقرار و
حث عن وضع  ال ة  طرقة تلقائ ة  ة استرجاعه لتقوم الش ة التي تمثل جزء من النس المطلو وحدات الش

. مثل هذا النس  الاستقرار الذ 
طرقة مقبولة إن فسد ) To lerance Fault: (تجاوز الهفوات-4 ة الاستمرار في مهامها  ن للش م حیث 

عضها. عض وحداتها أو في حالة تدمیر   سلوك 
م الذاتي- 5 ة التنظ وهنین (Self-Organizing(ش ة  ة فعالة في s’Kohonen): ش ) تعتبر هذه الش

ع اسلوب  التعلم الذاتي أ بدون اشراف حیث تستقبل عدد من التعامل مع الظروف غیر المتوقعة والمتغیرة وتت
یف تصنف المدخلات وتتكون من  ة في هذه الانما وتتعلم  اكتشاف السمات المعنو انما المدخلات وتقوم 
قة المدخلات الي  اطات للأمام في وحدات ط طات. ارت قة واحدة من وحدات المعالجة ولها نوعان من الترا ط

قة المخرجا قة المخرجات تستخدم في انتاج تنافس بین وحدات وحدات ط ة بین الوحدات في ط ت و جانب
ل الوحدات  لغي نشا  المعالجة والوحدة التي لها اكبر مستو تنش هي الفائزة  التي تنتج إشارة مخرجات و

طات غیر نشطة الي نشطة و وهنین تتعلم الوحدة بترحیل اوزانها من ترا ة  .  وفي ش سمح للوحدة الأخر
حدث تعلم في هذه الوحدة. وتوضح اشارة  ن ان  م التعلم ,فإذا لم تستجیب الوحدة لنم معین لا  الفائزة فق 

أخذ yjالمخرجات( تساو واحد واشارات المخرجات التي خسرت المنافسة تساو الصفر.  i) للوحدة الفائزة 
طل علي وزن نقط ∆wijوتعرف هذه القاعدة لتغیر اك الذ    : wij ة الاشت

wij∆ (X) = {                            ( )  
 ( )   ( )    

  ) .0.1: معدل التعلم (α: إشارة المدخلات  xiحیث 
م 2-3-6  لي التصم ة لبناء اله ة الش ة العصب  الاصطناع
م   لي التصم تضمن المعلومات لنظم وفقاً  (ANN) لبناء اله ة و م ذلك التقلید   الخطوات التصم
ع یتم- 1 انات تجم ار أو تدرب في تستخدم التي الب ة اخت  .الش
انات تعرف یتم - 2 ة، التدرب الخاصة الب  .والتعلم التدرب خطة ووضع للش
ل بناء - 3 ة ه یب وتحدید الش ة تر قات المدخلات عدد في الش ة ونوع والط  .الش

ار4 -  ر أو أدوات من متاح هو ما حسب التعلم طرقة اخت ة تطو   .القرارات أو الش
م وضع5-  م تعدیل یتم ذلك عد ثم والمتغیرات، للأوزان ق ة طر عن الأوزان في الق  .المرتدة التغذ
ل6 - انات تحو تم المناسب النوع إلى الب ة طر عن و انات لتجهیز معادلة تا  .والبرامج الب
ار التدرب عملیتي تتم فیها7 - ة، والمخرجات المدخلات عرض تكرار خلال من والاخت م المرغو  ومقارنة الق

ة ة، مع الفعل   الفرق. لتقلیل الأوزان تعدیل ثم (الخطأ)، حساب ثم المحسو
ع وهنا- 8 ة تستط ة النتائج إلى الوصول الش ن التدرب، مدخلات استخدام خلال من المرغو م هذا   و

ة الاعتماد   .النظام من جزء أو بذاته قائم مستقل نظام الاستخدام في على الش
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ة 2-3-7 ة الاصطناع ة العصب ونات الش   Artificial Neural Network Components :م
ة  أو     ا عصب سمى خلا ة تتكون من مجموعة من وحدات المعالجة و ات العصب ما رأینا أن الش

طات  عصبونات ل ترا ما بینها في ش ة في المخ وهذه الوحدات متصلة ف والتي تتماثل مع العصبونات البیولوج
ة) ة العصب ل عصبون لعدد .تعمل الروا علي تمرر الإشارات من عصبون لآخر و50تسمي الش ستقبل 

ي ینتج إشارة مخرجات واحدة فق تنتقل عن طر الروا الخارج للعصبون  من المدخلات وعن طر تشا
. و من خلال  وتنقسم إلي عدد من الفروع تنقل نفس الإشارة وتنتهي الفروع الخارجة والواردة لعصبونات أخر

ة تض بها الأوز  ات حساب ة . فوحدات وحدات معالجة یتم عمل ة لكل مدخل للش ان على ردة الفعل المناس
قة المعالجة وهي التي تخرج نواتج  ن ط ّ قة المدخلات، و وحدات المعالجة تكو قة تسمى ط ن ط ّ الإدخال تكو
التي تلیها والتي یتم فیها ض  قة  ل ط ة التي تر  قة من الوصلات البین قة هناك ط ل ط ین  ة. و الش

قة واحدة فق من وحدات الإدخال، ولكنها قد الأوزان ال ة على ط ة، وتحتو الش ل وصلة بین خاصة 
قات المعالجة) قة من ط ة . وتتكون 51تحتو على أكثر من ط ة مجموعة من الش  عناصر عدة من مر

ات إجراء على القدرة العناصر لها وهذه (Neuron) نیرون  اسم علیها طل معالجة ة العمل  خلال من الحساب
انات معالجة.1 :خطوات عدة طة. ( المعالجة عناصر خلال من أولاً  تمر الب س   )(Neuronال
 لكل معین وزن  إعطاء یتم الر خطو .ومن3 .الناقلة الر خطو عبر الأعصاب بین الإشارات .تمر2

ضرب معین مدخل  (Neuron)إل  الداخلة الإشارة مع و
وضح ل و طاً  )نموذجاً 8-2( ش ة س ة للش ة العصب   .الاصطناع

  Inputs        Weights         Summation       Transfer       Outputs 
 

  
  
  
  

ة: ة للش ونات الأساس ل  أولاً: الم ل العام (الش ات تتألف من نلاح أن الش ) لهذه الش   الساب
ونات وهي: ل هذه الم ات لا تحتو علي  عض الش ة حیث توجد  ة التال ونات الأساس  الم

ة شرحة- 2      (Input Layer).:  المدخلات شرحة- 1   : (Hidden Layer).مخف
ة (الأوزان). وسوف نتعرض لك-Output Layer 4). المخرجات شرحة- 3 شيء الوصلات البین ون  ل م

  .من التفصیل
  
  

                                                        
 

 مريخ ترجمة محمد يحي عبد الرحمن,  الرياض دار ال ، ، الذكاء الاصطناعي دليل النظم الذكيةم) 2004نيجنفبتسكي  ، ميشيل ( 51

1x 1w 

2X 2W 

Xn nW  

iwix∑ Transfer iY  
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ل( ونات العصبون 9-2الش    ) م
  
  
  

لان من نلاح   :یتألف من العصبون  الش
   a1,a2,….an (Input . الدخل إشارات 1 -

عبر الوزن عن شدة الترا بین العناصر jn, …,Wj3, Wj2( Weights ) W قو الأوزان - 2    حیث 
ع الموزون  الدخل في الإشارات الجامع لجمع إلى قسم العنصر عنصر المعالجة وهذا- 3 ع النقل تا  أو تا

ع وهذا (Activation Function )التفعیل ع لذا خرج العصبون  من حد التا  Squashing التخمید سمى بتا
  .(Xij) (Output)الخرج- 4  ١،١ [-أو ] ٠،١ [المجال ضمن الخرج یجعل

قة المدخلات-1 قة   Input Layer: ط انات هي الط ة من الخارج وتنتقل الب ة الش التي یتم عبرها تغذ
ة وقد تكون وحدة المعالجة واحدة أو أكثر.  بواسطة وحدات المعالجة (العصبونات) التي تتألف منها الش

انات خام ( ن أن تكون ب م .Raw Dataوالمدخلات  لین  ) أو مخرجات معالجة أخر وهي تأخذ أحد الش
ة ( م العدد التي تستخدم. ولا تتم أ  (continuous)متصلة ) أوBinaryثنائ توقف ذلك علي نوع الق و

انات عبر الوصلات (الأوزان) إلي وحدة  قة الادخال بل تقوم بنقل الب ة في وحدة المعالجة في ط معالجة حساب
قة المخرجات إشارات الدخل ( ة أو الي وحدة المعالجة في ط قة الخف  .n,..a3,a 2,a1( aالمعالجة في الط

قة المخرجات- 2 تتكون من وحدات المعالجة التي یتم عبرها الاخراج النهائي وقد  Output Layer: ط
قة الإدخال و  تكون وحدة المعالجة واحدة أو أكثر حسب البیئة المعمارة. وتنتقل الإشارات القادمة إلیها من ط

. ح مدخلات مرة أخر ة أو لتص ة .وقد ترسل إشارة المخرجات النهائ قة الخف  من الط
ة- 3 قة الخف ات   Hidden Layer :الط عض الش قتي المدخلات والمخرجات وقد لا تحتو  تقع بین ط

قة المدخلات عبر الوصلات  ة واحدة أو أكثر. وهي تنقل الإشارات القادمة من ط قة خف علیها وقد تكون ط
قات مهمتها نقل ال ارة عن وصلات اتصال تر بین الط ة  وهي ع انات أو (الأوزان) فتقوم الوصلات البین ب

قة المخرجات) رسالها عبر الوصلات إلي ط ٕ   52معالجتها وا
ة الوصلات-4 ارة هي) Connections الأوزان(البین قات بین اتصال وصلات عن ع  تقوم المختلفة الط
قات بر قة ل داخل أو الوحدات عضها مع الط ة تكون  التي الأوزان عبر ط  ل مع مرفقة أو مصاح

ة وصلة انات ومهمتها تقل بین قات أو المعالجة وحدات بین الموزونة الإشارات أو الب   .الط
: وحدات المعالجة (العصبونات): اً   ثان

ل العام    ة لتعطي الش طرق مختلفة بواسطة الوصلات البین ة تتصل  انات في الش   هي الوحدات معالجة الب

                                                        
  مرجع سابق الذكر، فوزي , العتیبي  52
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ة: ا ع عناصر المعالجة لآت ) لأ إجراء Parallel Processingلمعالجة المتوازنة(أو البیئة المعمارة. تت
ة : شر وتتكون من الآت ه عمل العقل ال ات وهي تش  Weightingمعاملات الأوزان (- 1الحسا

Coefficients (2- ) دالة الجمعSummation Function. (  
ل ( - 3   دالة الإخراج . -Transfer Function  (4دالة التحو

لاصطناعي لعصبون  نموذج قات هذه احد في عصبون  :  في  الموجودة العصبونات افة یتصل الط
قة ه التي الط قه التي و تل م أو الإشارات ترده حیث ، تس قة عصبونات من الق قة الط قوم السا  و معالجتها ل
مة خرج إعطاء قة عصبونات افة إلى تنقل وحیدة ق ل التي الط قته  م عدة یتلقى اذا عصبون  تلي ط  دخل ق

عطي مة و  انا وحیدة ترت خرج ق ل بدخل أح قته  م عدة یتلقى اذا عصبون  ثابت ط عطي دخل ق مة و   ق
انا وحیدة ترت خرج ل 53ثابت) بدخل أح قته  م عدة یتلقى اذا عصبون  ط عطي دخل ق مة و  وحیدة  خرج ق
انا ترت ة ل في ثابت بدخل أح ة یدعى مدخلات له علاقة ولا معالجة عمل از الش   .   bias الانح

                   
ل (  للعصبون  الراضي ) الوصف10-2الش
k1: W ,الدخل. اشارات Xm--2,X1: X: حیث 

 kmW---k2W ة الأوزان   .k :للنیرون.  المش

KU .الخرج الخطي للجامعbk ع از تا الانح
 التفعیل.

  

قة    المعلومات: معالجة طر
اطه یتمیز آخر و عصبون  بین اتصال ل    مة ارت ل و هي الوزن  تدعى ق ة مد تش ا أهم  بین الارت

مة ل ضرب العصبون  قوم ، هذین العنصرن قة عصبونات من واردة دخل ق قة الط  الاتصالات أوزان السا
ع  النتیجة إخضاع ثم ، الضرب نواتج جمع ثم من ، العصبونات مع هذه للتا نوع  حسب یختلف تحو

ع ناتج ، العصبون  ل تا قة عصبونات إلى ینقل الذ العصبون  خرج عتبر التحو   اللاحقة. الط
عبر الوزن عن شدة الترا بین عنصر قبله و Weighting Coefficients)( معاملات الأوزان - 1 : حیث 

انات من  ات یتم عبره نقل الب سي في الش ة للذاكرة  عده وهو العنصر الرئ قة لأخر وهو الوسیلة الأساس ط
رمز له ة حیث تتعلم من خلال ض الأوزان و عد إكمال مرحلة التدرب أو تعلم الش بین عنصر   ذلك 

الآتي:   . Wiji3, Wi2, Wi1W……,المعالجة 
ة تقومSummation Function( دالة الجمع - 2  ) لجمع الإشارات في الدخل الموزون وهي أول عمل

مة مدخل في وزنها المصاحب لكل  ل ق ضرب  قوم  حساب متوس الأوزان لكل مدخلات وحدة المعالجة و
الآتي:     Sحاصل الضرب  = ∑ x W → (2 − ة الجمع لكل وحدة  jS. حیث (44 : ناتج عمل

مة المدخلة القادمة من الوحدة ( Xiو jمعالجة    وحدة المعالجة  یر: الوزن الذ  ijW) وj) الي الوحدة (i:الق

                                                        
تم و حمد ، محمد   53 ص  (م2008)رم  ,حا ات استخدام (السل )الرئو  التدرن  مرض ،تشخ ة الش ة، الملتقي العلمي الاول لصناعة المعلومات جامعة الموصل  العصب   الاصطناع



45 
 

)j)الوحدة  (i        :الآتي انا تكتب المعادلة    ) واح

S = b + X W → (2− 45) 

از ( bjحیث أخذ دائماً الجمع احد(Biasتمثل انح ونات الدخل و عتبر احد م ه 10X=) وهو    ) وعمله مشا
الرمز ن ان برمز له  م از اليbj= W0j لعمل الاوزان و ضافة وحدة انح ٕ ع  وا ل تا وحدات الدخل تغیر من ش

ل .   التنش أو دالة التحو
ل: - 3 ل ناتج الجمع الي  دالة التحو عد عمل دالة الجمع وهي تحو ة في وحدة المعالجة  ة الثان هي العمل

تم  مة محصورة في مد معین .و ة المرغوب فیها أ الي ق فترض ان تكون احد نواتج الش م التي  احد الق
مق ة (ذلك  مة العت مة تسمي ق الرمز(Thresholdارنة نتیجة الجمع مع ق رمز لها  طب Ø) و ) ولتحدیدها 

ة  صورة اساس ة  ل. وتتوقف  مخرجات الش ع التحو سمي تا ع تنش معین و علي المجموع قبل المقارنة تا
ة دائماً مخرجات محصورة ضم ع أو الدوال تعطي الش ً علي التوا  ].1,1-] أو [0,1ن المجال [علي هذه بناء

ع أن ل تا جب العصبون  خرج من حد التحو ة الخواص متلك أن و عا ون  أن- 1:التال  ون  أن- 2مستمراً  تا
لا ا وهناك ون  أن متناقص غیر.-3 الحساب سهل و للاشتقاق قا اب ع أنواع ثلاثة انس   -التفعیل هي : لتوا

i. ع دالأسي التا مو ة ( : تسمي دالة الس مة Sigmoid functionأو السین ل المخرجات لق ) هي تحو
د الثنائي أو [0,1محصورة بین [ غمو د ثنائي 1,1-] وتسمي دالة تنش س غمو ] وتسمي دالة تنش س
أخذ ة .و  ع هذا القطب م التا ات  وهي أكثر الدوال استخداماً + ∞ )و(∞ -بین المحصورة الدخل ق في خوارزم
ات  سببتدرب ش ثرة سهولة الانتشار الخلفي   أنواعه. اشتقاقه و

ii. ع ة تا مة المخرجة محصورة بین  Step function:(العت ع یجعل الق ) تعرف بدالة الحد الفاصل وهذا لتا
حد0,1[ ع  التنش الثنائي  ع هذا ] وتسمي تا ح حیث العصبون  خرج من التا ا الخرج ص  إذا الواحد مساو

ا أو أكبر الدخل آن ح مساو ص ا الخرج الصفر و   الصفر  من أصغر الدخل آن إذا الصفر مساو
iii ع الخطي ) توفر دالة التنش الخطي مخرجات تساو المدخلات الموزونة لوحدة Linear function: (.تا

ستخدم ع هذا المعالجة  ة . المرشحات في المستخدمة العصبونات في التا   الخط
Iv  .دالة الإشارة ):Sign function ات التصنیف وتمیز ) تعتبر من دوال الحد الصلب تستخدم في عمل

مة مقسمة تدعي (   ).Øالانما وتستخدم ق

  
ل(   التنش دوال اشیر ) یوضح11-2الش
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مة محصورة في مد معین قد دالة المخرجات-4 ل ناتج الجمع لق ة الجمع الموزون وتحو عد أن تتم عمل  :
ات تقوم وحدة المعالجة بتعدیل ناتج تكون المخرجات مسا عض الش ل ولكن في  ة لنتائج دالة التحو و

ل، من خلال التنافس بوحدات المعالجة المجاورة التي لها تنش أكبر وهذه منافسة تحدد وحدة المعالجة    التحو
الإخراج وتساعد في عدد الوحدات التي تشترك في عملیتي التع   لم والتدرب .التي ستكون نشطة وستقوم 

ص عمل وحدة المعالجة في الآتي:  ن تلخ م   و
ال الإشارات أو المدخلات من العالم الخارجي.- 1  الاستق
 تعدیل الإشارة الداخلة عن طر الأوزان و تضرب في الوزن الموجود في خ ر الوحدة.- 2
استخدام دالة الجمع .- 3  جمع الأوزان الداخلة من الوحدات الأخر 

ع التنش علي إشارات الدخل الموزونة حتى یتم تحدید إشارة الخرج الناتج.4-   تطبی تا
ون ناتج نهائي)-5 ن أن یبث لعدة وحدات معالجة  أخر و م  . 54الخرج الناتج من الوحدة 

ة ممیزات 2-3-8 ة الش ة العصب   :الاصطناع
ات) (صفات میزات ثلاث هناك ة وصف یتم من خلالها (ANNs) للش ة الش   وهي: العصب

ل1. طات  لهذه الأوزان تحدد التي الطرقة 2. المعمارة). یدعى ما وهو(العصبونات بین الترا ش الترا
ة). التدرب، تدعى (والتي   .55المستخدمة) التنش دالة نوع 3- التعلم، الخوارزم

ات 2-3-9 ة) للش ل ة(ه ة معمار           Architecture of ANN :البن
ة عضها مع العصبونات بها ترت التي الطرقة هي   یل الش طرق  لتش ، حیث ان هذه العصبونات ترت 

ة ة المعمارة للش قات تظهر لنا البن ة هذا الترا وعدد الط ف ة یرت وهذا مختلفة ووفقاً لك   بخوارزم
ة قة ذات التدرب ،الش ة الواحدة الط ة ل ترت الأمام ات من مر  من عصبون  ل P الدخل شعاع مر

ل عصبون  W .الوزن  مصفوفة خلال یل الإزاحة مع الموزون  الدخل بجمع تقوم جامع وصلة حو  و  لتش
ات إن وفي النتیجة للعصبون  العدد الخرج قة خرج مر ل العصبونات ط    .عمود) الخرج (مصفوفة شعاع تش

ل( ة12-2الش قة ذات ) الش ة الواحدة الط   الأمام
  
  
  
  
  
  
  

ات ة إلى تدخل الدخل شعاع مر ة: الأوزان مصفوفة خلال من الش   التال

                                                        
 حلب،شعام للنشر التصنيق)،   تخوارزميا الشبكات العصبية (البيئة الهندسيةم) 2004عيسي ، علام ذكي( 54
ات)2000(  علام العلوم، 55 ة، الش ة العصب ة البن ات-الهندس قات –الخوارزم قة ،"التطب  ،سورا حلب، ، والعلوم للنشر شعاع الأولى، الط
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ات علىتدل  عمودا مؤشرات الأم الهدف العصبون  على تدل المصفوفة لعناصر السطر مؤشرات   الدخل مر
ة وأن الأول، العصبون  یتعل الوزن  أن على تدلW1,2 العنصر المؤشرات في أن أ .المصدر   الدخل مر

قات هي: هي العصبون  لهذا ات وفقاً لعدد الط ن تصنیف تراكیب الش م ة و   الثان
ات-1 قة( وحیدة الش قة واحدة من الأوزان في  ) الإدخالsingle layer netالمفردة) (الط ة ط هذه الش

أنها الإشارات التي تستلمها من العالم الخارجي. وترت هذه الوحدات  ن تعرفها  م   إما وحدات الإدخال ف
ة امل ومن أمثلتها ش ا  ة لوحدات الإدخال ) وذات ارت  Adeline بوحدات الإخراج (تمثل الإجا

preceptor( )auto hetor ع انس   .             اب الخطأ خلفا ,ولا ترت وحدات الإخراج المخط ذات طا
ات2-12(  مثل نموذج الش قة وحیدة )    .الط

  
  
  
  
  
قات (-2 ات متعددة الط   )Multi layer networkالش

ة (    قة أو أكثر من العقد المخف أنها الوحدات لا تمثلHidden nodesهي التي تمتلك ط ن تعرفها  م  ( 
نها حل مشاكل أكثر تعقیدا من النوع الأول ولكن تدربها أصعب أمثلتها  م ل وحدات إدخال ولا إخراج    الش

قات2-13مخط ( ات متعددة الط مثل معمارة الش  (  
  
  
  
  
  
  

طها الي الآتي: قات وحداتها وترا انات عبر ط عة انتشار الب ات وفقاً لطب ن تصنیف الش   -م
ة المتقدمة (- 1 ات التغذ ة الراجعة Feet forward . (2 - )ش ات التغذ  )   Feet Backش
ات الر الذاتي (- 3  ة السطوح  -Auto Associating .(4ش ات ذات   (Self-Organizing)ش

ة قات ثلاث وللش قة1.هي: الأوزان من ط  Input to ).المخفي والمستو  الإدخال مستو  بین الوزن  ط
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Hidden Weights   .2قات ات بین الأوزان ط ة المستو قة3 0 (Hidden Weights).المخف  بین الوزن  ط
  .56( Hidden to Output Weights )الإخراج ومستو  المخفي المستو 

ات في التعلم 2-3-10  ة الش ة:   العصب   Learning in ANN  الاصطناع
ساهم    ة، لأن ذلك س عنا ة عن طر إعطائها مجموعة من الأمثلة، التي یجب أن تكون مختارة  تتعلم الش

ة. ومجموعة الأمثلة هذه تسمى فئة التدرب ات .في سرعة تعلم الش ان استخدام  طرقتین لتدرب الش   الإم
وسیلة للتعلم او المحاكاة بین النظام والمستخدم وتنق ة  ة إلى قسمین حسب العصب ة عصب م ش سم طرق تعل

ة وهما    :فئة التدرب التي تعرض على الش
م المراقب بواسطة معلم  )Supervised Learning of ANN’s(أولاً: التعل

انات    رة عرض الب ة على ف ة الاصطناع ات العصب م أو التدرب بواسطة معلم للش ل طرق التعل  تقوم 
ة أمام  ل المدخلالتدرب ال وهما الش ة على هیئة زوج من الأش ل المستهدف input الش  والش

target) وتتضمن نموذج المدخلات إضافة إلى الإخراج المرغوب لتحدیدreal output ة ) وان في هذه العمل
عد إعطاء مصفوفة الأوزان  ة  ص أداء الش قي إلى ان یتم تنق حدد متجه یتم إجراء مقارنة بین الإخراج الحق و

قارن بین ( real vectorالخطأ ( ة output vector) حیث انه  ) مع متجه المخرجات والمدخلات للش
ة : ضا مع الإخراج المرغوب لتحدید الأخطاء من خلال المعادلة التال قارن أ  Real output- target و

output = error  ح ال ن أن یتم إما بتصح م م بوجود معلم  الاعتماد على الذاكرةأن التعل  .خطأ أو 
ح الخطأ- 1 م بواسطة معلم على نم تصح ة  : التعل ات الخط م الش ستخدم هذا النوع من التدرب لتعل

حساب  ة  قة الواحدة التي تستخدم لحل مسائل التقابل الخطي بین الدخل والخرج، حیث تقوم الش ذات الط
م الأوزان عن طر دالة إشارة الخطأ من خلال الفرق بین خرج الع تم تعدیل ق صبون والخرج المطلوب، و

ة. تعتبر  ة للأوزان المش النس ع  ع الكلفة بهدف تصغیر الفارق عن طر اشتقاق هذا التا الخطأ المسماة بتا
م بواسطة معلم . م من أهم طرق التعل   هذه الطرقة في التعل

م بواسطة معلم المعتمد على  -2 یتم في هذا النوع تخزن المعلومات المتوفرة عن البیئة في  : الذاكرةالتعل
تطلب هذا  ة أ تخزن مجموعة التدرب التي هي شعاع الدخل وشعاع الخرج المقابل له و ة العصبون الش

م ه الأشعة ووجود قاعدة تعل ار لتحدید تشا م وجود مع   . النوع من التعل
م غیر المراقب ب اً: التعل   )Unsupervised learning(دون معلم ثان

ة لذا یجب على النظام إن یتعلم بواسطة     م النماذج المطلو وفي هذه الطرقة لا یوجد مشرف لتقد
جب إن یتم هذا  لة في نموذج الإدخال للمستخدم التجربي و ة للخواص أو العوامل المه ف الاستكشاف والك

ة الأوزان المنت صوره التعلم من خلال تقو میز التعلم بهذه الطرقة  ة و ة للعقد لكي تتطاب النماذج التجرب خ
ارة عن متجه المدخلات فق دون عرض  متكررة إلى إن یتم استقرار الأوزان . وفیها تكون فئة التدرب ع

م على أساس ات أسالیب التعل م الذاتي حیث تبني الش ة، وتسمى هذه الطرقة التعل قدرتها  الهدف على الش
                                                        

ر  56 اس ,  ال ة العلوم، باستخدام  الشبكات العصبیةتصمیم منظومة لتمییز أنماط الإشكال الھندسیة  )1192-1191(،غیث إسماعیل وع ابل- ل  2010جامعة 
(Hamming @ Max net) ص  
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س المبدأ  دون عرض أمثلة لما یجب أن تنتجه وذلك على ع عرض و على اكتشاف الصفات الممیزة لما 
م بواسطة معلم ع في أسلوب التعل اني .المت م الهیب   .Competitive، و التنافسي  Hebbianوهو نوعین التعل

: م بإعادة التعلم ثالثاً   : (Reinforcement Learning)التدع
ة ومتق    م عمل فصح حیث مراقب، الغیر والتعلم المراقب التعلم بین طرقة الخل أساس على التدع   لا 

ة ة عن للش م العصب ة الق ق شار مراقب، الغیر في التعلم الحال هو ما للمخرجات الحق ة ولكن    إلى الش
   .المراقب التعلم ما في طرقة خطئها أو نتائجها صحة

ةقوانین التعلم  ة الاصطناع ات العصب قةفي الش ثیر من القوانین وأكثرها شیوعاً هي التي تمتلك ط   : هناك 
ة ( ان Hidden nodesأو أكثر من العقد المخف نص هو (إذا  أنها الوحدات. ولا تمثل و ن تعرفها  م  (

ة من العصبون المثار iالعصبون  اف اً بدرجة  طه فتح jقر ته في تنش ا نقطةتتكرر مشار ة لارت   دث تقو
ح العصبون  ص اك بین هذین العصبونین و ه من العصبون  j الاشت ة للتنب اغة iأكثر حساس ن ص م ). و

اً:   القانون راض
W (t + 1) = w (t) + ∆w (t) → (2 − 46) 

∆w (t) =  αx (t)y (t) 
푦 و jهو مدخل العنصر  푥حیث:  (푡)مخرج العنصرj في الزمنt  و푊  وزن الترا عند الزمنt  والزمن

ه ( اً مع  α) و t+1الذ یل عني هذا القانون أن شدة عنصر المعالجة تتناسب طرد ة. و معدل تعلم الش
م من خلال تعدیل الاوزن إذا تم الاتصال ما بین عصبونین  حدث التعل ل منهما حیث   iحاصل ضرب طاقة 

,j ) ان اناً معامل نس ستخدم اح اك وعادة Forgetting factorو ) من أجل فرض حد علي وزان نقا الاشت
ان في الفترة تتراوح بین ( قع معامل النس الاتي0,1ما  ان  ة المعادلة بدلالة معامل النس تا ن  م    :).  و

w (t + 1) = w (t) + ∅Y t[λx (t) − w (t)] → (2 − 47) 
فیلد - 1 ه لحدما قانون  Hopfield's lawقانون هو ش  :Hebb حدد القوة   استثناء أن هذا القانون 

م  ك أو ق طات المشا ة من خلال تعدیل ترا م في لش حدث التعل طات ینص علي:  والضعف في أوزان الترا
انت فعالیتها نشطة ( ان هناك اتصال بین عصبونین و )في نفس اللحظة، فإن وزن الر onالأوزان فإذا 

العلاقةبینهما سیزداد. ولا تشمل القاعدة ا   : لعصبونات غیر الفعالة وتعطي 
w (t + 1) =  w (t) + x (t)y (t) → (2 − 48) 

رة التعدیل المستمر لقوة  :Delta Ruleقاعدة دالتا:- 2 ة علي ف م استخداماً وهي مبن من أكثر قواعد التعل
ة لوحدة المعالجة وتعمل علي تغییر أوزان  ة والفعل طات الدخل لتقلیل الفرق بین المخرجات المرغو ترا

قة المخرجات ل الخطأ من ط تم تحو ة و الطرقة التي تصغر متوس مرعات الخطأ للش طات  بواسطة  الترا
طات الدخل أ الخطأ ینشر  قة لتعدیل أوزان الترا ة السا قة العصب ستخدم في الط ل ومن ثم  دالة التحو
قة الاولي وتسمي  سي حتي الط ة الانتشار الع ل مرة وتستمر عمل قة في  قة ط قات السا سي الي الط ع

ة والا ة الامام ات التغذ ش ات التي تستخدم هذه القاعدة  ة:الش العلاقة الآت سي, وتعطي    نتشار الع
   w (t + 1) =  w (t) + α(t − y )x → (2 − 49) 

∆w =  α(t − y )x  
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ة. yjالخرج الهدف و tjحیث أن       الخرج الفعلي للش
جي- 3 هThe Gradient Descent Rule: قاعدة الانحدار التدر قانون دالتا تستخدم ف ه    : هذا القانون شب

ل في  ستخدم ثابت نسبي إضافي مرتمشتقة دالة التحو طب في أوزان الترا .وفیها    تعدیل الخطأ قبل أن 
ة مثل الأوزان وهي قاعدة شائعة الاستعمال رغم  عمل ضاف لعامل التعدیل النهائي والذ  م    معدل التعل

ون.   التقارب من نقطة الاستقرار والس
وهن- 4 ما بینها لإیجاد فرص Kohonen's Rule: قاعدة   : تقوم علي ان عناصر المعالجة تتنافس ف

م  قة الادخال عبر التعل )القادم من ط النصیب الاكبر من الاشارات (التنش أو لتحدیث أوزانها تتنافس للفوز 
ح العنصر الأكبر تنش هو العنصر ص ة و قة الخف انات فإن عناصر الط طات وعندما یتم ادخال الب  الترا

  الفائز وهو الوحید الذ ینتج اشارة مخرجات.
ة: 2-3-11 م الش ات تعل   خوارزم

ة، لذا لا بد من تحدیثها خلال مرحلة التدرب،      ة التي ستتعلم بها الش   إن الأوزان تمثل المعلومات الأول
ة. من أهمها خوارز  ات مختلفة حسب نوع الش ة الانتشار ومن أجل هذا التحدیث تستخدم عدة خوارزم م

سي ا  Back Propagation Algorithm الع املة الارت ة  ات العصبون التي تستخدم في تدرب الش
م لطرقة التدرب بنم  ة تعم ة، وتعتبر هذه الخوارزم قات وغیر الخط ة ومتعددة الط ة الأمام وذات التغذ

ح الخطأ ة .تصح ة خوارزم تم تنفیذ هذه الخوارزم ة وتسمى  للخطأ الخلفي الانتشار و دلتا  قاعدة بخوارزم
ة (العامة) و ضا تسمى العموم ة أ  Incremental Back- (Online) التزاید الخلفي الانتشار بخوارزم

Propagation Algorithm)  ة م عد تحدث إذ أن أوزان الش  من بدلا التدرب مجموعة من حالة ل تقد
ان عض وفي الخلفي للانتشار التغایر یجدد أصلا وهذا . التكرار یتم أن ه شار الأح الانتشار الخلفي  ال

اسي  الصغر  المتوسطات مرعات وهي الخطأ وانها تعمل علي تقلیل Standard Back Propagationالق
ة  اس ارة عن طرقة (LMS) الق مة الانحدار أ ع حاد الق مة الكلي الخطأ لمرع الصغر  التدرجي لإ  لق
النتیجة قبل من المحسوب الإخراج ة. و ن التي المثلى الأوزان على نحصل الش  التنبؤ في اعتمادها م
انات ات تدرب من الهدف هو وهذا التعلم، أو للتدرب تخضع جدیدة لم لب ة الش ة الاصطناع  هذه إن.العصب

ة لا تكون الأكثر الخوارزم انات لمجموعة تفض سیتین هما الكبیرة. من خلال الب    .57): مرحلتین رئ
ل  Feed forward : مرحلة الانتشار الامامي::  أولاً  حصل فیها أ تعدیل للأوزان ، حیث تخصص  لا 

ونات  م م مثل الدخل ، وتسبب ق ونات الشعاع الذ  قة عناصر الإدخال لأحد م عنصر معالجة من ط
عقب ذلك قة الإدخال و قات.  متجهة الدخل استثارة لوحدات ط ة الط ق   انتشار أمامي لتلك الاستثارة عبر 

ا سي ثان ةBack Propagation :: : مرحلة الانتشار الع ة، وهي خوارزم   وهي مرحلة ض أوزان الش
ة أن تتحرك gradient descent algorithm الانحدار التدرجي   على الجانب والتي تسمح لأوزان الش

ع الأداء . إن  ة السلبي من تا قات الش عود إلى الطرقة التي یتم بها حساب المیل لط سي    دور الانتشار الع

                                                        
ات المستقبل ، مصر الجدیدة ال 57 ا وحاس ة ، الكتاب الاول سلسلة علوم التكنولوج ات العصب اء الاصطناعي والش  344ص Mamelsh @ Egfrcuvx ’E.Mailقاهرة محمد علي الشرقاو ، الذ
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سي،  ل ع ش م إعادة انتشار الإشارة من الخرج إلى الدخل  ة ، حیث یتم في أحد مراحل التعل المتعددة اللاخط
ما یلي  ة لتكرار واحد  ن تمثیل الخوارزم م    :حیث k* g kα - k= Xk+1: Xمن خلالها ض الأوزان ، و

ازات الحالي. ة تدرب المیل الحد .إنk: g ، :معدل التعلم  kαشعاع الأوزان و الإنح ة الش    k: X  :العصب
سي الانتشار استخدام   الآتي: هي مراحل ثلاث تتضمن الع

 للخطأ الأمامي الانتشار خطوة Error Forward propagation Step 
 للخطأ الخلفي الانتشار خطوة Error Back propagation Step • 
 ة أوزان تولیف خطوة  • Network Weights Synthetic Step الش

ن م ص و سي الانتشار خوارزم خطوات تلخ  :ـ الاتي في الع
م وضع - أ ة الق م تحدد : الابتدائ ات التعلم الأوزان ومعلمة ق   ϴ.العینة  ومستو

ة تنش یتم  :ب ـ التنش ة  والمخرجات t (ixالمدخلات( تطبی طر عن للخلف الانتشار ش   dy(t)المرغو
ة المخرجات حساب ج ـ یتم قة في المعالجة لوحدة الفعل ة الط   الاتي: الخف

  
  

قة في j للعصبون  المدخلات عددN حیث:  ة. الط ة تنش دالة  Sigmoid الخف   آس
ة المخرجات حساب یتم و- د قة في المعالجة لوحدات الفعل   -: الأتي المخرجات ط

  
قة في k للعصبون  المدخلات عدد Mحیث:    . المخرجات ط

ة الأخطاء نشر طر عن زن  ا الأو الأوزان تجدد رب تد- ج حسب المعالجة للخلف لوحدات المصاح  و
قة في المعالجة لوحدات الأخطاء انحدار أو المیل قة ط ة المخرجات والط   -: الأتي الخف

قة - أ    -: المخرجات ط

  
(t)d,k Y ة .   المخرجات ة المخرجات k Y(t)المرغو ة الفعل   الخطأ  k. e (t)للش

حات ونحسب الأتي تصح   -: الأوزان 
  -: الأتي المخرجات وحدات في زن  ا الأو تعدل أو وتجدد

  
قة - ب ة الط   الخف

  

  
ح واحد مقدار t الكرار زادة : التكرار– ج ة الخطوة إلي والعودة صح ة ا وتك الثان  یتحق حتى رر العمل

ار ار تصغیر استخداما المعاییر هذه أكثر ومن المختار الخطأ مع نص , الأخطاء مرعات مجموع مع  هذا و
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ار ح عندما أنه المع  صغیرة الفترة أو التدرب فئات ل خلال امل مسار في الأخطاء مجموع مرعات ص
ة اف ة تعتبر صورة    .(converged) متقارة الش

 : هناك طرقتان لحساب الانحدار التدرجي
ة :النظام التزاید:  أولاً  عطى للش ل دخل  عد    .یتم هنا حساب المیل ومن ثم تعدل الأوزان 

اً  ام : Batch mode : نظام الدفعة الواحدة ثان ل أشعة الدخل قبل الق ة    یتم وف هذا النم تزود الش
ة  د الش عد تزو ازات في هذه الطرقة تعدل  ن أن نقول أن الأوزان والانح م التالي  ة تحدیث الأوزان و عمل
عضها لتحدید التغیرات في  ل مثال تدربي تضاف ل ة في  امل مجموعة التدرب حیث أن المیول المحسو

ازات.  الأوزان والانح
اني م الهیب ة التعل ص خطواته في ::    Hebbianخوارزم ن تلخ   م

ة صغیرة وتكن - 1 م عشوائ ة لق اك والعینات الابتدائ ة :یتم تحدید نقا الاشت م الابتدائ وضع الق
م معلمة0,1الفترة( ان  α)وتحدید ق   .ϕمعدل التعلم ومعامل النس

yالاتي:   tالتنش :یتم حساب مخرجات العصبون عند التكرار- 2 (t) = ∑ x w (t) + θ  n   عدد
مة العینة للعصبون  θ لمدخلات  وا   . jق

ة:- 3 wالتعلم :یتم تحدید الاوزان في الش (t + 1) = w (t) + ∆w  حیث أن .∆w  ح  الوزن ص
تحدد بواسطة قاعدة ضرب النشا المصمم . tعند التكرار   و

ا الي الاستقرار. tیتم اضافة التكرار- 4 ة والاستمرار حتي وصول أوزان نقا الارت   مقدار واحد للخطوة الثان
م التنافسي ة التعل ص خطواته في:Competitive خوارزم ن تلخ م  :  

فضل أن تكن الفترة(- 1 اك و ة والاشت م الابتدائ ة :یتم تحدید نقا الق م الابتدائ م 0,1وضع الق ) وتحدید ق
ة صغیر    معدل التعلم. αة موج

یجاد العصبون الفائز الذ له افضل تنش عند التكرار xالتنش :یتم عن طرقة منحة المدخلات- 2 ٕ   tوا
ة. ار أقل مسافة أقلید   استخدام مع

ة:- 3 wالتعلم :یتم تحدید الاوزان في الش (t + 1) = w (t) + ∆w  حیث أن .∆w  دالة الحیرة
زة حول العصبون الفائز ا أخذ الكل عند التكرارالمتمر   تأخذ دالة الحیرة المستطیلة  tالتكرار tلعصبون الفائز 

لاتي: ة مخرجات العصبون  تا ن  م اً حیث    رمزاً ثنائ
f(X) = {      ɇʌ ( )

    ∈ʌ ( )  
ة   tالتكرار یتم اضافة واحد للتكرار- 4 ة والاستمرار حتي یتحق مقدار اقل مسافة اقلید وللرجوع للخطوة الثان

ل النم .) فترات ملحوظة في تحو   . 58أو الا تحدث 
ة:  2-3-12 ة الاصطناع ة العصب عدة مراحل هي: خطوات بناء الش ة    مر بناء الش

 : اناتأولاً عداد الب ٕ ع وا انات وتجزئتها الي فئتین هما فئة تجم ع الب   التدرب وفئة :تشمل هذه المرحلة تجم
ار ( ةTest Setالاخت ة حیث تستخدم الفئة الاولي لتدرب وتجهیز الش صورة عشوائ ة التجزئة    ) وتتم عمل

                                                        
 مرجع سابق الذكر عبد الامیر الساعدي، احمد و قصي, الحسیني  58
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ة ( الصورة الثنائ ة  انات في لش ة للتحق من صلاحیتها. وتمثل الب ة ( ) أو1,0والفئة الثان   )1,1ثنائي القطب
ات. ار الأفضل لمعظم الش   وهو الاخت

 : اُ ةثان ة الش ی وجد عدد من تحدید تر ً علي غرض الدراسة و ة الملائمة بناء ی ار النموذج أو التر : یتم اخت
یب مثل:  ة.   -1التر ط ات بنظام الذاكرة الترا قات مزدوجة.   - 2الش یب ذات ط      تراكیب ذات    - 3ترا 
ة . قات خف   ط

 : ة التعلمثالثاً ار خوارزم ة حیث یتم اخت ة الش ی ة التعلم التي تتناسب مع تر ار خوارزم : وهنا یتم اخت
ة الانتشار الخلفي. ات التدرب خوارزم ة ومن أهم خوارزم   استخدامها في تدرب الش

 : عاً ةرا م الاوزان الابتدائ ار للأوزان ومعدل التعلم قبل بدء تد تحدید ق ة یتم وضع قوة الاخت رب الش
ذلك لمعدل التعلم. ازات و   والانح

 : ةخامساً ب الش انات التدرب التي تم تجهیزها في الخطوة الاولي ، وخلال التدرب تتغیرتدر م ب   :  بتقد
ة من الحصول علي  فئة م ن الش ة تتم استمرار المحاولات التدرب ل متكرر، و ش توافقة مع الاوزان الاوزان 

ة وعدد  ی توقف زمن التدرب علي التر ة لكل المدخلات . و ننا من الحصول علي المخرجات المطلو م التي 
ة للأوزان ومعدل التعلم. م الابتدائ قات والق   وحدات المعالجة و الط

: ار سادساً انات الاالاخت م ب ار وذلك بتقد عد الانتهاء من التدرب یبدأ الاخت ة حتي یتم التأكد :  ار للش خت
حة، وتعتمد علي الاوزان المتحصل من التدرب. ة ومد مقدرتها علي حساب المخرجات الصح   من أداء الش

: التنفیذ عاً ر المستمر سا عة والتطو ة للغرض التي أنشأت من أجله ومن ثم المتا : هنا یتم استخدام الش
ة. أهم القرارات  ة:لتحسین أداء الش انات التدرب  - 1التي یجب اتخاذها أثناء بناء الش الحجم الملائم لب

ار .  ة.  - 2والاخت ات التعلم المناس ة). دالة - 3خوارزم قات (معمارة الش ).في ط عناصر المعالج والتحقی
ل  قة.  -5التحو ل ط  .أدوات الكشف والتحقی -6معدل التعلم في 

Basic flow for designing artificial neural network model   ) (2-14) ل  الش                    
  

  
  
  
  
  

  
  
   

ة  Network 2-3-13 إنشاء الش
Creation  
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ع    استخدام عدة توا ة و  ات .إن أول خطوة هو إنشاء الش ع مخصص لإنشاء أحد أنواع الش   ل تا
ع  ة فسوف نستعمل التا ة أمام ما أننا نرد إنشاء ش ة ذات الصفات المتمیزة ، و   الذ  newffالعصبون

  حتاج إلى أرعة محددات دخل وهي:
ستعاض - 1 ن أن  م م الصغر والعظمى لكل عنصر من عناصر شعاع الدخل و مصفوفة تحتو على الق

قوم بتحدید أصغر وأ  minim x(p)عنها بـ مة في مجال الدخلالذ   .كبر ق
ة- 2 قات الش قة من ط ل ط  . مصفوفة تحتو على عدد العصبونات في 
قة- 3 ع التفعیل لكل ط ع التدرب المستخدم. مصفوفة تحتو على أسماء توا  . اسم تا

سي، ,network1 = newff ( [0 5] ,[10(       مثال:      ansig ,logsig ,purlin},  traingdالع
قع مجال الدخل بینإن هذ سي ، حیث  ة ذات الانتشار الع ة أمام مة تقوم بإنشاء ش ، وتتألف 5و  0ه التعل

ة قة الخف ة الأولى تحو عشرة عصبونات بینما الط قة الخف قة خرج ، الط قتین خفیتین وط ة من ط  هذه الش
ة قة أما ، عصبونات ستة تحو  الثان ع ، خرج عصبوني من فتتألف الخرج ط قات هي  لهذه التفعیل وتوا الط

tansig قة ة للط ة logsig،  الأولى الخف قةpurlin ، للثان ع أما ، الخرج لط  في هذه المستخدم التدرب تا
ة ع تدرب تدرجي من النم traingd  هو الش ع هو تا ارامتراته ،التا ع التدرب و  Batch mode تا

ع  ارامترات للتا ن تعدیلها، وهي) traingd.هناك عدة  م ارامترات    .59وهذه ال
ة  م الأوزان الابتدائ ة  للأوزان  Initializing weights :ق ماً ابتدائ ة یجب أن توضع ق قبل تدرب الش

قة  مة السا ازات. تضع التعل عض  newffوالانح ل آلي، لكن في  ش ازات  ة للأوزان والانح ماً ابتدائ ق
ان نحتاج إ مةالأح م، ونحصل على هذا التغییر عن طر التعل   حیث تأخذ هذه   initلى إعادة تغییر هذه الق

ما یلي خرج  دخل وتعیدها  ة  مة الش   .(Network1=init Network1: التعل
ب ازات  training :التدر ة للأوزان والانح م الابتدائ ة جاهزة للتدرب ،وخلال  عد تحدید الق ح الش تص

ع  ع الكلفة ( تا مة الصغر  لتا ة الوصول إلى الق ل تكرار لغا ش ازات  التدرب تتغیر هذه الأوزان والانح
ة هو متوس مرع الخطأ. .الأداء) ة الأمام ات التغذ ع الافتراضي لش   وهو تا
ة محاكاة مة هناك :Simulation الش ننا تعل ة محاكاة من تم مة دخلین الأول هذه تأخذ حیث الش  التعل

ة مثل ة والثاني الش ار  مجموعة أو ، p دخل الش عطي Tالاخت ة خرج و هناك عدة طرق    A الش
  :لمحاكاة الطرقة التي یتعلم بها الإنسان وهي

ات- 1 عمل ام  مدخلات ثم الق حیث یتم إدخال الخصائص  ة معینة تض  عن طر الورقة والقلم،  حساب
ه  ح المفهوم الذ تعمل  ة وتستخدم عادة لتوض ة وهذه الطرقة غیر عمل فیها الأوزان لتعطي النتیجة المرغو

ة فق ة العصب    .الش
ة- 2 ل شخص منهم خل مثل  حیث  طة،  س ة  ل شخص منهم آلة حساب   عن طر عدة أشخاص مع 

ة ض الأوزان. وهذه  عمل ة تقوم  قةعصب اب السا    .الطرقة غیر فعالة لنفس الأس

                                                        
تھا في العلوم الاجتماعیة ( م)2013( عبد الحمید ، العباسي 59  الإحصاء الإحصائیة قسم والبحوث الدراسات معھد القاھرة جامعة )،Spssمقدمة في الشبكات العصبیة الاصطناعیة وتطبیقا

  والسكاني الحیوي
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ة - 3 ة عصب ل جهاز منها خل مثل  حیث  عضها ،  بیر جداً من أجهز الحاسوب المتصلة ب   عن طر عدد 
طة لض الأوزان، س ة  ات حساب عمل لفة نظراً لأعدد الكبیر جداً . تقوم    هذه الطرقة غیر فعالة وم

حاكي هذه ا- 4 ونهاعن طر برنامج  ة، وهذه هي الطرقة الأمثل و الأسهل والأقل تكلفة علاوة على    لعمل
  .60 )الأكثر انتشارا، وهي التي سنعتمدها إن شاء الله

ات في المعلومات تشغیل 2-3-14 ة الش ة العصب   :الاصطناع
ة ف ات في المعلومات تشغیل أولاً:  ة الش ة العصب    :الاصطناع

ة في المعلومات تشغیل یتم لكى   ة الش م على التعرف من لابد العصب ة المفاه ة الأساس   :التال
ن والتي :(Inputs) المدخلات- 1 انات صورة على تكون  أن م ة ب ة، م لوحدات   أو مخرجات  أو وصف

، معالجة ارة عن أو تكون  أخر ال أو صوت أو صور نصوص ع ال أو ظواهر أو أش  معینة و هنا تمثل 
)n,....X 2X, 1(Xن أن نتخیل أنها تمثل ال م ة أ مجموعه الإشارات المدخلة    Dendritesوهنا   .للخل

   وهنا إما یوجد إشارة (واحد) أو لا یوجد إشارة ( صفر).
ارة وهى(Outputs) : المخرجات- 2 لة الحل أو الناتج عن ع  .الدراسة محل للمش
ات تعتمد (Weights) :الأوزان- 3 ةالاصطنا الش حي الوزن  على ع  درجة عن عبر والذ للعنصر الترج

ة ة للعنصر، الأهم مة أو النسب ة الق انات الراض ة للب ل على الأوزان المدخلة وتعمل الأصل انات تحو  من الب
قة قة (Layer) ط ة وتؤثر داخل إلى ط م على الش ن ومن .المخرجات ق  خلال من الأوزان تعدیل المم

ة ة في التعلم خاص ع بدالة والتي تعرف الش  Weighted)المرجح المجموع إیجاد على تساعد والتي () التجم
Sum)  ذلك إدخالها، تم التي المدخلات عناصر لكل    .مرجح مجموع أفضل إلى الوصول یتم و

ل - 4 ة الدالة) (Transformation التحو ل ة الدالة على تعتمد التحو ع Y :التجم =  ∑ X W  تمثل التي  
ال المدخلات قوم العصب التحفیز وذلك لأن دالة علیها طل وقد الداخلي، المنش  الأعصاب من  استق

ة المصادر من أو الأخر  التالي ، الخارج ة الدالة وتعتبر .استخدام المخرجات یتم و ل ودالة اللوجست  التحو
ستي حاث، في معظم المستخدمة الدوال أغلب من اللوج  ).0,1بین( محصورة أرقاماً  المخرجات تكون  حیث الأ

ع اً: تجم عداد ثان ٕ انات وا   :الب
ن(Learning) والتعلم (Training)التدرب قسمین إلى حیث قسمة م ح و   :التالي النحو على توض

ب - 1 ات التدرب من نوعین وهناك :التدر ة للش ة العصب  :الاصطناع
قة -أ ب طر ع خلال من وتتم :(Supervised)المراقب التدر انات، تجم مها الب انات إلى وتقس  إلى داخلة ب

ة انات الش تم خارجة، و انات و م التنبؤ بهدف الداخلة تشغیل الب ة، الق تم المستقبل  عن النتائج مقارنة و
م طر ن ثم ومن الخارجة، الق  .الطرقة تلك وف تعدیل الأوزان م
قة -ب ب طر ه یوجد :(Unsupervised)مراقب الغیر التدر قة إلا والطرقة الطرقة تلك بین بیر تشا  السا

م توجد لا أنه عنها تختلف أنها انات تقسم حیث للمتغیرات الخارجة، ق ة  مجموعات إلى الداخلة الب   تقوم الش
م ذلك یتم عد ثم فیها، ظاهرة الغیر الممیزات اكتشاف انات. تقس   الب

                                                        
   الشبكات العصبیة من الألف إلى الیاء )2006( وضاح ،عطار 60
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ات أسلوب عتمد  :التعلم - 2 ة الش ة الأوزان تغییر على العصب التالي الاتصال، لعقد النسب   النوع هذا فإن و
ات من   :التالیتین المرحلتین على تتم والتي التعلم قواعد خل على له القدرة الش

تم :الأولى المرحلة ار فیها و م أولى اخت ة للق ة للأوزان المبدئ ار أو النسب م عشوائي اخت ة للأوزان للق   المبدئ
ة، عقد بین ر أن ما اتصال الش ة له الأوزان تطو ر في فعال انات حساب المخرجات في التعلم تطو  للب

ة المخرجات مقارنة في نبدأ ثم ومن المدخلة،   المستهدفة. مع الحال
ة : وفیها المرحلة ة من الناتج الخطأ حساب یتم الثان ة والمخرجات  المخرجات بین المقارنة عمل الحال

  الخطأ لمرعات مجموع أقل طر حساب عن وذلك المستهدفة
.퐸 =  ∑ ∑ (푥 − 푦 )    , 푖 = 1,2, … … ,푛   푗 = 1,2, … . .푘 → (2 − 75) 

 :المخرجات x المخرجات،  شرحة في المعالجة عناصر عدد i :العینات، عدد k :، العینة : حجم nحیث : 
ة مخرجاتy :، المستهدفة   المعالجة. عناصر مخرجات حصیلة تمثل والتي الش

عتبر الموجه  التعلم طرق  أهم من (Error – Back Propagation) للخطأ الخلفي التقدم طرقة التعلم و
ات ة للش ة ذات العصب ة، التغذ تم الأمام   :أطوار ثلاثة خلال من المرحلة تلك تنفیذ و

ه (Forward Phase):: التقدم طور -أ ة على التدرب أنما عرض یتم وف ة، الش  یخصص حیث العصب
مة، متوقع مخرج مدخل لكل تم الق مة بین الخطأ حساب و ة الق ق مة الحق   المتوقعة  والق
ه(Backward Phase):: طور التراجع .-ب مة بین للفرق  وارتجاع ارتداد یتم وف ة الق ق مة  الحق والق

قة المرحلة في المتوقعة  .السا
ة) ومخرج الإخراج نم بین الفرق  تقلیل یتمAdaptation of Weight): الأوزان طور تعدیل-ج   61الش

ات 2-3-15 ة نماذج الش ة: العصب قات الإحصائ   والتطب
ة حیث ان      ة وغیر الخط ارة عن مجموعة واسعة من نماذج الانحدار الخط ة ع ات العصب تعتبر الش

ة العامة،  ة مثل النماذج الخط ثیر من النماذج الاحصائ ه او تكاد تطاب  ات تشا معظم نماذج الش
سة ، التحلیل العنق ونات الرئ . أما الانحدار متعدد الحدود، الانحدار اللامعلمي ، الم ود والتحلیل التمیز

م الذاتي ونماذج  ات التي لا نجد ما یناظرها في الاحصاء فهي قلیلة مثل نماذج خرائ التنظ نماذج الش
learning vector Quantization   ة واحدة من انات وهذه العمل ة تحلیل الب إلا نها تستخدم في عمل

ا قات الش ة في تطب   ت .الاتجاهات الثلاث الاساس
ات  ات التي صممت لتدرب الش ات: إن الخوارزم ة في الش ة الانحدار غیر الخط استخدام خوارزم
قها في الكمبیوترات  ع نظام المعالجة المتوازة ولكنها في الواقع یتم تطب صممت لتعمل في الكمبیوترات ت

فاءة عال ة لذا لا تعمل  ة التي تعمل بنظام المعالجة المتوال ات الامثلة العاد ة في التدرب. تعتبر خوارزم
ن ان  م ة) . وهي  ة لا استخدامها في الانحدار غیر الخط ة الانحدار غیر الخط ة (سمي خوارزم الرقم

ات المعمارة ولان أغلب  ات الش صورة اسرع في خوارزم ات و ة في تدرب الش فاءة عال   تستخدم 

                                                        
   315).)- 29ص(مرجع سابق الذكر ،   عقیل ، وھادي أحمد ، والمطوع مسعود ، بدرى 61
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ات المعمارة صمم ل ات الش انات غیر مخزنة بل متاحة في بیئة الزمن خوارزم   لحالات التي تكون فیها الب
ة هي الانسب لهذه  ة الانحدار غیر الخط ة لذا أن خوارزم قات الإحصائ الحالي وهي غیر ملائمة للتطب

ة لا انه یوجد اختلاف بین المصطلحات ات والنماذج الاحصائ الرغم من التماثل بین نماذج الش انات.    الب
 .التي تعبیر عنهما 

ة2-2جدول رقم( ة الاصطناع ات العصب قابلها من الش ة وما  عض المتغیرات الاحصائ  ) یوضح 
ة مصطلحات الاحصاء ة مصطلحات الاحصاء مصطلحات الش  مصطلحات الش

ك تقدیرات المعلمة المدخلات المتغیرات المستقلة  الاوزان المتشا

أ بها م المتن ا التفاعلات المخرجات الق ة العل  عصبونات الرت
عة م التدرب المتغیرات التا لات الاهداف أو ق ة التحو ف  الوصلات الوظ

م الموجه الانحدار الأخطاء البواقي سمي التعل  تحلیل التمیز 
م الذاتي التقدیر م والتكییف أو التنظ انات التدرب والتعل م الذاتي أو الاتحاد  تقلیل الب الذاتيالتعل  

ار التقدیر م التنافسي التحلیل العنقود دالة الخطأ أو دالة الكثافة مع  التعل
م المتغیرات الداخلة والخارجة الانما أو أزواج التدرب المشاهدات  التعم

قبلها من نماذج الانحدار:1- ات وما  ات والانحدار: أمثلة لنماذج الش  العلاقة بین نماذج الش
س نموذج -أ ارة عن نموذج انحدار خطي  ة: ع س ذو دالة التنش الخط البیر سترون ال
ل(   Sample Linear Regression : )یوضح15-2الش

 Input                                       Output                     Target      
 
Independent variable                    Predicted value         Dependent variable 

ارة عن نموذج انحدار خطي المتعدد ب  ة: هذا النموذج ع  _نموذج البیر سترون ذو دالة التنش الخط
Multivariate Multiple  Linear Regression )ل   )یوضح16-2الش

 Input            Target                Output                                                
 

 
          Independent variable      Predicted value     Dependent variable  

ة: ( -ج )هذا النموذج  Sigmoid Activation Activation Functionنموذج البیر سترون ذو دالة التنش الأس
ل  ارة عن انحدار أسي الش   یوضح)17-2(ع

                 Input                           Output                       Target      
 

independent variable     Predicted value      Dependent variable 
Simple Non Linear Perceptron =Logistic Regress 

قات : -د   قة  Multilayer Perceptron(نموذج البیر سترون متعدد الط ة في الط ) ذو دالة التنش غیر خط
ل  س الش ارة عن نموذج انحدار غیر خطي  ة: هذا النموذج ع   )یوضح18-2(الخف

X y / 

X 
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ارة عن نموذج انحدار خطي متعدد. -ه    نموذج البیر سترون متعدد المدخلات والمخرجات: ع
ات: ه والاختلاف بین الانحدار والش   أوجه الش

ه: أ(مخرجات).  أوجه الش م متن ع(الهدف) وق  وجود متغیرات مستقلة(مدخلات) ومتغیر تا
ة حساب المعاملات في الانحدار وا أوجه الاختلاف ف عض :  لاوزان ، في الانحدار یجب  تتحق 

 . ات عند حساب الاوزان حیث تحسب تكراراً   الافتراضات قبل ایجاد المعاملات ولا توجد افتراضات في الش
ة 2-3-16 ة والسلاسل الزمن ة الاصطناع ات العصب  ANN and Time series:الش

السلاسل هو واحدة من المجالات     أسلوب بدیل  التنبؤ  ات وقد استخدمت  ة التي فیها استخدام الش الزمن
ة. في وقد  أسالیب تحلیل السلاسل الزمن صورة عامة  ة التي تسمي  ة التقلید أو مواز للأسالیب الاحصائ
ظهر ذلك في مقدرتها في  ثیر من الحالات في دقة النتائج و ات هذه الاسالیب وتفوقت علیها في  نافست الش

ات لتصنیف الت ة. المطلو ة معظمها في التنبؤ تعتبر أسالیب خط ة وان الطرق التقلید عامل مع عدم الخط
الآتي:  ة لتستخدم في التنبؤ یتطلب ذلك الاهتمام  ة عصب ة بناء ش السلاسل إن عمل ات في التنبؤ    الش

ة وعدد العصبونا- 1 قات المطلو ة أ تحدید عدد الط قة.تحدید معمارة الش ل ط  ت داخل 
ة التي سوف تستخدم 2- انات التارخ قة المدخلات تحدد مقدار الب  عدد العصبونات في ط
قة مع التنبؤ المفرد.- 3 قة المخرجات ستشمل فق علي العصبونات المتطا  ط
اطئوات ا- 4 ة بین ت ة في تقرب العلاقة لغیر خط ة تحدد مقدار الش قة الخف لسلسلة عدد العصبونات في الط

 والتنبؤات الناتجة.
ة فقد تساعد في تحسین - 5 انات المدخلة للش ام بتهیئة الب ة.الأالق لات الحساب عض التحو  داء وتتم التهیئة ب
ة.- 6 ات العصب قات الش ة وتعتبر من أهم العوامل في تطب ة التدرب المناس ار خوارزم   اخت
ات التي تستخدم في  أنواع  ات الش ة :معمار السلاسل الزمن   التنبؤ 

قات (-1هنالك العدید من المعمارات التي تستخدم في التنبؤ هي:  ) .         MLPالبیرسبیترون متعدد الط
ة ( - 2 ات القاعدة الاشعاع ات الاسترجاع الخلفي - RBF)(Radial Basis Funcation (3ش  Recurnent(ش

network  (4-) ات ات Sigma & Pi- Sigma  (5-)ش   )Ridge polynomialش
قات ( قة ):MLPالبیرسبیترون متعدد الط م السا رتها علي استخدام الق ات استخداماً تقوم ف أكثر الش

لة غیر تم استخدام التحو ة للمدخلات و النس ة  قة الخف تم جمع الاوزان في الط ة  مدخلات و الخط
قة المخرجات لتستقبل مخرج د) ،وط مو م (السغ ة حیث یتم الق لة الخط ة وتطب علیها التحو قة الخف   ات الط
ة الي:   المتنبئ بها للسلسلة وتصنف هذه الش

طات .- 1 املة الترا ة معمارة  ة ذو بن اشرة من المدخلات للمخرجات - 2ش طات مختصرة م   تحیز وترا
ة في  - 3 ة لتحسین عدم الخط ه واحدة مع دالة تحفیز لوجست قة خف ة ط قة مخرجات - 4الوحدات الخف   ط
ون المد (  اً  ة لوزن مد المخرجات وغال   .)MLP). النموذج العام لـ (0,1تستخدم مع وحداتها دالة خط

ة ات القاعدة الاشعاع ة واحدة معRBF( ش قة خف قتین حیث تحتو علي ط   ): تتكون معمارتها من ط
ارة عن مزج خطي من دوال  ل لها ع ة الش قة مخرجات مع دوال تحفیز خط ة وط ة اشعاع   دوال تحفیز قاعد
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ساطة معمارتها مقارنة  ا منها  عض المزا ة وتتمیز ب ساعد  MLPالقاعدة الاشعاع زة  ولها دوال قاعدة متمر
ة ة تفاد التدن ان   . علي ام

ات ( ات متعددة الح):Sigmaش تم فیها ارسال المجموع الموزون هي ش ا و ة العل ات الرت   دود تسمي ش
قة المخرجات. الهدف منها هو تبدیل ة الي ط قة الخف ل في الط   من الاشارات المدخلة من خلال دوال التحو

ة المعمارة   ض التعقید في البن التالي تخف ة الاولي و ات ذات الرت ة الموجودة في الش العصبونات الخف
ات  ة. وش ة هو نتاج  Sigmaللش قة الخف ة واحدة  ومخرجات الط قة خف ة مع ط ة امام ات تغذ هي ش

قة و  ة هي مجموعة من النتائج .وهناك ط احدة فق من الاوزان المعدلة نتج الحدود المدخلة ومخرجات الش
ة التدرب السرع:  من عمل

ات ة (Pi-Sigma)ش ه في بیئتها المعمارة ش قة  Sigma:تتشا الاختلاف بینهما نجد ان مخرجات الط
ة فیها هو مجموع الحدود المخلة ومخرجاتها هي الناتج من هذه الحدود قة واحدة  الخف الإضافة لذلك لها ط

قة الاولي   .من الاوزان المعدلة ولكن هذه الاوزان تكون في الط

ات استخدام 2-3-17 ة الش   التنبؤ: في العصب
قت      عتبر التنبؤ واحدمن المجالات التي ط اة العامة و ات مجالات عدیدة في الح قات الش تعطي تطب

ة. أ المقارنة مع اسالیب التنبؤ التقلید ة  ة التنبؤ هي تحلیل بنجاح وقد أظهرت نتائج الدراسات دقة عال  عمل
ات مع اسالیب  قة للظاهرة وهنا تتف نماذج الش انات السا س الب تحلیل السلاسل المختلفة (نماذج بو

ات عدم وجود افتراضات أو  ة لهذه النماذج . وتمیز الش س عتبر التنبؤ من الاهداف الرئ یز) حیث  وجن
ة ذو مخرج واحد  ات استخداماً في التنبؤ هي ش قها في التنبؤ . ومن أكثر الش قة عند تطب شرو مس

ة واحدة أو اثنین مع عدد  قة خف ة ، وط قة الخف ة في الط ل او تحفیز أس من وحدات المعالجة ودوال تحو
ة ذو الانحدار العام ات أخر مثل الش ما توجد ش قة المخرجات  ة في ط ل خط   . دالة تحو

ة سلسلة فرض وجود ة للمتغیر وللتنبؤ  x 2,., x 1-n, x nx,1 المشاهدات على تحتو  زمن م المستقبل  الق
م  معنى إیجاد قي   عدد وجود معنى محددة السلسلة أن  n+1, xn+2 x الق عد الذ pحق المطمور یدعى ال

t › p              )X(t).تكون  حیث  f والدالة  = f(x , x , … … … x ) → (2 − 50  
التالي مة N من التنبؤ یتكون  و ة لسلسلة ق م  معطاة، ولإیجاد زمن فرض p, fق معروفة ونرغب في p أن و
ات أن المعروف ومن  fإیجاد  ة الش ة العصب ونة الاصطناع طة عناصر من بیر عدد من م  غیر س
ة طة خط   الوحدات: من أنواع ثلاثة هناك إیجادها فإن مترا

م إدخال: تهیئ-1 قة للق عد pحیث تمثل p-2, …,xt-xt .1-txالسلسلة  في السا   .المطمور ال
ة- 2 ة للسلسلة الداخلي التمثیل لحف تستخدم :مخف   .الزمن
ة مخرجات تعطى  :إخراج- 3 ة الش  .).   X(t)لإرجاع  فق إخراج وحدة حالة في العصب

ة العامة المستخدمة في التنبؤ.        (   :         Y=F(H(x1), H2(x),.,Hn(x)+u Y)51-2الش
ع یناظر المخرجات (  : دوال تحفیز Input  (Hالمتغیرات المستقلة المدخلات output (x  :)المتغیر التا

ة .  قات الخف ة: یتم دمج سمات u: مخرجات دالة التحفیز .Fالط ف : حد الخطأ في الدالة. في مسائل التصن
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قع  ل المدخلات والمخرجات في مد  صورة أفضل عندما تتغیر  ة  المدخلات للأنواع المختلفة . وتعمل الش
أسالیب مختلفة تعتمد علي ) لذ1,0بین( ة التغییر تتم  انات قبل الاستخدام في النموذج  وعمل ا یجب تغیر الب

ة : انات لذا یجب استخدام الاسالیب التال   نوع الب
انات المستمرة:1- ل الي المد من  الب تم التحو مة) و قتین لتحدید (أقل وأكبر ق متین سا  0تتغیر بین ق
مة ما یلي1الي ة  : الق مة الفعل ا –المحولة = الق مة العل ا/الق مة الدن ا. -الق مة الدن  الق
انات المتقطعة-2 انات المتقطعة  الب ل الب تم تحو المنزل و ا مثل عدد الغرف  ا ودن م عل ضاً ق ون لها ا  :

مة  ممثلة علي الفترات  ان لكل ق حدد م  . 1,0أن 
ة3- ف انات التصن م تغیرها عن طر الترمیز.: مثل الجنس  الب ة وت  والحالة الاجتماع

قة مة لإیجاد تستخدم التي التدرجي الانحدار طرقة هي :الخلفي الانتشار طر  للخطأ الصغر  المرعات ق
مة وذلك ة لق ة من المخرجات المحسو وجد .الش   :الخلفي للانتشار مرحلتین و
ة مرحلة1- ة التغذ ب الأمام ة مرحلة تبدأ :المدخلات لتدر ة التغذ  إشارة  xtوحدة  ل تستقبل حیث الأمام

قة أو وحدات وحدة إلى الإشارة هذه تنتقل ثم ومن الدخول، ة الط قة ل وتقوم عددها، حسب المخف ة ط  خف
م بجمع شارة ق ٕ Yالمعادلة:  الوزن حسب المرجح دخولها وا = ∑ X W          ∀j   

2W2= X3 Y 22        ,W2+ X 12W1= X2 , Y       21 W2+ X11 W1= X 1Y  
ل ة :)17-2( الش ة مرحلة حساب ف ة التغذ   المتعددة الأمام
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ة   الدالة حساب ثم ومن 푌 اللوجست = ل تستخدم التي   انات لتحو ة. إلى الب   الخط
م انتقال عد :للخطأ الخلفي الانتشار مرحلة قة إلى الق متها حساب تم التي المخرجات ط  من خلال ق

قة، الخطوات ة بین مقارنة إجراء یتم السا م المحسو م الق ة والق م بین الفرق  خلال من (الخطأ حساب المرغو  ق
عد تلك ح یتم ذلك المخرجات) .و ة خلال من وتعدیله الوزن  تصح ة، على تتم التي التعلم عمل  ذلك الش

ة المرحلة وتسمى الخطأ، لحساب ة في الخطوات هذه وتكرر (Backward)   التراجع  مرات لعدة الش
ة بخطوة ة وخطوة أمام ة مرحلة) تراجع ة التغذ   (Epoch).بدورة الانتشار  الخلفي تسمى مرحلة – الأمام
حي  مثال ل.الالخلفي  الانتشار مرحلةلتوض ل(20-2 ش حي ) ش   الخلفي الانتشار لمرحلة توض

                                                                  0.3      =  1w2       =  1x 
 

                                                                          Y = 1.8          
0.4                                                                   =  2w3      =  2x        

افتراض ة المخرجات أن و ة وتكون  x3 =4هي المرغو ة من المحسو   :حیث Y=  0.86 الش

푌 =
1

1 + 푒 =
1

1 + 푒 . = 0.86 

افتراض مة بین والفرق   α 0.003 =التعلم   معدل أن و ة الق مة المحسو ة والق   .                   المرغو
التالي ن و ح م ة خلال من الوزن  تصح ة: المعادلات خلال )من الخلفي للخطأ الانتشار مرحلة( التعلم عمل                                             التال

.xi =0.3+0.003×3.14 ×2=0.378αβ+ Wi= 1W      
W2= Wi+ αβ.xi =0.4+0.003×3.14 ×3=0.428 

تم قة الخطوات تكرار و ة تلك في السا ة خطوة دورة ل تشمل Epoch)دورات  (مرات لعدة الش  أمام
ة (مرحلة ة وتراجع ة التغذ م إلى أفضل الوصول یتم حتى وذلك )الخلفي الانتشار مرحلة – الأمام  ق

ن م ات الخطأ حساب للمخرجات. و ة ذات للش ة التغذ   المعادلة:       وف الامام

퐸 =
1
2

 (푡 − 푦 ) → (2 − 52 ) 

م ti:إذ أن:  ة yi: . ادخال عینة لكل الهدف ق م الاخراج للش مة .تحسب network's output ق  الخطأ ق
ن تدرب، مرحلة ل عد م م التنبؤ، على الحصول عد الاوزان تعدیل و اشتقاق ق قة المعادلة و ة السا  النس

ة المعادلة على نحصل للوزن  = :الات (y − t)F w + ∑ 푤 ℎ 푤 → (2 − 53)           

ار    اعت δ و ن = ة م قة المعادلة تا قة لكل السا ة ط ة: المعادلة مخف   الات
  δw →( )=δ = 

ذلك ل الاوزان معادلة تكون  و   :الاتي الش
∂E
∂w = F(w + w x )x → (2− 55) 

ة السلسلة xتمثل  اذ ة الزمن قة من الخطأ عاد .الاصل قات في الخطأ لحساب الاخراج ط ة، الط    المخف

PE 
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ة حسب الخطأ للش ة الاوزان على الاعتماد و مة وتصحح المحسو ا الخطأ ق    للمعادلة: وفقً
w − α

∂E
∂w

→ w 

ة في م حساب عد Elman ش قات في الق ة الط م هذه تستخدم المخف ما المخرجاتلحساب  الق ة(   في للش

م مدخلات هذه وتعد ، ) المعادلات أعلاه ة الق ة تنفیذ ل في التدرب مرحلة في لتستخدم اضاف  اما .للش
م قات من الناتجة الق ة الط م hولتكن  (t)الزمن عند مدخلات تعد المخف قة تمثل الق ة  للط  عند iالمخف

قة من المتكررة الاوزان هي rij) و Tالزمن ( ة   الط ة فتكون     hالي  hالمخف ة خوارزم  عند الش
             :الآتیین للمعادلتین وفقاT الزمن

h( ) = F[w + w x + r h( )] → (2 − 56 ) 

y( ) = F[w + w h( )] → (2− 57 ) 

لاح ات الى مشابهة المعادلات هذه ان و ة ش ة التغذ قات  ان ماعدا الامام ةالط   تأخذ المدخلات المخف
م الاوزان مجموع في المساهمة قة للق ة، في السا قات المخف ات هذه لمثل التدرب عد الط ا الش ً   لان صع
ة لهذه المیل ودالة المخرجات م وعلى المدخلات على تعتمد  الش قات من الناتجة الق ة. الط    المخف

عد المطمور عد عتمد: (Finding the Embedding Dimension) ال  (Cross Validation) مفهوم  على المطمور ال
م یتم حیث انات تقس  مقارنة یتم ثم للتدرب، جدیدة وعینة للتحقی عینة ;منفصلتین إلى عینتین التدرب ب
عد الخطأ ار یتم ذلك و   . جید له تخمین هذا ون  النموذج، وعندئذ لذلك عد المدخلات نموذج أفضل اخت
قات عدد ة ط ة : الش   العصب

ات قة وحیدة أ. ش قتین من تتكون  :الط ، هما ط ة المدخلات والمخرجات وتكون  فق اب  الداخلة الإشارات انس
ات .وهىonإمام اتجاه المخرجات إلى المدخلات من ة بها لا یوجد التي الش قة خل ة ط قة خف  مدخلات، ط
قة حسب ولا للمخرجات، و قات، حساب ضمنالدخل  ط قة بوحیدة سمیت لذلك الط   .الط
ات.ب قات متعددة الش قة بها یوجد التي وهى  (Multi Layer Network) :الط ة ط أكثر،  أو  واحدة خف

قة هذه تكون  ثم ومن ة الط لات على لحل اف قات من أكثر أو واحدة معظم المش ة التي الط  تمثل الوسط
قات ة فضلا الط ا أكثر مسائل حل على قدرتها وتتمیز . المخرجات المدخلات عن المخف ً المسائل  من تعقید

ن التي ات في حلها م قة ذات الش قات وجود سبب المفردة الط ة التي الط  في أكثر مرونة تعطي الوسط
ا ستغرق  تدربها ان من وعلى الرغم ، والمخرجات المدخلات بین الناقلة الدوال بناء  أكثر ناجح لكنه أطول وقتً
ن إذ  غیره من لة نتعرض أن م ن لا لمش ة إطلاقا حلها م قة وحیدة استخدام ش  لفترة درت لو حتى الط

لة ات حلها المشاكل المطلوب من العدید وتتطلب.طو قات، متعددة ش الممیزة  الخصائص أن علما الط
لة ات  وتنقسم .ستخدمه نوع أ تقرر التي هي للمش ة إلى نوعین ذاتالش ة التغذ ة  ذات و الأمام التغذ

ة) س ة(الع ة ثلاث وفي.الخلف قات الش قة الأوزان من ط   المخفي والمستو  الإدخال بین الوزن  هي ط
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قات ات بین الأوزان وط ة  بین المستو   .62الإخراج) المخف
ل ( قات21-2الش ة الانتشار للخلف في ثلاث ط   )یوضح ش

  اسلوب المحاكاة : 2-4
  تمهید:  2-4-1

لة قد تواجه      م الأنظمة المعقدة، وتستخدم المحاكاة لتفاد أ مش تعتبر المحاكاة أداة لتحلیل وتصم
ع  س جم ة تمثل وتع قي، و المحاكاة هي نماذج راض احث عند إجراء التجارب على أ نظام حق ال

قي، للتعرف على الآثار المحتملة للقرارات خاصة الق المستقبل. خصائص وسلوك النظام الحق رارات المتعلقة 
ه أو مثیل لذلك الشيء، أما النمذجة فتعني نموذج مصغر من  إن المحاكاة تعني تقلید شيء ما، وایجاد شب

ن من خلال  الاصل، م ن من ملاحظة أثر التغیرات في سلوك الأنظمة، حیث  ودراسة النمذجة والمحاكاة تُم
ه. ر القو أو الضعفهذه الدراسة تحسین النظام، او اكتشاف مظاه ة  ف ولا تزال المحاكاة هي الطرقة الأساس

عتبر التنبؤ من أهم  ة) المعقدة.  ة (الاحتمال التي تستخدم للحصول على المعلومات حول الأنظمة التصادف
عمل في ظل متغیرات وأرقام دائمة التغیر، وفي ظل  ع  الموضوعات التي تشغل متخذ القرارات ، فالجم

انات، للتنبؤ ظروف عد م التأكد تنشأ الحاجة للتنبؤ. وتعتبر المحاكاة من الأدوات الناجحة لتحلیل ومعالجة الب
یجاد البدائل،  ٕ لا، وا ه الموقف مستق ون عل ن أن  م دة لما  ه مؤ ار ما بینها والوصول إلى مؤشرات ش والاخت

ة اتخاذ القرارات.)   .63للوصول للبدیل الأمثل في عمل
ف المحاكاةت  2-4-2     :عر
 خلال معنى أنك تحاكي هو أنك تحاول ان تنسخ أو تضاهي خصائص ومظهر وملامح النظام الحالي، من  

صنع ان، و هي محاولة للتقلید  قدر الام قة ذلك النظام  مثل حق ن أن  م   بناء النموذج الراضي الذ 
ة أنها عمل صورة أكبر. وتعرف  اً أو  نموذج تقربي لما نرد فهمه  ق ان حق م نموذج لنظام سواء  تصم

(، اً استخدام النموذج الراضي الذ لا یؤثر على 64تخیل ة على تقلید الموقف في الواقع  رتها الاساس . وتنبي ف
ة، فهو  صورة تقرب قي لكـن  لمة نموذج، وهو تجسید للنظام الحق الاداء. في تعرف المحاكاة استخدمت 

ة على أسئلة من نوع "ماذا یتخلص من التفاصیل و  حاف على تجسید الواقع. وتستخدم لإجراء دراسات للإجا
                                                        

 والمعلومات الحاسب وعلوم الاحصاء في والثلاثون التاسع السنوي المؤتمر المالیة ج م ع  الأسھم في بورصة الأوراق بأسعار التنبؤ في العصبیة والشبكات الزمنیة السلاسل نماذج استخدام) 1994(نزیة  ، مني   62

   ،  8- 1م ص ص2004الأول  المجلد ، العملیات وبحوث
 المملكة العربیة السعودیة ، للنشر، الریاض، دار المریخ ىموس الالكترونیة، تعریب مصطفى مصطفى العملیات باستخدام صفحات الانتشار نمذجة القرارات وبحوث، ناجراج بالاكریشان )م2007( رالف ستیر، و رندر، باري  63
  الریاض، الوطنیة، فھد الملك مكتبة ،بیةالحاسو المحاكاة أساس )م.2007( محمد، حسام 64
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قي، نظراً لكونه نموذج وصفي تجربي) – ونات النظام  .إذا" على النظام الحق ارة عن تمثیل لم التالي فهو ع و
یت الإضافة إلى تمثیل منطقي لسلو عضها ،  ونات النظام  ة الثابتة والعلاقات التي م ه وخصائصه الدینام

ة على  یته وخصائصه الدینام الإضافة إلى تمثیل منطقي لسلو عضها ،  ونات النظام  على مد تر م
وناته) عمل النظام وم ات معینة تتعل  ة محددة، وتحت فرض ة زمن   65مد فترة مراق

  أنواع نماذج المحاكاة:   2-4-3
ة النماذجمنها  معروفة أنواع عدة تنقسم إلى ة مثل مثل الماد ات المجسمات، والراض   المعادلات والخوارزم
ة ة، والتي المحاكاة مثل نماذج والمنطق ل تستخدم الحاسو وسیلة ش المعقدة  وفهم الأنظمة لدراسة واسع 

لات معینة، حل أجل من شتى التخصصات في والكبیرة ار مش ات مد أو اخت  ندرسهاأن  نرد تأثیر فرض
قها في الشروع قبل على النموذج اً  تطب ن ان تصنف  على فعل م ة، و الواقع. وتعتبر أحد أنواع النماذج الراض

ل  ما في الش مها  فات مختلفة، وتقس   إلى تصن
ل(   ) نماذج المحاكاة22-2ش

  
  
  
 
  
ة -1 ارلو) وهي تمثل النظام المراد دراسته عند نقطة محددة  :المحاكاة الثابتة والمتحر الثابتة تسمي (مونت 

ة تُمثل حالة النظام مع تغیر الوقت مثل محاكاة النظام عند نقطة محددة من الوقت،  من الوقت، بینما المتحر
ة تُمثل حالة النظام مع تغیر الوقت مثل محاكاة عند نقطة محددة من الوقت، مثل محاكاة  النظام بینما المتحر

عة احاً حتى الرا ي من الساعة التاسعة ص  .النظام البن
ة و محددة:-2 ة هي تلك التي تحتو على متغیر عشوائي على الأقل  نماذج المحاكاة عشوائ العشوائ

ة، مثل أوقات وصول الزائن للبنك  ضاً عشوائ خرجاتها أ ُ . أما مدخلات، و تكون م قاً ن تحدیده مس م لا 
، مثال  قاً مدخلات، و تكون معروفة ومحددة مس ة  المحددة هي التي لا تحتو على تلك المتغیرات العشوائ

ادة حسب الموعد المحدد.    وصول المرضى لموعد الكشف في الع
ل مستمر من حالة إلى أخر نماذج المحاكاة متصلة ومنفصلة-3 ش    (عدد لا حصر: المتصلة تكون متغیرة 

  له)، مثال دراسة تدف سائل عبر أحد الأنابیب، أما المنفصلة فلا تتغیر إلا في أوقات محددة.
ة: :خطوات انشاء نموذج محاكاة    2-4-4  ع الخطوات التال   ولكي تستخدم المحاكاة نت
لة.- 1 نة من  وضع المجموعات-4انشاء نموذج عدد   -3 تحدید المتغیرات. -2 التعرف على المش المم

ار. قصد الاخت ن ان تتخذ) -7دراسة النتائج  -6إجراء التجرة. - 5القرارات  م   .66تحدید مجموعة الاتي 

                                                        
 .22الامنیة العدد ، مجلة البحوث ، تطبیقات المحاكاة المحاسوبیة في التخطیط والتدریب على ادارة الكوارث والازمات) م2003(عبداللھ  ،الضلعان و رمضان، حسام  65
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ارلو قة محاكاة مونت  رة تطبی نظرة   :طر ة شیوعاً وتعتمد علي ف تعد من أكثر طر المعاینة التجرب
ة الي التوزع المنتظم( ل أ دالة احتمال عینة من  )، من خلال تولیدUniform distributionالاحتمال لتحو

ة ذات التوزع المنتم للفترة ( ة الي التوزع العین ) لیتم علي اساس ذلك ارجاع توزع0,1الارقام العشوائ
ة لیتم الاعتماد علیها في بناء نماذج  المطلوب . ولغرض تطبی تجرة المحاكاة لابد من وجود ارقام عشوائ

استعمال احد الاسالیب التي تحق ة لمفردات العینة  ن تحقی العشوائ  الظهور الفرص نفس المحاكاة ، و
ع وحدات المجتمع.  ن تفصیل هذه الطرقة إللجم م   ى عدد من الخطوات :و

اره.1-  وضع التوزع الاحتمالي لكل متغیر في النموذج الذ یراد اخت
قة.- 2 م التوزع الاحتمالي لكل متغیر في الخطوة السا ة لمحاكاة ق  استخدام أرقام عشوائ
ة لمجموعة من المحاولات)- 3  .67تكرار العمل

قها في سلسلة الارقام  ة هي:أهم الممیزات الواجب تحق   العشوائ
 .غة المستخدمة عتمد ذلك علي الص لة لا تعاني من انقطاع مفاجئ و  أن تكون السلسلة طو
  عض الارقام المحاكاة: إعادة تولید  ة  خاصة عندما  Reproducibilityالسرعة في تولید الارقام العشوائ

لة.  تكون السلسلة طو
 ا ة) بین الارقام Correlation( عدم وجود ارت هناك العدید من الطرائ التي تستخدم لتولید   :العشوائ

المولد( ة تعرف  ة ذات التوزع تنتج منهااذا ) Generatorالأرقام العشوائ  المنتظم سلسلة من الارقام العشوائ
ة لها اهمها مولدات الاتساق الخطي ( غة الراض اختلاف الص  Generators Linearتختلف الموالدات 

Congruential .(  
ات في المحاكاة :   2-4-5 ه الحاس   الدور الذ تلع

ا، فإنه من الأنفع استخدام      س یدو ة المحاكاة لمثال صغیر  ن إجراء عمل الرغم من أنه من المم
ن  م ة  استخدام مولدات الأرقام العشوائ ة، و ة تولید أرقام عشوائ ات المحاكاة لسهولة عمل الحاسوب في عمل

ثیرة ة  م محاكاة من توزعات احتمال دام حزم برامج الحاسوب المستخدمة استخ سهولة الحصول على ق
عي او ذ الحدین او الأسي، وتوجد دوال جاهزة في معظم برامج  للتوزعات، مثل بواسون أو التوزع الطب
ة  حة ومفیدة للمحاكاة، فإنه من المهم تكرار العمل المحاكاة لمثل هذا الغرض. ولكى نحصل على نتائج صح

ات لمحاولة التوصل إلى النموذج في وقت لا یتجاوزمئات المرات أو آلاف المرات، وهذا  ه الحاس  ما تلع
  عددا من الثواني في معظم حالات البرامج المستخدمة في الحاسوب لهذا الغرض.
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  تمھید: 1-3   
  حسب تطبیقات بوكس وجنكینز سلاسل زمنیةالتولید   2-3   
توفیق نماذج منھجیة بوكس وجنكینز والشبكات العصبیة 3-3    

   الاصطناعیة
  مقارنة نتائج بوكس وجنكینز والشبكات العصبیة الاصطناعیة4-3    
  

  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

  الفصل الثالث
بي   الجانب التجر

  :  التمهید:3-1
م Simulationفي هذا الفصل سوف یتم استخدام اسلوب المحاكاة (    )وهي تعتبر أداة لتحلیل وتصم

م نماذج  عة في تحدید سلوك نظام ما إذا تم تصم ة المهمة المت الأنظمة المعقدة، وهي احد الاسالیب العلم
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لة ة تمثل المش غ راض ة. وتستخدم في حالة عدم ص ق محل الدراسة وهي تعد  استناداً علي نماذج حق
لة  المش اً معتمداً في مجالات العلوم المتعددة إذ تستخدم في معرفة مد صحة بناء النموذج الخاص  اسلو
ستخدم اسلوب المحاكاة  فاءة النموذج المصمم في التجرة .و ان  ارة عن تجارب متواصلة لب لأنها ع

ات  ینز فضلاً عن الش س وجن فاءتهما .المقیدة في نماذج بو ة للتعرف علي    العصب
ة ،مختلطة      ع تجارب للمحاكاة قسمت لنماذج (انحدار ذاتي ,متوسطات متحر م س وسوف یتم تصم

ة). وسوف یتم تحدید عینات مختلفة من خلال برنامج ( ة ونماذج غیر خط الذ ) MATLAB،نماذج موسم
ة  من خلال استخدام دالة ( انات عشوائ ع التوزع المنتظم () Randقوم بتولید ب ,وتولید  U)0,1التي تت

متوس صفر Box and Mullerالاعتماد علي طرقة ( eiالمتغیر العشوائي  عي  ع التوزع الطب )الذ یت
این  انات ) 120، 80، 40عینات مختلفة الاحجام ( 2σوت استخدام ب ار حالات متنوعة  مشاهدة . تم اخت
ة Contaminated dataملوثة( ین خصوصاً في النماذج ش ة الاسلو ع التجارب لمحاولة معرفة سلو ) لجم

ان  ة اما التكرار لحجم المحاكاة  ة. صممت 1000 الخط ة الاصطناع ات العصب لكل تجرة في الش
ة. ینز في السلاسل الزمن س وجن قات بو   التجارب استناداً لتطب

ق 3-2  ة حسب تطب ینز:تولید السلاسل الزمن س وجن ة بو   ات منهج
ع  نماذج مختلفة في حجم العینة ملح رقم (    ع لس ات تبین 1تم تولید سلاسل تت استخدام خوارزم  (

م مختلفة للمعلمة  ق انات من خلال سلسلة یتوزع فیها الخطأ العشوائي توزع  ϕلاحقاً  فضلا عن تلوث الب
این ( متوس صفر وت عي  ین.) σ 1,10,25=طب   للتعرف علي اكثر حالات القوة والصعف لكل من الاسلو

ة(التجرة الاولي) :   أولاً: نموذج الانحدار الذاتي الحالة المثال
ع نموذج الانحدار الذاتي (     휎 1=و 0,9ϕ=ومعلمة نموذج   80حجم عینة AR)1تولید سلسلة تت
ة .  فهي ة(تعد الحالة المثال  0,9ϕ=معلمة  AR)1سلسلة نموذج الانحدار الذاتي() تولید 1-3خوارزم

  흈풆ퟐ 1=و
function exp1(n) 
constant=80; 
fi=0.9; 
CV=1; 
C=constant*(1-fi); 
for i=0:n 
    i=i+1; 
E(i)=random('Normal',0,CV); 
if i==1 
    X(i)=C+(fi*constant)+E(i); 
else 
    X(i)=C+(fi*X(i-1))+E(i); 
end 
end 
P=X(1:n-1)',T=X(2:n)',X=X' 
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%===Time Series====== 
data1=id data(T,[]); 

m=ar(data1,1)%time series follows autoregressive model of degree1 

ا الذاتي ( ل دالتي الارت ا الذاتي الجزئي (ACFمن ش أن  1)) أدناه للتجرة رقم(PACF) والارت
ا الذاتي تتناقص ا الذاتي الجزئي  في  معاملات الارت " وفیها قطع في معاملات الارت اً اً "تدرج اس

  الازاحة الاولي 
ا الذاتي الجزئي للتجرة (1-3الجدول ( ا الذاتي والارت   1)) یوضح الارت

  
  
  
  
  
  
  

ة للتجرة ( ل الآتي یبین السلسلة الزمن ع نموذج (1الش   ).ϕ =1 휎(0,9=معلمة  AR)1) تت
Plot of variable:AR1_=0,9ϕ .CV1 ( 3-1) ل  الش

 
  
  
   

: اً طة ومعلمة ثان س ة) :  0,5ϕ=نموذج الانحدار الذاتي تلوث  ة الثان   (التجر
ع نموذج الانحدار الذاتي ( مع    휎 10=و 0,5ϕ=ومعلمة نموذج  40 حجم عینة AR)1تولید سلسلة تت

طة . س ة تلوث  ة (نس    0,5ϕ=معلمة AR)1(نموذج الانحدار الذاتي) تولید سلسلة 2-3خوارزم
  흈풆ퟐ 10=و

function exp2(n) 
constant=40; 
fi=0.5; 
CV=15; 
C=constant*(1-fi); 
for i=0:n 
    i=i+1; 
E(i)=random('Normal',0,CV); 
if i==1 
    X(i)=C+(fi*constant)+E(i); 
else 
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    X(i)=C+(fi*X(i-1))+E(i); 
end; 
end 
P=X(1:n-1)',T=X(2:n)',X=X' 
data3=id data(T,[]); 

m=ar(data3,1)%time series follows autoregressive model of degree 1 

ا الذاتي  ل دالتي الارت ا الذاتي الجزئي ( )ACF(من ش أن  2)أدناه للتجرة رقم() PACFوالارت
ا الذاتي الجزئي في الازاحة الاولي.  اَ" وفي معاملات الارت اً "تدرج ا الذاتي تتناقص اس   معاملات الارت

  )2-3الجدول(
 
 
 
  
 
 
 

ة للتجرة رقم( ل الآتي یبین السلسلة الزمن ع نموذج (2الش ).                   0,5ϕ =10 휎=معلمة  AR)1) (تت
Plod of variable:AR_0,5 (3-2 )ل  الش

  

: نموذج الانحدار الذاتي ( ة الثالثة) : AR)2ثالثاً طة (التجر س ة تلوث    مع نس
ع نموذج ( ة σ 10=) و2ϕ ,0,6=1ϕ 0,3=(ومعلمة نموذج 120 حجم عینة AR)   تولید 2سلسلة تت   مع نس

ة ( طة. خوارزم س   ).2ϕ ,0,6=1ϕ 0,3=معلمة ( AR)2الانحدار () تولید سلسلة نموذج 3-3تلوث 
  function exp3(n) 
constant=120; 
fi1=0.6;fi2=0.3; 
CV=15; 
C=constant*(1-fi1-fi2); 
for i=0:n 
    i=i+1; 
E(i)=random('Normal',0,CV); 
if i>2 
    X(i)=C+fi1*X(i-1)+fi2*X(i-2)+E(i); 
else 
    X(1)=C+fi1*constant+fi2*constant +E(i); 
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    X(2)=C+fi1*X(1)+fi2*constant +E(i); 
end; 
end 
P1=X(1:n-2)',P2=X(2:n-1)',P=[P1 P2]',T=X(3:n)',X=X' 
data4=id data(T,[]); 

m=ar(data4,2)%time series follows autoregressive model of degree 2 
ا  ا الذاتي الجزئي (ACFالذاتي (من جدول دالتي الارت ) أن 3) أدناه للتجرة رقم( PACF) والارت

ا الذاتي الجزئي في الإزاحة الاولي اً وفي معاملات الارت ا الذاتي تتناقص اس . معاملات الارت
  )3-3الجدول(

                           
  
  
   
  
  
  
  

ة للتجرة رقم( ل الآتي یبین السلسلة الزمن ع نموذج() 3الش   ).휎 10=)و 2ϕ ,0,6=1ϕ 0,3=معلمة ( AR)2. (تت
 Plod of variable :AR_=0,3   =ϕ   ϕ , ل(3-3) 0,6  الش

  
  
  

  
   

عاً   عة) : را ة (التجرة الرا   نموذج المتوسطات المتحر
ة من الدرجة الاولي (    ع نموذج الاوسا المتحر حجم عینةMA )1تولید سلسلة تت   ومعلمة  120 و 

این  ϴ=0.6نموذج ة (. 휎 1=و ت   0,6ϕ=معلمة  ARMA(0,1)تولید سلسلة نموذج  4-3)خوارزم
function exp4(n) 
constant=120; 
fi=0.5;ceta=0.4; 
CV=15; 
C=constant*(1-fi-ceta); 
for i=0:n 
    i=i+1; 
E(i)=random('Normal',0,CV); 
if i==1 
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    X(i)=C+(fi*constant)+E(i); 
else 
    X(i)=C+(fi*X(i-1))+ceta*E(i-1)+E(i); 
end; 
end 
P=X(1:n-1)',T=X(2:n)',X=X' 
%===Time Series====== 
data5=id data(T,[]); 
m=arm ax(data5,[1 1])%time series follows ARMA(1,1) model 

ا الذاتي  مثل سلوك دالتي الارت ا الذاتي الجزئي ( )ACF(الجدول أدناه  للسلسلة للتجرة ) PACFوالارت
ة4( ع نموذج المتوسطات المتحر   ).ARMA)(0.1() التي تت

  ) 4-3الجدول(
  
  
  
  
  
  
  
  

ة للتجرة رقم(  ل الآتي یبین السلسلة الزمن ع نموذج ( 4)الش   )휎 1=)و ϴ 0,6=معلمة ( MA )1(تت
ل (     Plot of variable:MA_1) 3-4الش

ة الخامسة):   خامساً: النموذج المختل (التجر
) من الدرجة الاولي     ة(النموذج  المختل ع نموذج الانحدار الذاتي والاوسا المتحر تولید سلسلة تت
)1,1(ARMA 0,5=ومعلمة نموذج   80 حجم عینة ,ϴ=0.4ϕ  این طة أ ت س ة تلوث   10=مع نس

휎. ) ة   ϴ=0.4ϕ, 0,5=معلمة ARMA)1,1) تولید سلسلة نموذج (5-3خوارزم
function exp5(n) 
constant=120; 
ceta=0.6; 
CV=1; 
C=constant*(1-ceta); 
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for i=0:n 
i=i+1; 
E(i)=random('Normal',0,CV); 
if i==1 
X(i)=C+(ceta*constant)+E(i); 
else 
X(i)=C+ceta*E(i-1)+E(i); 
end; 
end 
P=X(1:n-1)',T=X(2:n)',X=X' 
data6=id data(T,[]); 

m=arm ax(data6,[0 1])%time series follows ARMA(1,1) model 

ع النموذج  ا الذاتي الجزئي  للسلسلة التي تت ا الذاتي والارت مثل سلوك دالتي الارت الجدول أدناه 
.PACF)و(ACF) وأن (5(للتجرة رقم ) ARMAالمختل ( اً    )تتناقص اس

   )5-3الجدول (
  
  
  
  

  
  

ة للتجرة رقم ( ل الآتي یبین السلسلة الزمن ع ( 5)الش   )휎 10=)و ϴ ,0,5=ϕ 0,4=معلمة ( ARMA)1,1(تت
ل (           ARMA Plot of variable)1,1) (5-3الش

  السادسة) :سادساً: النموذج الموسمي (التجرة 
ع النموذج الموسمي     ومعلمة   80حجم عینة  ARIMAs(0,1.1))0.1.1(12تولید سلسلة تت

طة ( 95ϴ.=و ϴ=0.6نموذج س ة تلوث  ة بنس 휎وتم تولید الموسم ة(). 10= تولید  6-3)خوارزم
  . ARIMAs(0,1.1))0.1.1(12سلسلة النموذج الموسمي 

function exp6(n) 
constant=80; 
ceta1=0.95;ceta2=-0.6; 
CV=15;a=2*pi/12; 
C=constant*(1-ceta1-ceta2); 
for i=0:n 
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    i=i+1; 
E(i)=random('Normal',0,CV); 
if i>12 
X(i)=C+X(i-1)+X(i-11)+X(i-12)+E(i)+(ceta1*E(i-1))+(ceta2*E(i-11))+(ceta1*ceta2*E(i-12)); 
else 
    E(i)=random('Normal',0,CV); 
    X(i)=sin(a*i); 
end; 
end 
P1=X(2:n);P2=X(12:n);P3=X(13:n);Pi=[P1 P2 P3],P=Pi',T=X(13:n)',X=X' 
data7=id data(T,[]); 
m=arima('Constant',0,'ARLags',1,'SARLags',12,'D',1,'Seasonality',12,'MALags',1,'SMALags',12)%time series 
follows seasonal ARIMA(0,1,1)(0,1,1)12 model 

ع النموذج   ا الذاتي الجزئي  للسلسلة التي تت ا الذاتي والارت مثل سلوك دالتي الارت الجدول أدناه 
ة وتقع خارج 6)للتجرة رقم(sARMA(0,1,1)(0,1,1))الموسمي( ا الذاتي معنو ).أن معاملات الارت

ة هوحد الثقة وتتناقص ب مما یدل علي السلوك الموسمي وان طول  ة 12الموسم سبب معنو وذلك 
ا الجزئي في الازاحة(   ).                                   1,12,24الارت

ا الذاتي ( 6-3)(الجدول ا الذاتي الجزئي (ACFدالتي الارت   )6) للسلسلة للتجرة (PACF) والارت
  
  
  

  

  
      

  
ة للتجرة رقم  ل الآتي یبین السلسلة الزمن ع النموذج الموسمي ). (6)الش   (سلسلة تت

ل (  Plot of variable SEASONAL 6-3)الش
 
 
  
   

عة) : ة الخطي (التجرة السا عاً: النموذج ش   سا
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حجم عینة    ع نموذج الانحدار الذاتي غیر الخطي  وزادة ϕ=0,9 ومعلمة  120تولید سلسلة ملوثة تت
بیرة الي ( ة  این بنس ة الت 휎نس الخطأ العشوائي الموالد لنحصل بذلك علي المشاهدات الملوثة ) في 75=

ش. ة  لمعرفة مد تأثیر التشو ة ملوثة  )7-3(خوارزم   흈풆ퟐ=75تولید سلسلة نموذج غیر خطي لسلسلة زمن
unction exp8(n) 
constant=120; 
fi=0.9; 
CV=25; 
C=constant*(1-fi); 
for i=0:n 
    i=i+1; 
E(i)=random('normal',0,CV); 
if i==1 
    X(i)=C+(fi*constant)+E(i); 
else 
    X(i)=C+(fi*X(i-1))+E(i); 
end; 
end 
P=X(1:n-1)',T=X(2:n)',X=X' 
data8=id data(T,[]); 

m=nlar(data1,1)%time series follows nonlinearity model of degree 1  

ا  مثل سلوك دالتي الارت ع نموذج غیر الجدول أدناه  ا الذاتي الجزئي للسلسلة التي تت الذاتي والارت
اً وفي في الإزاحة الأولي .ACF.أن ( 7))للتجرة رقم(ARMA)(1,0,0خطي (   ) تتناقص اس

ا الذاتي (7-3(الجدول  ا الذاتي الجزئي (ACF) دالتي الارت   )7) للسلسلة للتجرة (PACF) والارت
  
  
  
  
  
  

ة رقم  ة للتجر ل الآتي یبین السلسلة الزمن معلمة 7الش ع نموذج غیر خطي    ) 흈풆ퟐ 75=)و ϕ=0,9( (سلسلة تت
Plot of nonlinearity AR-CV-25  ) ل   )7-3الش

  
  
 

س  : 3-3 ة بو ة  :-توفی نماذج منهج ة الاصطناع ات العصب ینز والش   جن
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قاً الفصل الثالث ملح    ة المولدة سا في هذه المرحلة یتم تقدیر معلمات النموذج الافضل للسلاسل الزمن
ارات2رقم ( م في تعتمد عدیدة ) اخت أ النماذج تق   الأتي ومنها بها المتن

مة المطلقة للأخطاء   -1   )mean absolute  error )MSAمتوس الق
ار الأول والثاني لمعرفة . mean squared error  (MSE)مرع الأخطاء المطلقة  - 2 ستخدم الاخت

ة للنموذج    القوة التنبؤ
وتستخدم هذه Mean absolute percentage error (MAPE) الأخطاء المعدل المطلقة النسبي - 3

غة ة. نماذج عدة بین للمقارنة الص   تنبؤ
ة 4- غة هذه تخدموتس MPE   mean percentage error الأخطاء متوس نس  في التحیز لمعرفة الص

لما أو الموجب الاتجاه نحو الأخطاء مة انت السالب و ة الق   التنبؤ. دقة إلى هذا شیر الصفر من قر
تضح     ا دالة ان و ا تتنازل انها الذاتي الارت طاء درجة عد هندس استقرار  دلیل على وهو ، واحدة ا

ة السلسلة استخدام النماذج تقدیر عد ,الزمن ة   ة الاصطناع ات العصب ینز والش س وجن  المقترحة لبو
ة النتائج الاحصائي نحصل على البرنامج  : الات

س  ینز - أولاً: تقدیر نماذج بو   :جن
ار    ا الذاتي و الذاتي الجزئي واخت ص في الجانب النظر ودالتي الارت   استناداً علي مراحل التشخ
 )Ljung-Box Q ( س قة سیتم عرض نتائج -لأسلوب بو ة المولدة في المراحل السا ینز للسلاسل الزمن جن

انت النتائج و تقدیر معالم النماذج المشخصة اعتماد علي برنامج ( في إیجاد ) E-Viewsافضل نموذج . و
ا الذاتي و الجزئي.     دالتي الارت

ع نموذج الانحد) : 1التجرة رقم ( -1 ومعلمة نموذج   80حجم عینة AR)1ار الذاتي (تولید سلسلة تت
=0,9ϕ 1=و 휎 ة فهي   .تعد الحالة المثال

ار جذر الوحدة (  ِ  ):Unit Root Testsاخت ي فلولر  ( ار د ) وهو Augmented Dickey-Fullerمع
رتكز علي  ا ذاتي بین المتغیرات و ز علي وجود ارت ة فهو یر اة العمل ارات استخداماً في الح من أكثر الاخت

ا الذاتي.  لة الارت طة جوهراً واسقا الفرض یؤد لوجود مش ة ان حدود الخطأ لست مرت   أن فرض
ار جذر الوحدة (3-8الجدول ( انات ( )Unit Root Tests)یوضح اخت ي فلولر في المستو  للب ار د   )tZمع

ن
لا
ح

ي فلولر( ار د مة مع ) مما یدل علي عدم استقرار السلسلة 2,8986( %5) اقل من 1,367160 ان ق
ي فلولر للوصول لاستقرار ,إذا  ار د ار جذر الوحدة مع .حتي یتم استقرار السلسلة یجب اخذ الفروق في اخت

ذا حتي تستقر السلسلة .  لم تستقر السلسلة نأخذ   الفرق الثاني وه
ي فلولر (ِ 9-3الجدول ( ار د ار جذر الوحدة مع )عند الفرق Augmented Dickey-Fuller)یوضح اخت
انات السلسلة ( )1dالاول (   )tZللب
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احث إعداد من (المصدر   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

ي فلولر( ار د مة مع   ) مما یدل علي استقرار السلسلة . 2,8996( %5) اكبر من 4.444524نلاح ان ق
ون  ما أن الرسم اني یوضح س عد أخذ الفرق الأول ( للسلسلة الب ة    :)1dالزمن

ل (ا ون  )3-8لش عد أخذ الفرق الأول ( للسلسلة یوضح س ة     )1dالزمن
   
  
  

   
احث إعداد من (المصدر   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

ا دراسة دالتي یتم سوف -: التعرف مرحلة اACFالذات( الارت عد التأكد PACFالجزئي( الذاتي ) والارت  (
ون  و من استقرار ة النموذج  الملائم النموذج علي نوع ،للتعرف السلسلة س انات الدراسة من ثم تحدید رت لب

)p,qل اجل ). ومن ر سلسلة إلي السلسلة تحو ما ذ   . الأول تم اخذ الفرق  مستقرة 
wt =xt –xt-1 حساب ومن ثم تمت واعادة Q ار ة النموذج (ACF و PACF واخت   ) p,qلتحدید رت

ِ  )یوضح دالتي3-10الجدول ( )ACF(  و)PACFو (Q  )1عد الفرق الاولd( 
  
  
  
  
  
  
 

احث إعداد من (المصدر   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

ا معاملات أن نجد الأول الفرق  اخذ عد و الجدول خلال من نلاح ا الذاتي الارت  الجزئي الذاتي والارت
ار  أن ما الصفر نحو تنحدر مة اخت مة Qق ة والق ة المعنو ة عدم إلي تشیر المصاح  ,المعاملات معنو

انات الملائم النموذج نوع ولتحدید . الأول الفرق  اخذ عد السلسلة استقرار ونستنتج  سلوك مقارنة تتم للب
ة الفجوة عد تقطع دالتین أن الدالتین نجد ح النماذج   P .الزمن   . ARMA(1,1,0)لذا تم ترش

ة المعاملات النماذج ار معنو   اخت
  ):1تجرة(  ARMA(1,1,0)النموذج -1

ARMA(1,1,0)  ة المعاملات النموذج ار معنو اخت    
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احث إعداد من (المصدر   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

مة  ( tنلاح استناداً علي ق مة المعلمة المقدرة النموذج ملح ة أن ق ة المصاح مة الاحتمال ) الفصل 3والق
الآتي:  1الثالث  ملح رقم( ة والنموذج الراضي لهذه السلسلة    )  معنو

Z  = 10.383 +  0.9709 ∗ Z  
ار نقوم المرحلة هذه ولتأكد من دقة النموذج المختار ، في تقدیره  وذلك  تم الذ النموذج ملاءمة مد اخت

ارات عض استخدام خلال من ة الاخت ار  مثل الإحصائ ا Q ljung box اخت  الذاتي لمعاملات الارت
ة المعدل المطل للخطأ ( ع الخطأ(MAPEللبواقي نس ) 10-3(جدول رقم  .)RMSE) وجذر معدل تر

ار یوضح معاییر معدل الخطأ و معدل الخطأ المطل       Q ljung box واخت
مة المعدل المطل للخطأ( ساو MAPEمن الجدول یتبین أن ق ع الخطأ وجذر 8.159)   معدل تر

)(RMSE  فاءة النموذج  0,965ساو ل التوفی  الإضافة الي الش .ARIMA(1.1.0) .  
ع نموذج الانحدار الذاتي ( :2التجرة رقم -2 ومعلمة نموذج  40 حجم عینة AR)1تولید سلسلة تت

=0,5ϕ 10=و σ  .(نوعاً ما)ة من الواقع العملي ي تكون قر طة  س ة تلوث    مع نس
ار جذر الوحدة ( ِ ): Unit Root Testsاخت ي فلولر ( ار د ) وهو Augmented Dickey-Fullerمع

رتكز  ا ذاتي بین المتغیرات و ز علي وجود ارت ة فهو یر اة العمل ارات استخداماً في الح من أكثر الاخت
ا الذاتي علي أن فرض لة الارت طة جوهراً واسقا الفرض یؤد لوجود مش   ة ان حدود الخطأ لست مرت

انات السلسلة () 11-3(جدول رقم   في المستو  للب ي فلولر (ِ ار د ار جذر الوحدة  مع   )Ztیوضح اخت
  
  

احث إعداد من (المصدر   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

ي  ار د مة مع ) مما یدل علي عدم استقرار 2,9399( %5) اقل من 1,446186فلولر(نلاح ان ق
ي فلولر للوصول  ار د ار جذر الوحدة مع السلسلة .حتي یتم استقرار السلسلة یجب اخذ الفروق في اخت

ذا حتي تستقر السلسلة .  لاستقرار ,إذا   لم تستقر السلسلة نأخذ الفرق الثاني وه
ار جذر الوحدة ()یوضح 12-3(جدول رقم    ي فلولر عند الفرق الاول (Unit Root Testsاخت ار د    )d1) مع

Coefficient (C) 10.38306 Adjusted - R2 0.964252 
Coefficient (AR(1) 0.970882 S.E .of regression 4.950208 
Prob(t-Statistic)(C) 0.0200 Durbin-Watson stat 1.474386 
Prob(t-Statistic)(AR(1) 0.0000 Akaike info  criterion 2.730778 
R2 0.964716 Prob(F-Statistic) 0.00000 

Model Model Fit statistics Ljung-Box Q(18) 

R-squared MSE RMSE MAPE MAE Statistics DF Sig. 

AR-Model_1 .965 .9359 .9674 8.159 .718 10.853 17 .864 
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احث إعداد من (المصدر    )E-viewsبرنامج  استخدام ال

ي فلولر( ار د مة مع   ) مما یدل علي استقرار السلسلة . 2,9446( %5) اكبر من 3.853676نلاح ان ق
ون  ما أن الرسم اني یوضح س عد أخذ الفرق الأول ( للسلسلة الب ة   )1dالزمن

ل (ا ون  )3-9لش عد أخذ الفرق الأول ( للسلسلة یوضح س ة     )1dالزمن
  
  
   

احث إعداد من (المصدر   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

ا دراسة دالتي المرحلة هذه في یتم سوف -: التعرف مرحلة الجزئي لتأكد من  الذاتي الذات و الارت
ون  و استقرار ة النموذج ( النموذج علي نوع ،للتعرف السلسلة س رq,pالملائم من ثم تحدید رت ما ذ  .( 

ار Q حساب الأول لاستقرار السلسلة ومن ثم تمت واعادة تم اخذ الفرق  ة ACF و PACF واخت لتحدید رت
  ).q,pالنموذج (

  )1dعد الفرق الاول(  Q) وPACF(و  )ACF(ِ  )یوضح دالتي3-13الجدول (    
  
  
  
  
  
  
  

ا معاملات أن الأول نجد الفرق  اخذ عد حسابها تم والتي لمعاملات الممثل الجدول خلال من نلاح  الارت
ا الذاتي ار  أن ما الصفر نحو تنحدر الجزئي الذاتي والارت مة اخت مة Qق ة والق ة المعنو  تشیر المصاح

ة عدم إلي  الملائم النموذج نوع ولتحدید . الأول الفرق  اخذ عد السلسلة استقرار ونستنتج ,المعاملات معنو
انات ة الفجوة عد تقطع دالتین أن الدالتین نجد سلوك مقارنة تتم للب ح النماذج  P .الزمن ومن الرسم تم ترش

ARMA(1,1,0)    
  ) :2تجرة رقم( ARMA(1,1,0)النموذج -2

احث إعداد من (المصدر   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

ARMA(1,1,0)  ة المعاملات النموذج ار معنو اخت    
Coefficient (C) 27.57667 Adjusted - R2 0.001096 
Coefficient (AR(1) 0.166086 S.E .of regression 23.38632 
Prob(t-Statistic)(C) 0.0000 Durbin-Watson stat 1.894433 
Prob(t-Statistic)(AR(1) 0.3339 Akaike info  criterion 9.279564 
R2 0025960 Prob(F-Statistic) 0.333861 
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مة  ( tنلاح استناداً علي ق مة المعلمة المقدرة النموذج ملح ة أن ق ة المصاح مة الاحتمال ) الفصل 3والق
الآتي: 2الثالث  ملح رقم( ة والنموذج الراضي لهذه السلسلة    ) غیر معنو

Z  = 27.57667 + 0.166085 ∗ Z  
ي فلور و أن  ار د ا معاملات علي رغم من مع ا الذاتي الارت ار  الذاتي والارت ة اخت   Qالجزئي ومعنو

ة(  ته لعدم معنو ار نقوم المرحلة هذه ) ولتأكد من النموذج ، فيF-Statisticنلاح عدم معنو  مد اخت
ارات عض استخدام خلال وذلك من تم الذ النموذج ملاءمة ةا الاخت ار  مثل لإحصائ  Q ljung  اخت

box ا ة المعدل المطل للخطأ ( الذاتي لمعاملات الارت مة نس ع MAPEللبواقي وق ) وجذر معدل تر
 ).RMSEالخطأ(

ار 14-3جدول رقم (   Q ljung box ) یوضح معاییر معدل الخطأ و معدل الخطأ المطل واخت

مة المعدل المطل للخطأ( ساو MAPEمن الجدول یتبین أن ق ع الخطأ  140.378)  وجذر معدل تر
)RMSE ساو فاءة النموذج 23.386)    . ARIMA(1.1.0).مما یدل علي عدم  
  ) :3التجرة رقم (-3
ع نموذج الانحدار الذاتي   مع  휎 10=و 0.3ϕ 0.6=ϕ=حیث.  120حجم عینة AR)2(تولید سلسلة تت

الآتي: انت نتائج  ة تلوث و   نس
ار جذر الوحدة ( ي فلولر  (ِ  ):Unit Root Testsاخت ار د ) Augmented Dickey-Fullerمع

ا ذاتي بین المتغیرات  وهو من أكثر ز علي وجود ارت ة فهو یر اة العمل ارات استخداماً في الح الاخت
طة جوهراً  ة ان حدود الخطأ لست مرت رتكز علي أن فرض ا  و لة الارت واسقا الفرض یؤد لوجود مش

  الذاتي .
ار جذر الوحدة (3-15الجدول ( ي فلولر عند المستو ot TestsUnit Ro)یوضح اخت ار د انات( ) مع   )tZللب

  
احث إعداد من (المصدر   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

ي فلولر( ار د مة مع   ) مما یدل علي استقرار السلسلة .2,8857( %5) اكبر من 3.423145نلاح ان ق
ل (ا ون  )10-3لش ة للسلسلة یوضح س   عند المستو  الزمن

  
احث إعداد من (المصدر   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

Model Model Fit statistics Ljung-Box Q(18) 

R-squared MSE RMSE MAPE MAE Statistics DF Sig. 

AR(!)n=40-Model_1 0.0259 23.386 4. 8359 140.378 11.847 8.401 17 .957 
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ا دراسة دالتي یتم سوف -: التعرف مرحلة ا الارت عد التأكد من و الذاتي الذاتي والارت  الجزئي 
ون  انات الملائم النموذج علي نوع ،للتعرف السلسلة س ة النموذج ( لب ). q,pالدراسة من ثم تحدید رت

ة لاستقرار ار Q المستو ومن ثم تمت حسابعند  السلسلة نس ة ACF و PACF واخت لتحدید رت
 )16-3النموذج .الجدول(

   
  
  
  

         
   

احث إعداد من (المصدر    )E-viewsبرنامج  استخدام ال

ا معاملات أن حسابها نجد تم والتي لمعاملات الممثل الجدول خلال من نلاح ا  الذاتي الارت والارت
ان اكبر من عند المستو  ,ما الصفر نحو تنحدر الجزئي الذاتي ي فلور  ار د  من ونستنتج5%ان مع
انات الملائم النموذج نوع الفرق الاول ولتحدید في  السلسلة استقرار ذلك    الدالتین نجد سلوك مقارنة تتم للب
ة الفجوة عد تقطع دالتین أن ح النماذج  P .الزمن     ARMA(2,0,0)ومن الرسم تم ترش
  ـ:)3لتجرة رقم ( ARMA(2,0,0)النموذج - 3

احث إعداد من (المصدر   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

مة  ( tنلاح استناداً علي ق مة المعلمة المقدرة ملح ة أن ق ة المصاح مة الاحتمال ) الفصل الثالث 3والق
الآتي: 3ملح رقم( ة والنموذج الراضي لهذه السلسلة    )  معنو

∗ Z 0.3193564077  +Z  = 61.38787906   0.5609849599 ∗ Z 
ار نقوم المرحلة هذه ولتأكد من دقة النموذج المختار ، في    وذلك من تم الذ النموذج ءمةملا مد اخت

ارات عض استخدام خلال ة الاخت ار  مثل الإحصائ ا Q ljung box  اخت  الذاتي لمعاملات الارت
ع الخطأ( مة معدل تر ة المعدل المطل للخطأ (MSEللبواقي وق ع الخطأ.MAPE) نس   ) وجذر معدل تر

ار ) یوضح معاییر معدل الخطأ و معدل الخطأ المطل 17-3جدول رقم (   Q ljung box واخت
Model Model Fit statistics Ljung-Box Q(18) 

R-squared MSE RMSE MAPE MAE Statistics DF Sig. 

ARMA(1,1,0)  ة المعاملات النموذج ار معنو اخت    
Coefficient (C) 61.36788 Adjusted - R2 0.764132 
Coefficient (AR(1) 0.560985 S.E .of regression 10.63750 
Prob(t-Statistic)(C) 0.0000 Durbin-Watson stat 1.894444 
Prob(t-Statistic)(AR(1) 0.0000 Akaike info  criterion 7.643294 
Prob(t-Statistic)(AR(2) 0.0003 Prob(F-Statistic) 0.00000 
R2 0758335   
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AR(2)-Model_1 .758 10.6375 3.2615 21.553 8.674 12.903 16 .680 

مة المعدل  ساو MAPEالمطل للخطأ(من الجدول یتبین أن ق ع الخطأ  21.553)  وجذر معدل تر
)RMSE ساو فاءة النموذج  10.6375)  ل التوفی  الإضافة الي الش .ARIMA(1.1.0)  
ة رقم  - 4 ة :4التجر ة من  : نموذج المتوسطات المتحر ع نموذج الاوسا المتحر تولید سلسلة تت

این  ϴ=0.6ومعلمة نموذج  120 حجم عینة ARMA(0,1)أوMA )1الدرجة الاولي (   . 휎 1=و ت
ار جذر الوحدة ( ي فلولر  Unit Root Testsاخت ار د ِ ): مع )Augmented Dickey-Fler وهو من أكثر (

رتكز علي أن  ا ذاتي بین المتغیرات و ز علي وجود ارت ة فهو یر اة العمل ارات استخداماً في الح الاخت
ة ان حدود  طة جوهراً فرض ا الذاتي  الخطأ لست مرت لة الارت   واسقا الفرض یؤد لوجود مش
ي فلولر 3-18الجدول ( ار د ار مع ِ )یوضح اخت )Fuller-Augmented Dickey عند المستو ( )tZ(  

   
احث إعداد من (المصدر   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

ي فلولر( ار د مة مع ) مما یدل علي عدم استقرار السلسلة 2,8857( %5اقل من ) 2.030967نلاح ان ق
ار جذر الوحدة 3-19الجدول(.  ي فلولر عند الفرق () Unit Root Tests()یوضح اخت ار د   )tZ(ل) 1dمع

  
  
  
  

احث إعداد من (المصدر   )E-viewsبرنامج  استخدام ال
ون  ما أن الرسم اني یوضح س ة عند  للسلسلة الب   المستو .الزمن

ل (ا ون  )11-3لش ة للسلسلة یوضح س   عند المستو  الزمن
  
  
  
  

احث إعداد من (المصدر    )E-viewsبرنامج  استخدام ال

ا دراسة دالتي یتم سوف -: التعرف مرحلة      اACFالذات( الارت عد PACFالجزئي( الذاتي ) والارت  (  
ون  و التأكد من استقرار انات الملائم النموذج نوع علي ،للتعرف السلسلة س ة  لب الدراسة من ثم تحدید رت

ل اجل ). ومنq,pالنموذج ( ر سلسلة إلي السلسلة تحو ما ذ الأول ومن ثم تمت  اخذ الفرق  تم مستقرة 
ار  Q حساب واعادة ة النموذج .ACF و PACF واخت   لتحدید رت

ِ 3-20الجدول (   )1dلاول(عد الفرق ا  Q) وPACF) و (ACF)یوضح دالتي (



82 
 

  
  
  
  
  
  

  (المصدر
احث إعداد من   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

ا معاملات أن حسابها نجد تم والتي لمعاملات الممثل الجدول خلال من نلاح ا الذاتي الارت  والارت
ار  أن ما الصفر نحو تنحدر الجزئي الذاتي مة اخت مة Qق ة والق ة المعنو ة إلي تشیر المصاح  معنو

ان اكبر من عند المستو  ,المعاملات ي فلور  ار د  في  السلسلة استقرار ذلك من ونستنتج5%ان مع
انات الملائم النموذج نوع الفرق الاول ولتحدید  عد تقطع دالتین أن الدالتین نجد سلوك مقارنة تتم للب

ة الفجوة ح النماذج  P .الزمن     ARMA(0,1,1)ومن الرسم تم ترش
  ـ:)4لتجرة رقم ( ARMA(0,1,1)النموذج -4

احث إعداد من (المصدر   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

مة  ( tنلاح استناداً علي ق مة المعلمة المقدرة ملح ة أن ق ة المصاح مة الاحتمال ) الفصل الثالث  3والق
الآتي:  4ملح رقم( ة والنموذج الراضي لهذه السلسلة    )معنو

Z  = 192.023  +  0.7012145 ∗ a  
ار نقوم المرحلة هذه ولتأكد من دقة النموذج المختار ، في  وذلك من تم الذ النموذج ملاءمة مد اخت

ارات عض استخدام خلال ة الاخت ار  مثل الإحصائ ا Q ljung box  اخت  الذاتي لمعاملات الارت
ع الخطأ( مة معدل تر ة المعدل المطل للخطأ (MSEللبواقي وق ع الخطأ.MAPE) نس   ) وجذر معدل تر

ار 21-3جدول رقم (   Q ljung box ) یوضح معاییر معدل الخطأ و معدل الخطأ المطل واخت
Model Model Fit statistics  Ljung-Box Q(18) 

R-squared RMSE MAPE MAE Statistics DF Sig. 

MA(1)-Model_1 . 547 23.856 8.377 9.240 18.989 17 .329 

مة المعدل المطل للخطأ( ساو MAPEمن الجدول یتبین أن ق ع الخطأ   8.377)  وجذر معدل تر
)RMSE ساو فاءة النموذج 23.856)  ل التوفی  الإضافة الي الش .ARMA(0,1,1))   

ARMA(0,1,1)  ة المعاملات النموذج ار معنو اخت    
Coefficient (C) 192.0234 Adjusted - R2 0.644126 
Coefficient (MA(1) 0.701216 S.E .of regression 23.86673 
Prob(t-Statistic)(C) 0.0000 Durbin-Watson stat 0.961627 
Prob(t-Statistic)(MA(1) 0.0000 Akaike info  criterion 9.198636 
R2 0647966 Prob(F-Statistic) 0.00000 
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ة(النموذج  النموذج المختل )5التجرة رقم(-5 ع نموذج الانحدار الذاتي والاوسا المتحر   :تولید سلسلة تت
) من الدرجة الاولي ( مع  ϴ=0.4ϕ, 0,5=ومعلمة نموذج   80 حجم عینة ARMA)1,1,1المختل

این  ة من الواقع العملي(نوعاً ما)أ ت ي تكون قر طة  س ة تلوث    . 휎 10=نس
ار جذر  ي فلولر  (ِ  ):Unit Root Testsالوحدة (اخت ار د ) Augmented Dickey-Fullerمع

ا ذاتي بین المتغیرات  ز علي وجود ارت ة فهو یر اة العمل ارات استخداماً في الح وهو من أكثر الاخت
طة جوهراً  ة ان حدود الخطأ لست مرت رتكز علي أن فرض ا و لة الارت  واسقا الفرض یؤد لوجود مش

  الذاتي .
ار جذر الوحدة (3-22الجدول ( ي فلولر عند المستو Unit Root Tests)یوضح اخت ار د انات ( ) مع   )tZللب

  
  
  

احث إعداد من (المصدر   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

ي فلولر( ار د مة مع   ) مما یدل علي عدم استقرار السلسلة . 2,8981( %5 اقل من) 2.635128نلاح ان ق
ار جذر الوحدة (3-23الجدول ( ي فلولر عند الفرق (Unit Root Tests)یوضح اخت ار د   )tZ) السلسلة (1d) مع

   
احث إعداد من (المصدر   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

ي فلولر( ار د مة مع ) مما یدل علي استقرار السلسلة 2,8991( %5) اكبر من 7.148085نلاح ان ق
ما أن الرسمعند الفرق  ون  الاول .  اني یوضح س ة عند المستو . للسلسلة الب   الزمن

ل (ا ون  )12-3لش ة للسلسلة یوضح س    عند المستو  الزمن
   
  
  

  
احث إعداد من (المصدر   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

ا دراسة دالتي یتم  سوف -: التعرف مرحلة ا الارت عد  الذاتي الذات والارت  و التأكد من استقرارالجزئي 
ون  انات الملائم النموذج علي نوع ،للتعرف السلسلة س ة النموذج ( لب   ). ومنq,pالدراسة من ثم تحدید رت

ل اجل  ر سلسلة إلي السلسلة تحو ما ذ  Q حساب الأول ومن ثم تمت واعادة اخذ الفرق  تم مستقرة 
ار ة النموذج . الجدول (ACF و PACF واخت عد  Q ) وPACF) و (ACF◌ِ )یوضح دالتي (24-3لتحدید رت

  )1d( الفرق 
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ا معاملات أن حسابها نجد تم والتي لمعاملات الممثل الجدول خلال من لاحن ا الذاتي الارت  والارت
ار  أن ما الصفر نحو تنحدر الجزئي الذاتي مة اخت مة Qق ة والق ة المعنو ة إلي تشیر المصاح  معنو

ان اكبر من عند المستو  ,المعاملات ي فلور  ار د  في  السلسلة استقرار ذلك من ونستنتج5%ان مع
انات الملائم النموذج نوع الفرق الاول ولتحدید  الفجوة عد تقطع دالتین أن الدالتین نجد سلوك مقارنة تتم للب

ة ح النماذج  P .الزمن   . ARMA(1,1,1)ومن الرسم تم ترش
ة رقم ( ARMA(1,1,1) النموذج- 5   :ـ)5لتجر

مة  ( tنلاح استناداً علي ق مة المعلمة المقدرة ملح ة أن ق ة المصاح مة الاحتمال ) الفصل الثالث  3والق
الآتي: 5ملح رقم( ة والنموذج الراضي لهذه السلسلة    )معنو

Z  =  240.5734  + 0.815274 ∗ Z + 0.0682726 ∗ a  
ار نقوم المرحلة هذه ولتأكد من دقة النموذج المختار ، في  وذلك من تم الذ النموذج ملاءمة مد اخت

ارات عض استخدام خلال ة الاخت ار  مثل الإحصائ ا Q ljung box  اخت للبواقي  الذاتي لمعاملات الارت
ع الخطأ( مة معدل تر ة المعدل المطل للخطأ (MSEوق ع الخطأ.MAPE) نس   ) وجذر معدل تر

ار 25-3جدول رقم (   Q ljung box ) یوضح معاییر معدل الخطأ و معدل الخطأ المطل واخت
Model Model Fit statistics  Ljung-Box Q(18) 

R-squared MSE RMSE MAPE MAE Statistics DF Sig. 

RAMA(1.1)-Model_1 .697 26.81 5.1778 8.709 20.479 11.343 16 .788 

مة المعدل المطل للخطأ( ساو MAPEمن الجدول یتبین أن ق ع الخطأ  8.709)  اً وجذر معدل تر تقر
)RMSE ساو فاءة النموذج  26.81)  ل التوفی  الإضافة الي الش اً .    ARIMA(1.1.1)تقر
ا الذاتي و الجزئي في الجدول( :6التجرة رقم  -6 ص استناداً علي ودالتي الارت ) 3-20یتم التشخ

ع النموذج الموسمي   휎 10=و ϴ=0.95, ϴ=0,6حیث ARIMA (0.1.1) (0.1.1)للسلسلة التي تت
الآتي: انت نتائج  ة تلوث و   مع نس

ARMA(1,1,1)  ة المعاملات النموذج ار معنو اخت    
Coefficient (C) 240.5734 Adjusted - R2 0.644126 
Coefficient (AR(1) 0.816274 S.E .of regression 23.86673 
Prob(t-Statistic)(C) 0.0000 Durbin-Watson stat 0.961627 
Prob(t-Statistic)(AR(1) 0.0000 Akaike info  criterion 9.198636 
Prob(t-Statistic)(MA(1) 0.6184 Prob(F-Statistic) 0.00000 
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ار جذر الوحدة ( ي فلولر  (ِ  ):Unit Root Testsاخت ار د ) Augmented Dickey-Fullerمع
ا ذاتي بین المتغیرات  ز علي وجود ارت ة فهو یر اة العمل ارات استخداماً في الح وهو من أكثر الاخت

طة  ة ان حدود الخطأ لست مرت رتكز علي أن فرض ا  جوهراً و لة الارت واسقا الفرض یؤد لوجود مش
  الذاتي .

ي فلولر عند المستو  )3-26(الجدول   ار د ار جذر الوحدة مع انات ( اخت   )tZللب

   
  

احث إعداد (المصدر من   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

ي فلولر( ار د مة مع   ) مما یدل علي عدم استقرار . 3.0294( %5) اقل من 0.423022نلاح ان ق
ي فلولر 3-27الجدول ( ار د ار جذر الوحدة مع ِ )اخت )Fuller-Augmented Dickey) 1) عند الفرق الاولd(  

   
  

  
احث إعداد (المصدر من   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

ي فلولر( ار د    )1d() مما یدل علي استقرار السلسلة عند 3,0621( %5) اقل من 2.91547نلاح ان مع
ي فلولر (3-28الجدول ( ار د ار جذر الوحدة مع ِ )یوضح اخت ◌Fuller-Augmented Dickey 2() عند الفرقd(  

  
  

     
احث إعداد (المصدر من   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

ي فلولر( ار د    )1d() مما یدل علي استقرار السلسلة عند 3,0818( %5) من 3.78075نلاح ان مع
ل ( ون 13-3الش ة عند المستو .ا للسلسلة )یوضح س ل الزمن ون  لش ة للسلسلة یوضح س   عند المستو  الزمن

   
  
  
  

ا دراسة دالتي المرحلة هذه في یتم التعرف: سوف مرحلة عد التأكد من  الذاتي الذات و الارت الجزئي 
ون  استقرار انات الملائم النموذج علي نوع ،للتعرف السلسلة وس ة النموذج  لب الدراسة من ثم تحدید رت

)p,qل اجل ). ومن ر سلسلة إلي السلسلة تحو ما ذ  الأول ومن ثم تمت واعادة اخذ الفرق  تم مستقرة 
ار Q حساب ة النموذج .ACF و PACF واخت   لتحدید رت

ِ 3-30الجدول(   )1dعد الفرق الاول(  Q) وPACF) و (ACF) یوضح دالتي (
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احث إعداد (المصدر من   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

ا معاملات أن حسابها نجد تم والتي لمعاملات الممثل الجدول خلال من نلاح  الذاتي و الذاتي الارت
ار  أن ما الصفر نحو تنحدر الجزئي مة اخت مة Qق ة والق ة المعنو ة إلي تشیر المصاح  ,المعاملات معنو

ي فلور اكبر من المستو  ار د الملائم  النموذج نوع ولتحدید السلسلة استقرار ذلك من ونستنتج5%ان مع
انات ة الفجوة عد تقطع دالتین أن الدالتین نجد سلوك مقارنة تتم للب ه ان النموذج هو P .الزمن  وعل

ARIMA(0,2,1)(0.2.1)12  
  ." 12ARIMA(0,2,1)(0.2.1)النموذج- 6

 Model Type 
Model ID                     exp7 seasonal  Model_1 ARIMA(0,2,1)(0.2.1)12 

  
  
  
  

  
احث إعداد (المصدر من   )SPSSبرنامج  استخدام ال

مة  ة والنموذج لهذه  tنلاح استناداً علي ق مة المعلمة المقدرة معنو ة أن ق ة المصاح مة الاحتمال والق
الآتي:                      السلسلة 

 (3-6)           푍 =  0.01416 − 0.2690푎 −  −0.1156푎 
ة للخطأ) یوضح  31-3جدول ( م المعاییر الاحصائ   الق

Model MSE RMSE MAPE 

Seasonal ARIMA(0,2,1)(0,2,1)-Model_7 1.1236 1.060 9.453 

ا الذاتي و الجزئي  :7التجرة رقم   -7 ً علي ودالتي الارت ص النموذج غیر الخطي بناء یتم التشخ
ع النموذج( بیرة أكبر من  σ 25=و ϕ =0,9حیث ARIMA)1,0,0للسلسلة التي تت ة تلوث  مع نس

س ه وجودة بو عي للتعرف علي سلو انت نتائج معلمات النموذج:              -الطب نیز  و   جن

 Estimate SE t Sig. 

seasonal-Model_1

Constant 0.01416 .008 7.942 .000 
Difference 2    

MA Lag 1 -0.2690 .059 16.791- .000 
SMA12  -0.1156 0.5426 0.225 0.032 
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ار جذر ال ي فلولر  (ِ Unit Root Testsوحدة (اخت ار د ) وهو Augmented Dickey-Fuller): مع
رتكز  ا ذاتي بین المتغیرات و ز علي وجود ارت ة فهو یر اة العمل ارات استخداماً في الح من أكثر الاخت

ا لة الارت طة جوهراً واسقا الفرض یؤد لوجود مش ة  ان حدود الخطأ لست مرت   الذاتي  علي أن فرض
ار جذر الوحدة (32-3الجدول ( ي فلولر عند المستو Unit Root Tests)یوضح اخت ار د  ) مع
انات(   )Ztللب

  
  

  
احث إعداد (المصدر من   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

ي فلولر( ار د مة مع   .) مما یدل علي عدم  استقرار 2,9202( %5) أقل من 1.479927نلاح ان ق
ل (ا ة یوضح للسلسلة )14-3لش   عند المستو  الزمن

  
احث إعداد (المصدر من   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

ا دراسة دالتي یتم سوف -: التعرف مرحلة ا الارت عد التأكد من و الذاتي الذاتي والارت ون  الجزئي   س
انات الملائم النموذج علي نوع ،للتعرف السلسلة ة النموذج (الدراسة من ثم تحدید  لب ة لاستقرارp,qرت   ). نس

ار Q عند المستو ومن ثم تمت حساب السلسلة ة النموذج .ACF و PACF واخت   لتحدید رت
ا ) دالتي33-3الجدول( ا الارت   الجزئي الذاتي الذاتي والارت

  
  
  
  
  

نلا
ا معاملات أن حسابها نجد تم والتي لمعاملات الممثل الجدول خلال من ح ا الذاتي الارت  والارت

ار  أن ما الصفر نحو تنحدر الجزئي الذاتي مة اخت مة Qق ة والق ة المعنو عدم  إلي تشیر المصاح
ة ان اقل من عند المستو  ,المعاملات معنو ي فلور  ار د    استقرار علي عدم  من ونستنتج5%ان مع
ه ان النموذج هو  في  السلسلة   . ARMA(1, 0,0)المستو للنموذج . وعل

ARMA(1,0,0)  ة المعاملات النموذج ار معنو اخت    
Coefficient (C) 230.3094 Adjusted - R2 064603343 
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7
-
ا
ل

  ):ـ7تجرة رقم( ARMA(1, 0,0)نموذج 
  
  
  
  
  
  
  
  

احث إعداد (المصدر من   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

مة  ( tنلاح استناداً علي ق مة المعلمة المقدرة ملح ة أن ق ة المصاح مة الاحتمال الثالث  ) الفصل 3والق
الآتي: 6ملح رقم( ة والنموذج الراضي  لهذه السلسلة    ) معنو

푍 =  230.3093815 + 0.8882833138푎  
الآتي:34-3جدول ( ة للخطأ  م المعاییر الاحصائ   ) الق

Model MSE RMSE MAPE 

nonlinear AR(1)-Model_1 196040.7 442.76483454 255.674 

ینز:  س وجن ة مننتائج بو ة سلاسل زمن ینز من الثمان س وجن   اهم النتائج التي توصل إلیها اسلوب بو
ما موضح في الجدول : ة للخطأ  أسلوب المحاكاة واستناداً علي المعاییر الاحصائ   مولدة 

ینز35-3جدول( س وجن   )معاییر نتائج أسلوب بو
Criteria  

Models 
  م

RMSE MAPE 
.9674 8.159 AR(1) With ϕ=0,9 , 휎 = 1, n=80 1 

5.1778 8.709 ARIMA(1,1.1) With=0,6   ϴ 1=و 휎      ,n=80 2 

1.029 9.453 ARIMA(0.1.1)(0,1,1)12 Seasonal ,n=80 3 

3.2615 21.553 AR(2) With=0,3, 휎 = 10 2, ϕ0,6=1ϕ    ,n=120 4 
4.8842 8.377 MA (1) With=0,5 ,ϴ=0.4. 휎 = 10ϕ   ,n=120 5 
4. 8395 140.378 AR(1) With  ϕ  =0,9 휎 و  = 10, n=40 6 
442.764 255.674 AR(1) nonlinear with 휎 = 25, n=120 7 

ن علي التوالي نموذج التجرة رقم ( حق أقل خطأ مم  AR(1)) 1من الجدول یتبن أفضل نموذج الذ 
اینها واحد , ثم نموذج التجرة رقم ( ة ت نموذج ونموذج التجرة رقم  ) ARIMA(1,1,1))5الحالة المثال

)6 ( ARIMA(0,1,1)(0,1,1)12) 3النموذج الموسمي و نموذج التجرة رقم (AR (2)   اینها  10 ت

Coefficient (AR(1) 0.88283 S.E .of regression 30.10533 
Prob(t-Statistic)(C) 0.0000 Durbin-Watson stat 2.9531633 
Prob(t-Statistic)(AR(1) 0.0000 Akaike info  criterion 9.663945 
R2 0.6378467 Prob(F-Statistic) 0.00000 
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بر الخطأ في النموذج رقم (MA (1) )4والتجرة رقم ( ما یتبین  ) مفردة أقل 40) لصغر حجم العینة (2.
ینز ( س وجن ینز في معالجة نموذج ) م50مما حدده اسلوب بو س وجن ما تبین فشل اسلوب بو فردة , 

این ( انات الملوثة بت ة الخطي والب ینز علي 25ذو السلوك ش س وجن   ), مما یثبت عدم قدرة  اسلوب بو
انات ذات الحجم اقل من( ة والب ة وغیر الخط انات ش   ) مفردة. 50معالجة الب

ل( اني 15-3الش مثل الرسم الب ار معدل الخطأ المطل)    لسلوك الخطأ حسب مع
  
  
  
  
  
  
  

اً: تقدیر ات نماذج ثان ة : الش ة الاصطناع   العصب
ات أسلوب استخدام تم     ة الش قاً  نموذج بناء في العصب ة المولدة سا وتحلیل ومعالجة السلاسل الزمن

ن عدة خلال من النماذج وتحدید هذه م  -: الآتي في تمثیلها إجراءات 
ة: نوع-1 سي للخطأ( استخدام تم الش  لبناء BP( Back Propagation Algorithmأسلوب البث الع

ات نماذج انات الدراسة الش السلاسل  في التنبؤ تستخدم الاسالیب التي أنواع أهم من (BP) وتعتبر لب
ة وتم اره الزمن ات الأخر  الأنواع من عدد بین من اخت ة التنبؤ في تستخدم التي للش  مثل ش

قات البیرسبترون متعدد   (MLP)الط
ة  ة دالة القاعدة ش ة (RBF) الإشعاع ة (RNN) الخلفي الاسترجاع ش  العام الانحدار وش

(GNN)ة وتمت ار عمل ة خلال من الاخت ا التفضیل    (BP) .ل المزا
ة-2  ة (بن ة الش ة) معمار ة  : الش قات (المدخلات ، المخف ة المختارة من ثلاث ط تتكون الش

ما بینها بروا وأوزان .و تحدد المفاضلة بینهما بواسطة معدل مرع الخطأ  طة ف والمخرجات ) مترا
)MSE) فاءة المخرجات تم اعتماد عدد عتبر العدد الانسب 10) لزادة  ة وهو  قة الخف ) عقده في الط

ة   الذ تم اعتماده ة القائلة أن مدخلات الش من خلال التجارب . وتم تحدید المدخلات بناءاً علي الفرض
عد ازاحة السلسلة بدرجة نموذج الانحدار الذاتي في نموذج  ة  ض  ARIMAتمثل السلسلة الزمن ثم التعو

ة ال ة فتمثل السلسلة الزمن ة. مرتعن الفروق بإزاحة السلسلة بدرجة الفرق اما  مخرجات الش ة حال  عمل
ة بناء ة الش   : من المراحل  عدد العصب

ع- أ انات:  واعداد تجم انات جمع في تتمثل عملیتین علي المرحلة هذه تشتملالب صورة  وتجزئها الب
ة ال وهما المدخل على عشوائ ة على هیئة زوج من الأش ة أمام الش انات التدرب رة عرض الب  input ف

ة مقسمة للمراحل target ,و المستهدف و  ( Training set) التدرب فئة هي أجزاء ثلاثة إلي التجرب
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ار ة اخت ة صلاح ار (Validation set التدرب أثناء الش ة وتمت (Test set) ) والاخت التجزئة  عمل
ل عشوائي:  من جلال ش م ناقلات المدخلات وناقلات الهدف    هذه الإعدادات، تم تقس

ب-ب ة تدر ة(الش صل عدد التكرارات الي Logistic: اعتماد الدالة اللوجست ة    )لمرحلة تدرب الش
ار الانحدار1000  ة تم اعتماد مع ة الش فاءة التدرب وهو  Rولتحدید أفضل م  ار المعتمد لتقی (هو المع

ار معامل التحدید( ه لمع ة  )36-3جدول( .)R2مشا   . )Train Network(معاییر تستخدم في تدرب الش
Parameter Stopping Criteria وقف معاییر 

Min_ grad Minimum Gradient Magnitude الحد الأدنى حجم التدرج 
Max _fail Maximum Number of Validation الحد الأقصى لعدد التحق 

time Maximum Training Time أقصى وقت التدرب 
goal Minimum Performance Value مة الأداء  الحد الأدنى ق

epochs Maximum Number of Training Epochs (Iterations) (التكرار) الحد الأقصى لعدد من التدرب عهود 

ة حددت ة المعمارة البن ة للش عد  (ESDP)النموذج  مخرجات على للتدرب المستخدمة العصب و
رها المجال یتسع لا عدیدة محاولات ة .تضمنت لذ ة المعمارة البن قة الاولى للش  والتي للمدخلات ط

ة اما ،)الابتدائي الخزن وحجم الداخل الجران حجم عصبون واحد (لتمثیل من تتكون  قة الخف  فتتكون  الط
قة تحتو  حین في عصبون  15 من مثلا واحد,  عصبون  على الاخراج ط  وحجم الامثل الاطلاق  حجم ل

  النهائي. الخزن
ات المستخدمة. وتمشي    ة المولدة استناداً علي الخوارزم ع للسلاسل الزمن سیتم ایجاد نتائج التجارب الس

فاءة  ات یؤثر علي  ینز علي اسلوب الش س وجن ة بو ة(اقحام فرض منهج مخرجات اذا الالفروض الفرض
ة من خلال ازاحة السلسلة بدرجة نموذج الانحدا تم  ARIMAر الذاتي في نموذج یتم تحدید مدخلات الش و

ة. ة  فتمثل السلسلة الحال ض عن الفروق بإزاحة السلسلة بدرجة الفرق ،اما  مخرجات  الش   التعو
ة  - 1 سي للخطأ  (1)التجر ة  رقم  BP: أن معمارة البث الع   تكون   (2)لهذه السلسلة بدلالة الفرض

حجم عینه   AR(1)ان نموذج الانحدار الذاتي من الدرجة الاولي  ARIMA(علماً أن النموذج  لاتي
المتغیر 80( قة واحد ممثلاً  قة المدخلات: ان عدد العقد في هذه الط بإزاحة السلسلة   ,Zt-1)مفردة. وط

قة  ة : یبلغ عدد العقد في هذه الط قة الخف قة المخرجات :  10درجة واحدة. والط قة واحدة. وط ط عقدة و
المتغیر ی قة عقدة واحدة ممثلة    . ,Ztبلغ عدد العقد في هذه الط

ة 1) ملح رقم (4ملاح الفصل الثالث رقم ( حث و النتائج  BP) تبین مراحل تدرب ش قید ال
مة الانحدار . )1التجرة( ( Rومن النتائج نجد ق ) تساو Gradient) ودرجة المیل (0,987تساو

مةلا دورة 1000) من0.65446( فحص درجة التحقی  1000) من10.( تساو   Muوق  Validation(دورات و
Cheeks ساو م تدرب ( 1000من     1000)   at ) هوBest training performanceوافضل تقی

epoch (1.4383)  حث. 1000من ة لسلسلة قید ال ة الش   دورات مما یدل علي افضل
مثل نتائج المعاییر الاحصا37-3جدول( ة رقم )  ات تجر ة للش   )(1ئ

MAPE RMSE MSE  R 
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ة المعدل المطل للخطأ     مة نس مة جذر معدل مرع  1.5650هو  MAPEیتبین من الجدول ان ق وان ق
حث.RMSE 1.199الخطأ   ة قید ال   هو  مما یدل علي وجودة الش

سي للخطأ ): (2التجرة  -2 ة البث الع ة رقم ( BPأن معمارة ش ) تكون 2لهذه السلسلة بدلالة الفرض
   .)40(حجم عینه   AR(1)ان نموذج الانحدار الذاتي من الدرجة الاولي ARIMAلاتي( علماً أن النموذج 

قة المدخلات: المتغیر  ط قة واحد ممثلاً     بإزاحة السلسلة درجة واحدة. tZ-1,ان عدد العقد في هذه الط
ة قة الخف قة  الط قة واحدة.   10: یبلغ عدد العقد في هذه الط ط   عقدة و

قة المخرجات المتغیر  ط قة عقدة واحدة ممثلة    .  tZ,: یبلغ عدد العقد في هذه الط
ة 2) ملح رقم (4ملاح الفصل الثالث رقم (  حث و النتائج BP) تبین مراحل تدرب ش    لتجرةا قید ال
مة الانحدار ) ـ 2( ( Rومن النتائج نجد ق ) 0.035423) تساو (Gradient) ودرجة المیل (97,تساو

مة  1000من فحص درجة التحقی ( 1000)من 1e-5تساو (  Muدورة وق  Validationدورة و
Cheeks ساو م تدرب ( 1000من  1000  )  ) Best training performanceوافضل تقی

  .دورة  1000من  at epoch (66.2708)هو
ة رقم38-3جدول( ات تجر ة للش مثل نتائج المعاییر الاحصائ  ( 2)(  

MAPE RMSE MSE R 
6.9830 8.141 66.2708 ,97 

احث إعداد (المصدر من   )Matlabبرنامج  استخدام ال

ة المعدل المطل للخطأ   مة نس مة جذر معدل مرع  6.9830هو MAPEیتبین من الجدول ان ق   وان ق
حث 8.141هو  RMSEالخطأ   ة قید ال   .مما یدل علي وجودة الش

سي للخطأ ):(3التجرة -3 ة البث الع ة  رقم ( BPأن معمارة ش ) تكون 2لهذه السلسلة بدلالة الفرض
ة  ARIMA(علماً أن النموذج  :لاتي   . AR(2)ان نموذج الانحدار الذاتي من الدرجة الثان

المتغیر  قة واحد ممثلاً  قة المدخلات: ان عدد العقد في هذه الط بإزاحة السلسلة درجتین   tZ-1,و  tZ-1ط
قة  ة : یبلغ عدد العقد في هذه الط قة الخف قة واحدة.   10الط ط   عقدة و

قة المخرج  المتغیر ط قة عقدة واحدة ممثلة    tZات : یبلغ عدد العقد في هذه الط
ة 3) ملح رقم (4ملاح الفصل الثالث رقم ( حث و النتائج BP) تبین مراحل تدرب ش التجرة  قید ال

مة الانحدار ) ـ3( ( Rومن النتائج نجد ق ) من 1.9015) تساو (Gradient) ودرجة المیل (89,تساو
مةدورة 16 فحص درجة التحقی ( 1000)من 01,تساو (  Muوق ساو Validation Cheeksدورة و  (

م تدرب  1000من518   دورة. 1000منat epoch (91.36) ) هو Best training performance(وافضل تقی
ة رقم 39-3جدول( ات تجر ة للش مثل نتائج المعاییر الاحصائ  (3)(  

MAPE RMSE MSE R 
23.5395 9.558 91.36 ,89  

1.5650 1.199 1.4383 0,987 



92 
 

ة المعدل المطل للخطأ   مة نس مة جذر معدل مرع 23.5395هو MAPEیتبین من الجدول ان ق وان ق
  .  9.558هو RMSEالخطأ  

سي للخطأ ): (4التجرة -4 ة البث الع ة رقم ( BPأن معمارة ش  )تكون 2لهذه السلسلة بدلالة الفرض
ة من الدرجة الاولي  ARIMAعلماً أن النموذج  :لاتي    ARIMA(0.0.1)ان النموذج متوسطات متحر

قة المدخلات: المتغیر  ط قة واحد ممثلاً   بإزاحة السلسلة درجة واحدة . tZ-1ان عدد العقد في هذه الط
ة : قة الخف قة  الط قة واحدة.  10یبلغ عدد العقد في هذه الط ط  عقدة و

قة المخرجات : المتغیر  یبلغ عدد العقد في ط قة عقدة واحدة ممثلة    .  tZهذه الط
ة 4) ملح رقم (4ملاح الفصل الثالث رقم ( حث و النتائج التجرة  BP) تبین مراحل تدرب ش قید ال

مة الانحدار 4( ( R) ـومن النتائج نجد ق ) 0.0060411) تساو (Gradient) ودرجة المیل (906,تساو

مةد1000من  فحص درجة التحقی ( 1000)من 1,تساو (  Muورة وق ) Validation Cheeksدورة و
م تدرب  1000من 745ساو   at epoch (78.6242) ) هوBest training performance(وافضل تقی
  دورة . 1000

ات تجرة40-3جدول( ة للش مثل نتائج المعاییر الاحصائ  (4)(  
MAPE RMSE MSE R 

8.6187 8.867 78.6242 ,906 
احث إعداد (المصدر من   )Matlabبرنامج  استخدام ال

ة المعدل المطل للخطأ   مة نس مة جذر معدل مرع 1.597هو MAPEیتبین من الجدول ان ق وان ق
  . 8.6187هو RMSEالخطأ  

سي للخطأ  ):(5التجرة  -5 ة البث الع ة رقم ( BPأن معمارة ش تكون  )2لهذه السلسلة بدلالة الفرض
ة ARIMA(علماً أن النموذج  :لاتي     ARIMA(1.1.1)ان نموذج الانحدار الذاتي ومتوسطات متحر

قة المدخلات: المتغیر  ط قة واحد ممثلاً   بإزاحة السلسلة درجة واحدة   tZ-1ان عدد العقد في هذه الط
ة قة الخف قة  الط قة واحدة.  10: یبلغ عدد العقد في هذه الط ط  عقدة و

قة  المتغیر  المخرجاتط قة عقدة واحدة ممثلة   .tZ: یبلغ عدد العقد في هذه الط
ة 5) ملح رقم (4ملاح الفصل الثالث رقم ( حث و النتائج BP) أدناه تبین مراحل تدرب ش  قید ال

مة الانحدار ) ـو5التجرة ( ( Rمن النتائج نجد ق ) تساو Gradient) ودرجة المیل (96,تساو
مة1000) من 0.00042097( فحص درجة التحقی  1000)من 0010,تساو (  Muدورة وق دورة و
)Validation Cheeks ساو م تدرب ( 1000من 1000)   Best trainingوافضل تقی

performance هو ( at epoch (1.205)  دورة. 1000من  
ات تجرة رقم 41-3جدول( ة للش مثل نتائج المعاییر الاحصائ  (5)(  
MAPE RMSE MSE R 

0.9692 1.0977  1.205 ,96 

احث إعداد (المصدر من   )Matlabبرنامج  استخدام ال
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ة المعدل المطل للخطأ   مة نس مة جذر معدل مرع  0.9692هو MAPEیتبین من الجدول ان ق   وان ق
  .1.0977هو RMSEالخطأ  

سي للخطأ ): (6التجرة -6 ة البث الع ة  رقم ( BPأن معمارة ش ) تكون 2لهذه السلسلة بدلالة الفرض
   12ARIMA(0.1.1) (0.1.1) ان نموذج الانحدار الذاتي موسمي  ARIMAعلماً أن النموذج  :لاتي

قة یبلغ  قة المدخلات: ان عدد العقد في هذه الط المتغیرات 2ط   tZ ,1-tZ-12,عقد ممثلة 
ق ة : یبلغ عدد العقد في هذه الط قة الخف قة واحدة.  10ة الط ط  عقدة و

المتغیر  قة عقدة واحدة ممثلة  قة المخرجات : یبلغ عدد العقد في هذه الط   .  tZط
ة 6) ملح رقم (4ملاح الفصل الثالث رقم ( حث و النتائج التجرة  BP) تبین مراحل تدرب ش   قید ال

مة الانحدارـ )6(  ( Rومن النتائج نجد ق ) 3.8552e-07) تساو (Gradient() ودرجة المیل 89,تساو
مة 1000  من  فحص درجة التحقی ( 1000)من 1e-07تساو (  Muدورة وق  Validationدورة و

Cheeks ساو م تدرب ( 1000من  1000)   at ) هو Best training performanceوافضل تقی
epoch (0.02225  دورة . 1000من  

مثل نتائج المعاییر الاح42-3جدول( ات تجرة رقم()  ة للش   )6صائ
MAPE RMSE MSE R 

0.0681 0.1491  0.02225  ,89 
احث إعداد (المصدر من   )Matlabبرنامج  استخدام ال

ة المعدل المطل للخطأ   مة نس مة جذر معدل مرع  0.0681هو MAPEیتبین من الجدول ان ق   وان ق
  .0.1491هو  RMSEالخطأ  

ة  -7 سي للخطأ  ):(7التجر ة البث الع ة  رقم ( BPأن معمارة ش ) تكون 2لهذه السلسلة بدلالة الفرض
ع   AR (0.0.1)ان نموذج الانحدار الذاتي من الدرجة الاولي  ARIMA(علماً أن النموذج   :لاتي یت

ة( انات غیر خط   ).nonlinearب
قة المدخلات: قة  ط ا 2ان عدد العقد في هذه الط  درجة واحدة.بإزاحة السلسلة  tZ-1,لمتغیراتعقد ممثلة 
ة : قة الخف قة  الط قة واحدة.  25یبلغ عدد العقد في هذه الط ط  عقدة و
قة المخرجات المتغیر  ط قة عقدة واحدة ممثلة    .  tZ: یبلغ عدد العقد في هذه الط

ة 7) ملح رقم (4ملاح الفصل الثالث رقم ( حث و النتائج BP) أدناه تبین مراحل تدرب ش  قید ال
مة الانحدار ):7التجرة ( ( Rومن النتائج نجد ق ) تساو Gradient) ودرجة المیل (90707,تساو

مة1000) من 0,71168( فحص درجة التحقی ( 1000)من 0.1تساو (  Muدورة وق  Cheeksدورة و
Validation ساو م تدرب ( 1000من  1000)  at ) هو Best training performanceوافضل تقی

epoch (5.2593)  دورة . 1000من  
ة رقم 43-3جدول( ات تجر ة للش مثل نتائج المعاییر الاحصائ  (7)(  
MAPE RMSE MSE R 
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43.8291 2.293  5.2593 ),907  
احث إعداد (المصدر من   )Matlabبرنامج  استخدام ال

ة المعدل المطل للخطأ   مة نس مة جذر معدل مرع  43.8291هو MAPEیتبین من الجدول ان ق   وان ق
  .2.293هو  RMSEالخطأ  

ة:  ة الاصطناع ات العصب   نتائج أسلوب الش
أسلوب المحاكاة      ة سلاسل مولدة  ة من الثمان ات العصب من اهم النتائج التي توصل إلیها اسلوب الش

ما موضح. جدول معا ة للخطأ  ة .واستناداً علي المعاییر الاحصائ ات العصب   ییر نتائج أسلوب الش
ة المعدلة44-3جدول( ة الاصطناع ات العصب   ) نتائج أسلوب الش

Criteria  
Models   

  م
RMSE MAPE  
0.1491  0.0681 ARIMA(0.1.1)(0,1,1)12 Seasonal ,n=80 1 
1.0977  0.9692 ARIMA(1,1.1) With 0,6 =  ϴ و 휎   =1   ,n=80 2 
1.199 0.5650 AR(1) With ϕ=0,9 , 휎 = 1, n= 80 3 
8.141 6.9830  AR(1) With  ϕ  =0,9 휎 و  = 10, n=40 4 
8.867 8.6187 MA (1) With ϕ =0,5 ,ϴ=0.4. 휎 = 10   ,n=120 5 
9.558 23.5395 AR(2) With=0,3, 휎 = 10 2, ϕ0,6=1ϕ    ,n=120 6 
2.293 43.8291  AR(1) nonlinear with 휎 = 25, n=120 7 

ن علي التوالي نموذج التجرة رقم ( حق أقل خطأ مم ) 6من الجدول یتبن أفضل نموذج الذ 
Seasonal  12ARIMA(0.1.1)(0,1,1) ) 5,تلیها نموذج التجرة رقم (ARIMA(1,1.1) النموذج المختل

اینها  MA (1) و )40حجم عینه ( AR(1) ) ,ثم النموذج1و نموذج التجرة رقم ( ما تبین أن 10ت  .
انات حیث ظهر ذلك في النموذج   شتر حجم معین من الب ة لا  ات العصب ذو  AR(1) Withأسلوب الش

این (40)حجم العینة( انات الملوثة بت ذلك معالجة نموذج ذو السلوك غیر الخطي والب ), مما یثبت 25مفردة و
انات غی ینز علي معالجة الب س وجن انات أقل من عدم قدرة  اسلوب بو ة والنماذج ذات الب ر الخط

  مفردة  .50)(
ل ( ات16-3الش ار معدل الخطأ المطل في الش اني  لسلوك الخطأ حسب مع   )تمثیل الرسم الب
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ة: 3-4 ة الاصطناع ات العصب ینز والش س وجن ة بو   مقارنة نتائج منهج

ات     نیز والش س وجن ین بو أهم النتائج التي تم التوصل ألیها من السلاسل المقترحة بواسطة الاسلو
عي لمرع الخطأ ة استناداً علي معایر متوس الخطأ المطل الجذر التر ة الاصطناع   :العصب

ة المعد45-3جدول( ة الاصطناع ات العصب ینز وأسلوب الش س وجن ة بو   لة) نتائج منهج
 

RMSE MAPE  
Models Index ANN BJ ANN BJ  

1.199  .9674 0.5650  8.159  AR(1) With ϕ=0,9 , 휎 = 1, n= 80 1 
8.141  140.378 6.9830  5.1778  AR(1) With  ϕ  =0,9 휎 و  = 10, n=40 2 
9.558  1.029 23.5395  21.553  AR(2) With=0,3, 휎 = 10 2, ϕ0,6=1ϕ    ,n=120 3 
8.867  3.2615 8.6187  8.377  MA (1) With ϕ =0,5 ,ϴ=0.4. 휎 = 10   ,n=120 4 
1.0977  4.8842 0.9692  8.709  ARIMA(1,1.1) With 0,6 =  ϴ و 휎   =1   ,n=80 5 
0.1491  4. 8395 0.0681  9.453  ARIMA(0.1.1)(0,1,1)12 Seasonal ,n=80 6 
2.293  442.764 43.8291  255.674  AR(1) nonlinear with 휎 = 25, n=120 7 

ل ( ین:17-3الش ار معدل الخطأ المطل للأسلو اني لسلوك الخطأ حسب مع   )تمثیل الرسم الب

ات  عي لمرع الخطأ أن اسلوب الش ار متوس الخطأ المطل الجذر التر ل لمع من الجدول والش
س  ة متفوق علي أسلوب بو نیز-العصب ع نماذج أ في معظم السلاسل  جن في خمس نماذج من س

س ة المولدة بینما  بو نیز تفوق في نموذج واحد فق هو نموذج الانحدار الذاتي -الزمن   من الدرجة جن
ة ین في نموذج المتوسطات 3نموذج التجرة ( AR(2) الثان انت النتائج متقارة في الاسلو ) في حین 

ة    . MA(1)المتحر
ة ومن ه   ة متفوق بنس ات العصب أن اسلوب الش ن القول  م س  %71.4نا  بینما أسلوب بو

ینز ینز عدد مفردات السلسلة   .14%وجن س وجن ع.  3بو ة الس ع تجارب المحاكاة لسلاسل الزمن في جم
نی س جن ما نلاح عدم قدرة أسلوب بو ة.  ة الاصطناع ات العصب ة اسلوب الش شیر الي أفضل ز مما 

ة من  ات العصب انات الملوثة) حیث تمت معالجتها في اسلوب الش ة (الب في معالجة النماذج غیر الخط
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ة ( ذلك فشله في السلاسل الزمن اً مع أ نموذج ,و م والتدرب والتكیف ذات ة التعل ) مفردة 40خلال خاص
ة أكبر من ( AR(1)نموذج الانحدار الذاتي  ة منهج سبب فرض   ردة .)مف50ذلك 

  
  
  
  

 

  تمهید1-4 
انات  2-4   .الدراسة ب
اناتحالا تحلیل  3-4  صائي للب
اناتا تحلیل  4-4 ة بتطبی لب س منهج   نزیجنو  بو
اناتاتحلیل   5-4 ات بتطبی نماذج لب ة الش ة العصب   الاصطناع
  النتائج  مقارنة  6-4
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ع الفصل  الرا
قي الجانب   التطب

 تمهید 4-1
ة لتلامیذ الصف الأول أساس  هذا یتضمن     انات الدراسة المتمثلة في السلسلة الزمن الفصل وصف وتحلیل ب

ة الخرطوم في الفترة ( ة Input Data ) سلسلة المدخلات (2015-1965بولا ان و ولا ة لس ) و السلسلة الزمن
) حیث یتم  Target Dataسنوات) سلسلة الهدف (6الخرطوم في الفئة العمرة لتلامیذ الصف الأول أساس سن (

س نماذج تطبی ینز بو ات ونماذج وجن ة الش أسلوب المحاكاة حسب السلسلة  العصب ة المولدة  الاصطناع
ورة هذه النماذج تطبی یتم محل الدراسة وسوف عداد  مستقبل التنبؤ في ودقتها قدرتها مد علي للوقوف المذ

الصف الأول    . للتطبی الأصلح هي وما المستخدمة النماذج بین المقارنة ومعرفة أوجه التلامیذ الذین یلتحقون 
انات الدراسة :   4-2   ب
ة یبلغ طولها (     ة سنو ارة عن سلسلة زمن ) تم الحصول علیها 2015-1965) سنة مأخوذة من (51هي ع

حث ملح رقم  ة الخرطوم الإدارة العامة للتخط الاستراتیجي والمعلومات لغرض ال م ولا ة والتعل من وزارة التر
مرحل1( الصف الأول  انات عدد التلامیذ المقبولین  م ) تمثل الب ة الأساس وهي تعبیر ضمن مرحلة التعل

م قبل المدرسي عدد سنواتها ( السودان وهي تلي مرحلة التعل تم القبول لها حتي عام 8الأساسي  ) سنوات و
ان في سن (1989 م  1990) سنوات ومن عام 7م من الس ح التعل مي الجدید اص عد السلم التعل حتي الآن 
ح القبول من 3-8-2العام  ( ان في سن ()اص ة الخرطوم 6الس ة الدراسة ولا ان ار الحدود الم ) سنوات. تم اخت

ان لابد من  م .لذا  ان من الأقال ان نسب لتوافد الس ها العدد الأكبر من الس ة و لأنها تعتبر العاصمة القوم
ل مستقبل عدد التلامیذ الذین یدخلون المدارس في  معرفة الإسقاطات والتنبؤ  العام لمرحلة الاساس  الاهتمام 

م العام (قبل مدرسي  ة ) یتم علي إثرها تحدید  –مرحلة أساس  –التي تعتبر أهم مراحل التعل مرحلة ثانو
ة ) وغیرها  م ة (الإجلاس والكتب والوسائل التعل اجات من المدارس ,الفصول  ,المعلمین ,الأدوات المدرس الاحت

ة التعلم م ة التعل اجات العمل  ة .  من احت
انات وصف    الدراسة: ب

س عض ) یوضح1-4جدول ( ة المقای انات أعداد تلامیذ الصف الاول أساس: الوصف   لب
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احث برنامج     ).E-views(المصدر : من إعداد ال

ار  انحراف  64727متوس التلامیذ وان تلمیذ13471 عدد  تلمیذاً واقل 132128 أعلي عدد تلامیذ    37504مع

ة السلاسل تحلیل ولغرض ع تم الزمن اني التوق ة خطوة وهي للمشاهدات الب   التحلیل لأنها تظهر الملامح في أساس
ة انات الوصف ة والتغیرات العام الاتجاه مثل للب انات الموسم   الشاذة.  أو الب

ل (   م2015 - 1965 من ) یوضح عداد تلامیذ الصف الاول أساس في سنوات الدراسة الفترة1-4الش

  
احث إعداد من المصدر   E-viewsبرنامج  استخدام ال

ات ألا  عض التذبذ لاح وجود  اني یتضح أن السلسلة غیر مستقرة یوجد بها اتجاه عام تزاید  و من الرسم الب
م شاذة ومتطرفة. ة منتظمة ولا توجد ق   أنها لا تظهر أ تغیرات دورة أو موسم

ا مد عدم استقرار للتأكد من اACFالذات( السلسلة نقوم بإیجاد دالتي الارت  )PACFالجزئي( الذاتي ) والارت
ار الاستعانة تم ما ون  من للتأكد Q. Box Ljung اخت   . الس

ِ 3-4الجدول ( ون السلسلة محل الدراسةPACF) و(ACF)یوضح دالتي (   ) قبل س
  

  
  
  
  

  
  
  

احث إعداد من (المصدر    )E-viewsبرنامج  استخدام ال

اطات معاملات جدول خلال تلاح من    ال الارت م معاملات PACF و ACF الدالتین الخاصة والإش أن ق
اشرة الصفر نحو تنحدر الدالتین لا ة حد الثقة . وأن معظمها خارج المعاملات عض تقع حیث م و . معنو
ار م اخت مةQ ق ة والق ة المعنو ة إلي تشیر المصاح ا معاملات معنو  للصفر مساواتها عدم الذاتي أ الارت

ارات في  الممثلة السلسلة استقرار عدم ذلك من ونستنتج. لأعداد التلامیذ . ولاستقرار السلسلة توجد عدة اخت
یز علي احدهما هو جذر الوحدة قي یتم التر   . المستو التطب
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ار جذر الوحدة ( ي فلولر ):Unit Root Testsاخت ار د ِ  مع )Augmented Dickey-Fullerوهو من ( 
رتكز علي أن  ا ذاتي بین المتغیرات و ز علي وجود ارت ة فهو یر اة العمل ارات استخداماً في الح أكثر الاخت

ا الذاتي. لة الارت طة جوهراً واسقا الفرض یؤد لوجود مش ة ان حدود الخطأ لست مرت   فرض
ي فلولر (4-4الجدول ( ار د ار جذر الوحدة مع   )tZفي المستو  السلسلة () Fuller-Augmented Dickey)یوضح اخت

      ADF Test Statistic 0.,872530  1%   Critical Value* 
5%   Critical Value 
10% Critical Value 

-3.5653 
-2.9202 
-2.5977 

احث إعداد من المصدر   E-viewsبرنامج  استخدام ال

ي فلولر( ار د مة مع   ) مما یدل علي عدم استقرار السلسلة. 2,9202( %5) اقل من 872530,نلاح ان ق
ي فلولر للوصول لاستقرار ,إذا  ار د ار جذر الوحدة مع   حتي یتم استقرار السلسلة یجب اخذ الفروق في اخت

ذا حتي تستقر السلسلة .    لم تستقر السلسلة نأخذ الفرق الثاني وه
ي فلولر   عند الفرق الاول (4-5الجدول ( ار د ار جذر الوحدة مع انات السلسلة ( )1d)یوضح اخت   )tZللب

ADF Test Statistic -5.0525301%   Critical Value* -3.5713 
  5%   Critical Value -2.9228 

  10% Critical Value -2.5990 

احث إعداد من (المصدر   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

ي فلولر( ار د مة مع ما 2,9228( %5) اكبر من 5.052530نلاح ان ق ) مما یدل علي استقرار السلسلة . 
ون  أن الرسم اني یوضح س عد أخذ الفرق الأول ( للسلسلة الب ة    :)1dالزمن

ل (ا ون یوضح  )4-2لش عد أخذ الفرق الأول ( للسلسلة س ة    )1dالزمن
  
  
  
  

احث إعداد من المصدر   Spss)21برنامج(  استخدام ال

انات: 4-3   التحلیل الإحصائي للب
  استخدام  :) Time Domainسیتم التحلیل الاحصائي من خلال اتجاه الزمن(     

س  .1 ینز ( –نماذج بو  )Box- Jenkins Methodsجن
ة (نماذج  .2 ة الاصطناع ات العصب  )Methods Artificial Neural Networksالش
ة ملح رقم (   ة الأصل )من خلال نماذج 3في هذه المرحلة یتم تقدیر معلمات النموذج الافضل للسلاسل الزمن

ارات دقة ة  ولاخت ة الاصطناع ات العصب ینز والش س وجن ة هنالك النتائج بو ارات التنبؤ  في تعتمد ةعدید اخت
م أ النماذج تق ر في الفصل الثالث. بها المتن   ما ذ

ة:4-4 ینز التقلید س وجن ة بو انات بتطبی منهج  تحلیل الب
ما ورد في الاطار النظر في أرع مراحل:    ون السلسلة  عد س ینز  س وجن   یتم تحلیل نماذج بو
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 :   -: التعرف مرحلةأولاً
ا دراسة دالتي المرحلة هذه في یتم سوف    اACFالذات( الارت عد التأكد منPACFالجزئي( الذاتي ) والارت  ( 

ون  و استقرار انات الملائم النموذج علي نوع ،للتعرف السلسلة س ة النموذج ( لب ). q,pالدراسة من ثم تحدید رت
ل اجل ومن ر سلسلة إلي السلسلة تحو ما ذ  ومن ثم تمت واعادة   xt–xt =wt-1الأول اخذ الفرق  تم مستقرة 

ار  Qحساب ة النموذج (  ACFو  PACFواخت ماq,pلتحدید رت   الجدول أدناه: في ) 
ِ  )یوضح دالتي4-6الجدول ( )ACF(  و)PACFو (Q  )1عد الفرق الاولd(  

  
   
  

  
  

  
  

ا معاملات جدول خلال من نلاح ال الخاصة الجزئي الذاتي و الذاتي الارت  حسابها تم والتي نبدالتی والإش
ا معاملات أن الأول نجد الفرق  اخذ عد ار  أن ما الصفر نحو تنحدر الجزئي والذاتي الذاتي الارت مة اخت ق
Q مة ة والق ة المعنو ة عدم إلي تشیر المصاح  اخذ عد السلسلة استقرار ذلك من ونستنتج ,المعاملات معنو

لین في. الأول الفرق  انات الملائم النموذج نوع ولتحدید ACF و PACF الش  أن الدالتین نجد سلوك مقارنة تتم للب
ة الفجوة عد تقطع دالتین ح النماذج P .الزمن  ARMA(1,1,0) ,ARMA(2.1.0)ومن الرسم تم ترش

,ARMA(1.1.1)   :ة ار الرت استخدام معاییر اخت ة المعاملات .SBCو( )AIC(ِ و   ) ومعنو
ة المعاملات النماذج :ـ   ARMA(1,1,0)النموذج -1أولاً: ومعنو

  
  
  
  
  

  
ة معامل النموذج ن   )0.0000هو ( AR(1)لاح من النموذج معنو
  ARMA(2,1,0)النموذج - 2
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ة معامل النموذج    )0.0007هو ( AR(2)نلاح من النموذج معنو
  ARMA(1,1,1)النموذج -3
  
  
  
  

  
  

احث إعداد من (المصدر   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

ة معامل النموذج    )0.9449هو ( MA(1)نلاح من النموذج عدم معنو
ة:  ار الرت : معاییر اخت اً  BIC)و SBC:( AIC : AKAIKE INFORMATION CRITERION) D’ AKAIKE (Akaike)) و(AIC(ِ ثان

:BAYESIEN INFORMATION CRITERION) SCHWARTZ) س ار مقای ار یتم حیث المناسب النموذج لاخت  اخت
م أقل له الذ النموذج الآتي یتم حیث (SBC)و (AIC)ل ق    :حسابهما 

AIC = Tln(∑ e ) + 2n       و 
    SBC = Tln( ∑ e ) + nln(T)  

  البواقي. الىe و المقدرة المعالم عدد إلى nو المستخدمة المشاهدات عدد إلى Tتشیر          
ینز التقلید) یوضح النموذج 7-4جدول ( س وجن   :الافضل في اسلوب بو

MSE SBC AIC المرشح النموذج نوع 
1.28 21.618 17.798 ARMA(1,1,0) 
1.66 23.528 17.932 ARMA(2,1,0) 
1.65 23.759 17.969 ARMA(1,1,1) 

ِ  ARMA(1,1,0)من الجدول نلاح أن النموذج  ارن ( مة للمع ة وأقل ق ذلك  )SBC) و (AICذو معلمة معنو
هMSEأقل مرعات خطأ (   . ARIMA( 1,1,0هو  ( الملائم النموذج المقترح فان ) وعل

 : اً   مرحلة تقدیر النموذج : ثان
ص النموذج .      حه في مرحلة تعرف وتشخ یتم في هذه المرحلة تقدیر معلمات النموذج الملائم  الذ تم ترش

  . ARIMA( 1,1,0) النموذج المقترح هو
  
  
  
  
  
  
مة    ة وذلك استناداً علي ق مة معلمة النموذج المقدر معنو ة  tتبین من الجدول أعلاه أن ق مة الاحتمال   والق
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ة أقل من  ة تحت مستو معنو ة ( 5%المصاح ة النموذج الكلي استناداً علي معنو ه Fومعنو   النموذج  ) وعل
عد التأكد في  ستفاد منه في مرحلة التنبؤ    مرحلة الفحص هو :الراضي الذ 

ZT =  454.421493 + 1.024213497*ZT(-1) 

:ـ   ثالثاً: مرحلة الفحص والتدقی
ار نقوم المرحلة هذه في      قة المرحلة في تقدیره تم الذ النموذج ملاءمة مد اخت  خلال وذلك من , السا

ارات عض استخدام ة الاخت اس التي تظهر في  الإحصائ مشاكل الق النموذج وهي:                   الخاصة 
ا الخطي في النموذج- 1 لة الارت متي(مش النظر للنموذج  أعلاه لق ا الخطي  ن تحدید الارت م  :R-

squared)و (Adjusted R-squared) مة أقل من ان الق م 50%) إذا  ا خطي ,نلاح أن  الق )یوجد ارت
ا الخطي.  0,50<0,998  مما یدل علي عدم وجود الارت

ا الذاتي  للبواقي-2 لة الارت ار( مش اخت ) ونجده في النموذج Durbin-Watson stat: یتم الكشف عنه 
ساو  قترب من ( 2.002969المقدر  ا الذاتي 2هو   ) مما یدل علي عدم وجود ارت

ل ( ا الذاتي والذاتي الجزائي لل3-4الش  بواقي) یوضح الارت

 
ة وتقع  انها غیر معنو ا الذاتي والجزئي  الإضافة لذالك من الرسم تبین من فحص البواقي لقم معاملات دالتي ت

ار( ة لاخت ة المصاح مة الاحتمال ما أن الق قودنا الي لقبول فرض العدم Qداخل حدود الثقة،  )غیر معنو هذا 
ة ة المتغیرات العشوائ ا الذاتي للبواقي تساو  صفر وغیر  الذ ینص علي استقلال أ أن معاملات الارت

ة مما  یدل علي ان النموذج المقدر مناسب وهو الافضل.   معنو
این الخطأ-3 لة اختلاف ت  : یتم الكشف عنه في النموذج  المقدر بثلاث طرق وهي :مش
ارك الموسع-أ ار  انت  Park test( اخت ة المعالم في نموذج مرعات الخطأ إذا  ): الذ ینص علي أن معنو

این.  0,05أكبر من  ات الت   هذا یدل علي ث
ارك)8-4الجدول ( ار    ) یوضح نموذج مرعات الخطاً (اخت

Dependent Variable: E*E 

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.   

C 647477.9 6242858. 0.103715 0.9178 
ZT(-1) 144.6711 85.49634 1.692132 0.0971 

ة المعالم في نموذج مرع الخطأ أكبر من  این . 0,05من الجدول نلاح ان معنو ات الت   هذا یدل علي ث
ار وایتب  مة Obs- Squared: ینص علي انه یتم حساب (White _ اخت   تحسب  White test)وهي ق
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مة  2Rضرب عدد المشاهدات في  انت ق این. 0,05أكبر من  Obsإذا  ات الت   هذا یدل علي ث
ار وایت)9-4الجدول (   ) یوضح (اخت

White Heteroskedasticity Test: 

F-statistic 1.412784     Probability 0.253613 
Obs*R-squared 2.835460     Probability 0.242263 

احث إعداد من (المصدر   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

این. 0,05أكبر 2.835460 في نموذج من Obsمن الجدول نلاح ان  ات الت   هذا یدل علي ث
ار ارشج ینص  علي انه یتم حساب   ARCH : Auto Regression Conditional Hetero-Scedasticity  : اخت
)Squared -Obs مة ضرب عدد المشاهدات في  ARCH test)وهي ق مة  2Rتحسب  انت ق أكبر  Obsإذا 

این  ) 0,05من ات الت   .68هذا یدل علي ث
ار ارش)10-4الجدول (   ) یوضح (اخت

ARCH Test: 
F-statistic 0.097591     Probability 0.756122 
Obs*R-squared 0.101533     Probability 0.749998 

احث إعداد من (المصدر   )E-viewsبرنامج  استخدام ال

عد هذه  0,05أكبر  0.101533في نموذج من Obsمن الجدول  نلاح ان  این  ات الت هذا یدل علي ث
ارات ولتأكد من دقة النموذج المختار ، في ار نقوم المرحلة هذه الاخت تقدیره    تم الذ النموذج ملاءمة مد اخت

اراتالا عض استخدام خلال وذلك من وللتأكد  ة خت ار  مثل الإحصائ ا Q ljung box اخت  لمعاملات الارت
ع الخطأ(11-4للبواقي جدول ( الذاتي ة المعدل المطل للخطأ (MSE)معدل تر ) وجذر معدل MAPE) نس

ع الخطأ(   ) للمقارنةRMSEتر

Model 
Model Fit statistics Ljung-Box Q(18) 

R-squared MSE RMSE MAPE MAE Statistic DF Sig. 

ة أساس الاول الصف تلامیذ عدد  Model_1 .998 1.28 1.133 0.49 193.12 16.08 17 .518- الخرطوم بولا

مة المعدل المطل للخطأ(  ساو MAPEمن الجدول یتبین أن ق ع الخطأ( 49.)  اً وجذر معدل تر ) RMSEتقر
اً . 1,133ساو    . ARIMA(1.1.0) تقر
 : عاً    Forecasting :التنبؤ:را

ص وهي تعتبر أهم مرحلة في التحلیل وهي تعتبر هدف التحلیل  عد مرحلة الفحص والتشخ هي المرحلة الاخیر 
ه وف أ    . 2025الي  2016في الفترة من ARIMA(1,1,0) النموذج  الجدول التالي یوضح عدد التلامیذ المتن

ل ( م4-4في الش ة )یوضح الق م لتلامیذ الصف الاول اساس  الفعل أ السلسلة مع ق    بها مع حد الثقة المتن

                                                        
 ) مشاكل الاقتصاد القياسيview-Eطارق محمد الرشيد وسامية حسن محمود، سلسلة الاقتصاد القياسي التطبيقي باستخدام برنامج ( 68 68
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م12-4الجدول ( ة )یوضح الق م لتلامیذ الصف الاول اساس  الفعل أ السلسلة مع ق   بها مع حد الثقة المتن

  

لین من یتضح ة السلسلة بین الكبیر التقارب أعلاه الش ین الفعل السلسلة  لعدد التلامیذ في الصف الاول أساس و
أ ه التوصل تم الذ المقترح النموذج خلال من بها المتن   للظاهرة تمثیله في المقترح فاءة النموذج یثبت وهذا إل

التالي المدروسة ه في و  التنبؤ في الشرو افة استوفي والذ المقدر تطبی النموذج تم لذا , للتنبؤات حسا
قة یثیل ( محل السلسلة مستقبل احث متطا فاءة النموذج ودقة التنبؤات استخدم ال  Theilالدراسة وللتأكید من 

Inequality Coefficient قة ثیل أكبر من مة متطا انت ق قة إذا  ) التي تنصف علي أن التنبؤات تكون دق
نظر الي  الجدول التالي : 005,( س و  . ) والع

قة ثیل13-4جدول رقم(   ) یوضح نتائج متطا

  
 تطبی النموذج یتم لذا005, اكبر من 0.042918  ) تساو Theil Inequality Coefficientنلاح (

 الدراسة محل السلسلة مستقبل التنبؤ في الشرو افة استوفي والذ المقدر
ات نماذج تحلیل 4-5 ة: الش ة التقلید ة الاصطناع   العصب
ات یتم تحدید مدخلات      ة الش س  العصب ة بو ة استناداً علي منهج ة الاصل ة للسلاسل الزمن الاصطناع

حسب  التحدید" و ا الذاتي والذاتي الجزئي ونموذج الانحدار الذاتي  ینز "من خلال دالتي الارت وجن
ة( المتغیر ) فإن مدخلات الش2الفرض  النماذج أ عدد عقد المدخلات تكون واحدة وتحدید هذه tX-1ة ممثلة 

ن عدة خلال من م  : -الآتي في تمثیلها إجراءات 
ار :أولاً  ناء اخت ات نماذج و ة الش ة): نوع( العصب   -الش
قات ( استخدام تم     سي للخطأ متعدد الط التي  BP( Back Propagation Algorithmأسلوب البث الع

ة لبناء نماذج في التنبؤ تستخدم تعد من افضل وأشهر الأسالیب التي انات الدراسة السلاسل الزمن ات لب .  الش
ة هذه تعد ات أكثر من الش ة الش م مستو  على ثیر أسهل معقدة لكنها تبدو قد والتي  استخداماً  العصب  الق

ة وهي غیر المسائل مع التعامل على القدرة ولها والبرمجة ات من الخط  أن حیث, بإشراف التي تتعلم الش
   هدف

Modified: 2016  2020 forecast (f= actual )ztf 
 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 

Forecast 133457135462137282139178 141051142937144824146715 148610 150509 

UCL 136895139499142097144572 146997149379151728154053 156357 158644 

LCL 130019131425132467133785 135104136496137919139378 140864 142375 
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ة قي مقارنة وذلك (Weights)الأوزان تعدیل من خلال الخطأ تقلیل هو الش ة الحق   مع المطلوب. إخراج الش
: اً ة ثان ة (بن ة الش ة) معمار  :- الش

قات     ة من ثلاث ط ما بینها بروا وأوزان .و تتكون الش طة ف ة والمخرجات ) مترا (المدخلات ، المخف
فاءة المخرجات تم تحدید ثلاث MSEتحدد المفاضلة بینهما بواسطة معدل مرع الخطأ ( ) للوصول الي زادة 

ة( قة الخف لتجارب ) للوصول  العدد الانسب الذ یتم اعتماده من خلال ا20 , 15 ,10أعدد من العقدة في الط
عد ازاحة السلسلة  ة  ة  تمثل السلسلة الزمن ة القائلة أن مدخلات الش . وتم تحدید المدخلات بناءاً علي الفرض

ض عن الفروق بإزاحة السلسلة بدرجة الفرق اما   ARIMAبدرجة نموذج الانحدار الذاتي في نموذج  ثم التعو
ة.  ة الحال ة   فتمثل السلسلة الزمن ة مرت مخرجات  الش ة بناء عمل ة الش   :من المراحل  عدد العصب

ع-1 انات: واعداد تجم انات ملح رقم( جمع في تتمثل عملیتین علي المرحلة هذه تشتمل الب  وتجزئها )3الب
ة ال وهما المدخل صورة عشوائ ة على هیئة زوج من الأش ة أمام الش انات التدرب رة عرض الب  input على ف

ة مقسمة للمراحل targetو  ار ( Training set) التدرب هي مجموعة ثلاثة إلي التجرب ة و اخت  صلاح
ة ار (Validation setمجموعة التحقی الش ة وتمت (Test set) ) و مجموعة الاخت  التجزئة من جلال عمل

ل عشوائي تستخدم المج ش م ناقلات المدخلات وناقلات الهدف   لتدرب موعة الاولىهذه الإعدادات، تم تقس
ة مة اقل الى الوصول غایتها ان اذ الش ة  لتحقی(MSEالخطأ مرع لمعدل ق  اداء اقل ) بینما تستخدم الثان
ة   لتدرب  التواف الادائي من التأكد لغرض فتستخدم الثالثة اما للش

ة-2 ب الش ة(تدر صل الحد الأعلى لتكرارات الي Logistic: اعتماد الدالتین اللوجست ة  ) لمرحلة تدرب الش
ار الانحدار(1000 ة تم اعتماد مع ة الش فاءة التدرب في Rولتحدید أفضل م  ار المعتمد لتقی )هو المع

ار معامل التحدید ( ه لمع ات وهو مشا   ) وهناك عدة معاییر تستخدم في التدرب .2Rالش
استخدام برنامج التحلیل ماتلاب . إن معمارة أسلوب البث  سیتم ایجاد نتائج السلسلة     حث  ة قید ال الزمن

قات ( سي للخطأ متعدد الط الآتي: BPالع ة    ) لسلسلة تلامیذ الصف الاول أساس بوزارة التر
قة المدخلات المتغیر ط قة واحد ممثلاً  بإزاحة السلسلة سنة واحدة لعدد  tZ-1,: ان عدد العقد في هذه الط

قة.    التلامیذ في السنة السا
ة قة الخف قة لاعتماد عدد العقد الأمثل..  الط مة لعدد العقد في هذه الط   : تم أخذ أكثر من ق

قة المخرجات المتغیر  ط قة عقدة واحدة ممثلة  ة.   ,Zt: یبلغ عدد العقد في هذه الط   لعدد التلامیذ في السنة الحال
                                   
                                    W W 
 
                                       W W 
                                 W . W      

  
ل ( ة لسلسلة5-4الش ة العصب ة للش ة المعمار مثل البن  (  

1H 

sH 

2H 

X 1-tX tExport 

Hidden Layer Output Layer 

1-tExport 

Input Layer 
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3-  : ات التقلید ة لأسلوب الش في هذه المرحلة یتم التحلیل حسب عدد عقد تحلیل حسب عدد العقد الخف
ة ( قة الخف اعتماد نفس المعاییر لمعرفة20 , 15 ,10الط ة,  )  مد تأثیر زادة العقد علي مخرجات الش

ة . قة الخف   والوصول للعدد الأنسب في الط
ة الأولي: ة یبلغ( أولاً: التجر قة الخف ة في حالة عدد عقد الط ات العصب أسلوب الش   )  10تحلیل السلسلة 

ة (   ات العصب م الش الآتي:1,10,1انت نتائج تقی  (  
ع  ال رقم(2رقم(ملاح الفصل الرا ة 6-4) الاش ة للتلامیذ BP) أدناه تبین مراحل تدرب ش   للسلسلة الأصل

مة الانحدار ) ـ 1التجرة ( والنتائج ( Rومن النتائج نجد ق ) Gradient) ودرجة المیل (86209 ,0تساو
مة1000) من 48.4322تساو ( فحص درجة التحقی  1000)من10.(  تساو   Muدورة وق دورات و

)Validation Cheeks ساو م تدرب ( 1000من 1000 )   at هو) Best training performanceوافضل تقی
epoch (322.862)  حث.  1000من ة لسلسلة قید ال ه الش ة وامثل   دورات مما یدل علي افضل

ة رقم 14-4جدول( ات تجر ة للش مثل نتائج المعاییر الاحصائ  (1)(  
R MAPE RMSE MSE 

0,86 1.4961 17.699 322.7862 

ة المعدل المطل للخطأ   مة نس مة جذر معدل مرع الخطأ   1.4961هو  MAPEیتبین من الجدول ان ق وان ق
RMSE   حث.17.699 هو ة قید ال   مما یدل علي وجودة الش

ة:   ة الثان : التجر اً   ثان
ة یبلغ  (     قة الخف ة في حالة عدد عقد الط ات العصب أسلوب الش م 15تحلیل السلسلة  انت نتائج تقی  (

ة ( ات العصب الآتي:1,15,1الش  (  
ع رقم( ال رقم(3ملاح الفصل الرا ة 7-3)الاش ة للتلامیذ  BP) أدناه تبین مراحل تدرب ش للسلسلة الأصل

مة الانحدار ومن ا )2التجرة ( والنتائج ( Rلنتائج نجد ق ) تساو Gradient) ودرجة المیل (0.9527تساو
مة1000) من 0.23363( فحص درجة التحقی  1000)من0001.(  تساو   Muدورة وق دورات و
)Validation Cheeks ساو م تدرب ( 1000من 1000 )   ) هوBest training performanceوافضل تقی

at epoch (29.0951)  حث. 7من ة لسلسلة قید ال ه الش ة وامثل   دورات مما یدل علي افضل
ة رقم 15-4جدول( ات تجر ة للش مثل نتائج المعاییر الاحصائ  (2)(  

R MAPE RMSE MSE 
0.95 0.9004 5.3940 29.0951 

ة المعدل المطل للخطأ   مة نس مة جذر معدل مرع الخطأ   0.9004هو  MAPEیتبین من الجدول ان ق وان ق
RMSE  8.1643.حث ة قید ال   هو  مما یدل علي وجودة الش

ة یبلغ  (ثالثاً: التجرة الثالثة:  قة الخف ة في حالة عدد عقد الط ات العصب أسلوب الش   ) 20تحلیل السلسلة 
م ة ( انت نتائج تقی ات العصب الآتي:1,20,1الش  (   

سي للخطأ  أسلوب البث الع ة لتلامیذ الصف الأول أساس. أما  BPالجدول یبین مراحل التدرب    للسلسلة الأصل
الآتي: انت  ة لسلسلة قید الدراسة  م الش   نتائج تقی
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ع رقم( ال رقم(4ملاح الفصل الرا ة 8-3)الاش ة للتلامیذ  BP) أدناه تبین مراحل تدرب ش للسلسلة الأصل
مة الانحدار 3والنتائج التجرة ( ( R) ومن النتائج نجد ق ) تساو Gradient) ودرجة المیل (0,9284تساو

مة1000) من 2.8255( فحص درجة التحقی ( 1000)من0001.(  تساو   Muدورة وق  Validationدورات و
Cheeks ساو فحص درجة التحقی ( 1000من1000)  ساو Validation Cheeksدورات و من 1000 ) 

م تدرب ( 1000   دورات .1000 من  at epoch (66.656) ) هوBest training performanceوافضل تقی
ة رقم 16-4جدول( ات تجر ة للش مثل نتائج المعاییر الاحصائ  (3)(  

R MAPE RMSE MSE 
0,928 1.7074 8.1643 66.656 

ة المعدل المطل للخطأ   مة نس مة جذر معدل مرع الخطأ   1.7074هو  MAPEیتبین من الجدول ان ق وان ق
RMSE  8.1643 .حث ة قید ال   هو  مما یدل علي وجودة الش

 : ات التقلید   النموذج الافضل في اسلوب الش
قل  معدل مطل للخطأ حسب عدد العقد في     ة التي تحق اٌ ة التقلید ة العصب ص وتحدید الش یتم تشخ

قة . ة حسب النتائج السا ة لتحدید أمثل ش قة الخف   الط
ة17-4جدول ( قة الخف أعداد مختلفة للعقد في الط ة  ة التقلید ة العصب مثل معاییر الخطأ للش  (  

R MAPE RMSE Network Structure  Model 
0,86205 1.4961 17.699 (1,10,1) 1 
0,928 0.9004 5.3940 (1,15,1) 2 

0, 89656 1.7074 8.1643 (1,20,1) 3 

ل ( ة8-4الش ات حسب عدد العقد المخف اني لمعدل الخطأ المطل لأسلوب الش مثل الرسم  الب   (  

    
ة  ة عصب ل نلاح إن أفضل ش تحق أقل خطأ وأكبر معامل تحدید تتحق في التجرة من الجدول والش

ة ( قة الخف ة  عدد العقد في الط ه أن عدد العقد الأمثل هو 10) عقد وتلیها التجرة الاولي (15الثان ) عقدة وعل
عد العدد (15( ا الذاتي و . ) بدأت الأخطاء في الرادة15) ونلاح  م معاملات الارت الجدول أدناه یوضح ق

ة أ عند عدد العقد (الا ة  المثال ة الاصطناع ة العصب ا الذاتي الجزئي لأخطاء الش   ) التي تم 10رت
  ).E-Viewsالحصول علیها من برنامج (

ة 18-4جدول رقم ( ة العصب ا الذاتي و الذاتي الجزئي لأخطاء الش م معاملات الارت )یوضح ق
ة ة  المثال   الاصطناع

Autocorrelations & Partial Autocorrelations  

0

1

2

(10) Node(15) Node(20) Node

MAPE

(10) Node

(15) Node

(20) Node
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ة  ا الذاتي الجزئي لأخطاء الش ا الذاتي و الارت م معاملات الارت من فحص البواقي تبین أن من خلال ق
ة  مة الاحتمال ما أن نجد الق ة وتفع داخل حد الثقة ،  عها غیر معو ة  جم ة التقلید ة الاصطناع العصب

ار  ة للاخت ة عند مستو الدلالة Qالمصاح قود 5%غیر معنو ة العدم التي تنص علي  وهذا  الي قبول فرض
ا الذاتي للبواقي الناتجة م هذا النموذج تساو صفر و غیر  ة أ معاملات الارت ة المتغیرات العشوائ استقلال
ة  ة الاصطناع ة العصب ة مما یدل علي أن النموذج المقدر للش ه أن لأخطاء مستقلة وعشوائ ة. وعل معو

فاءة. ة  ذو    التقلید

ل(ال ة المقدرة9-4ش ة التقلید ة الاصطناع ة العصب  ) یوضح منحي التواف لنموذج الش
  Forecast التنبؤ :

ة   ة لتلامیذ الصف الاول أساس لفترة عشر سنوات تحت موثق م المستقبل الق ات  95%تم التنبؤ  استخدام الش
ة وذلك لحساب حدود الثقة للتنبؤ. جدول رقم  ة الاصطناع   )19-4(العصب

Period 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Forecast 129267 129267 130663 137406 137412 137423 137435 137500 137579 138374 

ل( ة المقدرة10-4الش ة التقلید ة الاصطناع ة العصب م التنبؤ لنموذج الش اني لق   ) یوضح الرسم الب

  
  

  المقارنة النتائج: 4-6
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ة  منهج ة  س أولاً: مقارنة نتائج السلاسل التقلید ینز بو ات ونماذج وجن ة الش ة العصب   :الاصطناع
ات     ینز والش س وجن ة بو ة بواسطة منهج مقارنة أهم النتائج التي تم التوصل ألیها من السلاسل التقلید و

عي لمرع الخطأ ة استناداً علي معایر متوس الخطأ المطل الجذر التر  )20-4: جدول رقم (العصب
R  MAPE  RMSE  MSE  Model   

0, 998 0.49 1.133 1.28 ARIMA (1,1,0)  BJ  
0,928 0.9004 5.3940 0,928 (1.15.1) ANN (10) Node  

ة أفضل من نماذج  ینز في السلسة التقلید س وجن ة بو من النتائج في الجدول أعلاه نلاح أن نموذج منهج
ة الخطأ المطل ة حسب معاییر جذر مرع الخطأ ومعدل نس ة الاصطناع ات العصب   . الش

: مقارنة نتائج السلاسل  اً ة  المقترحةثان س لمنهج ینز بو ات ونماذج وجن ة الش ة : العصب   الاصطناع
س    ة بو أسلوب المحاكاة بواسطة منهج مقارنة أهم النتائج التي تم التوصل ألیها من السلاسل المقترحة    و
ینز- ة حسب ما ورد في الإطار التجربي واستناداً علي معایر متوس الخطأ جن ة الاصطناع ات العصب   والش

عي لمرع الخطأ   :ـالمطل والجذر التر
 

RMSE MAPE  
Models Index 

ANN BJ ANN BJ  
1.199  .9674 0.5650  8.159  AR(1) With ϕ=0,9 , 휎 = 1, n= 80 1 
8.141  5.1778 6.9830  140.378  AR(1) With  ϕ  =0,9 휎 و  = 10, n=40 2 
9.558  1.029 23.5395  21.553  AR(2) With=0,3, 휎 = 10 2, ϕ0,6=1ϕ    ,n=120 3 
8.867  3.2615 8.6187  8.377  MA (1) With ϕ =0,5 ,ϴ=0.4. 휎 = 10   ,n=120 4 

1.0977  4.8842 0.9692  8.709  ARIMA(1,1.1) With 0,6 =  ϴ و 휎   =1   ,n=80 5 
0.1491  4. 8395 0.0681  9.453  ARIMA(0.1.1)(0,1,1)12 Seasonal ,n=80 6 
2.293   -  43.8291   -  AR(1) nonlinear with 휎 = 25, n=120 7 

س   ة بو ة أفضل من نماذج منهج ة في السلسة التقلید ة الاصطناع ات العصب نلاح أن معظم نماذج الش
ینز حسب معاییر  ة الخطأ المطلوجن   .جذر مرع الخطأ ومعدل نس

ة  ة والمقترحة لمنهج : مقارنة نتائج السلاسل التقلید س ثالثاً ینز بو ات ونماذج وجن ة الش ة: العصب   الاصطناع
  )21-4جدول رقم (

B.J classic B.J suggest ANN classic ANN suggest  

1.28 0.936 29.0951 1.437 MSE 
1.133 .9674 5.3940 1.199 RMSE 
00.49 8.159 0.9004 0.5650 MAPE 

ل( ة 11-4الش ة لمنهج اني لمقارنة السلاسل التقلید س )الرسم الب ینز بو ات ونماذج وجن ة الش  العصب
ة  الاصطناع
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ة قل معدل من  ینز في السلسة التقلید س وجن ة بو اني  یتضح  أن نموذج منهج خطأ الجدول أعلاه والرسم الب

ة   ة الاصطناع ات العصب ینز في السلسة المقترحة ونماذج الش س وجن ة بو مطل أفضل من نموذج منهج
فاءة أكبر  متلك  ما یتبین أن  الاسلوب المعدل  ة معدل  الخطأ المطل , ار نس ة حسب مع المقترح و التقلید

م الت ینز في السلسة المقترحة في ق س وجن ة بو بیر من نموذج منهج ل  ش ة ,وأن نتائجه متقاره  نبؤ المستقبل
ینز في  س وجن ة بو ة .بینما نموذج منهج ة الاصطناع ات العصب مع الاسلوب التقلید في  نماذج الش
ل الآتي: ش صفة عامة  ة في الطرق الأرعة و  . أما الأفضل ة معدل  الخطأ المطل   السلسة المقترحة أكبر نس

  .ة ات العصب ة عن الاسلوب التقلید للش ة الاصطناع ات العصب   تفوق الاسلوب المعدل في الش
 .ینز س وجن ة بو ة عن الاسلوب المعدل  لمنهج ة الاصطناع ات العصب   تفوق الاسلوب المعدل في الش
 ات العص ینز عن الاسلوب التقلید للش س وجن ة بو ة. تفوق الاسلوب التقلید في منهج ة الاصطناع   ب
 س ة بو ینز. تفوق الاسلوب التقلید في منهج س وجن ة بو ینز عن الاسلوب المعدل لمنهج  وجن
  ینز في س وجن ة بو ون أفضل من منهج ة  ة الاصطناع ات العصب من النتائج یتضح أن أسلوب الش

انات المعدلة فق مما یدل علي ان التنبؤات في هذه الحالة تم س في حالة الب ة بینما الع فاءة عال تلك 
ینز هي الأفضل . س وجن ة بو  الاسلوب التقلید أن منهج

  غد حد معین قل  ة ولكنة  ة الاصطناع ات العصب فاءة أسلوب الش ة یزد من  أن زادة عدد العقد المخف
ة في تحدید  عدد العقد. ة المعمارة للش  وهذا ماورد في الاطار النظر عن البن

 س لا ة بو ة والمعدلة و منهج ة التقلید ة الاصطناع ات العصب  یوجد أ أسلوب من الأسالیب الأرعة الش
اینة.  ولكن بنسب مت فْ ة والمعدلة المعتمدة في هذه الدراسة غیر  ینز التقلید  وجن

ة ) یوضح22-4جدول رقم ( ات العصب ینز اسلوب الش س وجن ة بو   المقارنة بین منهج
ة ینز منهج س وجن ة  بو ة الاصطناع ات العصب   اسلوب الش

استخدام  أسلوب المحاكاة  ع سلاسل  مرحلة التجرب تم تولید س
ة (انحدار الذاتي   AR(1)برنامج ماتلاب بناء علي النماذج الآت

ة  AR(2)و , النموذج المختل  MA(1),والمتوسطات المتحر
ARIMA(1.1.0)  نموذج موسمي وآخر غیر خطي) .تم تحلیل ,

فیوز. ومقارنة النتائج حسب معایر الخطأ  استخدام برنامج ا انات  الب
عي لمرعات الخطأ  MAPE المطل   RMSEوالجذر التر

أسلوب المحاكاة  ع سلاسل  في مرحلة التجرب تم تولید س
ة (انحد ار استخدام برنامج ماتلاب بناء علي النماذج الآت

ة AR(2)و AR(1)الذاتي   MA(1),والمتوسطات المتحر
) , نموذج موسمي ARIMA(1.1.0, النموذج المختل

استخدام برنامج  انات  وآخر غیر خطي).تم تحلیل الب
 MAPEماتلاب. ومقارنة النتائج حسب الخطأ المطل 

عي لمرعات الخطأ     RMSEوالجذر التر
ة في مرحلة التطبی السلسلة ارة الدراسة محل الزمن ة في مرحلة التطبی السلسلةعدد تلامیذ  عن ع ارة الدراسة محل الزمن  عن ع

0

10

B.J classicB.J suggestANN classicANN suggest

0.49

8.159

0.90040.565

MAPE
B.J classic

B.J suggest

ANN classic

ANN suggest
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ة الخرطوم ة الخرطوم  . )مشاهدة51(  الصف الاول اساس بولا وسلسلة   عدد تلامیذ الصف الاول اساس بولا
ان في سن الصف الاول اساس  (   . )مشاهدة51الس

 Identification – Parameters) خطوات 4 عبر تتم الطرقة
Estimation – Diagnostic and Checking –  

Forecasting)  

انات خطوات 7 عبر تتم الطرقة عداد الب ٕ ع وا تحدید  , تجم
ة( ة الش ی ةتر ة الش ة التعلم, تحدید بن ار خوارزم ), اخت

ار و ة  ,الاخت م الاوزان الابتدائ  التنفیذ ق
م العشوائي ار)  (التقس انات للتدرب والتحقی والاخت للب

 – Analysis – Processing – Design) المراحل
Training – Testing – Query(Forecasting) )   

ا دالتي یتم دراسة التعرف مرحلة في ا الارت  الذاتي الذاتي والارت
ون السلسلة مد تحدید اجل من الجزئي  النموذج علي والتعرف س
انات الملائم ار  ذلك الاستعانة یتم ما الدراسة لب  Box Ljungاخت

Q ون  من ل لتأكد   السلسلة : سلسلة تلامیذ الصف الاول اساس س
ل ومن مستقرة غیر  الفرق  اخذ تم مستقرة سلسلة إلي السلسلة اجل تحو

ار   ACFو  PACFحساب واعادة  tx-t= xtw-1الأول   Qواخت
ناء علي م هذه و عد مقارنة ثلاث نماذج تم   النموذج تحدید یتم الق

ار النموذج  انات مناسب نموذج ARIMA )(1,1,0 اخت     . للب

سي للخطأ( استخدام تم  BP( Backأسلوب البث الع
Propagation Algorithm  ات نماذج لبناء  الش

انات الدراسة  الاسالیب التي أنواع أهم من (BP) وتعتبر لب
ة وتمت في التنبؤ تستخدم ة السلاسل الزمن ار عمل  الاخت

ة لها زا ا الم خلال من   . التفضیل

حه الذ النموذج بتقدیر نقوم التقدیر مرحلة في  المرحلة في تم ترش
قة ة السا ة تلامیذ الصف الاول تبین لسلسلة النس  المقدرات معنو

این الخطأ وقلة هذا ت ةالسلسلة  لتمثیل المقدر النموذج ون  و  الزمن
  مناسب نموذج

ع مرحلة في انات واعداد تجم انات وتجزئة جمع یتم الب  الب
انات  (Input) .المدخلات  فئة هما فئتین إلي المجمعة الب

  ( Target) وفئة المستهدف 

ار نقوم والتدقی الفحص مرحلة في  الذ ملاءمة النموذج مد اخت
قة المرحلة في تقدیره تم  عض استخدام خلالمن  وذلك , السا

ارات ة الاخت ا مثل لمعاملات الإحصائ  Q ljung box الذاتي الارت
ار لدراسة المقارنة للبواقي t . المقدر النموذج معلمات اخت ار و  واخت

مة مع ار علي بناء  Qق ة  اخت ة الإحصائ  أن نستنتج الجدول
تضح التنبؤات لحساب وملائم جید هو النموذج م رسم عند ذلك و  ق

ة م مع السلسلة الفعل أ الق   .وفقا للنموذج بها المتن

ة معمارة قات ثلاث من تكونت المختارة الش قة  ط : ط
قة – المدخلات ة الط قة – الخف وهذه  ) المخرجات ط
قات ما ر ا الت املة الط الوصلات  بواسطة بینها ف

ة من  المعمارة هذه تحدید وتم الأوزان تحمل التي البین
بینها  والمفاضلة التراكیب المختلفة من عدد تجرب خلال

ة المعاییر عض خلال من   الإحصائ

ة   الدالة علي الاعتماد تم    logistic functionاللوجست
قة في تحفیز دالة ة الط ذلك الخف قة المخرجات في و  ط

ة تدرب تم.  ) 1000المتكررة ( من لعدد الش
Trainingم اجل من ة تعل  عض علي الاعتماد وتم الش

ة المعاییر  م اجل المطل من الخطأ متوس مثل الإحصائ
ة ا ة مرعات الخطأ ومتوس (MSE) رق  في التعلم عمل

ة م وصغر الش م المعاییر هذه ق بواسطة  المخرجة والق
ة م الش ة والق ة من الانتهاء یتم . للسلسلة الفعل  عمل

ة لـ عد ا التدرب م المناس   MSEو Rلحصول علي الق
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 افة والذ استوفي المقدر النموذج تطبی یتم التنبؤ مرحلة في.
  محل الدراسة . السلسلة مستقبل التنبؤ في الشرو
س نماذج أداء یتأثر ینز بو انات المدخلة .تم التنبؤ في وجن  بنم الب
س نماذج بناء ینز بو  الذاتي الانحدار نموذج استخدام وجن

ة والمتوسطات ة  المتحر  نتائج علي بناءا ARIMA(1,1,0)التكامل
ا الذاتي دالتي ا الارت  من التأكد تم وقد الجزئي الذاتي والارت

عطي جید النموذج قة تنبؤات و ة دق  حساب خلال من من الواقع وقر
ة تها اتضح عدم التي Q الإحصائ  في التنبؤات عمل تم وأخیراً  , معنو

  2025-2016من الفترة
  

س نماذج أداء یتأثر ینز بو انات  التنبؤ في وجن بنم الب
ات نماذج بناء المدخلة . تم ة الش ة استخدام العصب  ش

سي للخطأ( استخدام  BP( Backأسلوب البث الع
Propagation Algorithm بنیته المعمارة تكونت والذ 

قة ثلاث من قات : ط ة ، (1 ),مدخلات ط قة الخف  الط
 )10,15,20مقارنة بین ثلاث انواع من اعداد العقد((

قة ة ) واستخدمت1مخرجات( ،ط  دالة الدالة اللوجست
قة في تحفیز ة الط قة المخرجات وفي الخف  وأستخدم ط
ات هذه لتدرب سي  الش ة البث الع خوارزم

ات أن للخطأ(واتضح وأعطت تنبؤات  جیدة الناتجة الش
   2025-2016من الفترة في التنبؤات عمل تم وأخیراً 
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  تمهید 5-1
ة الأسالیب من الأساسي الهدف ان     طرة التنبؤ موضوع معالجة الإحصائ ة والس  معاییر ضمن النوع

ة الجودة ات من والاستفادة المطلو ان ة الإم  دراستنا مهام انجاز یتولى حاسوي برنامج إعداد في الحاسو
حث هذا جاء هنا ومن ل عام  تنبؤ بإجراء المتمثل ال  لعدد تلامیذ الصف الاول المتوقع قبولهم في 

ة  س منهج یز-بو أسلوب المحاكاة والسلسلة  جن ة المولدة  ة لسلاسل الزمن ة الاصطناع ات العصب والش
ة السلاسل مع التعامل على قدرتهاالخاصة لمعرفة   ة غیر وحتى المستقرة غیر الزمن  تناولنا لقد ومن الخط

لة الدراسة وأهمتها وأهدافها ومنهاجیتها وأدواتها وفي الفصل   الأوللفصل ا في المقدمة التي تضمنت مش
ة عن حدیثلل النظر  الثاني تناولت الجانب ة وأنواعها ومنهج س تعرف السلاسل الزمن یز-بو  جن

ما تطرق لأسلوب المحاكاة .  ة  ة الاصطناع ات العصب  فهو التجربي  الجانبالثالث تناولت  أماوالش
أسلوب المحاكاة ببرنامج ( عن للحدیث مخصص ة   ع سلاسل زمن ات  لتولید س ) Matlabعمل خوارزم

ینز ببرنامج ( س وجن ین بو الأسلو ة بـ(E-viewsوتحلیلها  ات العصب )  ومقارنتها حسب Matlab) والش
ة الأسالیب ات في المستخدمة الإحصائ ام یتطلب إذ التنبؤ،  عمل ة الق  فعال نظام توافر الطلب التنبؤ عمل

مة  القرارات اتخاذ في تساعد والتي المؤسسة وخارج داخل من للمعلومات  المستخدمة الأسالیب تتمثلالسل
عي لمتوس ع  الإطار دراستنا في قمنا لذا .مرعات الخطأ متوس الخطأ المطل والجذر التر  للفصل الرا

قال الصف الاول أساس . يتطب ة لسلسلة أعداد التلامیذ  قها تم حیثاستخدام السلاسل الاصل  على تطب
ة سلسلة ل ذلك و  مشاهدة)  51 (زمن ة مد هذا من استنتجنامن   أید بین نضعها والتي ق الطر  هذه فعال

ات من أن  حیث ، التنبؤ لحساب استعمالها غرض المؤسسة مسئولي  على التعرفق تم الطر  هذه إیجاب
ار هو (التنبؤ النموذج   ).جراءالإ عد الأفضل، النموذج اخت

 نتائج الدراسة  5-2
اق من ستنتج حث س  الآتي ال

ل .1 الصف أعداد سلسلة تش م من الأول التلامیذ المقبولین  اقاً  الأساسي التعل اً  س غیر مستقر  عشوائ
ار واظهر ذ الوحدة، وقد جذر ، وجود Dickey and Fuller اخت  . مستقرة لجعلها الأولي مرشح الفروق  أُخِ

ات إن .2 ة المقترحة من السلاسل المولدة  الش ینز المقترحة  من الأفضل انت العصب س وجن ة بو منهج
مة أعطت إنها اذ من السلاسل المولدة ، مة المطلقة وجذر  أقل ق   .الخطأ مرعات متوسلمعدل الق

ات نتائج اختلاف لاحظنا .3 ة الش ة العصب ات طرقة والمولدة  نمالمقترحة  الاصطناع ة الش  العصب
ة  وتبین ة التقلید ة ذلك خلال من الاصطناع  .أدقة نتائجها أظهرت حیث المقترحة ، أفضل

ة علي طرقة  طرقة تفوق  .4 ینز التقلید س وجن ة بو ات منهج ة الش ة العصب ة التقلید  الاصطناع
مة مطلقة اقل لكونها اعطت  .الخطأ مرعات لمتوس ق

ل من  .5 مقارنة  ینز و س وجن ة بو ة منهج ینزلسلاسل الاصل س وجن ة بو  لسلاسل المعدلة, ومنهج
ینز نجد أن  س وجن ة بو ا من المعدلة   وقد اتضح ذلك  من قدرة منهج ة أفضل نسب لسلاسل الاصل

ا  إلي الواقع  ینز الأولي علي إعطاء تنبؤات أقرب نسب س وجن ة بو ان التنبؤ منهج لسلاسل حیث 
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ة  ان التنبؤ في المعدلة لنفس العام ( )133457(2016لأعداد التلامیذ عام الاصل ) 168640تلمیذ بینما 
ة لأعداد التلامیذ المسجلین  تلمیذ ,ونجد ق مة الحق ا إلي الق ة أقرب نسب أن التنبؤ من  السلسلة الاصل

ان ( 2015الصف الاول  للعام   . ) تلمیذ131948الذ 
ل من  .6 مقارنة  ینز و س وجن ة بو ة منهج ةلسلسلة الاصل ات العصب ة, نجد أن  والش لسلسلة الاصل

ینز  س وجن ة بو ات وقد اتضح ذلك  من قدرة الأولي علي لسلاسل الامنهج ا من الش ة أفضل نسب صل
ا  إلي الواقع  ینز إعطاء تنبؤات أقرب نسب س وجن ة بو ان التنبؤ منهج ة حیث  لأعداد لسلاسل الاصل

ات نفس السلسة  لنفس العام (133457(2016التلامیذ عام  ان التنبؤ في الش ) 129267)تلمیذ   بینما 
ینز تلمیذ ,ونجد أن التنبؤ من   س وجن ة بو ة لأعداد منهج ق مة الحق ا إلي الق ة أقرب نسب لسلسلة الاصل

الصف الاول  للعام    ان ( 2015التلامیذ المسجلین   .) تلمیذ131948الذ 
ات إن .7 ة المقترحة من السلاسل المولدة  الش ی طرقة من الأفضل انت العصب س وجن ة بو نز منهج

) مشاهدة وهو أقل من العدد الذ 40في السلسلة محل الدراسة التي طولها (المقترحة من السلاسل المولدة 
ینز ( س وجن   .) لبناء نموذج جید 50افترضه بو

ات إن .8 ة المقترحة من السلاسل المولدة  الش ینز  طرقة من الأفضل انت العصب س وجن ة بو منهج
ة.لدة المقترحة من السلاسل المو  ه الخط ة وش  في السلسلة محل الدراسة غیر الخط

انها .9 ة أداة إلى التنبؤ أسالیب تحول أن إم اسة رسم في قو  الانحرافات من انطلاقا القرارات اتخاذ.قبولال س
شرة للطاقة العقلاني الاستغلال .فعلا المحققة والنتائج الأهداف بین الموجودة ة ال  .المتاحة والماد

ة  .10 فاءة مخرجات الش ة على  قة المخف ما زاد عدد العقد تأثر زادة عدد العقد في الط قل التأثیر  و
مة أعطت إنها اذنلاح ذلك  ةعقد)15عن ( مة المطلقة لخطأ وجذر  أقل ق  مرعات متوسلمعدل الق
  ) عقدة.20وزادت عندما زاد عدد العقد الي ( الخطأ

ات الدراسة : 5-3 قة النتائج كلتم خلال ومنتوص ات الدراسة خرجت السا ة التوص  ـ:الأت
ه التوصل تم الذ النموذج استخدام نوصي .1  الصف إلى لتلامیذ المقترح انتسابهما أعداد التنبؤ في إل

م من الأول ة الخط وضع في التنبؤات واعتماد الأساسي، التعل اسات المستقبل م، لقطاع والس  ثم ومن التعل
ة الخط ة السنوات خلال علیها المبن    .القر

ة لأعداد التلامیذ المنضمین  .2 ینز للتعرف على سلوك السلاسل الزمن س و وجن ن استخدام تحلیل بو م
ة  اسات المستقبل حق مزد من الوضوح عند وضع الس للمراحل الأخر ومن ثم توفیر المعلومات للإدارة مما 

ون طول السلسلة  ة على أكبر وذلك عندما   مشاهدة. 50الزمن
ة في السلاسل الاقل من  .3 ات العصب ن استخدام تحلیل الش انات  مفردة50م  .في حالة عدم توفر الب
ة لأعداد التلامیذ المنضمین للمراحل الأخر ومن ثم توفیر المعلومات للإدارة مما .4   سلوك السلاسل الزمن

اسات المس ون طول السلسلة الاقل حق مزد من الوضوح عند وضع الس ة وذلك عندما    مشاهدة. 50تقبل
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اره  .5 ار النموذج المبدئي لأنه إذا تم اخت معان النظر عند اخت ٕ احث التأني في مرحلة التعرف وا غي علي ال ین
التالي  ة ومن ثم إعطاء تنبؤات أقرب للواقع، و ص از الفحوص التشخ ون أقرب إلي اجت ح فانه  ل صح ش

انات.یجب علي ا عة الب ار النموذج الملائم لطب نه من اخت تسب قدر من المهارات التي تم احث أن    ل
اسي النموذج استنتاج في المنهج هذا استخدام نوصي .6 ره الق  انتسابهم التلامیذ المتوقع أعداد للتنبؤ وتطو

ة السلسلة تطور حسب وذلك عام، ل من الأول الصف إلى   التلامیذ.لأعداد  الفعل
ن .7 ة في السلاسل غیر استخدام م ات العصب ة  طرقة الش ة بینما تستخدم منهج س الخط یز بو  وجن

انات أنواع مختلف معالجة في ة و الخطي الب  .الموسم
انات توفیر .8 م  ب ة و  وزارتي مع رطها یتم معلومات قواعد خلال من التعل ز الالتر   للإحصاءجهاز المر
ة فعال نظام إنشاء .9 ات  للمراق م. و القبول علي مستو الوحدات الإدارة والمحل  فعال معلومات نظام تصم

ع لرصد ل عام  المتعلقة المعلومات جم   .عدد التلامیذ المقبولین في 
ة .10 ة الطرق  بتطبی أكثر العنا ل  التنبؤ الإدارة اهتمت فإذا والتقدیرات، التنبؤ في العلم أعداد التلامیذ 

انها في ون  فإنه عام ، ة أداة إلى التنبؤ أسالیب تحول أن إم اسة رسم في قو ة, واتخاذ الس م  القرارات التعل
  .فعلا المحققة والنتائج الأهداف بین الموجودة الانحرافات من انطلاقا

ة ) النموذج ملائمة( بدراسة مفهوم  نوصي .11 ق ات أنواع ل ة الش ن ,العصب م م الدراسة و ع إلى تعم  جم
ات نماذج أنواع ة الأسس على تعتمد لأنها التقن ات الراض  .لهذه التقن
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  أولاً: مصادر اللغة العربية
: مصادر اللغة الانجليزية   ثالثاً
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   المصادر

  
ة : أولاً    مصادر اللغة العر

  أ: الكتب:      
اس و غیث , السید ( .1 , ع ر استخدام)، 2010ال ة  ال الهندس م منظومة لتمییز أنما الإش   تصم

ة ات العصب ة العلوم الش ل ابل -،  1192-1191ص  (Hamming @ Max net)جامعة 
ةالإحصاء للعلوم الإدارة البلداو ,عبد الحمید (ب ت) ، .2 ق عة الأولى  والتطب  ،دار الشروق ،عمان، الط
اتعبد الامیر(ب ت)  الساعد ، واحمد حبیب الحسیني , قصي .3 ة مقدمة في الش ة العصب  الاصطناع

ة لصادق جعفر الامام ،جامعة  السلام  عل
ة)، 1995الشرقاو , محمد ( .4 ات العصب اء الاصطناعي والش ، الكتاب الاول سلسلة علوم  الذ
ات المستقبل ، مصر الجدیدة القاهرة ال ا وحاس  344صMahesh @ Egfrcuvx ’ E.Mailتكنولوج
اسي ، عبد الحمید ( .5 قات في العلوم ) 2013الع ة وتطب ة الاصطناع ات العصب مقدمة في الش

ة  حوث الدراسات ، جامعة القاهرة  معهد   Spssالاجتماع ة قسم وال اني  الحیو  الإحصاء الإحصائ  والس
ةم), 2000العتوم .سیف و العارور ,فتحي ( .6 عة الأسالیب الإحصائ , الجزء الأول دار المناهج الط

  الأولي 
ي( العلوم، علام .7 ات), 2000ز ة، الش ة العصب ة البن ات-الهندس قات– الخوارزم قة ،"التطب  الط

 سورا، حلب، ، والعلوم للنشر شعاع الأولى،
مي ، قاسم ( .8 , ،دار مجد الاولي للنشر والتوزع عمان  الاحصاء الوصفي في الحاسوبم) 2005النع

 الاردن 
قي), 2004برجم، نصی( .9 ه، الجزائر.الإحصاء التطب   ، دار العلوم للنشر و التوزع، عنا

, عدنان ( .10   ,( الجزء الأول) جامعة الملك سعود  طرق التنبؤ الإحصائيم),  2002- ه  1422بر
لاني ( جلاطو .11 ةم) ,2003هـ 1423, ج قات عمل –, دار المناهج الأردن  الإحصاء الوصفي تطب

عة الأولي.   عمان الط
الاكرشان ، ناجراج( .12 ار و ستیر، رالف و   ات م),  2007رندر،  حوث العمل نمذجة القرارات و

ة لنشر، الراض، ، تعرب مصطفى مصطفى موسى، دار المرخ لاستخدام صفحات الانتشار الالكترون
ة   السعود

ةزهد خواجة ، خالد(ب ت),  .13 غداد،  السلاسل الزمن ة ,  حوث الإحصائ ، المعهد العري للتدرب وال
اً   منشور إلكترون

ة)،"2005شعراو ،سمیر ( .14 ز النشر  مقدمة في التحلیل الحدیث للسلاسل الزمن عة الأولى ،مر "،الط
 العلمي، جامعة الملك عبد العزز.
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ینز , ترجمة عمر 1992فاندل , ولتر( .15 س وجن ة ونماذج بو ق ة من الوجهة التطب م), السلاسل الزمن
 الرضي ،حامد عزام الراض دار المرخ للنشر 

 ، دار اسامة للنشر والتوزع/عمان الاردن الاحصاء الوصفي والحیو ) ,2011قانة، اسماعیل ( .16
ة , فهمي وآخرون ( .17 ام)، 1994طل تب المصر  ء الاصطناعيالحاسب والذ ع الم ، القاهرة مطا

  الحدیث 
ع, احمد ( .18 اد الإحصاءه ), 4029عبد السم عة الأول  م  ,الط
م وغالب , فوزة( .19 ة للتنبؤ من م) ، 2013عبد الكرم , عبد العظ ة الاصطناع ات العصب استخدام الش

عاد في العراق  ، للعام 2007 -19960, من انموذج الاقتصاد الكلي متعدد الا
اد الإحصاء) ، 2000عزام ,عوض ( .20   1، دار صفاء للنشر و التوزع ، عمان،   م
ة, محمد عبد القادر( .21 اسي بین لنظرة و التطبیم) ، 2000عط ة،  الاقتصاد لق ، الدار الجامع

ة، عة الثان ندرة ،مصر، الط  الإس
الحاسو م), 2002عوض ,عدنان و عزام , مفید( .22 ة منشورات جامعة  بطرق الإحصاء  عة الثان , الطا

  القدس 
ة أساس المحاكاةم), 2007محمد، حسام( .23 ة، الراض،.الحاسو ة الملك فهد الوطن ت  ، م
ندرة الاستدلال لإحصائيم )، 2002محمد حسن، امتثال و محمد ,علي ( .24 ة، الإس ، الدار الجامع

عة الاولي .   الط
شیل ( .25 ي , م اء م)، 2004نیجنفبتس ةالذ حي عبد  الاصطناعي دلیل النظم الذ ، ترجمة محمد 

 الرحمن ،  الراض دار المرخ 
ل، عبد العزز فهمي ( .26 ة,م), 1966ه اد الأسالیب الإحصائ ة  م عة الأول   بیروت الط
عة  مقدمة في الإحصاءم) ,2002 - هـ 1423هلال, عمر وآخرون( .27 ,دار المسیرة للنشر والتوزع الط

 الأولي 
حوث والدراسات :ب :    ال

م , فاطمة ( .1 ینز2012إبراه س وجن مثله نماذج  بو اتجاهین الذ  ة  والثاني  ), تحلیل السلاسل الزمن
ة للتنبؤ بتصارف الأنهار التي تغذ خزان الرصیرص. رسالة  ة الاصطناع ات العصب نماذج الش

ة العلوم قسم ل ا  توراه جامعة السودان للعلوم والتكنولوج م , فاطمة  –الاخصاء السودان  د الخرطوم إبراه
ینز2012( س وجن مثله نماذج  بو اتجاهین الذ  ة  ات  ), تحلیل السلاسل الزمن والثاني نماذج الش

توراه جامعة  ة للتنبؤ بتصارف الأنهار التي تغذ خزان الرصیرص. رسالة د ة الاصطناع العصب
ة ال ل ا   الخرطوم  –علوم قسم الاخصاء السودان السودان للعلوم والتكنولوج

ة دراسة ، (2005 ) احمد .جلال .2 ط ة  تخط عات وتنبؤ ة الوقود لمب ة للشر  وتوزع لتسو الوطن
ة، المواد رة البترول ا منشورة، غیر ماجستیر مذ  الجزائر للتجارة، المدرسة العل
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ة للتنبؤ  احمد سلطان محمد القره عوني واسراء عامر الحمداني ، استخدا ة الاصطناع ة العصب م الش
الي     2010سعر الفائدة رسالة ماجسنیر جامعة د

ارة , محمد ( .3 ة للتنبؤ لمنسوب النیل 2012ج ة الاصطناع ات العصب ینز و الش س وجن )نماذج بو
ة العلوم قسم الاخصاء.  ل ا  توراه جامعة السودان للعلوم والتكنولوج  الأزرق في محطة ود مدني, رسالة د

رم ( حمد ، محمد .4 ص2008و دنون ,  (السل) التدرن  مرض م) ،تشخ ات ماستخدا الرئو   الش
ة ة، الملتقي العلمي الاول لصناعة المعلومات رسالة ماجستیر جامعة الموصل . العصب   الاصطناع

س 2014عاشور , مروان ( .5 ة المحسنة و نماذج بو ات الاصطناع ینز في تحلیل  –)الش وجن
توراه  ة، رسالة د ة السعود انات النف الخام للمملكة العر ة لب ,جامعة السودان للعلوم السلاسل الزمن

ة العلوم قسم الاخصاء السودان  ل ا   الخرطوم. –والتكنولوج
ة 2009.- 2008عبد الرحمن ، أسماء وآخرون ( .6 أعداد الطلاب المسجلین في الفرقة الثان )، التنبؤ 

استخدام أسالیب تحلیل السلا ة في السنوات القادمة  اس ة الاقتصاد والعلوم الس ل سل لقسم الإحصاء 
ة الاقتصاد والعلوم  ل الوروس الإحصاء، جامعة القاهرة  حث التخرج المستلزم للحصول على  ة  الزمن

ة  قسم الإحصاء، اس  الس
ة للتنبؤ في 2009عقوب , عماد( .7 ة الاصطناع ات العصب ینز ونماذج الش س  وجن ) ,نماذج بو

ة لقطاع الزراعة في السودان , رسالة د ة العلوم السلاسل الزمن ل ا  توراه جامعة السودان للعلوم والتكنولوج
 الخرطوم  –قسم الاخصاء السودان 

ات والمؤتمرات :  : المجلات والدور   جً
عي، عبید ( -1 ة، 2007نوفمبر  13الزو ص نماذج السلاسل الزمن المؤتمر ) طرقة مقترحة لتشخ

 الأردن  –، عمان الإحصائي العري الأول
ة 2009زنة ( فاضل و طلال , ,الطائي, -2 السلاسل الزمن ة للتنبؤ  )، نماذج الأنما المتماثلة المضب

ةمع التطبی ، ة للعلوم الإحصائ   ) العام.16العدد ( المجلة العراق
لات مع التطبی ، 2007الطائي, فاضل ( -3 ة استخدام التحو المجلة ), التنبؤ و التمهید للسلاسل الزمن

ة ةللعلوم ا العراق ات 17, العدد(لإحصائ الإحصاء  –) عدد خاص بوقائع المؤتمر العلمي الثاني للراض
ة   والمعلومات

حاث الحاسوب المجلد(2000العبید ، محمود ( -4 ة ، مجلة ا ة الاصطناع ات العصب ) العدد 4م) الش
غداد 1( ة   ) الجامعة التكنولوج
ت،-للتخط العري المعهد -5  ",www.arab-api.org/cours4/c4-1.htm .التنبؤ أسالیب"الكو

2008  
ات التمایز تحلیل ,استخدام1996 )،(  عقیل ، وهاد أحمد ، والمطوع مسعود ، بدر  -6 ة والش  العصب

ة بدرجة التنبؤ في ة المجلة ،  العمیل المصرفي اعتماد ت ،الإدارة للعلوم العر  . (3 ) مجلد الكو
ة ذوات السلوك الاسي،)، استخدام 2008حازم , عزة ( -7 ة في التنبؤ للسلاسل الزمن ات العصب  الش
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ة ة للعلوم الإحصائ  ) العام. 13. العدد (مجلة العراق
ة في 2003رمضان، حسام بن محمد حسام و الضلعان، عبدالله ( -8 قات المحاكاة المحاسو ) تطب

حوث الامنالتخط والتدرب على ادارة الكوارث والازمات،   .22العدد  ةمجلة ال
ة (1994وآخرون  فهمى -9 ات العصب  ،Neural Networks 27  ) نشرة في مقدمه الش

 (googl.com) 2013سبتمبر,
ة ( -10 الأورام الخبیثة في 2012طعمه، سعد أعداد المصابین  ة للتنبؤ  م). استخدام السلاسل الزمن

ار ،  ة والإدارة محافظة الان ار للعلوم الاقتصاد  ) السنة.8) العدد(4المجلة (مجلة الان
اسي "عبدالحمید, -11 ات أسلوب بین المقارنة (2005 ),الع ة والاسالیب  الش ة الاصطناع العصب

ات الناتجة عن أعداد  الوف ة للتنبؤ   ة التقلید ان المصرة المجلة ،"الكوت المرور حوادث الاحصائ  للس
م حوث الدراسات معهد ، الأسرة وتنظ ة وال   القاهرة جامعة الإحصائ

أس ، انتصار ( -12 اه الداخلة الي 2013مطر, ظافر و ال ة التدف الم ), تحلیل نموذج السلاسل الزمن
ةمدینة الموصل (دراسة مقارنة) ، ة للعلوم الاجتماع  )18,العدد( المجلة العراق

سام( -13 ة للمعدلات ا2005یونس ,  ینز للسلاسل الزمن س  وجن لشهرة لدرجات الحرارة ) أحد نماذج بو
ة الخرطوم للفترة (  ) ورقة عمل عام.2001-1991في ولا

ة السلاسل نماذج ) ،استخدام2004نزة , مني(   -14 ات الزمن ة والش الأسهم  أسعار التنبؤ في العصب
ة ج م ع  المؤتمر في بورصة الأوراق  الحاسب وعلوم الاحصاء في والثلاثون  التاسع السنو  المال

حوث والمعلومات ات و   ،الأول  المجلد ، العمل
ة والتنبؤ2011نقار، عثمان و العواد ، منذر ( -15 ة  Box-Jenkins )في تحلیل السلاسل الزمن منهج

، مجلة  ة ا جامعة دمش ل م الأساسي في سورة،  ة على أعداد تلامیذ الصف الأول من التعل ق دراسة تطب
ة وا ةجامعة دمش للعلوم الاقتصاد  . العدد الثالث – 27 المجلد–لقانون

ة: : مراجع اللغة الانجلیز اً   ثان
1 - Box G, Jenkins G, (1970), Time Series Analysis, Forecasting and Control, 
San Francisco: Holden-Day. 
2 - BOURBONNAIS REGIS(2004) : « Econometric », 6eme éd, DUNOD, Paris,  
3-Suhui Deng and Bin Liu " Modeling and Forecasting demand for money in 
China,(1999) :cointegration and nonlinear analysis"Journal of Annals 
Operations Research Vol. 87 pp:177-189Computational Intelligence, Vol. 15 
No. 3 ,  
4 - Jeffery Wamger (2000)" Estimation the optimal scale of public investment: 
the case low-level Radioactive waste disposal facilities "Journal of Regulatory 
Economics, Vol. 17 No. 2,  
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5 - John Hanke and Arthur Reitsch (1991)" Understanding Business 
Statistics" Richard D. Irwn Inc, Boston, . 
6 - Regina Kaiser and Agustin Maravall (, without date)" Notes on time series 
analysisARIMA models and Signal Extraction " Banco , Spanish . 
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