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  الفصل الثاني

  الجانب النظري

  :نماذج دالة التحویل ١ - ٢

  :تمهید ١- ١- ٢

لسلاسل الزمنیة في أسلوبین أولهما نماذج االتنبؤ باستخدام تحلیل السلاسل الزمنیة  ائقیمكن تجمیع طر 
الدراسة أخذها عن المتغیر قید تم وتعتمد هذه النماذج علي تحلیل البیانات التاریخیة التي ، احادیة المتغیرات

بغرض تحدید نمط البیانات وبعد ذلك افتراض أن هذا النمط سیستمر في المستقبل لإعطاء التنبؤات دون أن 
أما النموذج الثاني فیستخدم متغیرات ، رة لسلاسل زمنیة أخري مرتبطة بهانستعمل حزمة المعلومات المتواف

أثر بقیم وحاضر سلاسل فحسب بل تت اهما فیأخري لوصف سلوك الظاهرة أي أن السلسلة لن تتأثر بقیم 
 Multivariate Timeومثل هذه النماذج تسمي نماذج السلاسل الزمنیة متعددة المتغیرات ، زمنیة أخري

Series Models  . ومن هذه النماذج نماذج تجمع بین خصائصARIMA  المنفردة وخصائص الانحدار
ج العلاقة الدینامیكیة الفعالة بین المتغیرات وتسمي وتصف هذه النماذ Multivariate Regressionالمتعدد 

  ) ٢٠١٣، الحیالي ، البدراني (.Transfer Function Modelsهذه النماذج بنماذج دالة التحویل 

  :Concept of Transfer Function Modelدالة التحویل  نموذج  مفهوم ٢- ١- ٢

والسلسلة  Input seriesتسمي سلسلة المدخل    tXالسلسلة ،   tYو tXان لدینا سلسلتین زمنیتیننفترض 

tY   تسمي سلسلة المخرجOutput series  ، وبفرض أن سلسلة المدخل تؤثر علي سلسلة المخرج من

أخري  لمتغیراتtXالي تأثیر بالإضافةtYوتتعرض، خلال علاقة أو دالة تسمي الدالة التحویلیة الثنائیة 

 . tNكلھا فیما یسمي بمتغیر الضجة ویرمز لھ بالرمز معروفة یضمن تأثیرھا 

  :یوضح نموذج مبسط للدالة التحویلیة  )1-2(والشكل 
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  الدالة التحویلیة الثنائیة :)1- 2(الشكل 

  tY        Input series tX    

 

 

ذا  أي  بإجراءسلسلة المخرج غیر مستقرة نقوم بتحویلها إلي سلاسل زمنیة مستقرة  و كانت سلسلة المدخلوإ
  .لها مستقرة في المتوسط والتباینفروق مطلوبة وأي تحویلات مطلوبة لجع

  :دالة التحویل لنموذجغ الریاضیة الصی ٣- ١- ٢

  :هنالك صیغتان للدالة التحویلیة

  :الأولى الصیغة

  :التاليمفیدة في توضیح فكرة الدالة التحویلة الأساسیة وتأخذ الشكل  ةهذه الصیغ

t 0 1 1 k t

0 1 K t

t

Y =  +  +...+  +N (1 2)

    =( ... ) N
    = ( ) N

t t t k
K

t

t

X X X
X

X

  

    
 

   

   


  

  :حیث

tY : سلسلة المخرج  

tX  : سلسلة المدخل  

tN : الضجة  

K : رتبة الدالة التحویلیة  

1 2, , ...   : أوزان الدالة التحویلیة  

Transfer function 

tN  
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)حیث تشیر  )  جنكینز حیث أن  - الى دالة التحویل الخاصة بنماذج بوكس:  

0
( ) (2 2)j j

j
   





    

تتبع بعض  tNوtXبنموذج دالة التحویل لأن السلاسل ) 1-2(جنكیز قاموا بتسمیة النموذج –إن بوكس
  . ARIMAخصائص نماذج 

  :الثانیة الصیغة 

یفترض في الصیغة الثانیة أنھ قد تم اجراء أي فروق مطلوبة وأي تحویلات مطلوبة علي السلاسل 
t t tN , Y , X   ـحیث یرمز للسلاسل بعد التعدیل ب، والتباینلجعلھا مستقرة من حیث المتوسط

t t tn , y , x بالترتیب.  

tوھنالك بعض الصعوبات الموجودة في نموذج دالة التحویل وھي أن المعلومات الموجودة ب  ty ,x ھي
)محدودة ونھائیة ولكن دالة التحویل  )   وتم وضع الصیغة ربما تحتوي على عدد غیر محدود من المعلمات

ً أقل من المعلمات    ).1-2(كبیرة في  kخاصة عندما تكون بحیث تتطلب عددا

  :الصیغة تكون الدالة التحویلیة  وفق ھذه

( ) ( ) (3 2)
( ) ( )

أو
( ) (4 2)
( )

b
t t t

b
t t t

y x a

y x n

   
   

  
 

   

   

  

  :حیث

0 1

1

1

1

( ) ....
( ) 1 ...

( ) 1 ...

( ) 1 ...

s
s
r

r
q

q

p
p

      

     

     

     

   

   

   

   
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)نلاحظ أن  )  و( )   یحلان محل( )   و، في تحدید العلاقة بین السلسلتین الزمنیتین( ) و( )  
من أثر ھاتین العملیتین لتبقي فقط الضجة  tnالذاتي المطلوبین لتخلیص  نحدارالامشغلا المتوسط المتحرك و 

  .ta البیضاء 

,أما المعلمات , , ,q p s r b فتفسر كما یلى:  

:b  التأخیرتعني أنdelay )ن تبدأ أقبل ) عدد الوحدات الزمنیة(أو الفترة ) الزمن المیتx  في التأثیر على
y  ھوb الأول علي  تأثیرهاوعلى ھذا فإن  سیكون ، وحدة زمنیةt by  وt bx  تؤثر ً   .وھكذا tyعلى أولا

: r تعني أنy  تتأثر بقیمتھا السابقة حتى إبطاءr  . أيty  2تتأثر ب 1,..., ,t r t ty y y  .  

: s  تعني أن القیمة الجدیدة لx  ستستمر في التأثیر عليy  لعددs أو بمعني آخر . من الفترات الزمنیةty 
tتتأثر بالقیم من  b sx    وحتيt bx .  

q :رتبة المتوسط المتحرك.  

p : الذاتي الانحداررتبة.  

الادخال  أحادیةوبصورة عامة قد تتأثر سلسلة المخرجات بسلاسل مدخلات متعددة فمن السھل توسعة النماذج 
Single-Input series  الى نماذج متعددة الإدخالmulti-Input series  ،أن عدد متغیرات  بافتراض

  : )٢٠١٤، البشیر(فإن نموذج دالة التحویل ذات الإدخال المتعدد ھو  jالإدخال في النظام ھو 

1 2

1 2

( )( ) ( ) ( )... (5 2)
( ) ( ) ( ) ( )

j
t jt t

j

y x a
      

       
      

  

 Impulse Response) النبضة الاستجابةدالة (أوزان دالة التحویل  ٤- ١- ٢
Function: 

  :التالي بالشكل المختزل ) 1- 2(نموذج دالة التحویل  یمكن كتابة

0

( )

( )

t t

k
k

k

y x 

   






 

0 1 2, , ,..., k   لسلسلة المدخل ) دالة الاستجابة النبضیة( یةتعرف على أنھا أوزان الدالة التحویلtx  وتمثل
  .بوحدة واحدة txنتیجة لتغیر  tyھذه الأوزان الأثر الذى یحدث على 
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التأخیر (لكیفیة تأثیر سلسلة الإدخال في سلسلة الإخراج ویرتبط الوزن ب  ودنا بمقیاسزھذه الأوزان ت

النبضیة الحالیة لسلسلة المخرجات بالقیمة الحالیة  الاستجابةمقیاس لكیفیة تأثیر  0بمعني آخر أن ) الزمني
سلسلة المدخل النبضیة الحالیة لسلسلة المخرج بقیمة  الاستجابةمقیاس لكیفیة تأثیر 1،  لسلسلة المدخلات
سلسلة المدخل لحالیة لسلسلة المخرج بقیمة النبضیة ا الاستجابةمقیاس لكیفیة تأثیر 2، ، لفترة زمنیة واحدة

  .الخ...لفترتین زمنیتین 

النبضیة قابلة للجمع المطلق أي  الاستجابةیسمي نموذج دالة التحویل بالنموذج الثابت إذا كانت سلسلة أوزان 
  :أن

0
k

k






 
  

0kإذا كانت ) causal(ویسمي بالنموذج السببي   0لجمیع قیمk   ، وعلیھ فإن النظام لا یستجیب لسلسلة
 ( A.Yaffee ,Robert , 2008 ).تي یتم تطبیقھا علي النظام فعلیاالمدخل ح

  :التقاطعي  الارتباطدالة  ٥- ١- ٢

تحدید شكل الذاتي المفتاح الرئیسي لأنھ یساعد في  الارتباطالمنفرد یعتبر معامل  ARIMAفي نموذج 
ً  الذاتي الارتباطوفي نموذج دالة التحویل یؤدي ، النموذج ً ثانویا في  التقاطعيالارتباطبینما یؤدي ، دورا

ً حیث أنھ یقیس  ً رئیسیا بین السلسلتین الزمنیتین سلسلة المدخل وسلسلة  الارتباطنموذج دالة التحویل دورا
التقاطعي لا یقیس قوة  والارتباط، العلاقة  اتجاهجانب قوة العلاقة بین السلسلتین ومن جانب المخرج من 

فحسب بل یوضح الصورة الكاملة للعلاقة بین سلسلة المدخل والمخرج خلال العلاقة بین السلسلتین  واتجاه
  .الفترات الزمنیة المختلفة

,0حیث أن  txوسلسلة المدخل  tyإذا كان لدینا سلسلة المخرج  1, 2, 3,...t      المقطعي فإن التغایر
)Cross covariance ( بین,y xبإبطاءk  ویرمز لھ بالرمز( )xyC k ھو(Douglas , 2008 ): 

( ) ( )( ) (6 2)

0, 1, 2, ...
( )
( )

xy t x t k y

x t

y t

C k E x m y m

k
m E x
m E y

      
  




  

  :الارتباط التقاطعي ھو فإن 

 ( 7 -2 )x y
x y

x y

C


 
   
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  :حیث 

xy  :الارتباط التقاطعي  

xyC  : التغایر التقاطعي  

x y   :المعیاریة للسلسلتین  الانحرافاتx  وy . 

  :العلاقة بین نموذج دالة التحویل ودالة الارتباط الذاتي   ٦- ١-٢

  :بالصیغة التالیة  (t+k)یمكن كتابة نموذج دالة التحویل عند الزمن 

t+k 0 1 1 2 2y ...  (8-2)t k t k t k t kx x x n              

xبوضع   ym 0 ,  m 0   

  :وبعد أخذ التوقع یصبح لدینا ) 8- 2(النموذج في طرفي  txوبضرب 

0 1( ) ( ) ( 1) ... (9 -2 )xy xy xxC k C k C k       

)بوضع     ) 0 for all kxnC k  یصبح لدینا:  

 0 1 2( ) ( ) ( 1) ( 2) .... (10-2)x
xy x x x

y

k k k k
      


        

  :ھي ضوضاء بیضاء إذن اذا كانت سلسلة المدخل 

( ) 0 for k 0x k    

  :التالیة  بالصیغةتعطي  kعلیھ فإن أوزان الدالة التحویلیة 

( )  
 (11-2)xy y

k
x

k 



   

  :حیث 

k  : أوزان الدالة التحویلیة  

( )xy k : الارتباط التقاطعي بین السلسلتینx , y  



 
17 

 

x  ،y  الانحرافات المعیاریة للسلسلتینx , y  

 A. Yaffee , Robert ).إذن فإن دالة الاستجابة النبضیة تتناسب مع دالة الارتباط التقاطعي في نموذج دالة التحویل

2008 )  

  

  :التحویلمراحل بناء نموذج دالة  ٧- ١-٢

وهي تحدید النموذج وتقدیر المعلمات ، تمر عملیة بناء نموذج الدالة التحویلیة بنفس مراحل بناء نموذج أریما 
واجراء اختبار تشخیصي للنموذج مع الفارق في ان المرحلة تمر أیضا بعملیة تنقیة مكثفة للسلسلتین 

  .روفة المع المؤثراتالزمنیتین من 

بشكلھا الخام فإن خطوات بناء نموذج الدالة tyوسلسلة المخرج  txفاذا كانت كل من سلسلة المدخل 
  :التحویلیة یمكن تلخیصھا في الخطوات التالیة 

  : tyوسلسلة المخرج   txسلسلة المدخل  تجھیز ١- ٧- ١-2

واجراء التحویلات اللازمة لتحقیق ، ویعني ذلك اجراء الفروق اللازمة لتحقیق الاستقرار في المتوسط  
  )٢٠٠٢، بري ( .كذلك تتم في هذه الخطوة إزالة أي تأثیر موسمي من السلسلتین إن وجد . الاستقرار في التباین 

  : لكل من سلسلة المدخل وسلسلة المخرج  Prewhiteningاجراء تبیض مسبق ٢-٧- ١- ٢

  وذلك كالاتي tللحصول سلسلة البواقي txیقصد بھ بناء نموذج أریما یمثلھا وتطبیقھ علي txتبیض السلسلة 

 : كالتاليلھا  ARIMAونموذج  txنفترض أن لدینا سلسلة المدخل 

 

  

  :ضجة بیضاء إذن   tحیث أن 

  

  

  .بالسلسلة المبیضة  tتسمي سلسلة المدخل 

( ) ( )  (12 2)x t x tx      

( ) (13 2)
( )

x
t t

x

x 


 
  
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  :بنفس الطریقة وكما یلي  tyكذلك سوف یتم تبیض سلسلة المخرج 

( ) (14 2)
( )

x
t t

x

x 


 
    

t,الھدف من ذلك التبیض ھو تنقیة السلاسل الزمنیة  tx y  بإزالة أي نمط معروف ناتج عن عملیة انحدار
  .t ،tفلاتبقي فیھا سوي ضجة بیضاء ھي  ، ذاتي أو متوسط متحرك 

  . خالیة من تأثیرات عملیات الانحدار الذاتي والمتوسط المتحرك tو tوستكون العلاقة بین 

  :التقاطعیةالارتباطات  حساب  ٣-٧- ١- ٢

بإبطاءات مختلفة  tوسلسلة المخرج tفي ھذه الخطوة نحسب الارتباطات التقاطعیة بین سلسلة المدخل 
  . t ،tبین 

  : یعطي بالصیغة التالیة  t ،tبین  kإن الارتباط التقاطعي بإبطاء 

 (15-2)t t

t t

t t

C 
 

 


 

   

  :حیث 

t t   : الارتباط التقاطعي بین السلسلتینt ،t.  

t t
C  : التغایر التقاطعي بینt ،t.  

,
t t    : الانحرافات المعیاریة للسلسلتینt ،t.  

وحدة في الزمن  kالتي تبعد عنھا زمنیا ب  tوقیم  tفي الزمن  tویعطي في الواقع الارتباط بین قیم 
t k.  

1إذا كان السلسلتان ضجة بیضاء فإن الارتباط المقطعي سیكون متوسطھ صفر وتباینھ 
n

أما اذا كانت .  

یكون  kللارتباط المقطعي بإبطاء   Barilet) ١٩٤٦(فإن الخطأ المعیاري ، احداھما فقط ضجة بیضاء 

1تقریبا
n k

 .  

  :التحویلیةمباشر لأوزان الدالة  تقدیر ٤-٧- ١- ٢
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1یقصد بالأوزان ھنا   2, , ..., n    1-2(في النموذج. (  

,بدلالة السلاسل ) 1-2(یمكن كتابة النموذج  ,x y n  بافتراض (التي أجریت علیھا الفروق لجعلھا مستقرة
0b  (كالتالي :  

( )  (16 2)t t ty x n      

)إذا قمنا بتبیض السلاسل الثلاث باستخدام التحویلة  ) 
( )

x

x

 
 

  :أي وضعنا   

( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )

x x x
t t t

x x x

y x n     
 

     
   

  : نتحصل علي

( )t t ta       

tبضرب الطرفین في  k  وأخذ التوقع یصبح لدینا كالتالي :  

0 1 1( ) ( ) ( ) ... ( ) ( )t k t t k t t k t k t k t k t k ta                            

فإن جمیع ، مستقلة عن بعضھا البعض  s,وبما أن ،  یفترض أنھا مستقلة عن   aوبما أن الضجة 
.  kمضروبا في  الحدود في الطرف الأیمن ستكون أصفارا ما عدا الحد قبل الأخیر حیث یساوي تباین 

  :أما الطرف الأیسر فھو التغایر المقطعي وبالتالي 

2

( ) ( )
k

C K C K  

   




   
   

2

( ) ( )
k

C K C K  

   




   
   

( )
 (18 2)k

K 



 



    

  :حیث 

k  : أوزان الدالة التحویلیة.  

( )K  : الارتباط التقاطعي بین السلسلتینt وt .  
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  : الانحراف المعیاري للسلسلةt .  

  : الانحراف المعیاري للسلسلةt .  

في الانحراف  tو tبضرب مقدر الارتباط المقطعي بین  kوبالتالي یمكن تقدیر الوزن ذو الرتبة 
.tوالقسمة علي الانحراف المعیاري للسلسلة   tالمعیاري للسلسلة 

(A.Yafee,Robert,2008)  

,متحدید القی  ٥- ٧- ١-2 ,r s b  التحویلیةلنموذج الدالة:  

,إن تحدید القیم  ,r s b ولكن یمكن الإستھداء ببعض القواعد عند تحدید ھذه القیم وھي ، لیس سھلا:  

لي قیم أوزان الدالة التحویلیة التي تحسب من المعادلة ) الزمن المیت ( bلتحدید القیمة  -  - 2(ننظرإ
 0تساوي عدد الأوزان التي تساوي صفرا بعد الوزن  bحیث أن ،في الخطوة السابقة ) 17

 )٢٠١٢،لفتة،الموسوي(.
 ) :15-2(لارتباطات الذاتیة المقطعیة التي تحسب من المعادلة نفحص ا - 

حیث أصبحت معنویة نأخذ  mفإذا كانت الارتباطات المقطعیة غیر معنویة حتي الإبطاء  - ١
b m. 

mوحتي الإبطاء  mإذا لم یكن ھناك نمطا معینا للارتباطات المقطعیة بعد الإبطاء  - ٢ a  نضع
s a. 

mإذا ظھر نمط محدد بعد  - ٣ a  وحتيm a c   نضعr c.)٢٠١٤، البشیر ( 

فإذا تعذر تحدید القیم یمكن تجربة عدة مجموعة ، أو واضحا  أن یكون سھلا علا یتوقإن تطبیق ھذه القاعدة 
بافتراض .من القیم واختیار المجموعة التي تعطي أقل خطأ وفق معیار مناسب مثلا متوسط مربعات الخطأ 

0rأنھ تم تحدید ھذه القیم وكانت قیمة   كون كما التحویلیة ستفإن صیغة وشكل نموذج الدالة
  : (A.Yaffe,Robert,2008)یلي

0rصیغ وأشكال نموذج الدالة التحویلیة عندما ) 1-2(جدول    

  شكل نموذج الدالة التحویلیة   صیغة نموذج الدالة التحویلیة   القیم 
( 2, 0, 0)b r s    0 2( ) t tx x       

( 2, 0, 1)b r s    0 1 2( ) ( )t tx x          
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( 2, 0, 2)b r s    2
0 1 2 2( ) ( )t tx x               

 

  

1rصیغ وأشكال نموذج الدالة التحویلیة عندما ) ٢- ٢(جدول    

  شكل نموذج الدالة التحویلیة   صیغة نموذج الدالة التحویلیة   القیم 
( 2, 1, 0)b r s    0

2
1

( )
(1 ) tx
 
  


    

( 2, 1, 1)b r s    0 1
2

1

( )( )
(1 ) tx
  

 
  





    

( 2, 1, 2)b r s    2
0 1 2

2
1

( )( )
(1 ) tx

    
 

  

 



   

  

  :tnمبدئي للضجة  تقدیر  ٦- ٧- ١- ٢

1بعد عملیة تقدیر الأوزان  2, ,....  في الخطوة الرابعة یمكن بالنظر الي النموذج ) ١٧- ٢(باستخدام المعادلة
  : من التالي tnتقدیر الضجة ) ١٦- ٢(

t 0 1 1

( )  (18-2)
    = y ....
t t t

t t g t g

n y x
x x x

 
   

  

   
  

  . النموذجقیمة عملیة مناسبة یحددها صاحب gحیث 

n,تحدید ٧- ٧- ١- ٢ nq p  لنموذج أریما لtn 0 ,0, 0( )ARIMA p q  

  :نختار نموذج أریما مناسب للضجة مثلا ) ١٨-٢(المقدرة في الخطوة السابقة tnلسلسلة 

( ) ( )n t n tn a     
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. tnلیذكر بأن السلسلة هي سلسلة الضجة nحیث استخدم المؤشر 
    ) ٢٠١٤،البشیر(

  

  :التحویلیةمعلمات نموذج الدالة  تقدیر ٨- ٧- ١- ٢

الخطوة تقدیر جمیع المعلمات الموجودة یتم في هذه ، بعد أن تم التعرف علي شكل نموذج الدالة التحویلیة 
  :وذلك كالتالي) 3- 2(في النموذج 

( ) ( )  (19-2)
( ) ( )t t b ty x a   

       

  :من النموذج أعلاه نحتاج لتقدیر المعلمات التالیة 

1

0

1

1

=( ,....., )
( ,....., )
( ,....., )

( ,....., )

r

s

p

q

  
  
  

  







  

)بعد ضرب   ) ( )     كالتالي  تابة النموذجیمكن ك) 19-2(في النموذج:  

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )  (20-2)t t b ty x a               

  :نفرض أن 

1 1

2
1 2 p+r

1 0 1

2
0 1 2 p+s

c( ) ( ) ( )

        = (1- ..... )(1 ..... )

       =(1-c -.....-c )

d( )= ( ) ( )
       =(1- ..... )( - ..... )

      =(d -d - ......-d )

e( ) ( )

pr
r p

p r

p s
p s

p s

c

d

    

       

  

    

        

  

  







    



   





1 1

2
1 2 r+p

( )
        =(1- -.....- )(1- ..... )

       =(1-e -......-e )    

r q
r q

r pe

 

       

   

 


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  : كالتاليیصبح لدینا ) 0٢- 2(نضع هذه الافتراضات في 

t t-b tc( )y =d( )x +e( )a  (21-2)        

  :علیه فإن 

t 1 1 0 1 1 1 1a ..... ..... .....t t p r t p r t b t b p s t b p s t r q t r qy c y c y d x d x d x e a e a                          

,حیث أن  ,i j kc d e  هي دوال في, , ,l k j i     ، 2وحد الخطأ یتوزع طبیعیا بمتوسط صفر وتباین  .  

)ألان یتم تقدیر متجه المعلمات  , , , )    رائق باستخدام دالة الترجیح الأعظم الشرطیة وهي احدي الط
  : لتاليلتقدیر المعلمات وذلك كا

2 2

1

1( )   
22 2 2

0 0 0( , , , , / , , , , , ) (2 ) (22 2)

n

a t
t

n a

a aL b x y x y a e


      

 
    

0حیث  0 0, ,a y x   لحساب  ابتدائیةقیمta .)٢٠١٢،اسماعیل،حیاوي(  

  :النموذجتشخیص  ٩- ٧- ١- 2

لابد من اختبار النموذج للتأكد من ، بعد أن تم تحدید شكل نموذج الدالة التحویلیة وتقدیر جمیع معلماته 
 tوالبواقي للسلسلة المبیضة  teویتطلب ذلك فحص البواقي النهائیة للنموذج . صحته واستخدامه في التنبؤ 

  : التاليوة نتأكد من وفي ھذه الخط

من خلال رسمها أو استخدام اختبار مثل (جمیع الارتباطات الذاتیة والذاتیة الجزئیة صغیرة وعشوائیة  - 
 ).لوجنق  –اختبار بوكس 

 .غیر معنویة  tوالسلسلة المبیضة teالارتباطات المقطعیة بین البواقي  - 
  :لوجنق لاختبار أن الارتباطات الذاتیة بانھا صغیرة وعشوائیة كالأتي -والصیغة الریاضیة بوكس

*
1 2

1
( 2) ( ) ( )  (23-2)

K

k
k

n n n K r 






     

  :حیث 
*
  : لوجنق –قیمة اختبار بوكس.  
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n :السلسلة  يعدد المشاهدات ف.  
K : عدد الإبطاءات للارتباطات الذاتیة.  

2
kr : قیم الارتباطات.  


 : قیم السلسلة المبیضة. 

  :اذا كان النموذج المقدر غیر ملائم بعد فحصه ربما نتج ذلك من أحد السببین التالیین 

)دالة التحویل  -  )   ن كان نموذج الضجة لسلسلة المدخل والمخرج مناسب غیر صحیحة  .حتي وإ
)دالة التحویل  -  )   صحیحة ونموذج الضجة لسلسلة المدخل والمخرج غیر ملائم لهذه السلاسل

(A.Yaffee,Robert,2008) 

  :التنبؤ ١٠- ٧- ١- ٢

یمكن استخدام هذا النموذج في ، بعد أن تناكد من أن النموذج ملائم ویتصف بالدقة في الخطوة السابقة 
وسلسلة  txفي المستقبل اعتمادا علي بیانات الماضي لكل من سلسلة المدخل  tyالتنبؤ بسلسلة المخرج  

  . tyالمخرج 

 MSEتوجد معاییر لاختبار الدقة التنبؤیة لنموذج دالة التحویل المقدر منها معیار متوسط مربعات الخطأ 
وهذه المعاییر تعطي أفضلیة ،   MAPEومعدل متوسط الأخطاء المطلقة  MAEومتوسط الخطأ المطلق 

  .للنموذج الذي یعطیها أقل قیمة 

  : )٢٠١٢، محمد ،،حیاوي (المعاییر كمایليوالصیغ الریاضیة لهذه 
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2

1

n

t=1

n

t=1

  (24-2)
n

MAE=   (25-2)
n

MAPE= /   (26-2)

t t
n

t

t t

t t

t

y y
MSE

y y

y y
n

y









  
  













  

  :حیث 

ty  : القیم الأصلیة لسلسلة المخرج.  

ty
 : القیم التنبؤیة لسلسلة المخرج.  

n : عدد المشاهدات في السلسلة.  

، یضا مستقرة أهي سلسلة المخرج وكانت  tyو، هي سلسلة المدخل وكانت السلسلة مستقرة  txإذا كان لدینا 
  : ( A.Yaffe , Robert , 2008 )كمایلي) 3- 2(وكان نموذج دالة التحویل معطي بالصیغة 

( ) ( ) (3 2)
( ) ( )

b
t t ty x a   

   
     

  :وكانت 

( ) ( )x t tx      

,حیث أن  ( ), ( ), ( ), ( )x          متعدد حدود منتهي في.  

  :وكانت جذور هذه المعلمات كمایلي 
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( ) 0
( ) 0
( ) 0

0
0

x

x

 
 
 











  

  .وهي خارج دائرة الوحدة 

t,أن  بماو  ta   فإن مستقلة:  

( , ) 0t ta    

2 2( )  , ( )t a ta        

  

  

  :نضع 

2
0 1 2

2
1 2

t   
0 0

( ) ( )( )
( ) ( )

( )( ) 1 ...
( )

 y ( ) ( ) (27 2)

b
x

x

t t j t j j t j
j j

u u u u

u a u a

    
  

   
 

     
 

     
 

 
 

   

    

       

  

  :إذا كان 

0 t+1 1 1   
0 0

1   y j t j j t j
j j
u a  

 

   
 

      

  :نضع 
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 

 

* *

t   
0 0

1 * *

1 t 1 1   
0 0 0

y

y

i j t j i j t j
j j

j

t j t j j t j i j i j t j i j i j t j
j j j

i u a

y i u a u u a

 

    

 

   
 

  

          
  

 

                  

 

  
  

  : علاه یكون كالتاليألتنبؤ ة اومتوسط مربعات الخطأ من صیغ

 
1 * *

2 2 2 2 2 2 2 2 2
1 t

0 0 0
( y ) ( ) ( ) ( )  (28-2)

j

t a j a j a i j i j a i j i j
j j j

MSE y i u u u      
  

    
  

           
  

ذا كان التنبؤ   جدا فإن الفرق التالي سیكون صغیر جدا أو یساوي الصفر  دقیق وإ
*

*

0

 

i j i j

i j i j

u u

u u

 

 



 

�
  

*

*

0

 

i j i j

i j i j

 

 

 

 



 

�
  

 1 t ( y ) 0  (29-2)ty i


      

  .أي أن المقدر غیر متحیز 

  :وتباین المقدر هو 

 
1 1

2 2 2 2
1 t

0 0
( ) ( y )   (30-2)

j j

t a j j
j j

I y i u  
 


 

 
      

 
   
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  نماذج الشبكات العصبیة الاصطناعیة  ٢- ٢

 Biological and Artificial Neuralالاصطناعیة البیولوجیة العصبیة ةالشبك ١- ٢- ٢
Network 

من مجموعة من الخلایا العصبیة تسمى عصبونات وتنتشر هذه الخلایا في مجموعات تسمي یتكون المخ 
وهذه الخلایا شبكات وكل شبكة تتكون من عدة ألاف من الخلایا العصبیة المتصلة أو المتشابهه فیما بینها 

  .العصبیة أو الشبكات العصبیة هي التي تمكن المخ من أداء وظائفه من تفكیر وتذكر وغیره

الخلیة العصبیة أو العصبون عبارة عن وحدة معالجة بها نواة في المنتصف ولها بعض النهایات العصبیة 
وهذه ، ن المخرجات وهي المسئولة عن المدخلات للخلیة وكذلك یوجد بالخلیة موصل طرفي مسئول ع

وتنتقل الإشارة ، النهایات الطرفیة مندمج معها النهایات العصبیة للخلیة الثانیة فیما یعرف بنقطة الإشتباك  
ویقوم المخ عن طریق هذه الإتصالات والتفاعلات ، من عصبون إلى آخر عن طریق تفاعلات كهروكیمیائیة 

ومن خلال هذه الخلایا العصبیة یتم تخزین المعرفة ، حظة بمعالجة المعلومات بشكل متوازي أي في نفس الل
عن العالم الخارجي في العقل البشرى ونتیجة لذلك یمون للشبكات العصبیة المقدرة علي التعلم من خلال 

  .الخبرة

ومن خلال عمل الشبكات العصبیة البیولوجیة تم إستیحاء فكرة الشبكات العصبیة الإصطناعیة وذلك عن 
وتم تصمیم ، الشبكة العصبیة البیولوجیة في الحاسب فیما یعرف بالشبكة العصبیة الإصطناعیة طریق تقلید

نماذج محاكاة للطریقة التى یعمل بها مخ الإنسان باستخدام الحاسوب لتعمل علي حل بعض المسائل التى 
  .تستخدم الطرق التقلیدیة لحلها

 Pitts(م عندما قام العالمان ١٩٤٣منذ العام  بدأ الإهتمام فعلیاً  بالشبكات العصبیة الإصطناعیة
&WorrenMeculloch ( بتصمیم المفهوم العام للشبكات العصبیة الإصطناعیة وبینا كیفیة عمل

، أول قانون لتعلم الشبكات العصبیة(Donald Hebb)م وضع العالم ١٩٤٩وفي العام ، العصبونات البسیطة
زداد الاهتمام بصورة أكبر خلال فترة ال ستینات وفي السبعینات والثمانینیات بدأت تظهر التطبیقات العملیة وإ
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للشبكات في حل كثیر من المسائل وتوسعت التطبیقات للشبكة العصبیة الاصطناعیة في الوقت الحالي 
  ) ٢٠٠٢، بورا ( .لتغطي مجالات مختلفة وواسعة في الحیاة العملیة

    : تعریف الشبكات العصبیة الاصطناعیة  ٢- ٢- ٢

ن المفتاح إ لفكرة الاساسیة لهذا الاسلوب هو انشاء نموذج معلومات یحاكي النظام البایولوجي العصبي و ا
الاساسي لهذا النموذج هو بناء هیكل جدید لنظام معالجة المعلومات الذي یقوم بربط وتنظیم العدید من 

لحل المشكلة قید الدراسة  عناصر المعالجة المرتبطه مع بعضها وهي العصبونات التي تعمل بشكل متناسق
.  

والشبكات ، الشبكات العصبیة الاصطناعیة تتعلم بطریقة تشابه تعلم الانسان من خلال الامثلة والتدریبإن 
العصبیة تُهیأ وتنظم لتطبیقات محددة مثل نموذج التمییز والادراك او تصنیف البیانات من خلال عملیة 

یستخدم تكییف نقاط الاشتباك العصبي بین العصبونات وهذه هي الفكرة والتعلم في النظام البیولوجي . التعلم 
  .الجوهریة في عمل الشبكات العصبیة 

  :وردت عدة تعریفات للشبكة العصبونیة منها 

  وذلك عن ،هي تقنیات حسابیة مصممة لمحاكاة الطریقة التي یؤدى بها الدماغ البشري مهمة معینة
من وحدات معالجة بسیطة هذه الوحدات عبارة  ةازي ومكونجة ضخمة موزعة علي التو طریق معال

عن عصبونات او عُقد والتي لها خاصیة عصبیة ، حیث انها تقوم بتخزین المعرفة العلمیة 
والمعلومات التجریبیة لجعلها متاحة للاستخدام وذلك عن طریق ضبط الاوزان 

.(Makridakis,S.CWheelwright,k.gHynoman,1998) 
  ةري ، وهي عبارة عن مجموعة مترابطیاضیة برمجیة لمحاكاة طریقة عمل الدماغ البشهي محاولة ر 

من عصبونات افتراضیة تعمل عمل العصبون البایولوجي تستخدم لمعالجة المعلومات بناءً علي 
 .الطریقة الاتصالیة في الحاسوب 

  لكلي للشبكة یتحدد من عناصر معالجة بسیطة تقوم بعمل بسیط والعمل ا: عرفها دونالندهیب بأنها
 .خلال الاتصالات بین هذه العناصر والتي تدعي بالعصبونات وموشراتها 
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  هي نموذج حسابي مبني علي خواص الشبكة العصبیة الحیویة ویتكون من وحدات مترابطه بروابط
 )٢٠٠٩،یعقوب(.اعتمادیة

 اء معینة باسلوب یحاكي هي نظام معالجة معلومات تستند الي نماذج ریاضیة بسیطة لها ممیزات اد
 .الخلیة العصبیة البایولوجیة وهي احد النماذج غیر الخطیة 

  واع الشبكات العصبیة الاصطناعیةنأ ٣- ٢- ٢

 : Feed forwardشبكات امامیة  .١
في هذه الشبكات یتم الاتصال بحیث تتدفق باتجاه واحد ویتم ذلك من خلایا الدخل الي 

.خلایا الخرج   
  الشبكة الامامیة:)2- 2(شكل ال            

 
 
    Input       Hidden       Output      
 

 : Recurrentشبكات ارجاعیة .٢
وتنقسم الشبكات ، في هذه الشبكات یتم الاتصال بحیث تتدفق باتجاهین امامي وخلفي 

.الارجاعیة الي شبكات ارجاعیة تامة وارجاعیة جزیئة   
  الشبكة الارجاعیة:) 3- 2( شكلال

 
 
Input                  Hidden                        Output 
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  الاصطناعیة المصطلحات الاحصائیة ومصطلحات الشبكات العصبیة ٤- ٢- ٢

 .المتغیرات المستقلة تقابلها المدخلات  - 
 .القیم المتنبأ بها تقابلها المخرجات  - 
 .البواقي تسمي الأخطاء  - 
 .تقابلها قیم التدریب المتغیرات التابعة  - 
 .التقدیر یسمي التدریب او التعلم  - 
 .معیار التقدیر یسمي بدالة الخطأ  - 
 .المشاهدات تسمي أزواج التدریب  - 
 .تقدیرات المعلمة تسمي الأوزان  - 
 .التفاعلات تسمي عصوبات الرتبة العلیا  - 
 .التحویلات تسمي الوصلات الوظیفیة  - 
 .الموجه  الانحدار وتحلیل التمیز تسمي التعلم - 
 .تقلیل البیانات تسمي التعلم الذاتي أو الاتجاه الذاتي  - 
 .التحلیل العنقودي تسمي بالتعلم التنافسي  - 
 )٢٠٠٩، یعقوب ( .المتغیرات الداخلة والخارجة تسمي التعمیم  - 

  یة العصبیة الحیویة والاصطناعیة الخل ٥- ٢- ٢

الاشارات الالكتروكیمیائیة في جسم تعمل المسارات العصبیة علي ارسال واستقبال ومعالجة 
نهایات عصبیة ونواة : الانسان حیث أن الخلیة في جسم الانسان تنقسم الى ثلاثة  أقسام 

وهذه الاشارات ، تعمل العصبیة علي تلقي اشارات من الخلایا الاخري ، ) عقد(ومحور عصبي 
  .ثم تتجمع في النواة هي سیالة كهربائیة تنتقل عبر معالجة كیمیائیة في نقاط التشابك 
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  الخلیة العصبیة الحیویة  ):4- 2(شكل ال

 

 
 

:صممت الخلیة الاصطناعیة علي أن تحاكي الخلیة الحیویة حیث تتكون من ثلاثة أقسام   
یتم استقبال عناصر الدخل وضرب كل عنصر في الوزن المرافق له والوزن ) : الأوزان (الدخل  - 

مختلفة وهذا مایقابل المعالجة الكیمیائیة في المشابك وماتقوم عبارة عن متغیر متحول یأخذ قیم 
 .به من عملیة تعدیل الاشارات 

بعد أن یتم ضرب الأوزان بالمتغیرات یتم جمعها في خلیة الجمع وهذا ) : الطبقة الخفیة (الجامع  - 
 :مایقابلمایتم في نواة الخلیة الحیویة حیث تكون علي الشكل التالي

0 0 1 1 2 2 ... (31 2)n nNet x x x x           
 

تابع التفعیل عبارة عن دالة ریاضیة یتم ادخال ناتج الجمع فیها لینتج ) : الخرج(تابع التفعیل  - 
 :الخ وتكون في الشكل التالي .....الخرج وهذه الدالة قد تكون خطیة بسیطة أو قد تكون أسیة 

( ) (32 2)Out R Net    
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العدیـد مـن خصـائص الخلیـة الحیویـة فعلـي سـبیل نلاحظ أن الخلیة العصبیة الاصطناعیة تتجاهـل 
المثــال أن الشــبكة العصــبیة الاصــطناعیة لاتأخــذ فــي الاعتبــار مقــدار التــأخیر الزمنــي الــذي یــؤثر 

 .علي دینامیكیة النظام 

  بناء الشبكة العصبیة الاصطناعیة خطوات ٦- ٢- ٢

  :تجمیع واعداد البیانات   - ١

  .تمثل المشكلة تمثیلا جیدا   حیثجب اختیار المشاهدات للمتغیرات باذ ی

  :معالجة البیانات  - ٢

التركیز علي العلاقة بین ، یتم اجراء بعض العملیات علي البیانات المستخدمة مثل تحدید الاتجاه العام 
  .یع البیانات ز ایجاد تو ،المشاهدات 

  :تقسیم البیانات الي مجامیع  -٣

  :تقسم البیانات المتوفرة الي المجامیع الاتیة 

 .وهي مجموعة تعلم وتحدد نموذج للبیانات :   Training setالتدریب  مجموعة - 
والتي یمكن عن طریقها تقدیر مهارة الشبكة الافتراضیة :  Testing setمجموعة الاختبار   - 

 .وامكانیة استخدامها بصورة عامة 
 .الشبكة  لأداءاختبار نهائي  لإجراءوهي مجموعة :  Validation setمجموعة التحقیق  - 

  :تحدید تركیبة الشبكة   - ٤
 .شبكات ذات طبقات خفیة  - 
 .شبكات ذات طبقات مزدوجة  - 

    .اختیار خوارزمیة التعلم   - ٥
  .تحدید قیم الأوزان الابتدائیة   - ٦
  :تدریب الشبكة   - ٧
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یتم تحدید مجموعة الأوزان بین العصبونات ومن ثم تحسین هذه الأوزان نتیجة التدریب والتي تحدد أٌقل قیمة 
  .للوصول الي أوزان تعطي نتائج دقیقة  لمربع الخطأ

  ) :معیار التقویم (الاختبار  -٨

  .ان المعیار المستخدم في الشبكات العصبیة الاصطناعیة هو مجموع مربعات الخطأ

  :یذ فالتن  - ٩

اذ تختبر الشبكة من حیث قدرة التكیف مع حالة التغیر في الدورة وامكانیة اعادة ،وهي من أهم الخطوات 
  )٢٠٠٩، یعقوب ( .والوصول الي أقل مربع خطأ عند تغیر البیانات الي الوصول الي حالة الاستقرار التدریب 

  :بناء وتركیب الشبكة العصبیة الاصطناعیة ٧- ٢- ٢

  .في حالة وجود شبكة مفردة یتم ضرب المدخل بالوزن المرافق له 

  . بضبط الأوزان فما یعر وحیث أن   تمثل مقدار الخطأ في المدخلات أو 

وفي حالة وجود عدد من المدخلات یتم ضرب كل مدخل في الوزن المرافق له ومن ثم نقوم بجمع الاوزان 
  .مضروبة بالمدخلات وتعویضها بدالة تابع تفعیل

  ):العصبونات(وحدات المعالجة   ٨- ٢- ٢

العصبیة وهي وحدات المعالجة او العصبونات هي الوحدات التي تقوم بعملیة معالجة المعلومات في الشبكة 
وتتصل هذه الوحدات بطرق مختلفة . تشكل المكونات الاساسیة التي تتألف منها كل طبقات الشبكة العصبیة

  ) ٢٠٠٩،یعقوب ( .بواسطة الوصلات البینیة لتعطي الشكل العام او البنیة المعماریة للشبكة العصبیة

بات المسندة الیها او معالجة البیانات وهي في تتبع عناصر المعالجة نظام المعالجة المتوازیة في اجراء الحسا
  .ذلك تتبع عمل العقل البشري

  :وتتألف اي وحدة معالجة او عصبون من المكونات الأساسیة التالیة
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 معاملات الأوزان -١
 دالة الجمع  -٢
 دالة التحویل -٣
 دالة الإخراج -٤

  .كیفیة عمل العصبون ): 5- 2(شكل ال

  

 :معاملات الأوزان - ١
یعتبر الوزن هو العنصر الرئیسي للشبكات العصبیة الاصطناعیة فهي تمثل الروابط المختلفة التي 

النسبیة  ةأو الأهمیویعبر الوزن عن القوة النسبیة . یتم عبرها نقل البیانات من طبقة الي طبقة أخري 
  .لكل مدخل الي عنصر المعالجة 

  .ijwبالرمز   jو iن بین عنصري معالجة وتتعلم الشبكة من خلال ضبط الأوزان ویرمز للوز 
 :دالة الجمع  - ٢

ان اول عملیة تقوم بها وحدة المعالجة هي حساب مجموع المدخلات الموزونة القادمة الي الوحدة 
، بحساب متوسط الاوزان لكل مدخلات وحدة المعالجة حیث تقوم هذه الدالة . باستخدام دالة الجمع 

ویتم ذلك بضرب كل قیمة مدخلة في وزنها المصاحب ومن ثم ایجاد المجموع لكل حواصل الضرب، 
  :یعطي ذلك ریاضیا كما یلي

1
( 3 3 2 )

j

n

i i j
i

S x w


    

  :حیث
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j
S : ناتج عملیة الجمع لكل وحدة معالجةj 

ix : القیمة المدخلة القادمة من الوحدةi   والداخلة الي الوحدةj 

ijw : الوزن الذي یربط وحدة المعالجةj    بالوحدةi السابقة الموجودة في الطبقة.  
 :دوال التحویل - ٣

تحویل ناتج الجمع الي احد القیم التي  ان العملیة الثانیة في وحدة المعالجة بعد عمل دالة الجمع هو
  .یفترض ان تكون ضمن نواتج الشبكة المرغوب بها

وتتم هذه الخطوة باستخدام دالة تسمي بدالة التحویل حیث تقوم هذه الدالة بتحویل عملیة الجمع 
الموزون في الخطوة الاولى الى قیمة محصورة في مدى معین ویتم ذلك بمقارنة نتیجة الجمع مع 

  :لیتحدد الناتج ومن اهم توابع التحویل مة معینة تسمي قیمة العتبة ویرمز لها بالرمز قی
a -  دالة سیقمویدSigmoid Function. 
b -  دالة الخطوةStep Function.  
c -  الدالة الخطیةLinear Function.  
d -  دالة الإشارةSign Function. 

a -  دالة سیقمویدSigmoid Function: 
وتسمي في هذه الحالة ) 1و0(هذه الدالة تجعل المخرجات أوتحولها الي قیمة محصورة بین 

وتسمي بدالة ) 1-,1+(أوتحویل المخرجات الي قیم بین ، بدالة تنشیط سیقموید الثنائي 
  .سیقموید ثنائي القطبیة

نتشار وتعتبر هذه الدالة من أكثر الدوال استخداما خاصة في خوارزمیات تدریب شبكات الا
  . الخلفي

  :تأخذ هذه الدالة الصیغ الریاضیة التالیة
  
  
  

1( ) (34 2)
1 sf x
e

  

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b -  دالة الخطوةStep Function 
تعرف هذه الدالة بانها من دوال الحد الفاصل وهذا التابع یجعل القیمة المخرجة في وحدة 

  .كالنظام الثنائي) 0,1(المعالجة محصورة بین 
  :الصیغة الریاضیة التالیةوتأخذ هذه الدالة 

  
1     i f     s 0

( ) ( 3 5 2 )
0     i f     s  <  0

f x


  
 
 
 

  

c - الدالة الخطیة: 
توفر دالة التنشیط الخطي مخرجات تساوي المدخلات الموزونة لوحدة المعالجة وعادة 

  .تستخدم وحدات المعالجة بالدالة الخطیة في التقریب الخطي
  :الدالة بالصیغة الریاضیة التالیة هذهتعطي 

( ) ( 3 6 2 )f x S   
d - دالة الاشارة: 

تعتبر هذه الدالة من دوال الحد الصلب وتستخدم عادة في وحدات المعالجة لشبكات عصبیة 
  .تستخدم في التصنیف وتمییز الانماط

  .وتستخدم هذه الدالة قیمه معینة تسمي 
  :التالیةتأخذ هذه الدالة الصیغة الریاضیة 

  
1    i f     s

( ) (3 7 2 )
-1     i f      s  <  

f x



  
   
 

  

 :دالة المخرجات - ٤
بعد أن تقوم دالة الجمع بعملیة الجمع الموزون للمدخلات ومن ثم دالة التحویل بتحویل ناتج الجمع 

فقد تكون المخرجات في أغلب الأحیان مساویاً لناتج دالة . الي ناتج قیمة محصورة في مدي معین 
ویتم . حویل ولكن هناك بعض الشبكات تقوم وحدة المعالجة فیها بتعدیل نتیجة دالة الت. التحویل 
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ویتم التنافس عادة في وحدات . ذلك خلال تنافس وحدات المعالجة المجاورة مع بعضها البعض 
  )٢٠٠٩، یعقوب ( . بالإخراجالمعالجة التي ستكون نشطة أو التي ستقوم 

  

 Artificial Neural Network نماذج الشبكات العصبیة الاصطناعیة  ٩- ٢- ٢
Models  

 Back Propagation Networksشبكات الانتشار الخلفي  - ١
وهي شبكة عصبیة متعددة  Multilayer Perceptionتسمي احیاناً بالمدرك متعدد الطبقات

  .الطبقات تستخدم فیها خوارزمیة الانتشار الخلفي لتدریب الشبكة
التعلم الموجه حیث تهدف عملیة التدریب في الوصول الي حالة من  بأسلوبتدرب هذه الشبكة  

التوازن بین قابلیة الشبكة علي الاستجابة الصحیحة لبیانات الدخل المستخدمة في عملیة التدریب 
  .وقابلیتها علي اعطاء استجابة جیدة لبیانات التدریب ولكن غیر مطابقة

-B) .تت استخداماً في كثیر من التطبیقاوتعد شبكات الانتشار الخلفي من اكثر الطبقا

Yegnanarayana,1999) 
 Hopfield's Networksشبكة هوبفلید  - ٢

تعتبر شبكة هوبفلید من الشبكات العصبیة المتكررة والشبكات المتكررة هي التي لها دورات تغذیة 
  .مرتجعة من مخرجاتها الي مدخلاتها

القائمة علي نموذج هوبفلید من مجموعة وحدات معالجة اولیة تتمیز بوضع تتكون الشبكة 
في ) صفر(في حالة انطلاقة الوحدة و ) ١(حیث تكون قیمة . استثارة او تنشیط ثنائي القیمة

 ( B-Yegnanarayana ,1999 ) .حالة عدم انطلاقها
 أیاتقرار لابد وان تستقر فیها شبكة هوبفلید باعتبارها من شبكات الترابط الذاتي فان لها حالة اس

وحالة الاستقرار هذه تم الوصول لها بتغییر أوزان الترابطات بین . كانت الحالة الابتدائیة لها
  .وحدات الشبكة او بتعبیر عتبة الاستثارة

 Self-Organizing Networksشبكات التنظیم الذاتي  - ٣
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لتعامل مع الظروف غیر المتوقعة تعتبر الشبكات العصبیة ذاتیة التنظیم شبكات فعالة في ا
  .والمتغیرة

حیث تستقبل الشبكة عدداً من ، وتتبع هذه الشبكات اسلوب التعلم الذاتي اي التعلم بدون اشراف
انماط المدخلات المختلفة وتقوم باكتشاف السمات المعنویة في هذه الأنماط وتتعلم كیف تصنف 

  .المدخلات
التي قدمها Kohonen's Networkخداماً شبكةكوهنین ومن اكثر شبكات التنظیم الذاتي است

في نهایة الثمانینات من القرن العشرین ) توفو كوهنین( يالفنلندالعالم 
  (Makridakis,S.CWheelwright,K.JYnoman,1998).المیلادي

  :لیة تدریب الشبكة العصبیة الاصطناعیة آ ١٠- ٢- ٢

من الامثلة التي یجب أن تكون مختارة بعنایة ومجموعة تتعلم الشبكة العصبیة عن طریق اعطائها مجموعة 
  .الامثلة هذه تسمي بفئة التدریب 

  :وتنقسم الشبكة العصبیة الي قسمین حسب فئة التدریب الي  

  ): بواسطه معلم(التعلیم المراقب   - ١

ف وتقوم علي فكرة عرض البیانات علي الشبكة في شكل زوج مرتب یتكون من المدخل والمخرج المستهد
  . المقابل له 

  ) :بدون معلم(التعلیم غیر المراقب   - ٢

وتسمي ، ةلات فقط دون عرض الهدف علي الشبكتكون فئة التدریب عباره عن متجه المدخ الطریقةفي هذه 
لما  الممیزةاسالیب التعلم علي اساس قدرتها علي اكتشاف الصفات  الشبكةبطریقة التعلم الذاتي حیث تبني 

وقدرتها علي تمثیل داخلي لهذه الاشكال وذلك دون معرفة مسبقة وبدون عرض ، یعرض علیها من أشكال 
  .أمثلة لما یجب علیه أن تتجه 
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  :خوارزمیات الشبكة العصبیة الاصطناعیة ١١- ٢- ٢

من  أجل ان الأوزان هي المعلومات الأولیة التي تتدرب الشبكة علي اساسها لذا لابد من تحدیث الاوزان و 
خوارزمیة (هذا التحدیث یتم استخدام خوارزمیات مختلفة حسب نوع الشبكة ومن اهم هذه الخوارزمیات 

والتي تستخدم في تدریب الشبكات كاملة الارتباط ذات البیانات غیر الخطیة وتعتبر هذه ) الانتشار العكسي 
، یعقوب ( .هذه الخوارزمیة من خلال مرحلتین الخوارزمیة تعمیم لطریقة التدریب بنمط تصحیح الخطأ ویتم تنفیذ 

٢٠٠٩ (  

  :مرحلة الانتشار الأمامي : أولا 

لا یحدث فیها اي تعدیل للأوزان وتبدأ بعرض الشكل المدخلي للشبكة حیث یتم تخصیص كل عنصر معالجة 
الدخل  وتسبب قیم مكونات قیم متجه، من طبقة عناصر الادخال لأحد مكونات الشعاع الذي یمثل الدخل 

  .استشارة لوحدات طبقة الادخال  ویعقب ذلك انتشار أمامي لتلك الاستشارة عبر بقیة طبقات الشبكة 

  :مرحلة الانتشار العكسي : ثانیا 

  :ویمكن تلخیص خطوات مرحلة الانتشار العكسي كالاتي . وهي مرحلة ضبط الأوزان 

 .وضع القیم الابتدائیة  - ١
 .التنشیط  - ٢
 .تدریب الأوزان  - ٣
معیار تصغیر مجموع مربعات ( تكرر العملیة حتي یتحقق معیار الخطأ المختار : التكرار  - ٤

 ).الاخطاء

ان دور الانتشار العكسي یعود الي طریقه حساب المیل لطبقات الشبكة المتعددة اللاخطیة حیث یتم في احد 
خلالها ضبط اوزان الشبكة  مراحل التعلم اعادة انتشار الاشارة من الخرج الي الدخل بشكل عكسي ویتم من

  :وهناك طریقتین لحساب المیل 

 .یتم حساب المیل ومن ثم تعدل الاوزان بعد كل دخل یعطي الشبكة: النظام التزایدي  -١
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حیث تزود الشبكة بكل أشعة الدخل قبل القیام بعملیة تحدیث الأوزان : نظام الدفعة الواحدة  -٢
ریقة تعدل بعد تزوید الشبكة بكافة مجموعة التدریب وبالتالي یمكن القول أن الأوزان في هذه الط

حیث أن المیول المحسوبة في كل مثال تدریبي تضاف لبعضها البعض لتحدید التغیرات في 
 .الأوزان والانحیازات 

  :قیم الأوزان الابتدائیة ١٢- ٢- ٢

قبل تدریب الشبكة یجب أن توضع قیماً ابتدائیة للأوزان والتي توضع الیاً عن طریق بعض الدوال في 
وبعد تحدید القیم الابتدائیة تصبح الشبكة جاهزة للتدریب وخلال التدریب تتغیر الأوزان بشكل ، الحاسب الالي

  .لتابع التفعیل الصغرىتكراري كما ورد الي أن تصل الي القیمة 

  :أهم تطبیقات الشبكات العصبیة  ١٣- ٢- ٢

  :التطبیقات الاقتصادیة والمالیة  - ١
 .التنبؤ بالمبیعات وبالأسعار - 
 .بناء نماذج بحوث العملیات والنماذج الاحصائیة  - 
 .ادارة المخاطر كالقروض المالیة والرهن العقاري  - 

  :تطبیقات تحلیل الصور والأنماط  - ٢
 .عملیات تصنیف الصور  - 
 .ور المشوهة أو الناقصة أوغیر الواضحة كصور الأقمار الاصطناعیة التعرف علي الص - 
 .التعرف علي الأهداف  - 
 ).الطبیب الفوري(الفحوص الطبیة الالیة  - 

  .الاليتطبیقات التحكم  - ٣
  ):الكلام المنطوق والكلام المكتوب(تطبیقات معالجة اللغات الحیة   - ٤

 .تحویل النص المكتوب الي كلام منطوق  - 
 .لام المنطوق التعرف علي الك - 
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  .تطبیقات معالجة الاشارة  - ٥

  :العلاقة بین الشبكات العصبیة الاصطناعیة والنماذج الاحصائیة  ١٤- ٢- ٢

  :الشبكات العصبیة عبارة عن مجموعة من النماذج الاحصائیة الخطیة وغیر الخطیة مثل 

 .النماذج الخطیة العامة - 
 .الانحدار المتعدد  - 
 . المكونات الرئیسیة - 
 .العنقودي التحلیل  - 
 .السلاسل الزمنیة  - 
 .زي یالتحلیل التمی - 

وتعتبر عملیة تحلیل البیانات واحدة من الاتجاهات الأساسیة التي تستخدم في تطبیقات الشبكات العصبیة 
  )٢٠٠٩،یعقوب(.الاصطناعیة

  الشبكات العصبیة الاصطناعیة و السلاسل الزمنیة ١٥- ٢- ٢

  :العصبیة الاصطناعیة في التنبؤ بالسلاسل الزمنیةاستخدام نماذج الشبكات  ١-١٥- ٢- ٢

التنبؤ بالسلاسل الزمنیة تعتبر واحدة من البیانات الحیویة التي یكثر فیها استخدام تطبیقات الشبكات العصبیة 
 للأسالیببدیل او اسلوب موازي  كأسلوبالاصطناعیة فقد استخدمت تقنیة الشبكات العصبیة الاصطناعیة 

فقد نافست نماذج الشبكات العصبیة ، لیدیة التي تستخدم في التنبؤ بالسلاسل الزمنیةالاحصائیة التق
الاصطناعیة المستخدمة في التنبؤ اسالیب التنبؤ التقلیدیة وتفوقت علیها في اغلب الحالات في دقة النتائج 

الكبیرة في التعامل  وتظهر مقدرة الشبكات العصبیة في التنبؤ بالسلاسل الزمنیة في قدرتها، المتحصل علیها
  .مع سلوك عدم الخطیة في البیانات
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بدأ استخدام نماذج الشبكات العصبیة الاصطناعیة في التنبؤ بالسلاسل الزمنیة في نهایة الثمانینات وأول 
البیرسبترون متعدد الطبقات و  استخدماحیث ) Lapeds & Farber(م بواسطة ١٩٨٧محاولة كانت عام 

دراسة  (Werbos)قدم  ١٩٨٨في العام ، خلفي في التنبؤ بسلسلة زمنیة غیر مستقرةخوارزمیة الانتشار ال
دعم فیها استخدام نماذج الشبكات العصبیة الاصطناعیة في التنبؤ بالسلاسل الزمنیة وشرح فیها استخدام 

ید من وقد اعطت الدراسة نتائج افضل بعد مقارنتها بالعد، خوارزمیة الانتشار الخلفي في تدریب الشبكة
  .الاسالیب الاحصائیة التقلیدیة كالانحدار الخطي ونماذج بوكس جنكینز

وتعتبر الآن نماذج الشبكات العصبیة الاصطناعیة من الأسالیب الاساسیة التي یكثر استخدامها في التنبؤ 
  )٢٠٠٥، ذكي ، الخیاط ( .بالسلاسل الزمنیة

لعصبیة الاصطناعیة في التنبؤ بالسلاسل القرارات المطلوبة لتطبیق نماذج الشبكات ا ٢-١٥- ٢- ٢
  :الزمنیة

 .تحدید معماریة الشبكة العصبیة الي تحدید عدد الطبقات المطلوبة وعدد العصبونات داخل الطبقة -١
 .عدد العصبونات في طبقة المدخلات تحدد مقدار البیانات التاریخیة التي سوف تستخدم في تولید التنبؤ -٢
 .عدد العصبونات المتطابقة مع التنبؤ المنفردطبقة المخرجات تشتمل فقط علي  -٣
عدد العصبونات في الطبقة الخفیة یحدد مقدرة الشبكة في تقریب العلاقة اللاخطیة بین تباطؤات السلسلة  -٤

 .الزمنیة والتنبؤات الناتجة
ي تحسین اداء الشبكة وتتم البیانات المدخلة الي الشبكة العصبیة فقد یساعد ذلك ف یئةالقیام بته -٥

 .بعض التحویلات الحسابیة علي البیانات بإجراءهیئةالت
 .اختیار خوارزمیة التدریب المناسبة تعتبر اهم العوامل في تطبیق نماذج الشبكات العصبیة الاصطناعیة -٦

  :انواع نماذج الشبكات العصبیة الاصطناعیة التي تستخدم في التنبؤ بالسلاسل الزمنیة ٣-١٥- ٢- ٢

  :ا هنالك العدید منها واهمه

 Multilayer perceptron (MLP)البیرسبترون متعدد الطبقات  -١
 Radial Basis Function (RBF)شبكات دالة القاعدة الاشعاعیة  -٢
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 Recurrent Networksشبكات الاسترجاع الخلفي  -٣
  Sigma- Pi& Pi sigma         شبكات -٤
 Ridge Polynomialشبكات  -٥

  MLP & RBFشبكتي  بالسلاسل الزمنیة من أكثر الشبكات استخداماً في مجال التنبؤو 

  البیرسبترون متعدد الطبقاتMultilayer perceptron (MLP)  
تقوم فكرة ، شبكة البیرسبترون متعدد الطبقات من اكثر الشبكات استخداماً في التنبؤ بالسلاسل الزمنیة

تجمیع الاوزان في الطبقة الشبكة علي استخدام القیم السابقة للسلسلة الزمنیة كمدخلات للشبكة وقیم  هذه
  ).السیقموید(الخفیة بالنسبة للمدخلات ویتم استخدام دالة التحویل 

طبقة المخرجات للشبكة تستقبل مخرجات الطبقة الخفیة وتطبق علیها تحویل الخطیة حیث یتم انتاج القیم 
  ) ٢٠٠٩، یعقوب ( . المتنبأ بها للسلسلة الزمنیة

  :یستخدم في التنبؤالذي  MLPالنموذج العام لشبكة 

  0 0
1 1

ˆ ( ) ( 1) (38 2)
h n

i j ij j
j i

X t w w f w x k w
 

 
       

   

  :حیث

h  :عدد وحدات الطبقة الخفیة.  

n  :الاوزان بین المدخلات للطبقة الخفیة.  

ijw  :الاوزان بین الطبقة الخفیة وطبقة المخرجات.  

(  )jf : دالة تحفیز سیقموید في الوحدات الخفیةthj.  
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  شبكات دالة القاعدة الاشعاعیةRadial Basis Function (RBF)  

تتكون معماریة هذه الشبكة من طبقتین حیث تحتوي علي طبقة خفیة واحده مع دالة تحفیز قاعدة اشعاعیة 
  (Makridakis , S.CWheelwright , K.J.HYNOMAN , 1998 ).وطبقة مخرجات مع دوال تحفیز خطیة

  :الشكل العام لمخرجات الشبكة عبارة عن مزیج خطي من دوال القاعدة الاشعاعیة وتعطي بالصیغة 

0
1

ˆ ( ) ( ) (39 2)
h

i i
i

X t w w x t C


         

:حیث 
  

h  :عدد وحدات الطبقة الخفیة.  

iw  :الاوزان بین الطبقة الخفیة وطبقة المخرجات.  

   : دالة تحفیز سیقموید في الوحدات الخفیةthj.  

 .في التركیب MLPبسط من شبكة أوهذه الشبكة 

  

  


