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  المقدمة
  :تمهید : 1-1

الحمد الله رب العالمین والصلاة والسلام على معلم البشریة وعلى اله وصحبه اجمعین یدخل العالم القرن 
الحادي والعشرون من خلال مفهوم العولمة وتحدیاتها سواء أكانت سلبیة أو ایجابیة ونجد إن مؤسسات 

 ویتم ذلك من خلالومناهجها  أسالیبها على تطویر همرغم وأنشطتهاالدولة على  اختلاف مهامها 
تحقیقه الا من خلال توظیف التنبؤ لمثل هذه الإحداث قبل إن  نالذى لا یمكالتخطیط السلیم للمستقبل 

تتحول إلى أزمات ومن هنا تظهر أهمیة معرفة أو توقع ماذا سیحدث غدا من مشكلات وما یستجد من 
  .  والمراحل الأساسیة للمستقبلمخاطر ومهددات  فالتنبؤ یعد احد المقومات 

 ،تنمیة سواء كانت صناعیة أو زراعیة أو خلافه  أيتنبع أهمیة الطاقة من كونها المصدر الرئیسي إلى 
ویقاس تقدم الشعوب بمقدار المنتج من الطاقة  ات المختلفة قطاعالتلعب الدور الرئیسي لنمو  لذلك 

ارده الطبیعیة وثرواته الزراعیة والمعدنیة وبالتالي فهو مؤهل والسودان بلد غنى بمو  ،ومدى الاستفادة منها 
لقیام نهضة تنمویة كبرى خاصة في مجال استخراج الثروات المعدنیة ولكن استخراج كل هذه الثروات  
ومن بعدها قیام الصناعات التحولیة الثقیلة والخفیفة یحتاج إلى طفرة كبرى في مجال الطاقة الكهربیة التي 

في هذا البحث سوف یتم تناول التنبؤ ، رخص وذات الكفاءة الأعلى والأكثر محافظة على البیئةتعتبر الأ
جنكنز  - في السلاسل الزمنیة باستخدام أسلوبین من أسالیب التنبؤ أسلوب تقلیدي یتمثل في نماذج بوكس
ل الزمنیة وأسلوب حدیث یتمثل في نماذج الشبكات العصبیة الاصطناعیة ویتم التطبیق على السلاس

  .لاستهلاك الطاقة الكهربیة في ولایة الخرطوم 

  

  

  

  



{2} 
 

  :مشكلة البحث: 1-2

البحث في محاولة الوصول لأفضل الطرق والاسالیب الإحصائیة التي یمكن استخدامها في  مشكلة تكمن 
یر بما إننا نعیش في بیئة دائمة التغو التنبؤ والتي تعطى أفضل النتائج الممكنة حتى یتم الاعتماد علیها

الاقتصادي نرى ان هذا التغیر یتحقق على مدى فترات زمنیة متعددة تقاس بالسنوات او الشهور وما الى 
موضوع التكهن أو التنبؤ یعتبر من  ذلك كذلك نرى الظواهر تحدث فیها التغیرات بشكل مفاجئ لذا

المستقبلي لذلك من المواضیع المهمة التي یعتمد علیه المخطط  في وضع خطط لغرض التكهن أو التنبؤ 
الضروري التنبؤ باستهلاك الكهرباء خلال السنة أو الشهر في ولایة الخرطوم كذلك من الأهمیة وجود 
نموذج دقیق للتنبؤ حتى نتمكن من استغلال الموارد المتاحة بأفضل الطرق الممكنة وتقدیر احتیاجات 

د رأس المال المستثمر فیه وتولید توزیع مثل تولی.الاستهلاك المستقبلیة للكهرباء یؤثر في عدة أوجه 
القرارات المتعلقة بالمشتریات وحساب  اذخواتالكهرباء والقرارات العملیة المتعلقة بمدخلات الإنتاج 

،والتنبؤ العلمي هو  ومن ناحیة توظفیه استراتیجیةینظر لعملیة التنبؤ من ناحیة  لذلكالعائدات والتعریفة 
دقته الكاملة بل هو مقرونا بدرجة من الخطاء قد تذید أو تنقص ولكى یكون الزعم ب نتنبؤ نسبى لا یمك

  .التنبؤ سلیما للاستخدام یستلزم توفر الخلفیة الاكادیمیة والخبرة 

وتعتبر بیانات السلاسل الزمنیة للقطاعات المختلفة في معظمها بیانات غیر خطیة وتعانى أحیانا من 
رق التنبؤ المستخدمة في تحلیل هذه البیانات قد لا تراعى هذه العشوائیة والاضطراب إلا أن معظم ط

  .الجوانب مما قد ینعكس سلبا على دقة التنبؤات المتحصل علیها 

  :البحث أهدف: 1-3
  .یة الخرطوموضع نموذج لتنبؤات استهلاك الكهرباء بولا فيلبحث ل العام هدفالتتمثل 

  -:ة التالیة ولتحقیق الهدف لابد من اتباع الاهداف المحدد
جنكنــز لتحلیــل السلاســل الزمنیــة فــي التنبــؤ باســتهلاك الطاقــة لولایــة –معرفــة كفــاءة نمــاذج  بــوكس  .1

 .الخرطوم 
معرفــة كفــاءة أســلوب الشــبكات العصــبیة الاصــطناعیة للتنبــؤ باســتهلاك الطاقــة الكهربیــة فــى ولایــة  .2

 .الخرطوم 
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-یة الاصـــطناعیة وأســـلوب بـــوكس المقارنـــة بـــین نتـــائج تطبیـــق كـــل مـــن أســـلوب الشـــبكات العصـــب .3
 .جنكنز للتنبؤ باستهلاك الطاقة الكهربیة والمفاضلة بینهما

    :   أهمیة البحث: 1-4
 الأساســينجــد إن الطاقــة الكهربیــة أصــبحت مــن أهــم محركــات التنمیــة الحدیثــة فــي الســودان وهــى المرتكــز 

كهربـاء فـي السـودان علـى أسـس علمیـة لقیام المشروعات التنمویـة لـذلك مـن المهـم جـدا الـتكهن باسـتهلاك ال
تطـرا علـى اسـتهلاك الكهربـاء خـلال فتـرة مــن  التـيتعتمـد النظریـات الإحصـائیة المتقدمـة ونجـد إن التغیـرات 

نمـا تكـون نتیجـة هـذه االزمن هي محصلة عدة عوامـل ولا یمكننـا  ن نعزوهـا لعامـل واحـد مـن هـذه العوامـل وإ
دراك طبیعتهـــا واتجاههـــا العوامـــل مجتمعـــة وبتحلیلنـــا للسلســـلة الز  منیـــة نتعـــرف علـــى مقـــدار هـــذه التغیـــرات وإ

ویصــبح بالإمكــان القیــام بالتقــدیرات والتنبــؤات المســتقبلیة الضــروریة وجــود نمــوذج للتنبــؤ مناســب یعتبــر مــن 
المهام الصعبة كما إن وجود نموذج یعطى هـامش أمـان لاسـتثمار  والتنمیـة فـي الـبلاد وتـم اعتمـاد منهجیـة 

  .ونماذج المتوسطات المتحركة  الذاتيتستند على الدمج بین نماذج الانحدار  التيز نكجن -بوكس
كمـا یعتبــر أســلوب الشـبكات العصــبیة أســلوبا حـدیثا نســبیا حیــث یحـاكى عملیــة جمــع البیانـات وتشــغیلها فــي 

  . العقل البشرى  بهدف الوصول الى قرار سلیم 
ة الخرطــوم نحتـــاج الــى اســتخدام أكثـــر مــن أســلوب إحصـــائي ولتقــدیر الاســتهلاك المســتقبلي للكهربـــاء بولایــ

   .عملیة التنبؤ بسلوك تلك الظاهرة  ءلتحدید أفضل أسلوب لا جرا
  : فرضیات البحث : 1-5
جنكنــــز  مــــن حیــــث الدقــــة  –أســــلوب بــــوكس و أســــلوب الشــــبكات العصــــبیة الاصــــطناعیة لا فــــرق بــــین / 1

  . في التنبؤات والسهولة
جنكنــز فــي بنــاء النمــاذج الغیــر  –سـلوب بــوكس واالشــبكات العصــبیة الاصــطناعیة  أســلوبلا فـرق بــین  /2

  . خطیة 
  :منهجیة البحث : 1-6

اعتمــــدت الدراســــة  علــــي حیــــث الــــذي یعتمــــد النظریــــة الإحصــــائیة المتقدمــــة  الاســــتنتاجيالمــــنهج التحلیلــــي 
ج الانحـدار الـذاتي ونمـاذج والتي تتمثـل فـي نمـاذمنهجیة بوكس جنكیز  و تحلیل السلاسل الزمنیة استخدام 

  : لذلك یتم تحلیل السلاسل الزمنیة من خلال مراحل متسلسلة هي المتوسطات المتحركة و 
  مرحلة التكهن والتنبؤ / 4مرحلة الفحص والتدقیق / 3مرحلة التقدیر / 2مرحلة التشخیص / 1
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لبیانــات حیــث انهــا الشــبكات العصــبیة الاصــطناعیة وهــى تعطــى مطابقــة جیــدة لكمــا اعتمــدت ایضــا علــي 
  :تتعلم بطرقة تشابه تعلم الانسان من خلال الامثلة والتدریب وذلك من خلال المراحل التالیة 

تـــدریب مرحلـــة / 4 تحدیـــد النمـــوذجمرحلـــة / 3 معالجـــة البیانـــات  مرحلـــة/ 2 اختیـــار المتغیـــرات مرحلـــة / 1
  ومرحلة التنبؤ/5وتنفیذ الشبكة 

جنكنــز وأســلوب الشــبكات العصــبیة لا یعنــى ضــمن مجـــالین  -سأن عمــل الــتكهن مــن خــلال أســلوب بــوك
مختلفین أو متنافسین بل العكس فان اختیار معماریة الشبكات العصـبیة الملاءمـة یتطلـب اسـتخدام مهـارات 

  .النمذجة الاحصائیة 
  مصادر البیانات  

 واطقیقـابالسـل زمنیـة الهیئة القومیة للكهرباء فـي شـكل سلا مصادر ثانویة من سجلات  تم اخذ البیانات من
 البرامج الاحصائیة التالیة ویتم التحلیل باستخدام 2014– 1982 من
  (IBM SPSS-statistics 22) (MATLAB –R2015a)        
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  : الدراسات السابقة: 1-7
الدراسة المقدمة من باسل یونس الخیاط جامعة الموصل والمنشورة بالمجلة العراقیة للعلوم  )1

والتي تهدف الى استخدام الشبكات العصبیة في التكهن بالسلسلة  2003) 8(العدد الاحصائیة 
-15/6/2003الزمنیة لاستهلاك الطاقة الكهربیة  الیومیة لمدینة الموصل للفترة من 

 . ة،وخلصت الدراسة الى تفوق الشبكات العصبیة على الطرائق الكلاسیكی25/9/2003
 جامعة الموصل المنشورة في مجلة تنمیة الرافدین يالدراسة المقدمة من الدكتورة صفاء الصفاو  )2

والتي تهدف الى مقارنة التقنیة والشبكات العصبیة ذات الانتشار العكسي   م2007)29(العدد 
باستخدام بیانات الموالید الاحیاء من الذكور في مدینة الموصل للفترة من  في السلاسل الزمنیة 

ى ان الشبكات العصبیة هي الطریقة الأفضل ، وخلصت الدراسة ال1/1/1995-31/1/2003
الموالید الاحیاء من الذكور في مدینة  دوالاكثر دقة للتنبؤ بالقیم المستقبلیة للسلسلة الزمنیة لا عدا

 .الموصل 
من الطالب م 2009رسالة دكتوراه مقدمة الى كلیة العلوم جامعة السودان للعلوم والتكنولوجیا  )3

نكنز ونماذج الشبكات العصبیة الاصطناعیة ج -نماذج بوكس عماد یعقوب بعنوان استخدام
للتنبؤ في السلاسل الزمنیة للقطاع السوداني وهدفت الدراسة لإبراز العلاقة ما بین الاسالیب 

وخلصت الدراسة إلى انه كلما ذادت حدة التغیرات ،المستخدمة للتنبؤ في السلاسل الزمنیة 
جنكنز مقارنة مع الشبكات العصبیة وكلما ارتفعت - كسللسلسلة الزمنیة قلت كفاءة نماذج بو 

 . درجة عدم الخطیة في بیانات السلاسل الزمنیة قلت معها كفاءة نماذج بوكس جنكنز في التنبؤ
 دراسة ظافر رمضان جامعة الموصل المنشورة في المجلة العراقیة للعلوم الاحصائیة )4

نموذج الشبكات العصبیة مع منهجیة بوكس تقدم مطابقة ومقارنة  التنبؤات ب  م2010)18(العدد
جنكنز وقد استخدمت بینات السلسة الزمنیة للتدفق الشهري لمیاه دجلة  الداخلة الى مدینة –

جنكنز أعطى - وخلصت الدراسة الى ان اسلوب بوكس 1995- 1950الموصل للفترة من 
 .اعیةتكهنات اكثر ملاءمة من تلك التي قدمها أسلوب الشبكات العصبیة الاصطن

جامعة بغداد وهى عبارة م 1020دائرة البحث والتطویر  الدراسة المقدمة من إیفان علاء غانم  )5
جنكنز –عن مقارنة التنبؤات الناتجة باستخدام الشبكات العصبیة الاصطناعیة ومنهجیة بوكس 

-1995للفترة من  ةوذلك باستخدام الطاقة المباعة من شركة محطات التولید الكهربی
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ث خلصت الدراسة بان الشبكات العصبیة الاصطناعیة تأخذ في الاعتبار كافة ،حی2002
 .التغیرات للظاهرة الاحصائیة 

لمجلة العراقیة للعلوم الدراسة المقدمة من عائد یونس المراد جامعة الموصل والمنشورة فى ا )6
والمقارنة  وهدفت الدراسة الى استخدام أسلوب الشبكات العصبیةم 2012) 21(الاحصائیة العدد 

-2006في تحلیل الانحدار المتدرج لبینات بحوث التخرج للطلبة من  ةمع الاسالیب الكلاسیكی
،وأوضحت الدراسة الى ان أسلوب الشبكات العصبیة الاصطناعیة متفوق على طریقة 2009

 .الانحدار المتدرج
من قبل الطالب م 2012ا رسالة دكتوراه مقدمة الى كلیة العلوم جامعة السودان للعلوم والتكنولوجی )7

محمد جبارة تناولت هذه الدراسة لإبراز العلاقة ما بین الأسالیب المستخدمة للتنبؤ في السلاسل 
الزمنیة ودقة التنبؤات المتحصل علیها ومن النتائج التي خلص الیها تفضیل استخدام نماذج 

 .لة الزمنیة لیس كافیا بوكس جنكنز في السلاسل الزمنیة الأقل تعقیدا  واذا كان طول السلس
للمفاضلة بین منهجیة م 2013جامعة وهران المشاركة المقدمة من دكتور دربال عبد القدر  )8

وقد اجریت الدراسة علي البیانات الشهریة  ةالاصطناعیبوكس جنكنز والشبكات العصبیة 
كات العصبیة ومن اهم الاستنتاجات التي تم التوصل الیها هي تفوق الشبلمبیعات الحلیب باللتر 

علي منهجیة بوكس جنكنز حیث تم الحصول على أقل قیمة للمعاییر الاحصائیة المستخدمة 
 .لحساب خطأ التنبؤ

الدراسة المقدمة من  زیان إحسان حمدي المنشور في مجلة جامعة كركوك للعلوم الاداریة  )9
–نماذج بوكس  م حیث تم في هذا البحث تطبیق احد2013) 2(العدد) 3(والاقتصادیة  المجلد 

ومن خلال  2003الي 2009جنكنز لغرض التنبؤ بالمعدلات الشهریة لمبیعات الاسمنت للفترة 
تقدیر معاملات الارتباط الذاتي و الجزئي تبین أن السلسة الزمنیة للمبیعات مستقرة تقریبا  

ات دقیقة وبالاعتماد علي معیار اكایكي للمعلومات  لتحدید النموذج الملائم  حیث بعطي تنبؤ 
 .م2013وقریبة من الواقع واخیر تم عمل التنبؤات للمعدلات الشهریة لنهایة 

المجلد   الدراسة المقدمة من فارس غانم أحمد جامعة الموصل  والمنشورة بمجلة الرافدین )10
وتهدف الى استخدام الشبكات العصبیة في مجال التنبؤ المستقبلي لغرض  م2013)1(العدد)10(

الفائزین في مسابقات الاركاض للنساء في الاولمبیاد العالمیة للأعوام من تحدید مواصفات 
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وكانت اهم النتائج المتحصل علیها هي تفوق الشبكات العصبیة الاصطناعیة  2012- 1984
 . ةعلى الطرائق الكلاسیكی

الاستاذ العبد احمد والدكتور عادل علي والمنشورة بمجلة الاقتصاد الدراسة المقدمة من  )11
م بعنوان نماذج السلاسل الزمنیة 2014لوم الاجتماعیة  جامعة الجزیرة المجلد الخامس والع

م حیث 2011الي 1990واستهلاك الكهرباء بولایة الخرطوم ،السودان في الفترة  جالاحادیة لا نتا
 . حقق النموذجان قدرة عالیة في التنبؤ  

تنبؤات الشبكات العصبیة تتفوق علي التنبؤات اذا نلاحظ اتفاق في كثیر من الدراسات السابقة على ان 
یكمن الاختلاف في ان هذا البحث یقارن بین الشبكات  الاخري  كما اتفق معهم ایضا في هذه البحث 

 .العصبیة ومنهجیة بوكس جنكنز
  :البحث تبویب: 1-8

  :یتم تقسیم البحث إلى
 –أهــــداف البحــــث  – لة البحــــثمشــــك -أهمیــــة البحــــث– تمهیــــد(البحــــث منهجیــــةالفصــــل الأول ویشــــمل / 1

  ).الدراسات السابقة –منهجیة البحث –فروض البحث 
  . الكهرباءالفصل الثاني / 2
  .الشبكات العصبیة الاصطناعیة و ز نتحلیل السلاسل الزمنیة ومنهجیة بوكس جنكالفصل الثالث / 3
  .كهرباء  على البیانات الحقیقیة لاستهلاك ال التطبیقيالفصل الرابع ویشمل الجانب / 4
  .صیات الفصل الخامس ویشمل النتائج والتو / 5
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:مقدمة  2-1  
بتكــار مصــادر جدیــدة ممــا یجعــل لابأشــكال وطــرق مختلفــة العصــور نســان للطاقــة عبــر الاتطــور اســتخدام 

رصــید العــالم مــن الطاقــة متحــرك ودینــامیكي یتســع باســتمرار لیشــمل مصــادر مختلفــة، فمــا هــو غیــر مفیــد 
قــد یصــبح مــن المصــادر الهامــة فــي المســتقبل وذلــك عــن طریــق الســعي المســتمر مــن  وغیــر مســتغل الیــوم

   .للتجدید والابتكار الإنسان
تتوزع مصادر الطاقة في العالم ما بین الناضبة والمتجددة بشكل غیـر متسـاوي ممـا یخلـق أزمـات حـادة فـي 

المختلفـــة لتســـمى بالمشـــكلة فتعـــددت أثارهـــا  عـــرض توفیرهـــا نتیجـــة العجـــز بـــین تزایـــد الطلـــب ومحدودیـــة ال
   .و المتمثلة في كیفیة توزیع الموارد النادرة لتلبیة الحاجات الاقتصادیة

ان أحد التحدیات الرئیسة التي تواجه الحكومات في معظم البلدان النامیـة یتمثـل فـي كیفیـة تحسـین كفایـة و 
وبتكلفــة  الأشــخاصة لجمیــع ودرجــة التعویــل علــى إمــدادات الطاقــة مــع جعــل خــدمات الطاقــة الحدیثــة متاحــ

لكــي  والاســتهلاك الإنتــاجیمكــن تحملهــا، ممــا یجــب المحافظــة علیهــا واعتمــاد مبــادئ العدالــة والموازنــة بــین 
  .لتحقیق الرفاهیة للجمیع مع الحفاظ على البیئة و تفي باحتیاجات الحاضر والمستقبل

 الاجتمـاعي والاقتصـادي التغیـر فـي یسـیاً رئدورا  وتلعـب التنمیـة عوامـل أهـم مـن الكهربائیـة الطاقـة وتعتبـر
 الـدول وتبـذل والإنتـاج التنمیة وبین التنمیة ومستوى الطاقة استهلاك بین مباشرة علاقة هنالك أن نجد حیث

 تكلفـة بأقـل الكهربائیـة الطاقـة علـى للحصـول الضـخمة الاسـتثمارات وتجنیـد الخطط وضع في كبیرة جهودا 
 نجـاح عناصـر أهـم أحـد الطاقـة علـى المتزایـد الطلـب وتغطیـة لمسـتقبلیةا الحاجـات تـأمین أن كمـا ممكنـة،
 والزیـادة البشـریة المجتمعـات وتطـور المتلاحقـةرات التطـو  أن كمـا المسـتویات كافـة علـى التنمیـة خطـط

  .البشر حیاة في الكهرباء وأهمیة قیمة من ضاعفت السكانیة
 البلـد فـي الطاقـة مصـادر توفر كان فكلما المعمورة قطارالأ في التنمیة بعملیات وثیقا ارتباطا الطاقة وترتبط

 الدولـة قـوة لازدیـاد الفرصـة إتاحـة وبـل لا البلـد تقـدم نحـو وبقـوة الانطـلاق نحـو قویـا دافعـا ذلـك كـان كلمـا
 فـي یتمثـل النامیـة البلـدان معظـم فـي الحكومـات تواجـه التـي الرئیسـة التحـدیات أحـد اون صـحیح، والعكـس

 لجمیـع متاحـة الحدیثـة الطاقـة خـدمات جعـل مـع الطاقة إمدادات على الاعتماد ودرجة كفایة تحسین كیفیة
  .تحملها یمكن وبتكلفة الأشخاص
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   :أشكال الطاقة2-2
  ما یلي خلالحیث یمكن تصنیف أشكال الطاقة من  لأخركل أشكال الطاقة قابلة للتحول من شكل 

 الطاقة الحراریة : 
 الآلاتالتــي یمكــن أن تتحــول كــل صــور الطاقــة إلیهــا ، فعنــد تشــغیل  وتعتبــر مــن الصــور الأساســیة للطاقــة

على طاقـة حراریـة تتحـول بعـد ، تكون الخطوة الأولى هي حرق الوقود والحصول  الوقودالمختلفة باستخدام 
  .لك إلى طاقة میكانیكیة أو إلى نوع من أنواع الطاقةذ
  الطاقة الكیمیائیة: 

وتــتم عملیــة . الجزیــئ الواحــد بعضــها بــبعض فــي المركبــات الكیمیائیــة  وهــي الطاقــة التــي تــربط بــین ذرات 
تحویــل الطاقــة الكیمیائیــة إلــى طاقــة حراریــة عــن طریــق إحــداث تفاعــل كامــل بــین المركــب الكیمیــائي وبــین 

وهــذا النــوع مــن الطاقــة متــوفر فــي الطبیعــة ، ومــن  ،الأكســجین لتــتم عملیــة الحــرق وینــتج عــن ذلــك الحــرارة 
  .النفط والفحم والغاز الطبیعي والخشب أهم أنواعه

 الطاقة الكهربائیة: 

 الأهمیــةذات  الأشــكالوهـي طاقــة ناتجــة عــن عملیــات مختلفــة لمصــادر ناضــبة ومتجــددة ممــا یجعلهــا مــن  
  .المباشر الاستخدامالكبرى في 

   الإشعاعیةالطاقة: 

أن تكــون مرئیــة أو غیـــر عیة ویمكــن اتكــون علــى شــكل أمــواج أو جســیمات مــن مصـــادر طبیعیــة أو صــن 
  .منها مؤذي ومنها غیر مؤذي الإنسانمرئیة وذات تأثیر على 

 الطاقة النوویة : 

 الأغــــراضالســــلمیة أو فــــي  الأغــــراضالذریــــة وتســــتخدم فــــي  النویــــةوهــــي ناتجــــة عــــن انشــــطار أو انــــدماج 
  .العسكریة

 لطاقة الضوئیةا  : 

فوتونــات ، وتختلــف الموجــات علــى حــزم مــن ال هــي عبــارة عــن موجــات كهــرو مغناطیســیة تحتــوي كــل منهــا
: مغناطیسیة في خواصها الفیزیائیة باختلاف الأطوال الموجیة ، ومـن الأمثلـة علیهـا الأشـعة السـینیة الكهرو 

وهي عبارة عن أشعة غیر مرئیة ذات طول موجي قصیر جدا وتستخدم في المجـال الطبـي ، وكـذلك أشـعة 
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ت الكهربائیـــة أو المغناطیســـیة ولهـــا القـــدرة علـــى النفـــاذ وتعتبـــر مـــن وهـــي أشـــعة لا تتـــأثر بالمجـــالا: جامـــا 
  . الأشعة الخطرة

 الطاقة المیكانیكیة  : 

ل شـغل قادرة نتیجة لهـذه الحركـة علـى بـذ هي الطاقة الناتجة عن حركة الأجسام من مكان لآخر حیث أنها
ة لهذا النوع من الطاقـة هـي حركـة ، والأمثلة الطبیعی إلى طاقة حركة والذي یؤدي إلى تحویل طاقة الوضع

الریــاح وظــاهرة المــد والجــزر ، ویمكــن أن تنشــأ الطاقــة المیكانیكیــة بتحویــل نــوع آخــر مــن الطاقــة إلــى آخــر 
  .تحویل الطاقة الكهربائیة إلى طاقة میكانیكیةو 
  

  )   2- 1( جدول 

  )في مطلع القرن الحالي(مساهمة مصادر الطاقة في تلبیة الطلب العالمي 

 نسبة المساھمة  الطاقة  مصدر
 % 32.9 النفط
 % 24.3 الفحم
 % 21.1 الغاز

 % 5.4 النوویة
 % 5.5 المائیة
 % 0.4 الجوفیة

 % 10.4 الكتلة الحیة
   UNDP – World Energy Assessment (2003): المصدر

  

-1(كمـا فـي الجــدول  رن الحـالي توزعـتبصـورة تقریبیـة وعامـة فـان اســتهلاك الطاقـة الأولیـة فـي بدایـة القــ 
  .من مصادر الطاقة العالمیة % 80الذي یبین أن الطاقة الأحفوریة شكلت حوالي ) 2

:في السودان الواقع الحالي للكهرباء  2-3  

كیلــو واط وفــى  600م وذلــك بتركیــب مولــد بســعة  1908بــدأت صــناعة الكهربــاء فــي الســودان منــذ العــام 
جموعـــة مـــن الشـــركات البریطانیـــة لتطـــویر خـــدمات الكهربـــاء  م تعاقـــدت حكومـــة الســـودان مـــع م1925عـــام 

ــاه وأنشــــئت شــــركة النــــور والطاقــــة الســــودانیة وارتفعــــت ســــعة التولیــــد الــــي  كیبــــو واط وفــــي عــــام 3000والمیــ
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 1962میقـاواط وفـي عــام 30م تعاقـدت حكومـة الســودان علـي تركیـب مولــدات بخاریـة  ببـري بســعة 1956
میقـاواط ثـم اضـیفت محطـة خشـم القربـة  15الكهرباء بخـزان سـنار بسـعة تم تشغیل اول محطة مائیة لتولید 

م آلـت 1985میقـاواط وفـى عـام280میقاواط ومحطة تولید الدمازین بسعة تصـمیمیة 12.6بسعة تصمیمیة 
واسـتمرت حاجـة السـودان الـي الطاقـة ،مسئولیة الاشراف علي خدمات الكهرباء الي الهیئة القومیـة للكهربـاء 

وذلـــك  2001تزایـــد الطلــب علیهـــا حیـــث شــرعت الدولـــة فـــي تشــید محطـــات جدیـــدة فــي العـــام الكهربیــة مـــع 
وفي العام اكملت وزارة الكهرباء والسدود مشروع سـد مـروي والـذي  4حتى قري 2و  1بتشیید محطات قري 

میغــــاواط   3000میقــــاواط ان الســـعة التصـــمیمیة للتولیـــد تقتــــرب حالیـــا مـــن 1250تبلـــغ طاقتـــه التصـــمیمیة 
عمل علي انتاج الكهرباء وتمدید الشبكة القومیة  یحقق النهضة التنمویة في قطاعـات الصـناعة والزراعـة وال

  .) 1( والخدمات وزیادة الناتج القومي كما نلاحظ في الشكل 
مشاریع الكھرباء في السودان)  2-1( الشكل   

 

  2012وزارة الموارد المائیة والكھرباء السودان -:المصدر
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  د قائمة لتولید الكهرباء سدو 
 سد مروي 

 سد خشم القربة 
 سد سنار 

 سد الروصیرص
 سد جبل اولیاء

 محطات التولید التابعة للشركة داخل الشبكة 
 .میغاوات 380   المركبة   القدرة ) محطة بخاریة(محطة تولید الشهید محمود شریف الحراریة 
 یغاواتم 45محطة تولید الشهید الغازیة القدرة المركبة  

 570   القدرة المركبة) وحدات بخاریة تعمل بالفحم البترولي+ دورة مركبة (مجمع محطات قرى 
 .میغاوات

 میغاوات 14القدرة المركبة ) دیزل(الابیض محطة تولید 
 میغاوات 42بورسودان القدرة المركبة محطة تولید 

 :الشبكة خارج محطات التولید التابعة للشركة 
 .میغاوات 3.3القدرة المركبة  - ى حلفامحطة تولید واد

 .میغاوات 27.4القدرة المركبة    -      محطة تولید نیالا
 .میغاوات 10.7لقدرة المركبة  ا–   محطة تولید الفاشر
 .میغاوات 7.8القدرة المركبة  -   محطة تولید الجنینة

 .میغاوات 3.4القدرة المركبة  - محطة تولید الضعین
  .میغاوات 7.2القدرة المركبة  - وقلىمحطة تولید كاد

  .میغاوات 4.0القدرة المركبة  -   محطة تولید النهود
 مصادر الطاقة الكهربیة في السودان 

  -الكهربیة مصادر متنوعة منهاللطاقة 
 ) .دیزل او بنزین( محطات التولید ذات الاحتراق الداخلي  .1
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لطاقة الكامنـة فـي مجـري مـائي قـوي كالشـلال او وتستخدم ا) الهیدرولیكیة (محطات التولید المائیة  .2
 .في السدود

محطـات التولیـد الحراریـة   وتسـتخدم بخـار المـاء ولتشـغیل  التوربینـات  یسـخن المـاء لنولیـد البخـار  .3
 .بانواع مختلفة من الوقود

  .محطات التولید علي الریاح وتستخدم ما یشبه الطواحین لاستخدام الطاقة الكامنة في الریاح  .4
یوضــح نســب مشــاركة كــل مصــدر مــن المصــادر ونلاحــظ ان اكثــر مــن نصــف الطاقــة )   2-2(الشــكل و 

  .الكهربیة منتجة بواسطة التولید المائي وذلك لتوفر المصادر المائیة في السودان 
  

مصادر الطاقة الكھربیة السودان) 2-2( الشكل   

 

  2012وزارة الموارد المائیة والكھرباء السودان -المصدر
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  2012 -الطاقة الكهربائیة المستهلكة بالقطاعات 
لموارد المائیة والكهرباء  صدر قرار بتحویل الهیئة القومیة الي شركات  تتبع لوزارة ا 2010في العام   

  :وهي 
 .الشركة السودانیة للتولید الحراري  .1
 .الشركة السودانیة للتولید المائي  .2
 .شركة كهرباء سد مروي  .3
 .ة لنقل الكهرباء الشركة السودانی .4
 .الشركة السودانیة لتوزیع الكهرباء  .5

  
یوضح القطاعات المستھلكة للكھرباء  ونجد ان اكبر قطاع ھو القطاع السكني بنسبة )  3-2(والشكل 
.ویلیھ القطاع الصناعي اما القطاع الزراعي ھو من اقل القطاعات استھلاكا للكھرباء %50تذید عن   

مستھلكة للكھرباء في السودان القطاعات ال) 3- 2(الشكل   
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   :مفهوم السلسة الزمنیة:3-1
  

عبارة عن قیم ظاهرة لسلسلة تواریخ متلاحقة ایاما او أشهر أو سنوات والهدف من وراء تحلیل سلسلة زمنیة 
هرة والتي تمثلها خلال فترة من الزمن وتحلیل اسبابها هو دراسة التغیرات التي قد تكون طرأت على ظا

  .ونتائجها أو التنبؤ اعتمادا على فكرة مد حوادث الماضي للمستقبل 
وتحتوى السلسة الزمنیة على متغیرین احداهما هو الزمن وهو المتغیر المستقل والثاني قیمة الظاهرة وهو 

الزمن على المحور الأفقي وقیم المتغیر التابع على المحور  یمكن تمثیل السلسلة الزمنیة بوضع المتغیر التابع
الراسي فاذا أظهرت السلسلة الزمنیة اتجاها معینا أو طابعا خاصا خلال فترة ممتدة من الزمن فإننا نتوقع أن 

  .یستمر حدوث هذا الطابع أو الانتظام في المستقبل أیضا وذلك یعتبر أساسا معقولا للتنبؤ 
  :السلاسل الزمنیة  أهداف تحلیل 3-2
بنــاء نمــوذج ملائــم لتفســیر وشــرح ســلوك السلســلة بدلالــة متغیــرات أخــرى تــربط القــیم المشــاهدة ببعضــها / 1

  .البعض
  .الحصول على وصف دقیق للملامح  التي تتولد منها السلسلة الزمنیة/ 2
  .ت الماضياستخدام النتائج للتنبؤ بسلوك السلسة في المستقبل وذلك اعتمادا على معلوما/3
الــتحكم فــي العملیــة التــي تتولــد منــه السلســة الزمنیــة بفحــص مــا یمكــن حدوثــه عنــد تغیــر بعــض معــالم / 4

  .النموذج
  :انواع السلاسل الزمنیة  3-3

  : اولاً 
  من حیث كونها قیم متصلة او غیر متصلة ویودى هذا المعیار الى الصنفین  

  السلاسل الزمنیة المتصلة : 
 –الیوم –نقیس فیها قیم ظاهرة متغیرة خلال فترة من الزمن مثل الساعة  التيیة وهى السلاسل الزمن

  .الكهربیة شهریا  السلاسل  كمیة  استهلاك الطاقة هذهالخ   ومن امثلة  -الشهر –الاسبوع 
  السلاسل الزمنیة  غیر المتصلة: 

السلاسل  هذهمن امثلة تقییس قیم ظاهرة متغیرة عند لحظة من الزمن و  التيوهى السلاسل الزمنیة 
  .الیوم الاول من كل سنة  فيمدینة ماء  فيعدد السكان 
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  : اُ ثانی
غیر محدد   قیم السلسلة الزمنیة من حیث ان  هذا الزمن محدد مسبقا  او هطبیعة الزمن الذى تحدث فی 

  ویودى هذا المقیاس الى الصنفین التالیین 
  ازمنة غیر متوقعة  مثل الكوارث  فيتقاس قیمتها  التيوهى السلاسل : السلاسل الزمنیة النقطیة. 
  ازمنة محددة مسبقا ومن امثلة ذلك  سلسلة  فيتقاس  التيوهى : السلاسل الزمنیة غیر النقطیة

 .منتصف العام  فيارباح شركة الاسمنت 
  : اً ثالث

لیین من السلاسل تأخذه السلسلة عند  كل قیاس ویودى هذا المقیاس الى النوعین التا التيعدد القیم  
  :الزمنیة 
  فشل او (     احدى القیمتین  صفر او واحد  تأخذ التيوهى السلاسل : السلاسل الزمنیة الثنائیة

 .الهندسة الكهربائیة  فيالسلاسل الزمنیة  هذهوتظهر مثل ) نجاح 
  سل اعداد السلا هذهاكثر من قیمتین ومن امثلة  تأخذ التيوهى :  السلاسل الزمنیة غیر الثنائیة

 .السكان 
  : اً رابع

  :السلسلة مع الزمن  فيتحدث  التي التغیرات
تتكرر فیها وهذا المقیاس یودى الى الاصناف  التيویقصد بالتغیرات الاتجاه العام لنمو السلسلة والامور 

  :التالیة 
  میله (قیم یمكن لن یمر بنفطها خط مست التيوهى السلاسل :  المتزایدالسلاسل الزمنیة ذات الاتجاه

  القوميخل دالسلاسل  اعداد السكان  وسلاسل ال هذهمن أمثلة ) موجب 
  میله (یمكن ان یتوسط نقطها خط مستقیم  التيوهى السلاسل : السلاسل ذات الاتجاه المتناقص

 .منطقة معینة  فيالزراعیة  الأراضيومن امثلة ذلك سلاسل  مساحة  ) سالب 
 یمكن ان یتوسط نقطها خط مستقیم  التيوهى السلاسل : لثابت السلاسل الزمنیة ذات الاتجاه ا

اضاءة الاشارات  فيومن امثلة ذلك سلسلة الطاقة الكهربیة المستهلكة ) میله صفر( ثابت 
 .الضوئیة 
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  یمكن ان یتوسط  التيالسلاسل الزمنیة ذات التغیرات المتكررة على فترات متباعدة وهى سلاسل
 بأمورعرضه لدورات بزیاده مناسبة وذلك لان قیم السلسلة قد تتأثر نقطها خط یشبه منحنى بعد ت

 . فصلیة او سنویة 
  :مكونات السلاسل الزمنیة : 3-4

التغیرات التي تحدث علي ظاهرة ما خلال فتـرة زمنیـة هـي محصـلة لعـدة عناصـر ولا یمكـن أن نعـزي       
د تحلیـل السلاسـل الزمنیـة لتلـك الظـاهرة یـتم ، وعنـالأخرىتلك التغیرات إلي احد العناصر وتجاهل العناصر 

معرفة تلك العناصر المؤثرة في السلسلة وبالتـالي معرفـة اثـر كـل عنصـر علـي مقـدار التغیـرات ویصـبح فـي 
  -:عالیة التنبؤ بالتقدیرات المستقبلیة وهذه العناصر هي ةوثوقمالإمكان وبدرجة 

   Secular trendالاتجاه العام/ 1
یقصـد بـه الحركـة طویلـة الأمـد فـي قـیم السلسـلة الزمنیـة ویعكـس تـأثیر العناصـر المختلفـة هـو المكـون الـذي 

بحیــث یكــون الاتجــاه العــام للسلســلة موجبــاً إذا كــان الاتجــاه نحــو التزایــد بمــرور الــزمن كزیــادة عــدد الســكان 
اد الأمیــین فــي ویقــال أن الاتجــاه العــام للسلســلة ســالباً إذا اتجهــت نحــو التنــاقص بمــرور الــزمن كــنقص أعــد

  .دولة من الدول
  Seasonal variationsالتغیرات الموسمیة/ 2

وهـي تغیــرات تحــدث بشــكل موســمي فــي مواعیــد محـدده وتكــون متكــررة بانتظــام خــلال فتــره زمنیــة لا تتعــدي 
  .السنة 

 Cyclical variationsالتغیرات الدوریة/ 3
ه العــام للظــاهرة وتتكــرر فــي فتــرات زمنیــة أكثــر هــي تلــك التغیــرات طویلــة المــدي والتــي تحــدث حــول الاتجــا 

  .من السنة 
  Irregular variationsالتغیرات العرضیة/ 4
لها مسمیات كثیرة مثل التغیرات الغیر منتظمة أو العشـوائیة أو الفجائیـة أو الطارئـة وتعـرف بأنهـا التغیـرات  

  .التي تحدث علي السلسلة الزمنیة لظاهرة ما والتي تحدث فجائیة 
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  :تحلیل السلسلة الزمنیة  : 3-5
صـیاغة نمـوذج  ویتطلـب ذلـكإلي عناصـرها الأربعـة الأساسـیة تجزئتها یتطلب تحلیل السلسلة الزمنیة       

ریاضــي یمثــل العلاقــة بــین تلــك العناصــر ، وقبــل أن نــذكر النمــاذج الریاضــیة یمكــن الإشــارة إلــي اســتخدام 
  .ل الزمنیة الرموز التالیة في النماذج الریاضیة للسلاس

  القیمة الاصلیة للسلسلة       yرمز  
  یشیر إلي الاتجاه العام      Tرمز   
  یشیر إلي التغیر الموسمي      S  رمز 
  یشیر إلي التغیرات الدوریة C      رمز 
  یشیر إلي التغیرات الغیر منتظمة    I    رمز 

  -:لسلة الزمنیة هما وابرز النماذج الریاضیة التي تصف العلاقة بین عناصر الس
وهو النموذج الذي یفترض أن قیمة الظاهرة عند أي نقطة زمنیة یساوي حاصل  النموذج الضربي/ 1

  - :ویعبر عن ذلك ریاضیاً بالنموذج التالي  الأربعةضرب العناصر 
Y=T*S*C*I                                    

ة الظاهرة عند أي نقطة زمنیة یساوي حاصل جمع هو النموذج الذي یفترض أن قیم النموذج الجمعي/ 2
  - :ویعبر عن ذلك ریاضیاً بالنموذج التالي  الأربعةالعناصر 

Y=T+S+C+I                                    
هي عملیة تفكیك السلاسل الزمنیة ویتیح هذا التفكیك معرفة مقدار كل جزء  تحلیل السلاسل الزمنیةو 
التغیر یعتبر أكثر  نونلاحظ انه یستحسن استخدام نموذج الضرب لا ي الظاهرةاتجاهه ومن ثم أثره علو 

وعند تجزئة السلسلة الزمنیة إلى مكوناتها الرئیسیة فأننا سنفرض أن ، واقعیة من التغیر النسبي المطلق 
هذه المكونات مستقلة عن بعضها البعض على الرغم من انه لا یكون واقعیا في بعض الأحوال مثلا 

تغیر العرضي الناتج من الكوارث الطبیعیة قد یؤثر على جمیع عناصر السلسلة الأخرى وعلى الرغم من ال
 ذلك فان استقلال مكونات السلسلة یعتبر مفیدا من الناحیتین الوصفیة والتحلیلیة ویمكن استخدامه في

  -:خطوات التالیة الوصول إلي النموذج الملائم في التنبؤ وتتم دراسة السلسلة الزمنیة وفقاً لل
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  دراسة الاتجاه العام/ 1
یعتبر الاتجاه العام من أكثر عناصر السلسلة الزمنیة استخداماً في أغراض التنبؤ ویتم تحدید الاتجاه  

  -:العام لأي سلسله زمنیة بالطرق التالیة
  طریقة التمهید بالید/ أ
لیها وذلك لان التمهید بالید یتم بطریقة عملیة التمهید بالید لا تكون دقیقة ولا یمكن الاعتماد ع 

  .تقدیریة تختلف من شخص لأخر 
  طریقة شبه المتوسطات / ب

تقســــیم بیانــــات الفتــــرات الــــى قســــمین  فــــيالســــهولة الا انهــــا غیــــر دقیقــــة وتــــتلخص بیقــــة ر الط هــــذهتتصــــف  
 الحسـابيالوسـط وبعـد حسـاب ) السـنة الاولـى او الوسـطى  تسـتبعداذا كان عدد السنوات فردى ( متساویین 

نقــوم برســم خــط مســتقیم یصــل هــاتین النقطتــین هــذا و فئــة  لمتوســط كــ فــيلكــل قســم مــن القســمین ووضــعه 
  .الخط یبین الاتجاه العام طویل  المدى

  طریقة المتوسطات المتحركة/ج
ثــلا  ( ةعـدت سـنوات تشــمل الـدورة التجاریــة للمؤسسـلسـط الحســابي و تـتلخص هـذه الطریقــة فـي احتســاب المت

  السنة التالیة في كل مره  افة مع اسقاط السنة الاولي واض) و خمس سنوات ث أ
   الصغرىطریقة المربعات / د

علــي  الواقعـةوهـي عبـارة عــن توفیـق خـط مســتقیم او منحنـي بحیـث یكــون مجمـوع مربعـات انحرافــات النقـاط 
الــــبعض ان طریقــــة یمكــــن ویــــري  الخــــط المســــتقیم او المنحنــــي علــــي الخــــط الممثــــل للاتجــــاه العــــام اقــــل مــــا

  .الزمنیة  للسلسلةمن افضل وادق طرق قیاس الاتجاه العام  الصغرىالمربعات 
  دراسة التغیرات الموسمیة / 2

 وان تهدف دراسة التغیرات الموسمیة الي التعرف علـي اثـر تغیـر الموسـم علـي السـلوك الظـاهرة قیـد الدراسـة
  الغرض من دراسة التغیرات الموسمیة هو 

  التغیرات نفسها دراسة نموذج  -
 قیاس هذه التغیرات   -
 المقارنة بین التغیرات السنویة في السنوات المختلفة  -
 .استبعاد هذه التغیرات من السلاسل الزمنیة -
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  دراسة التغیرات الدوریة / 3 
ان احد اهداف دراسة وتحلیل السلاسل الزمنیة هو دراسة طبیعة واسباب التغیرات الدوریة في النشاط 

والتي تسمي الدورات التجاریة ، ویمكننا دراسة التغیرات الدوریة بطریقة اسلوب الرصید وذلك  الاقتصادي
  تغیرات الموسمیة والطارئة او العارضة في سلسلة السلاسل الزمنیة لللتخلص من الاتجاه العام وا

  دراسة التغیرات العرضیة / 4
یمكن التكهن بها او  لذلك لا ةلقاعدة ثابت تحدث طبقاً  التغیرات العرضیة تحدث نتیجة اسباب طارئة ولا

التغیرات العرضیة نظریاً عن طریق مقارنة القیم الاصلیة بالقیم  تأثیرالتنبؤ بوقوعها ویمكن تقدیر قوة 
فرق او انحراف بین القیم  فأيالنظریة المحسوبة علي اساس خط الاتجاه العام والتقدیرات الموسمیة ، 

  .نسبها الي التغیرات العرضیة الاصلیة والقیم النظریة ن
  :نماذج السلاسل الزمنیة 3-6

نموذج السلاسل الزمنیة الذى یحتوى على متغیر واحد فقط یسمى نموذج سلسلة زمنیة ذات متغیر واحد 
أما نموذج السلسة الزمنیة الذى یحتوى على متغیرات أخرى لوصف سلوك السلسة الزمنیة فیسمى متعدد 

وذج الذى یصف العلاقة الدینامیكیة الفعالة بین هذه المتغیرات بنموذج دالة المتغیرات ویسمى النم
التحویل  الجدیر بالذكر أن  تعبیر نموذج دالة التحویل یستخدم بالتبادل مع تعبیر نموذج سلسلة زمنیة 

  .متعددة المتغیرات 
  -:السكون  3-7

هنالك شروط للسكون ونلخصها في أن العملیة  1, 2,..., tt n z عملیة ساكنة إذا تحققت الشروط التالیة

: 

)                                              ثبات الوسط الحسابي( tE z   

)                                  ثبات التباین(
   

   2 2
t tVar z E z          

tاعتماد الارتباط الذاتي ( s على فقط   (   2
t s t sE z z l p          

)3-1(  
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ولكــل منهمــا (أي أن السلســلة الزمنیــة تكــون ســاكنة إذا كــان الوســط الحســابي والتبــاین ثــابتین خــلال الــزمن 
یعتمـد فقـط علـى الفجـوة  sو  tوكان الارتباط الـذاتي بـین قـیم العملیـة عنـد نقطتـین زمنیتـین) قیمة محددة

  sو tالزمنیة بینهما ولیس على 
حیــث  الــذاتيالزمنیــة الســاكنة عــن غیــر الســاكنة مــن خــلال قــیم معــاملات الارتبــاط  ویمكــن تمیــز السلاســل

حــین غیــر الســاكنة لهــا فــروق  فــية بالنســبة للسلســلة الســاكنة تقتــرب مــن الصــفر بعــد الفتــرة الثانیــة أو الثالثــ
  .معنویة تقترب من الصفر بعد الفترة السابعة او الثامنة 

 سلاسل زمنیة غیر ساكنة :  
إن الخطـــوة الأولـــى فـــي تحلیـــل أي سلســـلة زمنیـــة هـــي التوقیـــع البیـــاني للمشـــاهدات مـــع الـــزمن وهـــى خطـــوة 

بیانــات  مثــل الاتجــاه العــام والتغیــرات الموســمیة والبیانــات الشــاذة أساســیة لأنهــا تظهــر الملامــح الوصــفیة لل
  .وبیانات السلسلة أما شهریة أو ربع سنویة أو سنویة ومن المشاكل التي تواجهنا عند رسم البیانات 

 .تباین السلسلة لیس ثابتا مع الزمن  .1

 .وجود اتجاه عام للبیانات  .2

 .وجود نمط موسمي  .3

واذا كانــت السلســلة غیــر ســاكنة ،ثــة علــى عــدم ســكون بیانــات السلســلة وتــدل هــذه الملاحظــات الثلا
  . فیمكن تحویلها إلى ساكنة بأخذ الفروق المناسبة 

 : كیفیة إزالة المشاكل المرتبطة بعدم سكون السلسلة

 ازالة عدم ثبات التباین :  
یــر ثابــت فیجــب تحویــل لتحلیــل أي سلســلة یجــب أن یكــون التبــاین ثابتــا خــلال الــزمن أمــا إذا كــان التبــاین غ

البیانات وتوجد العدید من طرق تحویل البیانات بهدف تثبیـت التبـاین وتعتبـر التحویلـة اللوغاریثمیـة وتحویلـة 
  .الجذر التربیعي من أكثر التحویلات استخداما

   -ویمكن استخدام التحویلة اللوغاریثمیة بكفاءة إذا كان
 .تباین السلسلة متناسب مع متوسط السلسة  .1

 .توى متوسط السلسلة یتزاید أو یتناقص بمعدل ثابت مس .2

 zt=In xtففي التحویلة اللوغاریثمیة یتم تحویل المشاهدات 

  zt=√xtوفى تحویلة الجذر التربیعي 
  .البیانات المحولة  ztالبیانات الاصلیة و  xtحیث 
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  إزالة الاتجاه العام:  
غیــرات اتجــاه عــام فیهــا ویظهــر ذلــك بوضــوح فــي تتمیــز العدیــد مــن السلاســل الزمنیــة الاقتصــادیة بوجــود ت

السلاسل الزمنیة التي یتم التعبیر عنها في صورة مسـتویات مثـل المبیعـات اكثـر مـن السلاسـل الزمنیـة التـي 
  .یتم التعبیر عنها في صورة معدلات مثل معدلات البطالة 

سلوب الانحدار من اكثـر هـذه الطـرق ولقد اقترح الكثیر من الباحثین طرق عدیدة لإزالة الاتجاه العام ویعد ا
  .شیوعا في تحدید السلسلة الزمنیة 

  فاذا كان الاتجاه العام خطي فان نموذج الانحدار یمكن كتابته في الصیغة التالیة 
Zt=β0+β1t+at  

  اما اذا كان الاتجاه العام هو كثیرة حدود من الدرجة الثانیة فان نموذج الانحدار یمكن كتابته كما یلي
Zt=β0+β1t+ β2t2 +a 

(3-2)  
  .ویفترض في جمیع هذه النماذج ان الاتجاه العام عشوائي بدلا من افتراض انه محدد وغیر عشوائي

المشكلة الحقیقیة تتمثل في معرفة مـا اذا كـان تغیـر مسـتوي السلسـلة راجـع الـي اتجـاه عـام غیـر عشـوائي ام 
  .الي اتجاه عشوائي 

وتتكــــون طریقــــة  differencing الفــــروق طریقــــة تســــمي طریقــــةجنكیــــز _ لهــــذه الاســــباب اســــتخدم بــــوكس 
  .الفروق من طرح قیم مشاهدات السلسلة من بعضها البعض في ترتیب زمني محدد

فمــثلا تعــرف تحویلــة الفــروق مــن الرتبــة الاولــي بانهــا الفــرق بــین قیمتــي مشــاهدتین متتــالیتین وتتكــون فــرق 
نفقــد ،ل الفـروق الثانیـة الاتجــاه العـام مــن الدرجـة الثانیــة فقـط تزیــالفـروق و الرتبـة الثانیـة بأخــذ فـروق سلســلة 

بـالرغم مــن ان كــل فـرق جدیــد ســیؤدي الـي فقــدان قــراءة ، سلســله  أيمشـاهدة فــي كـل مــرة نأخــذ فیهـا فــروق 
  .جدیدة ونجد ان اخذ فروق جدیدة لا حاجة لها یؤدي الي تعقید بناء النموذج وبالتالي علینا تجنب ذلك 

ساسیة من ازالة الاتجاه العام لیست تناسي وجوده بل للحصول علي سلسلة جدیده یمكن ان الفكرة الا
  .تحلیلها والتنبؤ بها بطریقة اكثر كفاءة 
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 :اختبار استقرار السلسلة  8- 3
  :توجد العدید من المعاییر التي تستخدم في اختبار استقرار السلسلة منها

  :وتعرف كالتالي  Autocorrelation Function (ACF)دالة الترابط الذاتي / 1

0

, 0, 1, 2,k
k k


      

  :ولها الخواص التالیة
01. 1

2.
3. 1

k k

k


 









  

)3-3(  
  Partial Autocorrelation Function (PACF) :دالة الترابط الذاتي الجزئي/ 2

tو  tZوتعطي مقدار الترابط بین  kZ   بعد إزالة تأثیر الترابط الناتج من المتغیرات
1 2 1, ,...,t t t kZ Z Z     الواقعة بینهما ویرمز لها عند التخلفk  بالرمزkk  

  -:جنكنز-نماذج بوكس 3-9
  :ومن هذه النماذج نوع من هذه النماذجاهناك  

 ویكتب بالشكل الآتي: ذاتينموذج الانحدار ال:  

 tptp2t21t1t ZXXXX      
p21حیث أن  ,,,,    معالم النموذج وtZ متغیرات عشوائیة غیر مرتبطة مع بعضها  

 (white noise)  2بوسط حسابي صفر وتباین
Z أي أن: 















0k

0k0
)ZZ(E

0)Z(E

2
Z

ktt

t

    

       

  
)3-4( 

 .تمثل درجة النموذج pحیث  p(AR(لهذا النموذج بـ  ویرمز
 وصیغته كالآتي: نموذج المتوسطات المتحركة:  

qtqtttt ZZZZX    2211 
)3-5( 
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 .تمثل درجة النموذج qحیث  q(MA(ویرمز لهذا النموذج بـ 
  ویكتب بالصیغة الآتیة: نحدار الذاتي والمتوسطات المتحركةنموذج الا:  

qtq2t21t1tptp2t21t1t ZZZZXXXX      
(6-3) 

 .تمثلان درجته p,qحیث  q,p(ARMA(ویرمز لهذا النموذج بـ 
ذا كانـت السلسـلة غیـر سـاكنة فـیمكن تحویلهـا إلــى سـاكنة وذلـك بأخـذ الفـروق المناسـبة فمـثلاً  الفــرق الأول وإ

  :یكون وفقاً للمعادلة الآتیة

1ttt XXW   
إلــى اســم النمــوذج للدلالــة  integratedثــم تمثــل بــنفس النمــاذج الســابقة ولكــن تضــاف فقــط كلمــة متكاملــة 

 .على أن هذا النموذج استخدم لتمثیل سلسلة زمنیة غیر ساكنة
 
 :جنكنز–مراحل منهجیة بوكس  3-01

جنكنــز فــي أربــع مراحــل یــتم مــن خلالهــا اختیــار النمــوذج الأنســب لغــرض التقــدیر –كس یــتلخص نمــوذج بــو 
والتنبــؤ فــي نمــوذج السلســلة الزمنیــة الواحــدة مــع تــداخل هــذه المراحــل فیمــا بینهــا أحیانــا وتــتلخص المراحــل 

  :الأربع الأساسیة في التالي 
  التعریف)Identification( 

وذلـك ARIMA(p,d,q)یث یـتم مـن خلالهـا تحدیـد رتـب نمـوذج تعد هذه المرحلة أهم مراحل النموذج ح
  :كلاتي 

  تحدیــد درجــة التكامــل)d ( مــن خــلال تفحــص ســكون السلســلة الزمنیــة الاصــلیة فــاذا كانــت السلســلة
فیتم أخذ الفرق الأول وهكـذا حتـى تصـبح سـاكنة )Trend(غیر ساكنة مثل أن یكون لها اتجاه عام 

ویمكـن اسـتخدام  )d(مـن الفـروق فـإن هـذا العـدد عبـارة عـن ومتـى مـا أصـبحت سـاكنة بعـد عـدد . 
ـــدیكى -Dickey(فـــولر -عـــدة أســـالیب للكشـــف عـــن ســـكون السلســـلة مثـــل اختبـــار جـــذر الوحـــدة ل

Fuller( واختبار دیكي فولر الموسع. 
والتــي  , ACF(Autocorrelation function(دالــة الارتبــاط الــذاتي  تكمــا یمكــن اســتخدام معــاملا

  :وتتراوح قیم معامل الارتباط الذاتي بین    kوة تحسب عند الفج
)-1≥1+≥( 
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عن الصــفر بالنســبة لأى  ویتطلــب اســتقرار السلســلة أن یكــون  مســاویاً للصــفر أو أن لا یختلــف جوهریــاً
فـإذا وقـع %) 95(وبعبارة أخرى یجب ان تقع معاملات الارتباط الذاتي داخـل حـدود فتـرة الثقـة )k=0(فجوة 

معنویــاً لعــدد كبیــر نســبیا مــن  تختلــف عــن الصــفر ACFخــارج حــدود فتــرة الثقــة لفتــرة طویلــة فــإن معــاملات 
مـــن المعلـــوم أن معـــاملات الارتبـــاط الـــذاتي للسلســـلة . الفجـــوات الزمنیـــة لـــذا یقـــال أن السلســـلة غیـــر ســـاكنة 

ومــن ثــم فــإن حــدود الثقــة عنــد مســتوى n/1وســطه الحســابي صــفر وتباینــه  الســاكنة لهــا توزیــع طبیعــي غالبــاً 
  :لعینة كبیرة الحجم هي %) 5(معنویة 

  
  یقع داخل هذه الحدود یتم قبول فرض العدم  فإذا كان 

HO: 
ذا كان خارج هذه الحدود فإننا نقبل الفرض البدیل    وإ

HI: 
  الارتباط الذاتي كمجموعة یتم استخدام احصائیة وعند إجراء اختبار مشترك لمعنویة معاملات 

)Box-Pierce(  

  
)3-7(  

  عدد الفجوات =mحیث 
عنــد مسـتوى معنویـة معــین وتكـون السلسـلة غیــر  mبدرجـة حریــة   X2لهــا توزیـع  وللعینـات الكبیـرة فـإن 

ض فـرض العــدم الــذى یــنص علــى أن حیــث یــتم رفــ.الجدولیــة  X2المحســوبة أكبــر مـن  مسـتقرة فــي حالــة 
  .كل معاملات الارتباط الذاتي مساویة للصفر والعكس صحیح 

  Box-Ljungكما أن هناك إحصائیة أخرى أفضل خاصة في العینات الصغیرة تسمى إحصائیة 

  
)3-8(  
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ح وفى حالة كون السلسلة غیر ساكنة یتطلب إجراء الفـرق الأول ثـم یطبـق نفـس التحلیـل السـابق حتـى تصـب
  .كعدد الفروق للحصول على سلسلة ساكنة   )d(ساكنة ومن ثم تحدد قیمة 

  یــتم تحدیــد درجــات الانحــدار الــذاتي)p(والمتوســط المتحــرك)q( فــي الوقــت ذاتــه عــن طریــق اختبــار
بحیــث یكــون بــواقي النمــوذج المقــدر خــال مــن الارتبــاط الــذاتي والمتوســط المتحــرك  )p&q(أقــل 

مـن  ي بناء النموذج حیث تعتمـد علـى خبـرة المحلـل وعـادة یسـتخدم كـلاً وتعتبر هذه الخطوة الأهم ف
 PACF(Partial Autocorrelation(ودالة الارتباط الذاتي الجزئي )ACF(دالة الارتباط الذاتي 

 Function  والتـي تمثــل معامــل الارتبــاط الــذاتي الجزئــي بـین قــیم متتالیــة لمتغیــر مــا خــلال فتــرتین
یشــیر إلــى الارتبــاط بــین قــائمتین  Yt-kوYtى فمعامــل الارتبــاط الجزئـي بــین مـع ثبــات الفتــرات الاخــر 

YtوYt-k  مع استبعاد أثر قیمY الأخرى التي تقع بین الفترتینtوt-k .  
عــد تحدیـــد نمــوذج ذا رتـــب منخفضـــة للانحــدار الـــذاتي والمتوســط المتحـــرك أقـــل صــعوبة وتـــزداد الصـــعوبة  ُ ی

فــي دالــة الارتبــاط الــذاتي مؤشــر علــى درجــة المتوســط المتحــرك  ءو للنمــاذج ذات الرتــب المرتفعــة فوجــود نتــ
  .بینما قد تستخدم دالة الارتباط الذاتي الجزئي كدلیل لتحدید رتبة نموذج الانحدار الذاتي 

ــــار النمــــوذج ) ACF&PACF(یبــــین الجــــدول التــــالي بعــــض خصــــائص  لــــبعض النمــــاذج كمؤشــــرات لاختی
  .المناسب

 
 ط الذاتي والارتباط الذاتي الجزئي للنماذجدالتي الارتبا):  1-3(جدول 

  غیر الموسمیة الساكنة المختلفة
 PACFدالة الارتباط الذاتي الجزئي  ACFدالة الارتباط الذاتي  النموذج

AR(p)  ًتقترب من الصفر بعد الفترة الزمنیة   تقترب من الصفر تدریجیاp 

MA(q)  تقترب من الصفر بعد الفترة الزمنیةq  الصفر تدریجیاً تقترب من 

ARMA(p,q)  ًتقترب من الصفر تدریجیاً   تقترب من الصفر تدریجیا 

  
 تقدیر النموذج)Estimation (  

ویســتخدم  q,p,dمــن المعــالم وذلــك بعــد اختبــار قــیم )p+q+1(لیعطــي عــدد  ARIMAیــتم تقــدیر النمــوذج 
فــي حــال وجــود منهجیــة  طریقــة تقــدیر غیــر خطیــة بــدلاً مــن طریقــة المربعــات الصــغرى الاعتیادیــة خاصــة
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وفـى هـذه المرحلـة عـادة یـتم تقـدیر عـدة . المتوسط المتحرك والـذى یحتـوى علـى حـدود خطـأ لیسـت معلومـة 
وعــادة تكــون معــالم النمــوذج الجیــد المقــدرة تختلــف عــن الصــفر وتكــون . نمــاذج متقاربــة یــتم المقارنــة بینهــا 

  .لجودة النموذجكذلك یمكن مقارنة مجموع مربع البواقي كمقیاس .مستقرة 
  الفحص التشخیصي)Diagnostic Checking(  

وذلـك بالتأكیـد مـن أن ،تتمثل المرحلة الثالثة في فحص النموذج المختـار والتأكـد مـن أنـه النمـوذج الصـحیح 
النمـوذج خـالٍ مــن تركیبـة المتوســط التحـرك أو بعبــارة أخـرى التأكــد مـن أن حــد الخطـأ لهــذا النمـوذج مطــابق 

  .)White Noise(أ الابیض لشروط حد الخط
ویتم عادة فحص النموذج عن طریق معـاملات الارتبـاط الـذاتي ومعـاملات الارتبـاط الـذاتي الجزئـي للبـواقي 

فـإن ) %95(فـإذا كانـت جمیـع المعـاملات تقـع داخـل فتـرة ثقـة .في النموذج المقدر ولیس السلسلة الأصلیة 
ـــذاتي بـــین حـــدود الحـــد العشـــوائي غیـــر مع الســـابقة أو  Qكمـــا یمكـــن اســـتخدام إحصـــائیة ، نـــوي الارتبـــاط ال

وهنالـك عـدة طـرق أخـرى تسـاعد فـي اختبـار النمـوذج المناسـب . الوحدة لبواقي النموذج المقـدر اختیار جذر
للتأكــد أن جمیــع المعــالم  Fمثــل تقســیم العینــة إلــى مجمــوعتین منفصــلتین تقــدر كــل منهمــا ثــم یطبــق اختبــار 

 The Sum Of The(ذلك یمكـن اسـتخدام مجمـوع مربـع أخطـاء التنبـؤ وكـ. متسـاویة فـي المجمـوعتین 
Squared Forecast Errors(  

حیــث یــتم تقــدیر النمــوذج لأكثــر مــن العینــة ثــم یســتخدم النمــوذج للتنبــؤ ببقیــة المشــاهدات وبعــد ذلــك یحســب 
  خطأ التنبؤ بین القیم المتوقعة والحقیقیة للسلسلة 

  التنبؤ)Forecasting(  
ومن ثـم اسـتخدامه للتنبـؤ وذلـك عـن طریـق إحـلال ،یتم تقدیر النموذج  )p,q,d(رجات النموذج بعد تحدید د

وذلــك ،والبــواقي كقــیم تقدیریــة لحــد الخطــاء فــي یمــین الدالــة   )Yt(القــیم الحالیــة والماضــیة للمتغیــر التــابع 
م ویمكـن الحصـول علـى وهـو یسـمى التنبـؤ لفتـرة واحـدة للأمـا) Yt+1(للحصول على القیم الأولـى المتنبـأ بهـا 

التــي تــم التوصــل إلیهــا فــي الخطــوة الأولــى للتوقــع فــي ) Yt+1(بــإحلال القیمــة الاولــى ) Yt+2(القیمــة الثانیــة 
مــع ملاحظــة افتــراض حــد الخطــأ خــارج العینــة ،الطــرف الأیمــن مــن المعادلــة وهكــذا حتــى الفتــرة المطلوبــة 

وتُعـد هـذه المرحلـة امتـدادا .فتـرة  qتختفى بعـد فـي النمـوذج سـ MAعنـى أن حـدود یللدالة یساوى صـفر ممـا 
للمرحلـة الســابقة حیــث یمكـن اســتخدام نتــائج التنبـؤ خاصــة أخطــاء التنبــؤ ومـا یتعلــق بــه كمـا ســبق ذكــره فــي 

  .المرحلة السابقة من أجل المقارنة بین عدة نماذج مختارة 
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  یة الاصطناعیة بالشبكات العص    
Artificial Neural Network (ANN)  

  
   Introduction  : مقدمة 3-11

تعد منهجیة الشبكات العصبیة الاصطناعیة من المواضیع المهمة والجدیدة في بناء النماذج والتحلیل 
وتقییم البیانات والتنبؤ والسیطرة علیها بدون الرجوع إلى نموذج أو طریقة إحصائیة شایعه تشخص مسبقا 

ة الاصطناعیة هي تقنیات حسابیة مصممة لمحاكاة الطریقة التي یودى سلوك الظاهرة والشبكات العصبی
وبسبب قدرة الشبكات العصبیة علي التعلم وامكانیة مكاملتها مع عدد من بها الدماغ البشرى مهمة معینة ،

وأصبح للشبكات العصبیة رواج البرمجیات لتقوم بالعمل علي الانماط والتمیز اللفظي وتحلیل البیانات ،
في العالم لا نها تحاكى البیانات بشكل مستمر بالدوال اللاخطیة للوصول الى أنموذج غرضة  كبیر

  .التحلیل والتصنیف والتنبؤ

 Definition of ANN   :         تعریف الشبكات العصبیة الاصطناعیة 3-12

ة كأمثلة ریاضیة تعتمد على تعرف بأنها نظام معالجة معلومات بأسلوب یحاكى الشبكات العصبیة الحیوی
طریقة التفكیر البشرى وكیفیة معالجة المعلومات والشبكة العصبیة الاصطناعیة هي نماذج إلكترونیة 
لمعالجة المعلومات وتتركب من عدد كثیر من عناصر المعالجة والتي تعمل في اتساق وانسجام لحل 

  .بشر بالأمثلة مسائل معینة وتتعلم الشبكات العصبیة الاصطناعیة مثل ال

 Application of ANN      :             تطبیقات الشبكات العصبیة الاصطناعیة13 -3

  وهو تطبیق الطب الفوري الذى یرتبط بمبدأ الذاكرة كما في حالة العقل البشرى  –مجال الطب
 .أي مبدأ العلامات المرضیة والتشخیص

  ثل التخلص من صدى الاصوات الذى قد ینتج في م –مجال الاتصالات السلكیة واللاسلكیة
 .خطوط التلیفونات وفى الرادارات العسكریة لتحدید الاهداف 

  وذلك لفتح الحسابات الخاصة بالبنوك عن طریق اللمس أو الصوت  –مجال الأعمال المصرفیة
 .أو بصمة العین وكذلك للتعرف على التوقیعات البنكیة وخطوط الید

  كتطبیق الشبكات في عدة أعمال وبصفة خاصة في مجال الاعمال  –مجالات الاعمال
 .الاقتصادیة 
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ومما سبق فقد زاد الاهتمام في السنوات الاخیرة بتطویر استخدام الشبكات العصبیة واستخدامها كبدیل 
ة عن النماذج التقلیدیة ولقد اثبتت نماذج الشبكات العصبیة قدرتها على التنبؤ بحل المشكلات بدقة وسهول

مقارنة بالأسالیب الإحصائیة التقلیدیة  حیث یمكن تطبیق أسلوب الشبكات دون النظر الى فرضیات 
معینة عن طبیعة المتغیرات وعلاقتها مع بعضها البعض وذلك على العكس من الطرق التقلیدیة العادیة 

فروع تقنیات الذكاء  ویرجع هذا الفضل إلى الدراسات في مجال المعالجة العصبیة وهو فرع من.في التنبؤ 
الاصطناعي والتي تتیح تعلم الالة  حیث إن الشبكات یتم تدریبها بحیث تكون البیانات مخزنة داخل 

ومن ثم فإن ،الشبكة العصبیة وفقا لألیات التدریب ویتم تدریب الشبكة والمعروفة بخوارزمیات التعلم  
حد ذاته وانما أداة فعالة ووسیلة مضمونة استخدام أو تطبیق أسلوب الشبكات العصبیة لیس هدفاً في 

  .للوصول الى تنبؤات بالقیم المستقبلیة لظاهرة ما 

 Structure of ANN     مكونات الشبكة العصبیة الاصطناعیة 3-14

و تتكون الشبكة العصبیة الاصطناعیة من مجموعة من وحدات المعالجة والتي تسمى خلایا عصبیة أ
عصبونات والتي تتماثل مع العصبونات البیولوجیة الموجودة في المخ  ویتكون هیكل الشبكة البیولوجیة 

  )1- 3(كما بالشكل 

  البشریة العصبیةالشبكة ) 1 - 3(الشكل 

  
  

  )قصي حبیب( مقدمة في الشبكات العصبیة الاصطناعیة : المصدر
بمثابة وحدة تشغیل بسیطة تقوم باستقبال ومزج ونجد ان العصب هو الجزء الرئیسي في مخ الانسان وهو 

الاشارات التي ترسلها الاعصاب الاخرى وذلك من خلال هیكل استقبال داخلي یطلق اسم الزائدة 
المتشجرة كما ان الاشتباك العصبي هو محور الاتصال بین محور الخلیة  العصبیة والزوائد المتشجرة 
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یمیائیة ولكنها تمتلك جانبا كهربائیاً ویقوم الانسان بتعدیل للعصب ، وهو عبارة عن وحدة ذات طبیعة ك
وتغییر قوة الاشتباك عندما یتعلم أكثر حیث یحتوى مخ الانسان على عشرات الملیارات من هذه 

  .الاعصاب المتصلة ببعضها البعض بكثافة شدیدة تفوق التصور 

  -:تالیة أو بعض منها على الاقل وهيتتكون الشبكات العصبیة الاصطناعیة  من المكونات الأساسیة ال

  : طبقة المدخلات

كما للإنسان وحدات ادخال توصله بالعالم الخارجي  وهى حواسة الخمسة كذلك للشبكات العصبیة 
وحدات ادخال یتم عبرها تغذیة الشبكة بالبیانات من الخارج وتستقبل البیانات بواسطة وحدات المعالجة 

الشبكة وقد تتألف هذه الشبكة من وحدة معالجة واحدة أو أكثر على  التي تتألف منها) العصبونات (
حسب تركیبة الشبكة ومدخلات الشبكة یمكن أن تكون على صورة بیانات خام أو قد تكون مخرجات من 

وهذه البیانات المدخلة الى الشبكة قد تتخذ أحد شكلین إما بیانات ثنائیة أو بیانات .عناصر معالجة أخرى 
وقف ذلك على نوع القیم العددیة المستخدمة وحدات المعالجة في طبقة الادخال لا یتم فیها أي متصلة ویت

إلى ) الأوزان(معالجات حسابیة بل تقوم بنقل البیانات المدخلة من هذه الطبقة عبر الوصلات البنیة 
إذا كانت الشبكة وحدات المعالجة في الطبقة الخفیة أو مباشرة إلى وحدات المعالجة في طبقة المخرجات 

  . لا تحتوى على طبقة خفیة وأي شبكة عصبیة تحتوى على طبقة واحدة فقط من وحدات الادخال

 :طبقة المخرجات 

تتكون هذه الطبقة من وحدات المعالجة التي عبرها یتم إخراج الناتج النهائي للشبكة وقد تحتوى هذه 
وتستقبل وحدات . لبنیة المعماریة للشبكة الطبقة على وحدة معالجة واحدة أو أكثر من وحدة وفقا ل

القادمة الیها من طبقة الادخال مباشرة أو من الطبقة الخفیة وبعد  المعالجة في طبقة المخرجات الاشارات
إجراء المعالجات اللازمة قد ترسل إشارة بالمخرجات النهائیة أو قد تقوم بإعادة هذه المخرجات كمدخلات 

ما لا تتم المعالجة المطلوبة للبیانات وتحتوى الشبكة عادة على طبقة مرة أخرى للشبكة وذلك عند
  .مخرجات واحدة فقط
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:الطبقة الخفیة   

وهى الوحدات التي تربط المدخلات والمخرجات وقد لا تحتوى تراكیب بعض الشبكات على الطبقة الخفیة 
.وقد تحتوى الشبكة على طبقة خفیة واحدة أو أكثر من طبقة خفیة   

ل الطبقة الخفیة الاشارات القادمة إلیها من طبقة المدخلات عبر الوصلات البینیة فتقوم بمعالجتها تستقب
جراء اللازم علیها ومن ثم إرسالها عبر الوصلات إلى طبقة المخرجات  .وإ  

:الوصلات البینیة   

ات داخل هي عبارة عن وصلات اتصال بین الطبقات المختلفة تقوم بربط الطبقات مع بعضها أو الوحد
كل طبقة عبر الاوزان التي تكون مصاحبة او مرفقة مع كل وصلة بینیة ومهمة الوصلات نقل البیانات 

.او الاشارات الموزونة بین وحدات المعالجة او الطبقات   

 

  الشبكة العصبیة الاصطناعیة)2- 3(الشكل 

 

  )قصي حبیب( مقدمة في الشبكات العصبیة الاصطناعیة : المصدر
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      Characteristics of ANN                ئص الشبكات العصبیة الاصطناعیةخصا 15- 3
  :تتمیز الشبكات العصبیة بالعدید من الخصائص أهمها  

 . تعتمد على اساس ریاضي قوى .1

 .تمثل إحدى تطبیقات تكنولوجیا التشغیل الذكي للمعلومات التي تقوم على محاكاة العقل البشرى  .2
 .ات الكمیة أو النوعیة تقبل أي نوع من البیان .3
 .لها القدرة على تخزین المعرفة المكتسبة من خلال الحالات التي یتم تشغیلها على الشبكة  .4
  .یمكن تطبیقها في العدید من المجلات العلمیة المختلفة  .5

  System of ANN منظومة الشبكات العصبیة الاصطناعیة 3-16

تقوم بعملیة معالجة المعلومات في الشبكة العصبیة  وحدات المعالجة أو العصبونات هي الوحدات التي
وهى تشكل المكونات الاساسیة التي تتألف منها كل طبقات الشبكة العصبیة وتتصل هذه الوحدات بطرق 

.مختلفة بواسطة الوصلات البینیة لتعطى الشكل العام أو البنیة المعماریة للشبكة العصبیة الاصطناعیة   

متوازنة في إجراء الحسابات المسندة إلیها أو معالجة البیانات وهى في ذلك تشبه تتبع عناصر المعالجة ال
  عمل العقل البشرى وتتألف أي وحدة معالجة أو عصبون من المكونات الاساسیة  التالیة

معاملات الاوزان  /1  
لفة التي یعتبر الوزن هو العنصر الرئیسي في الشبكات العصبیة الاصطناعیة  فهو یمثل الروابط المخت

یتم عبرها نقل البیانات من طبقة إلى أخرى ویعبر الوزن عن القوة النسبیة أو الاهمیة النسبیة لكل مدخل 
  .الى عنصر المعالجة وتمثل الاوزان الوسیلة الاساسیة لذاكرة الشبكة

دالة الجمع /2  
دمة إلى الوحدة إن أول عملیة تقوم بها وحدة المعالجة هي حساب مجموع المدخلات الموزونة القا

باستخدام دالة الجمع حیث تقوم هذه دالة بحساب  متوسط الأوزان لكل مدخلات وحدة المعالجة ویتم ذلك 
بضرب كل قیمة مدخلة في وزنها المصاحب ومن ثم إیجاد المجموع لكل حواصل الضرب ویعطى ذلك 

  : ریاضیا كما یلى

  

)3-9(  



{33} 
 

  معالجةناتج عملیة الجمع لكل وحدة  -

Xi  -خلة القادمة من الوحدةدالقیمة الم )i(والداخلة الى الوحدة )j(. 

-Wij الوزن الذى یربط وحدة المعالجة)j(بالوحدة )i(الموجودة في الطبقة السابقة   

  دالة التحویل /3

تي إن العملیة الثانیة في وحدة المعالجة بعد عمل دالة الجمع هو تحویل ناتج الجمع إلى احد القیم ال
 .یفترض أن تكون ضمن نواتج الشبكة المرغوب بها

وتتم هذه الخطوة باستخدام دالة تسمى بدالة التحویل حیث تقوم هذه الدالة بتحویل ناتج عملیة الجمع 
الموزون في الخطوة الاولى إلى قیمة محصورة في مدى معین یتم ذلك بمقارنة نتیجة الجمع مع قیمة 

لیتحدد الناتج ویطبق على المجموع عادة قبل المقارنة  ɸز لها بالرمز معینة تسمى قیمة العتبة وبرم
  .ویسمى أحیانا بتابع التحویل وتتوقف مخرجات الشبكة بصورة أساسیة على هذا التوزیع 

  دالة المخرجات /4

للمدخلات ومن ثم دالة التحویل تحول ناتج الجمع الى  نبعد أن تقوم دالة الجمع بعمیلة الجمع الموزو 
ولكن . فقد تكون المخرجات في أغلب الاحیان مساویا لناتج دالة التحویل .مة محصورة في مدى معین قی

هناك بعض الشبكات تقوم وحدة المعالجة فیها بتعدیل نتیجة دالة التحویل ویتم ذلك خلال تنافس وحدات 
یكون لها تنشیط اكبر  المعالجة المجاورة مع بعضها البعض ویتم التنافس عادة في وحدات المعالجة التي

هذه المنافسة تحدد وحدة المعالجة التي ستكون نشطة أو التي ستقوم بالإخراج وكذلك تساعد المنافسة في 
  .تحدید الوحدات التي سوف تشترك في عملیة التعلیم والتدریب 

 Architecture of ANN                معماریة الشبكة العصبیة الاصطناعیة    3-17

  :الى  تنقسم

  شبكات وحیدة الطبقة 

أي انها تحتوى على طبقة وحیدة للمعالجة اما طبقة المدخلات فهي تقوم باستقبال وتمریر المدخلات فقظ 
  .كما انها تحتوى على رابط واحد فقظ 
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  شبكات وحیدة الطبقة )3-3(

  

  )قصي حبیب( مقدمة في الشبكات العصبیة الاصطناعیة : المصدر

 ات شبكة متعددة الطبق 

تحتوى على اكثر من طبقة للمعالجة وقد تكون بعض الطبقات مخفیة ووظیفة هذه الطبقات زیادة قوة 
الشبكة  العصبیة وتحسین أدائها وقد تكون الطبقة مكونة من عصبون واحد فقظ، الطبقة المخفیة تذید من 

  .قدرة الشبكة في معالجة البیانات وعیبها انها تبطئ من عملیة المعالجة 

  شبكة متعددة الطبقات )3-4(

  

  )قصي حبیب( مقدمة في الشبكات العصبیة الاصطناعیة : المصدر
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                 Types of ANNأنواع الشبكات العصبیة والاصطناعیة 3-18

 Feed Forward Neural Networks  :الامامیةذات التغذیة  الشبكات العصبیة/ 1

جود حلقة مغلقة من الترابطات بین الوحدات المكونة لها وتعد هذه وهى الشبكات التي یخلو تركیبها من و 
الشبكات من اكثر الشبكات استخداماً حیث تتكون الشبكة من هذا النوع من طبقتین علي الاقل كما 
تتواجد في كثیر من الاحیان طبقات مخفیة بین طبقة المدخلات وطبقة المخرجات وتنتقل العملیات 

 .حد الي الامام من طبقة المدخلات الي طبقة المخرجات عبر الطبقات المخفیة الحسابیة في اتجاه وا

  Feedback Neural Networks :الشبكات العصبیة ذات التغذیة المرتجعة / 2

وهى الشبكات التي تجد لمخرجاتها طریقا خلفیا مرة أخرى لتصبح مدخلات لكى تعطى أفضل النتائج 
  .الممكنة 

 Auto associative neural net worksذات الترابط الذاتي الشبكات العصبیة / 3

وهى الشبكات التي تلعب كافة العناصر المكونة لها دورا نموذجیا یتمثل في استقبال المدخلات وبث 
  .المخرجات في نفس الوقت 

 Self-organizing neural networksالشبكات العصبیة ذاتیة التنظیم / 4

العصبیة الاصطناعیة التي تعتمد على مبدا الخرائط ذاتیة التنظیم  هي نوعا من انواع الشبكات
  .المستخدمة في عملیة تصنیف البیانات 

 Methodology of ANNمنهجیة الشبكات العصبیة الاصطناعیة 3-19 
 Error back propagation approachمنهجیة الانتشار العكسي للخطاء          
خطاء هو یبین البیانات في الشبكة العصبیة المقترحة من عمل منهجیة الانتشار العكسي لل إن مفهوم

الى ان نحصل على المخرجات ومن ثم تعود ) عدد المدخلات وعدد الطبقات المخفیة وعقدها (ناحیة 
عكسیا للحصول على مشتقة الخطاء التي تغیر الاوزان وبالتالي یقل الخطاء في الشبكة العصبیة وتستمر 

لي المعاییر المطلوبة والتي تناسب الظاهرة واوزان الشبكة النهائیة وهى أمثل هذه العملیة الى ان تصل ا
اوزان ،تستخدم هذه الاوزان المثلى لحساب التنبؤات لبیانات جدیدة لم یسبق للشبكة العصبیة ان تدربت 

  -:علیها  إن خوارزمیة الانتشار العكسي للخطاء تتمثل بالخطوات التالیة 

 . لاوزان الطبقات من احدى التوزیعات الاحصائیة) ولیة ا(تولید قیم ابتدائیة  .1
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 .تتسمر الخطوات الاتیة بالتنفیذ الى ان تصل الى المعاییر المطلوبة والتي تناسب الظاهرة .2
هي حساب قیم مخرجات العقد المخفیة لاستخدامها في  Forward passمنهجیة المرور الأمامي  .3

 .حساب مخرجات الشبكة العصبیة

هي لحساب مشتقات الخطاء من عقد المخرجات والعقد المخفیة  Back passور الخلفي عملیة المر  .4
 .في تحدیث اوزان الطبقات

ان تحدیث اوزان الطبقات یعتمد على Updating weightsتحدیث اوزان طبقات الشبكة العصبیة  .5
  .وجود المشتقة للخطاء ومدل التعلم والزخم ومقدار التغیر في الوزن السابق

هو أدخال بینات جدیدة ولم یسبق ان تدربت علیها الشبكة ومقارنة النتائج مع نتائج  ر الشبكةاختیا .6
 .تدربت علیها الشبكة التيالبیانات 

  
 Factors affecting in the :العوامل المؤثرة على كفاءة الشبكة العصبیة الاصطناعیة  20- 3

efficiency of ANN  

ة معینة التي یمكن الحصول علیها من الشبكة العصبیة  تعتمد على ان جودة التنبؤات المستقبلیة لظاهر 
   مدى كفاءة تدریب الشبكة العصبیة على بینات تاریخیة لتلك الظاهرة ومن تلك العوامل

 عامل معدل التعلم 
یعتبر معدل التعلم من العوامل المؤثرة على عملیة تحدیث الاوزان في الشبكة العصبیة حیث معدل التعلم  

  .حجم الخطوة في عملیة تعلیم الشبكة العصبیة ومقدار تغیر الوزن یحدد

 عامل الزخم 
هو من العوامل المهمة الذى یجعل عملیة التعلم متزنة ویجعل مقدار التغیر في الوزن متزن ومستقر 

  .نسبیا 
  عامل عدد المتجهات في الشبكة العصبیة 

ذلك لا نه یمثل المتغیرات المستقلة فاذا كان ان عدد المتجهات یؤثر على اداء الشبكة بشكل مباشر و 
عدد المتجهات مناسبا فان الشبكة العصبیة بإمكانها استخلاص انموذج یمثل البینات اما اذا كانت 
مدخلات الشبكة العصبیة على درجة من التعقید فیجب زیادة عدد المتجهات لكى تتعلم الشبكة على 

  . سلوك البیانات
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  عامل العقد المخفیة 
ن عدد العقد المخفیة للشبكة العصبیة یحدد من قبل المستخدم وللبداء بتدریب الشبكة لابد من إعطاء ا

تقدیر اولى لعدد العقد المخفیة وان أفضل طریقة في تحدید عدد العقد المخفیة في الشبكة العصبیة هو 
حظة النتائج وبعدها تبدا اختیار عدد قلیل من العقد المخفیة عند البدء بتدریب الشبكة العصبیة ثم ملا

زیادة العقد المخفیة الى ان نصل ال أقل خطاء ممكن وأفضل نتائج في معاییر المقارنة وهذا یعتبر العدد 
  . الامثل للعقد المخفیة

  عامل عدد المستویات المخفیة 
ى حالة هو من العوامل المهمة في كفاءة تدریب الشبكة العصبیة الى ان نصل الى أقل خطاء ممكن  وف

  .عدم تعلم الشبكة العصبیة على اغلب صفات البیانات تتم زیادة مستوى مخفى آخر الى الشبكة العصبیة

  How to work ANNكیفیة عمل الشبكة العصبیة الاصطناعیة  3-21

  ن مفهوم عمل الشبكة العصبیة یعتمد على إ

  العقدNodes :یةهي نقاط الارتباط العصبي بین مستویات الشبكة العصب . 
  المستوىLevel :هي مجموعة من العقد التي تستلم المدخلات ولها مخرجات . 
  الاوزانWeights : توضح الاوزان مدى قوة الارتباط الارتباط العصبي بین مستویات الشبكة

حیث ان كل عقدة لها وزن یربطها مع المستوى اللاحق وتحتوى الشبكة على ثلاث طبقات من 
 :الاوزان  هي 

 Input to hidden weightزان مستوى المدخلات والمستوى المخفي طبقة أو  .1
 hidden weightطبقة أوزان بین المستویات المخفیة  .2
 Hidden to output weightطبقة أوزان المستوى المخفي ومستوى المخرجات  .3

ونجد ان الخلیة العصبیة الاصطناعیة تستقبل عناصر المدخلات ویتم ضرب كل عنصر دخل 
)Xi( زن الموافق بالو)Wi(  والوزن هو عبارة عن متحول یأخذ قیم متغیرة وعندما نضرب به عنصر

الدخل نكون بهذه العملیة نغیر ونعدل من تأثیر الدخل على الخلیة العصبیة الاصطناعیة وبعد ان 
یتم ضرب جمیع عناصر الدخل بالأوزان الموافقة لها یتم جمعها في خلیة الجمع ومن ثم تنتج 

  . المخرجات
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 Learning Algorithms of -:خوارزمیات تعلم الشبكات العصبیة الاصطناعیة  3-22
ANN  

من أهم الاعتبارات في الشبكة العصبیة الاصطناعیة استخدام خوارزمیة التعلم المناسبة وتوجد      
م ر نظاویعتبر دونالد هیب اول من وضع نظریة التعلیم وذلك بتطویخوارزمیات التعلم  العدید من

ویتوقف  (Hebbian learning)عصبیة والذي یسمي العلیم الهیبیاني ریاضي للتعلیم للشبكات ال
  :ومن اكثر الخوارزمیات استخداما اختیار الخوارزمیة المناسبة على حسب نوع الشبكة 

  . خوارزمیة الانتشار العكسي/ 1

لعصبیة كاملة الارتباط وذات من أكثر خوارزمیات التدریب استخداما وتستخدم في تدریب الشبكات ا
التغذیة الاساسیة ومتعددة الطبقات وغیر الخطیة وتعتبر هذه الخوارزمیة تعمیم لطریقة التدریب بنمط 

  .تصحیح الخطأ

  -:ویتم تنفیذ هذه الخوارزمیة من خلال مرحلتین رئیستین هما 

  مرحلة الانتشار الأمامي: - 
كة حیث یخصص كل عنصر معالجة من طبقة تبدأ هذه المرحلة  بعرض الشكل المدخل للشب

عناصر الإدخال لاحد مكونات الشعاع الذى یمثل الدخل وتسبب قیم مكونات متجه الدخل تنشیط 
لوحدات طبقة الادخال ویلى انتشار أمامي لتلك الاستثارة عبر بقیة طبقات الشبكة أي تعمل الشبكة 

  .الترابطات خلال هذه المرحلة  بنظام التغذیة الامامیة ولا یحصل أي تعدیل لا وزان

 مرحلة الانتشار العكسي :- 

وهى مرحلة ضبط الاوزان حیث تقارن مخرجات الشبكة أثناء التدریب لمجموعة من الاشكال 
  .الصحیحة التي یتم تغذیتها من الخارج ویحسب  الفرق بین الاثنین وتستعمل العكسیة لضبط الاوزان

  . خوارزمیة التعلم الهیبیانى/2

  -:ن تلخیص خطوات هذه الخوارزمیة في الاتي یمك

o الخطوة الأولى وضع القیم الابتدائیة .  
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وكذلك )1.0(یتم تحدید أوزان نقاط الاشتباك والعتبات الابتدائیة بقیم عشوائیة صغیرة ولتكن في الفترة 
   تحدید قیمة معلمة معدل التعلم  وعلمة النسیان

o الخطوة الثانیة التنشیط  

   tت العصبون عند التكرار یتم حساب مخرجا

o  الخطوة الثالثة التعلم  
o  الخطوة الرابعة التكرار  

والاستمرار حتى وصول أوزان نقاط .بمقدار واحد والرجوع الى الخطوة الثانیة  tیتم إضافة التكرار 
  .الارتباط  الى قیم حالة الاستقرار 

  .خوارزمیة التعلم التنافسي  /3

   لتنافسي في الخطوات التالیةیمكن تلخیص خوارزمیة التعلم ا

o  ة الاولى وضع القیم الابتدائیة الخطو:  

ویحدد )0.1(یتم في هذه الخطوة تحدید الابتدائیة لاوزان نقاط الاشتباك ویفضل أن تكون في الفترة 
  كذلك قیمة موجبة صغیرة لمعدل التعلم 

o  الخطوة الثانیة التنشیط:  

عند )الذى له أفضل تنشیط (وایجاد العصبون الفائز  تنشط الشبكة عن طریق تطبیق متجه المدخلات
  .باستخدام معیار أقل مسافة اقلیدیة  tالتكرار 

o الخطوة الثالثة التعلم :-  

  .یتم في هذه الخطوة تجدید أوزان نقاط الاشتباك  

o  الخطوة الرابعة التكرار:-  
ى یتحقق معیار أقل مسافة اقلیدیة أو والرجوع الى الخطوة الثانیة والاستمرار حت tیتم إضافة واحد للتكرار 

  . لا تحدث تغیرات ملحوظة في تحویل النمط



{40} 
 

  :التنبؤ فياستخدام الشبكات العصبیة  3-23

والتنبؤ بالقیم المستقبلیة   x1,x2,……xn-1.xnبفرض وجود سلسلة زمنیة تحتوى على المشاهدات 
الذى  pددة بمعنى وجود عدد حقیقي وكأن السلسلة مح  ……,xn+1,xn+2للمتغیر بمعنى إیجاد القیم 

  .t>pبحیث تكون  fوالدالة ) The Embedding Dimension(یدعى البعد المطمور 

X(t)=(xt-1,xt-2,…..,xt-p)  

)3-10(  

معروفة ونرغب في  Pوبفرض أن p,f قیمة السلسلة زمنیة معطاة ولإیجاد قیمة   N  وبالتالي التنبؤ من  
كات العصبیة الاصطناعیة مكونة من عدد كبیر من عناصر بسیطة غیر ومن المعروف أن الشب fإیجاد 

  : خطیة مترابطة فإن هناك ثلاثة أنواع من الوحدات 

حیث   x t-1,xt-2. …, xt-pوالتي تهیئ للقیم السابقة في السلسلة الزمنیة  : وحدات الادخال  .1
p  تمثل البعد المطمور  

 .الداخلي للسلسلة الزمنیة  والتي تستخدم لحفظ التمثیل: وحدات مخفیة  .2
 x(t)والتي تعطى مخرجات الشبكة العصبیة في حالة وحدة إخراج فقط لإرجاع : وحدات الإخراج .3
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  التطبیق
  بیانات الدراسة 

للكهرباء ولایة الخرطوم تم الحصول علیها  من وزارة الكهرباء وهي  سنويلدینا سلسلة زمنیة للاستهلاك ال
  م2014م حتى 1982ترة من للف  سنویةبیانات 

وصف البیانات  )1-4(الجدول   
 

Descriptive Statistics 
 N Minimum Maximum Mean Std. Deviation 
Consumption 33 529.16 5261.60 2139.5740 1415.06304 

 
ومتوسط استهلاك  سنوي مشاهدة كما یوضح الجدول السابق واعلي وادني استهلاك 33وهي عبارة عن 

  .وانحراف معیاري يسنو 

  جنكنز -تطبیق أسلوب بوكس/ 4-1
  :فحص السلسلة الزمنیة  والتعرف علي النموذج: المرحلة  الاولى 

وتتمثل أولي خطوات تلك المرحلة في تحدید اتجاهات و مدي سكون السلسلة  من عدمه  ولمعرفة ذلك 
  .الخرطوم یجب فحص التوقیع البیاني لسلسة استهلاك الطاقة الكهربیة لولایة 

وجود اتجاه تزایدي للسلسة الزمنیة  وذلك یدل علي عدم سكون السلسلة  وعدم )1- 4(یوضح الشكل  
  استقرارها 

  السلسلة الزمنیة للاستهلاك) 1-4(شكل رقم 

 
)2014- 1982(إعداد الباحث من بیانات الشركة السودانیة لمبیعات الكهرباء :المصدر  
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بأخذ التحویل اللوغاریتمي  في كل من المتوسط والتباین لي مستقرةلذلك نسعي الى تحویل السلسلة ا
  ) 2-4(بغرض تثبیت التباین كم هو موضح بالشكل  

 السلسلة بعد استخدام التحویل اللوغاریثمي للاستهلاك )2- 4(شكل 

 
 

)2014- 1982(إعداد الباحث من بیانات الشركة السودانیة لمبیعات الكھرباء : المصدر  
 

أن السلسلة ما زالت تعاني من عدم الاستقرار مما یتطلب أخذ فروق من ) 2- 4(الشكل  ویتبین من
  .الدرجة الاولي

  سلسلة الفروق من الدرجة الاولي للاستهلاك) 3- 4(شكل 

 

  )2014- 1982(إعداد الباحث من بیانات الشركة السودانیة لمبیعات الكهرباء :المصدر

مما یتطلب أخذ رة  قلیلا في التباین ولم تستقر في المتوسط أن السلسلة مستق) 3- 4(ویتضح من الشكل 
  . فروق من الدرجة الثانیة
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 سلسلة الفروق من الدرجة الثانیة للاستهلاك )4- 4(شكل 

 

 )2014-1982(إعداد الباحث من بیانات الشركة السودانیة لمبیعات الكهرباء  :المصدر

ن الاتجاه العام قد تلاشي وبذلك اصبحت السلسلة  ونلاحظ تباین المشاهدات اصبح ثابتا مع الزمن وإ
  .الزمنیة مستقرة

  مرحلة التقدیر  -:المرحلة الثانیة

لسلسلة  PACFودالة الارتباط الذاتي الجزئى  ACFفي هذه المرحلة یتم  فحص دالة الارتباط الذاتي   
  .ثانیةالفروق ال
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 دالة الارتباط الذاتي للاستهلاك )5- 4(شكل 

 

 )2014- 1982(الباحث من بیانات الشركة السودانیة لمبیعات الكهرباء إعداد :المصدر

 للاستهلاك الجزئي دالة الارتباط الذاتي )6- 4(شكل 

 

  )2014- 1982(إعداد الباحث من بیانات الشركة السودانیة لمبیعات الكهرباء :المصدر
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تدریجیا عند مستوي ان دالة الارتباط الذاتي تقترب من الصفر ) 6- 4( و)5- 4(یلاحظ من الشكلین 
مما یدل الي وجود ) 1(ودالة الارتباط الذاتي الجزیى تقترب من الصفر بعد ازاحة مقدارها  0.05معنویة 

سلوك انحدار ذاتي من الدرجة الاولي  فیصبح النموذج الملائم لتحلیل بیانات سلسلة استهلاك الكهرباء 
  لولایة الخرطوم هو 

ARIMA (1.2.0)  

   وذج والتحقق فحص النم :المرحلة الثالثة 

  ARIMA (1.2.0)تحقق من ملائمة النموذج ولل وفي هذه المرحلة یتم فحص معالم النموذج المقترح

  تقدیر معلمات ومعنویة النموذج) 2- 4(جدول رقم 

Sig T SE Estimate    

.9470  -.068  9739.626  -658.378  Constant  

.0020  -3.348  .1590  -.532  AR(1) 

      2  Difference  

  )2014- 1982(إعداد الباحث من بیانات الشركة السودانیة لمبیعات الكهرباء :المصدر

وهي معنویة  وللتحقق من ملائمة  0.05من الجدول اعلاه نلاحظ معلمة الانحدار الذاتي أقل من 
   :النموذج للتنبؤ هناك  عدة اختبارات  منها

  اختبار السكون

ومن الجدول اعلاه نجد    ɵ1 >1-  1>الشرط الذي ینص عليلتحقیق شرط السكون لابد من یتحقق 
  .ساكن ARIMA (1.2.0) النموذج لذلك تحقق الشرط  وذلك یعني ان 0.159تساوي  ɵ1ان قیمة 

  اختبار الانعكاس

  .لتحقیق الانعكاس  نجد ان جمیع نماذج الانحدار الذاتي تحقق اختبار الانعكاس 
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 فحص البواقي

 عشوائیة البواقي اختبار) 3- 4(جدول رقم 

Sig Z Number of Runs  

.2750  -.068  9739.626  
  

  )2014- 1982(إعداد الباحث من بیانات الشركة السودانیة لمبیعات الكهرباء :المصدر

عشوائیة نلاحظ  ان  الاختبار غیر معنوى وهذا یعنى    Run testباستخدام ) 3-4(من الجدول 
  .البواقي

  البواقي استقلالیةاختبار 

  والرتباط الذاتي الجزئي للبواقي رسم دوال الارتباط الذاتي للبواقي  تمی

 دالة الارتباط الذاتي والارتباط الذاتي الجزئي لبواقي النموذج )7- 4(شكل 

 

 )2014- 1982(إعداد الباحث من بیانات الشركة السودانیة لمبیعات الكهرباء :المصدر

ثل تغیرات عشوائیة بحتة وذلك معظم قیم معاملات النموذج تمأ ان أخط) 7- 4(ویتبین من الشكل 
  .ابیض ءاو ان البواقي خطا %95الارتباط الذاتي والذاتي الجزئي للبواقي تقع داخل فترة الثقة 
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  التنبؤ باستخدام النموذج المختار :  المرحلة الرابعة

 ARIMAوذج استهلاك الكهرباء بولایة الخرطوم والمتنباء به وحدي الثقة  وفق نم )8- 4(شكل 
(1.2.0)   

   2020الى 1982للفترة من 

 

  )2014- 1982(إعداد الباحث من بیانات الشركة السودانیة لمبیعات الكهرباء :المصدر

  )2020- 2014(القیم التنبؤیة للاستهلاك للكهرباء ولایة الخرطوم ) 4-4(جدول رقم

  %95حدود الثقة  

  الحد الاعلي  الحد الادني قیم التنبؤ  السنة

2015 5679.50 4943.84 6415.15 

2016 6168.56 4861.57 7475.56 

2017 6654.55 4563.09 8746.00 

2018 7177.43 4231.44 10123.43 

2019 7716.48 3803.41 11629.55 

2020 8283.23 3324.98 13241.48 

  )2014- 1982(إعداد الباحث من بیانات الشركة السودانیة لمبیعات الكهرباء :المصدر
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  طریقة الشبكات العصبیة الاصطناعیة   4-2

  :التنبوء بأسخدام الشبكات العصبیة الاصطناعیة 

 )9- 4( لتحلیل البیانات الشكل  MATLAB R2015aتم الاستعانة ببرنامج 

  الشبكات العصبیة الاصطناعیة برامج ما تلاب )9-4(الشكل 

  

  MATLAB R2015aبرنامج : المصدر

  -:الأوليالخطوة 

) 10-4(ویبین الشكل  2014الي  1982لولایة الخرطوم للفترة من  سنويسلسلة الاستهلاك الإختیار 
الشكل العام للنموذج الذى یحوي المدخلات والطبقات المخفیة والمخرجات وهذه الطبقات كاملة الترابط 

  .بواسطة الوصلات البینیة 
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  اختیار الشبكة )10-4(الشكل 

  

  )2014-1982(یانات الشركة السودانیة لمبیعات الكهرباء إعداد الباحث من ب:المصدر 

  -: المرحلة الثانیة

وتم ادخال سلسلة البیانات الزمن كمدخلات وتم اختیار الشبكة علي اساس انها سلسلة زمنیة مفردة،
  )10-4(والهدف هو التنبوء بالاستهلاك  الشهري  وذلك كما في الشكل 

  - : المرحلة الثالثة

  ) 11-4( ت وتقسیم البیانات علي حسب الشكل معالجة البیانا

  المجموعات هي

 مشاهدة من السلسلة الزمنیة 23للتدریب اى حوالي %70استخدام 

 مشاهدة  لاجل التحقق  5أى حوالى %15استخدام 

 مشاهدة  لاختبار  5أى حوالى % 15استخدام 
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  اختیار المتغیرات في البرنامج) 11-4(الشكل 

  

 )2014-1982(ودانیة لمبیعات الكهرباء لباحث من بیانات الشركة السإعداد ا:المصدر 

  -:المرحلة الرابعة 

  )12- 4(لتحدید النموذج  تم اختیار الاتي كم في الشكل 

 .عدد العصبونات للإدخال والذي یساوى عدد المتغیرات المستقلة  وهي واحد

 .ي الشبكة والتي حددت الیا بطبقة واحدةعدد الطبقات المخفیة واذي یعتمد علي قیمة الخطأ المستخدم ف

 .طبقات  10عدد العصبونات المخفیة والذي حدد عن طریق التجربة والتى حدد الیا وهى 

 .عصبون الإخراج والذي یساوى واحد
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 بیان خوارزمیات الشبكة العصبیة )12-4(الشكل 

 

 )2014-1982(لكهرباء إعداد الباحث من بیانات الشركة السودانیة لمبیعات ا:المصدر   

  - : المرحلة الخامسة

  )  13-4(تدریب الشبكة والتنفیذوتضم هذه الخطوة كما یبین الشكل 

 . MSEتعلیم النموذج وایجاد مجموعة الاوزان بین العصبونات والتي تحدد أقل قیمة لمتوسط مربع الخطأ

  .خوارزمیة شبكة الانتشار الخلفي للخطأ

مكانیة إعادة التدریب التنفیذ حیث تختبر الشبكة م ن حیث قدرة التكیف مع حالة التغیر في دورة وإ
 .والوصول إلى أقل مربع خطأ عند تغیر البیانات
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  بیان تدریب الشبكة )13-4(الشكل 

  

  )2014-1982(إعداد الباحث من بیانات الشركة السودانیة لمبیعات الكهرباء :المصدر 

متكرر وباستمرار المحاولات تتمكن الشبكة من الحصول علي  ومن خلال التدریب تتغیر الاوزان بشكل
 ) 14-4( الاوزان المناسبة والتي تمكننا من الحصول على المخرجات ویمكن اعادة التدریب كما في الشكل

  بیان لا عادة تدریب الشبكة  ) 14-4(الشكل 

  

  )2014-1982(إعداد الباحث من بیانات الشركة السودانیة لمبیعات الكهرباء :المصدر 
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  :المرحلة السادسة 

  و )15-4(ویوضح الشكل  MSEونجد ان معاییر المستخدمة للتقییم قیاس أقل قیمة لمتوسط الخطأ

  .الخطأ بین البیانات والتنبؤات ) 4-16(

  دالة الارتباط الذاتي للأخطاء بعد التدریب  )15-4(الشكل 

  

  )2014-1982(بیعات الكهرباء إعداد الباحث من بیانات الشركة السودانیة لم:المصدر 

  التدریباعادة دالة الارتباط الذاتي للأخطاء بعد  )16-4(الشكل 

  

  )2014-1982(إعداد الباحث من بیانات الشركة السودانیة لمبیعات الكهرباء :المصدر 
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حظ الذي یعكس القیمة المقاسة بین الاهداف والمخرجات ونلا Rایضا من المعاییر قیاس معامل الارتباط 
  )16- 4(ان العلاقة كانت قویة كما یوضح الشكل 
 Rمعامل الارتباط  )16-4(الشكل 

 
  )2014-1982(إعداد الباحث من بیانات الشركة السودانیة لمبیعات الكهرباء :المصدر 

  )2020- 2014(القیم التنبؤیة للاستهلاك للكهرباء ولایة الخرطوم ) 5-4(جدول رقم

  
 قیم التنبؤ  السنة
2015 6460.73 
2016 6.78934 
2017 5574.54 
2018 7877.52 
2019 8818.74 
2020 9528.22 

  )2014-1982(إعداد الباحث من بیانات الشركة السودانیة لمبیعات الكهرباء :المصدر 
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  جنكنز  -المقارنة بین تنبؤات الشبكات العصبیة الاصطناعیة ومنهجیة بوكس3-4

التعرف ( جنكنز وبالمرور بالمراحل المختلفة –وكس بعد التوصل الي نماذج للتنبؤ بواسطة منهجیة ب 
وایضا تم الحصول علي التنبؤات بواسطة الشبكات العصبیة الاصطناعیة  )،والتقدیر ،والفحص ، والتنبؤ 
  .)المعالجة ، والتقییم ، والتدریب ، والاختبار ، والفحص ، والتنبؤ( بعد عدة خطوات تحتوي علي 

ومعیار متوسط مربع Mean Absolute Deviation  نحراف المعیاري متوسط الا وبالاستعانة بمعیار
  Root Mean Squared Error(RMSE)   متوسط مربع الخطأو  Mean Square Errorالاخطاء

  لمقارنة التنبؤات بالجدول   Mean Absolut Error (MAPE)ومعیار متوسط نسبة الخطأ المطلق 

ویتضح منهجیة بوكس جنكنز  وها من الشبكات العصبیة ویشیر الي التنبؤات المتحصل علی)  6 - 4( 
  -:الاتي 

أن الشبكات العصبیة الاصطناعیة أكثر دقة وكفاءة في التنبؤ عن اسلوب بوكس جنكنز  حیث وصلت 
 الشبكات العصبیة لمعدل مرتفع وعالي من الدقة 

  جنكنز -ة بوكسالمقارنة بین تنبؤات الشبكات العصبیة الاصطناعیة ومنهجی) 6-4(جدول رقم    

 ANN ARIMA (1.2.0) 

MAD 362.83 305.62 

MSE  294292.50 246571.55 

RMSE 542.49 496.56 

MAPE 0.22 0.19 

  )2014-1982(إعداد الباحث من بیانات الشركة السودانیة لمبیعات الكهرباء :المصدر 

ذا یعني ان تنبؤات الشبكات نلاحظ من الجدول اعلاه ان المعاییر بنسبة للشبكات العصبیة منخفضة وه
  .العصبیة هي الافضل
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  جنكنز -المقارنة بین تنبؤات الشبكات العصبیة الاصطناعیة ومنهجیة بوكس) 17- 4(رقم شكل

 

  )2014-1982(إعداد الباحث من بیانات الشركة السودانیة لمبیعات الكهرباء :المصدر 
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  -:النتائج 5-1

 ANNونماذج الشبكات العصبیة الاصطناعیة   Box-Jenkinsالدراسة وتطبیق نموذج من خلال 
  –للكهرباء لولایة الخرطوم  فقد توصلت الي الاتي  سنويللتنبؤ بالاستهلاك ال

 تم اختیار نموذجARIMA(1.2.0)  ملائمة للتنبؤ بالاستهلاك 
  نموذجARIMA(1.2.0) كل من معیار یعطي افضل التنبؤات اذ ان له اصغر قیمة ل(MAD)  

 Mean Absolute Deviationومعیار متوسط مربع الاخطاء Mean Square Error 
(MSE)متوسط مربع الخطأ   Root Mean Squared Error(RMSE)   ومعیار متوسط

 . Mean Absolut Error (MAPE)نسبة الخطأ المطلق 
  لاجل % 15بیانات للتدریب من ال% 70استخدام الشبكات العصبیة الاصطناعیة حیث استخدم

 .كاختبار مستقل % 15التحقق من الشبكة 
  تم تدریب الشبكة العصبیة  حتي تم الوصول الي اقل خطأ ممكن. 
  وهو ارتباط قوي بین المدخلات والهدف  0.9بلغت قیمة معامل الارتباط اكثر من. 
  تم تجریب عدد من الشبكات حتي الوصول الي أفضل التنبؤات. 

 Mean   (MAD)متوسط الانحراف المعیاريمعیار  مئج البحث هي  مقارنة التنبؤات باستخداواهم نتا
Absolute Deviationومعیار متوسط مربع الاخطاء Mean Square Error (MSE)  ومتوسط مربع

 Meanومعیار متوسط نسبة الخطأ المطلق   Root Mean Squared Error(RMSE)   الخطأ
Absolut Error (MAPE)      المقارنة هي تفوق  الشبكات العصبیة الاصطناعیة علي  ةونتیج

  .منهجیة بوكس جنكنز 

ان استخدام نموذج الشبكات العصبیة في التنبؤ ورسم الخطط سواء الطویلة الاجل او قصیرة الاجل له 
  .من الاهمیة لما یتمیز به من سرعة ودقة 

الاصطناعیة ومنهجیة بوكس جنكنز یتبین لنا ان لكل من نموذج الشبكات العصبیة من خلال التطبیق 
  .الاعتماد علي الخطیة في البیاناتالشبكات العصبیة الاصطناعیة قد تمیزت بان لدیها منهجیة في عدم 
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 التوصیات  5-2

  تشجیع استخدام الشبكات العصبیة الاصطناعیة للتنبؤ بالسلاسل الزمنیة المختلفة. 
 ظر الي فترة تاریخیة كافیة من البیانات للحصول علي نتائج اكثر للتنبؤ بفترة مستقبلیة یجب الن

 .دقة حیث ان عدد قلیل من البیانات یعطي نتائج غیر دقیقة 
 اسلوب تحدیث النموذج سنویا من خلال اضافة المعلومات السنویة   ةاعتماد الجهات التخطیطی

 .للبیانات  الاصلیة للاستهلاك
  یادة الاستهلاك في الكهرباء التحسب مستقبلا لما سیطرا من ز. 

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  


