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  الفصــــل الأول
  المقدمة

  تمهید:ـ 1-1
من الأسالیب  ǽ Time Series Analysis Techniqueعد أسلوب تحلیل السلاسل الزمنǽة      

لغرض التوقع مع  ǼالإمȞان استخدامها وأصǼح  . والتي تطورت Ȟثیراً الإحصائǽة الجدیرة Ǽالاهتمام، 
العرض والطلب على خدمة أو سلعة ما. وǽعتمد هذا الأسلوب على تتǼع الظاهرة(أو المتغیر) على  مراعاة

ً على القǽم المختلفة التي ظهرت في السلسلة  مدȐ زمني معین (عدة سنوات مثلاً)، ثم یتوقع للمستقبل بناء
  .مراعاة للنمȌ العام للسلسلة الارتفاع والانخفاض الذǽ ȑحدث لقǽم السلسلة المتصلة.مع 
فالتنبؤ Ǽمستقبل الخدمة التعلǽمǽة فهو محاولة للتوقع لمستقبل العرض والطلب على التعلǽم، أو جزء      

لاسل . وǽصنف أسلوب تحلیل السمنه، والمعتمد على النمو في قǽمة المتغیر في الماضي والحاضر
غیر أن التوقع للمستقبل الزمنǽة من الأدوات الهامة التي ینǼغي أن یتسلح بها محلل السǽاسة التعلǽمǽة. 

ا على أساس علاقات سببǽة، أȑ لا یهتم بتأثر قǽمة المتغیر بǼقǽة المتغیرات، بل یرȞز على  ً ǽس مبنǽل
ستقبل. وȄنظر للسلسلة الزمنǽة على متغیر واحد، یتاǼع قǽمته على مدȐ زمني معین، لیتوقع قǽمه في الم

التي أسهمت في بناء  Stochastic Processللعملǽة العشوائǽة  Realizationأنها تعبیر عن أو إدراك 
  .قǽم السلسلة

ا من مبدأ أن أهم مورد طبǽعي للشعب هو إن الدول     ا من مواردها للتعلǽم، انطلاقً ً ا Ȟبیر ً  تخصص جزء
المخصصة تكون عرضة  دون تنبؤ Ǽمستقبل التعلǽم والتخطȌǽ له، فإن المواردناشئته. ومن المؤȞد أنه ب

للهدر. Ȟما أن أهمیته تصǼح مضاعفة في الدول التي یترتب علیها التوسع في تقدǽم الخدمة التعلǽمǽة Ȟماً 
ǽعد مدخلاً  ǽملمقابلة الطلب المتزاید الناتج من النمو السȞاني المتزاید. جملة القول أن التنبؤ Ǽمستقبل التعل

وأن السودان یتمتع Ǽمعدل نمو سȞاني مرتفع ولا یتوقع له  .للتخطȌǽ الترȃوȑ وصنع السǽاسات التعلǽمǽة
أن ینخفض في المستقبل ، وحیث إن السǽاسة التعلǽمǽة فǽه جادة في تعمǽم التعلǽم ، فإنه یتوقع استمرار 

ǽة ذلك الطلب مع عدم إغفال مهمة الارتفاع الزȄادة في الطلب ، مما ǽحتم ضرورة التخطȌǽ لكǽفǽة تلب
لذا Ȟان لابد من التنبؤ Ǽأعداد التلامیذ للسنوات القادمة ومن هنا تأتي  .ǼمستوȐ جودة الخدمة التعلǽمǽة

  المشȞلة.
  مشȜلة الدراسة:ـ  1-2
الخدمة  تأتي مشȞلة الدراسة من أن هنالك نقص ملحوȍ في الدراسات التي حاولت التنبؤ Ǽمستقبل     

التعلǽمǽة على مستوȐ السودان ، Ȟما أن الدراسات المحدودة التي أجرȄت اعتمدت على أسالیب Ǽسǽطة، 
مة   ّ مبنǽة على حساب المتوسطات والتنبؤ على أساسها، متجاهلة التقدم في الأسالیب الإحصائǽة المصم

. ومن الملاحȎ إن المهتمین لغرض التوقع للمستقبل، مما ǽقلل من درجة الثقة في نتائج تلك الدراسات
Ǽمستقبل التعلǽم لم یلتفتوا لاستخدام أسلوب تحلیل السلاسل ،على الرغم من أن متغیرات التعلǽم السودانǽة 
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دخال سǽاسات تحسینǽة متكررة. وهذا ǽعني إمȞانǽة تطبیȘ أسلوب  ٕ تتمیز Ǽالتوسع الكمي المطرد وا
وتعتبر عددǽة تلامیذ للصف الأول من الأمور الهامة السلاسل والخروج منه بنتائج مفیدة عن مستقبل. 

أثناء وضع الخطȌ التعلǽمǽة ، لما لها من أهمǽة في اتخاذ القرارات الخاصة بتوفیر الإمȞانǽات اللازمة 
للعملǽة التعلǽمǽة من المعلمین، والفصول الدراسǽة المناسǼة لعدد التلامیذ ، Ȟما أن أعداد تلامیذ المرحلة 

 التالǽة ǽعتمد على هذا العدد.في السنوات 
 ـ:أهمǻة الدراسة   1-3
تكمن أهمǽة الǼحث في الحاجة للتنبؤ لعدم معرفتنا Ǽالمستقبل مما یؤدȑ لارتفاع درجة المخاطر في      

القرارات. ولتقلیل المخاطر نعتمد علي تحلیل سیر الظاهرة في الماضي والحاضر لتحدید ملامح المستقبل 
م لأعداد التلامیذ المتوقع مما یرفع درجة الثقة في اتخاذ القرار وذلك Ǽاستنتاج نموذج قǽاسي ǽستخد

Ȟما تكمن أهمǽة الǼحث في الحاجة لتولید سلاسل زمنǽة Ǽأسلوب انتسابهم للصف الأول في Ȟل عام ، 
) للتنبؤ لعدم معرفتنا Ǽالمستقبل وعدم توفر البǽانات Ǽالصورة الدقǽقة ARIMAالمحاكاة وǼاستخدام نماذج (

جنȞینز والشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة الأصلǽة و - الكاملة . مما یبین مدȞ ȑفاءة الاسلوȃین بوȞس 
م.  2025ومن ثم التنبؤ Ǽأعداد التلامیذ حتى المعدلة, وذلك Ǽاستخدام البǽانات الخطǽة وغیر الخطǽة 

ا ً لضعف العمȘ التحلیلي للدراسات التي أجرȄت، فقد طمحت الدراسة في لقراءة أرقام الماضي  ونظر
ومن هذا المنطلȘ والحاضر وتحلیلها لاستنǼاȋ أرقام المستقبل ورسم تصور لسǽاسة القبول على إثرها. 

         .فان الدراسة تعین في وضع السǽاسات لتقدǽم خدمة تعلǽمǽة تحقȘ مواصفات الجودة المطلوǼة

  ـأهداف الدراسة:  1-4 
 منهجǽة تینطرȄقالوǼشȞل رئǽس إلى دراسة Ǽعض نماذج التنبؤات المستقبلǽة ثم مقارنة  الدراسة تهدف- 1

 Artificial) مع الطرȄقة الشȞǼة العصبǽة الاصطناعǽة Box- Jenkins MethodsجنȞینز (- بوȞس 
Neural Networks مقارنة Ǽة والمعدلة الǽانات الاصلǽقاتها علي التنبؤ وبǽل  تطبȞ فاءةȞ للتعرف علي

     .من أسلوȃین
هدفت الدراسة ǼشȞل رئǽسي إلى تولید سلاسل زمنǽة Ǽاستخدام اسلوب المحاكاة بناءاً علي نماذج - 2

  .جنȞینز ثم مقارنة اسلوȃین Ǽاستخدام البǽانات المعدلة- التنبؤات المستقبلǽة نماذج بوȞس 
  توظیف نموذج تنبؤ قادر علي ان ǽحاكي أȑ سلسلة سواء Ȟانت خطǽة او شǼه خطǽة. - 3
  .الأساسي التعلǽم من الأول الصف تلامیذ Ǽأعداد للتنبؤ قǽاسي نموذج وضع  - 4

    فروض الدراسة :ـ  1-5
 القǽم إلى أقرب نتائج ǽفترض الǼاحث أن أسلوب الشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة المعدل ǽعطي 1- 

  .المعدل بوȞس وجنȞینزمنهجǽة  الواقعǽة من أسلوب الشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة التقلیدǽة و
- یتم تحدید مدخلات الشȞǼة من خلال ازاحة السلسلة بدرجة نموذج الانحدار الذاتي في نموذج بوȞس 2- 

 ) وǽعوض عن درجة الفروق  بإزاحة  السلسلة بدرجة الفرق .ARIMAجنȞینز (
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  . للبǽانات الاصلǽة العصبǽة بوȞس وجنȞینز والشȞǼات منهجǽةلا توجد فرق معنوǽة بین نتائج - 3
  جنȞینز المعدلة في التعامل مع-تعتبر نماذج الشȞǼات العصبǽة المعدلة الأكثر دقة من بوȞس 4-

 .البǽانات غیر الخطǽة
بوȞس وجنȞینز لسلسلة لا تقل  منهجǽةحدد تطول للسلسلة بینما لا تفترض  العصبǽةالشȞǼات أن 5- 
  مفردة )50(عن
 لا یؤثر زȄادة العقد أو الطǼقات في الطǼقة الخفǽة عن العدد الانسب علي مخرجات الشȞǼة.- 6

  منهجǻة وأدوات الدراسة:ـ   1-6 
وجنȞینز والشȞǼات  -منهجǽة بوȞس المراجع التي تناولت اعتماد الدراسة في الجانب النظرȑ على    

الزمنǽة، و الجانب التطبǽقي Ǽاستخدام المنهج التحلیلي  في تحلیل السلاسل الاصطناعǽةالعصبǽة 
الاحصائي المتقدم في تحلیل البǽانات فضلاً علي اعتماد المحاكاة لتولید  بǽانات السلسلة من خلال 

معرفة ) وتلخǽصها Ǽطرق إحصائǽة وأشȞال بǽانǽة واستخراج المقǽاس الوصفǽة من أجل Matlabبرنامج (
أما  ذج رȄاضي للتنبؤ Ǽالفترات اللاحȘ.طبǽعة التغیرات التي تؤثر علي السلسلة ، للوصول لأفضل نمو 

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

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

  سلاسل زمنǽة Ǽاستخدام المحاكاة. سǼع والاحصاء بوزارة الترǽȃة والتعلǽم، فضلاً عن تولید 
  )2015-1965( والحدود الزمنǻة: : جمهورȄة السودان ممثلة في ولاǽة الخرطومالحدود المȜانǻة

ـــــات السـاǺقة:ـ 1-8 ــ   الدراسـ
سنقوم Ǽعرض ابرز الǼحوث والدراسات المقدمة في مجال Ǽحثنا والتي تتعلȘ تحلیل السلاسل الزمنǽة      

  جنȞینز ونماذج الشȞǼات الاصطناعǽة العصبǽة. -المتمثل في نماذج بوȞس 
 دراسة دȞتوراه احصاء جامعة السودان للعلوم والتكنولوجǽا تناولت  )2014(مروان عبد الحمید عاشور

ȞǼة المحسنة و نماذجالشǽس  ات الاصطناعȞبو–  Ȍانات النفǽة لبǽینز في تحلیل السلاسل الزمنȞوجن
الخام للمملكة العرǽȃة السعودǽة، برهنت النتائج Ȟفاءة اسلوب الشȞǼات العصبǽة في معالجة النماذج 

Ǽالرغم من جنȞینز في معالجة تلك الحالات ، -السلاسل" شǼه الخطǽة وغیر الخطǽة وعجز نماذج بوȞس"
جنȞینز –برهنت النتائج Ȟفاءة وفاعلǽة الكبیرة أسلوب بوȞس .جنȞینز علیها-تطبیȘ "فرض" منهجǽة بوȞس

وعندما یتوزع الخطأ توزȄعاً طبǽعǽاً Ǽمتوسǽ Ȍساوȑ  (perfect) في معالجة نماذج الانحدار الذاتي التامة
 متحرȞة والنماذج المختلطةوأǽضا في نماذج الأوساȋ ال [N~(0,1)] صفر وتǼاین ǽساوȑ واحد

(ARIMA)  مة معلمة الانحدارǽانات وعندما تكون قǽث البȄفاءتها في حالة تلوȞ ة، وعدمǽوالنماذج الموسم
خلصت تجارب المحاكاة Ǽعدم تأثیر زȄادة عدد العقد عن العدد  .او اقل (0.5)تساوȑ  (Φ) الذاتي

اعتماد أسلوب  .الشȞǼة العصبǽة الاصطناعǽةالانسب للعقد في الطǼقة المخفǽة على نتائج مخرجات 
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الشȞǼات المعدل ǼشȞل خاص والشȞǼات التقلیدǽة ǼشȞل عام Ȟبدیل عن طرائȘ السلاسل الزمنǽة الخطǽة 
جنȞینز في معالجة –وشǼه خطǽة وغیر الخطǽة والطرائȘ اللامعلمǽة ونماذج الانحدار, عجز نماذج بوȞس

في معالجة نماذج السلاسل الزمنǽة ذات الانماȋ المختلفة اعتماد الشȞǼات  .النماذج شǼه الخطǽة
والمتنوعة التي لا یتوزع فیها الخطأ وفقاً للتوزȄع الطبǽعي اذ لا تشرȋ ذلك وǽمȞن ان یتوزع الخطأ فیها 

جنȞینز ان یتوزع الخطأ فیها توزȄعاً طبǽعǽاً ، خلصت نتائج –وفقاً لأȑ توزȄع بینما تفترض نماذج بوȞس
Ǽ عد العینةمرحلة ما (Post sample)  ات "الاسلوبȞǼم تنبؤات الاسلوب المعدل للشǽفاءة ومتانة قȞ الى

ان ما ǽمیز هذه الاطروحة هو دراسة جودة وȞفاءة وسلوǽȞة  .فضلا عن عدم حساسیتها  "المقترح
  .الشȞǼات في مختلف نماذج السلاسل 

معة السودان للعلوم والتكنولوجǽا تناولت  دراسة دȞتوراه احصاء جا )2012(محمد جلال عبد الله جǺارة 
جنȞینز و الشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة للتنبؤ لمنسوب النیل الأزرق في محطة ود  –نماذج بوȞس 

مدني و معرفة مدȐ تأثیر التغیرات التي تطرأ علي السلاسل ودرجة العشوائǽة واللاخطǽة في البǽانات 
ن  بنمȌ البǽانات المدخلة. وتم بناء نماذج بوȞس وجنȞینز ومن أهم النتائج هي تأثر أداء الأسلوȃی

بناء علي نتائج دالتي الارتǼاȋ الذاتي و الذاتي الجزئي وقد تم  Ǽ0،1،1 (ARIMAاستخدام النموذج (
التي  Qالتأكد من هذا النموذج جید وǽعطي تنبؤات دقǽقة وقرǼȄة من الواقع من خلال حساب الإحصائǽة 

) والتي تكونت بنیته MLPو استخدام شȞǼة البیرسبترون متعدد الطǼقات ( اتضح عدم معنوȄتها .
المعمارȄة من ثلاث طǼقات (مدخلات، خفǽة و مخرجات ) واستخدمت الدالة اللوجستǽة Ȟدالة تحفیز في 
الطǼقة الخفǽة وفي طǼقة المخرجات واستخدام لتدرȄب هذه الشȞǼات خوارزمǽة الانتشار السرȄع واتضح أن 

الناتجة جیدة أعطت تنبؤات دقǽقة وقرǼȄة من الواقع  .و نماذج الشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة  الشȞǼة
تتأثر ǼشȞل مǼاشر Ǽحجم البǽانات المتاحة (طول السلسلة) و فȞلما ما ارتفعت درجة التعلم في الشȞǼة 

ǽات في التنبؤ ، ودرجة التغیرات في السلسلة وخاصة العشوائȞǼفاءة نماذج الشȞ اشراً زادتǼة یؤثر تأثیراً م
جنȞینز مقارنة  - علي النتائج  المتحصل علیها من الأسلوȃین فȞلما زادت حدة التغیرات قلت Ȟفاءة بوȞس

  .ǼالشȞǼات 
تحلیل دراسة دȞتوراه احصاء جامعة السودان للعلوم والتكنولوجǽا تناولت   )2012(فاطمة إبراهǻم محمد

والثاني نماذج الشȞǼات العصبǽة  جنȞینز –نماذج  بوȞس  السلاسل الزمنǽة Ǽاتجاهین الذǽ ȑمثله
الاصطناعǽة للتنبؤ بتصارȄف الأنهار التي تغذȑ خزان الرصیرص. وتوصلت الي أن أفضل نموذج 

.وتعد شȞǼة البیرسیرون والتي تكونت بنیتها  ARIMA )2و1و0جنȞینز ( –للتنبؤ هو أسلوب بوȞس 
) أفضل  1-10-2إن البنǽة المعمارȄة (ǽة و مخرجات) (مدخلات ، خفالمعمارȄة من ثلاث طǼقات 

جنȞینز اظهر  –ونتائج الأسلوȃین تأثرت Ǽعدم سȞون السلسلة ولكن بوȞس  نماذج الشȞǼات العصبǽة.
Ȟفاءة أفضل من أسلوب الشȞǼات لوجود عدید من المشاكل والصعوǼات التي تواجه الشȞǼات في مجال 

لبناء النماذج و طرق إحصائǽة لحساب المعنوǽة عند التطبیȘ  التحلیل. مثلا عدم وجود  طرق واضحة
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ثابتة لتحدید نوعǽة المدخلات بل تخضع للتجرȄبي. وǽظهر التنبؤ للأعوام  الإحصائي ولا توجد قواعد
  جنȞینز وجود تناقض في Ȟمǽة المǽاه خلال الأعوام الأولي من فترة التنبؤ ثم  –القادمة Ǽاستخدام بوȞس 

  ة في Ǽقǽة الفترة أما التنبؤ ǼالشȞǼات تظهر في بداǽة الفترة تبدو متذبذǼة وتصǼح شǼه ثابتةتصǼح شǼه ثابت
 أȑ لا یوجد تزاید واضح في السنوات القادمة.

 ȏیدȁتوراه احصاء تناولت  )2012(قصي عصام حمید الزȞة دراسة دǽات العصبȞǼة والشǽالسلاسل الزمن
 Ȑة لمستوǽة للتنبؤات المستقبلǽة التغیر في الاصطناعǼحث إلى معرفة نسǼالتضخم في العراق .و یهدف ال

تضخم الأسعار والتبوء بها لأخذها ǼالحسǼان عند وضع الخطȌ المستقبلǽة . توصلت الدراسة الي أن 
  طرȄقة الشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة أكثر مرونة وأعلى Ȟفاءة في التحلیل والتنبؤ لهذه الظاهرة.

 الدراسة دراسة دȞتوراه احصاء جامعة السودان للعلوم والتكنولوجǽا تناولت هذه) 2009(عماد ǻعقوب حامد
 وتم الاقتصادǽة الزمنǽة في السلاسل للتنبؤ العصبǽة الشȞǼات ونماذج جنȞیز -بوȞس نماذج استخدام
Șانات على التطبیǽة في ممثلة عيا الزر  القطاع بǽة السلاسل الزمنǽالسوداني والفول الذرة لمحاصیل السنو 
 للتنبؤ المستخدمة الأسالیب بین ما لإبراز العلاقة الدراسة وهدفت 1965-2000 )  الزمنǽة( للفترة والقمح

 السلاسل على تطرأ  التي التغیرات تأثیر ومدȐ ، علیها المتحصل ودقة التنبؤات الزمنǽة السلاسل في
  .الأسالیب هذه أداء على البǽانات في واللاخطǽة ودرجة العشوائǽة الزمنǽة

التنبؤ Ǽأعداد الطلاب المسجلین في الفرقة الثانǽة لقسم الإحصاء  ) 2009(أسماء محمد عبد الرحمن
ȞǼلǽة الاقتصاد في السنوات القادمة Ǽاستخدام أسالیب تحلیل السلاسل الزمنǽة. هدفت الدراسة لتحلیل 
السلسلة الخاصة Ǽأعداد الطلاب المسجلین Ǽقسم الإحصاء وذلك للتنبؤ Ǽأعداد الذین سǽقدمون للقسم في 

لقادمة , ولتحقیȘ هذا الهدف استخدام أسلوȃین في تحلیل السلاسل الزمنǽة(الأسلوب التقلیدȑ) السنوات ا
جنȞینز) ومن خلال النتائج تبین أن الطرȄقة التقلیدǽة أفضل من  -فالأسلوب الحدیث متمثل في (بوȞس 

رȄر هذه النتیجة Ǽأن الحدیثة  لقدرة الأولي علي إعطاء تنبؤات أقرب نسبǽا  إلي الواقع, إلا أنه ǽمȞن تب
) لبناء نموذج جید , 50جنȞینز (-طول السلسلة محل الدراسة  وهو أقل من العدد الذȑ افترضه بوȞس 

قرǼȄة من حدود معامل الانعȞاس وهذا قد ǽسبب  ȞARIMA (1.2.1)ذلك أن المعلمة المقدرة لنموذج 
  .مشاكل في التحلیل

) في التنبؤ Artificial Neural Networksصبǽة (الشȞǼات الاصطناعǽة الع )2008(عزه حازم زȜي
الآسي. إذ استخدمت خوارزمǽة لغرض التحلیل والتنبؤ واستخدم أسلوب Ǽالسلاسل الزمنǽة ذات السلوك 

 التمهید الآسي الذȑ تمت مقارنته Ǽأسلوب الشȞǼات الاصطناعǽة العصبǽة في التنبؤ للقǽم المستقبلǽة.
Ȟفاءته في التحلیل والتنبؤ وأعطي أقل قǽمة لمتوسȌ مرȃعات  اثبت النتائج أن أسلوب الشȞǼات

الاصطناعǽة من أفضل Elman تعد شȞǼة.) مما جعلها تتفوق على الطرȄقة الاعتǽادǽةMSEالخطأ(
  الشȞǼات التي تستخدم في التمهید الآسي.

  للعلوم السودان جامعة من الصادرة والتقانة العلوم مجلة في منشورة ورقة) Ǻ2005سام یونس إبراهǻم(
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للسلاسل الزمنǽة للمعدلات الشهرȄة لدرجات الحرارة في   جنȞینز–أحد نماذج بوȞس تناولت  والتكنولوجǽا
). ومن خلال تقدیر معاملات الارتǼاȋ الذاتي والجزئي تبین أن 2001-1991ولاǽة الخرطوم للفترة (

السلسلة الزمنǽة لدرجات الحرارة غیر ساكنة Ȟما أنها تتضمن تأثیر عنصر الموسمǽة حیث اتضح أن 
، ولجعل السلسلة ساكنة تم أخذ الفروق الأولى لها Ȟما أنه لغرض ) 12السلسلة تعید نفسها Ȟل ( شهراً

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

12)1,1,0()1,1,0(ARIMA  ة من الواقع من خلال . وǼȄعطي تنبؤات وقرǽقد تم التأكد من أن النموذج جید و
  التي اتضح عدم معنوȄتها.  Qحساب الإحصائǽة 

Fen gun , etal  )1995 (بدراسة قام Time series forecasting with neural networks )(  
 . الشȞǼات العصبǽة Ǽاستخدام المالǽة الأسهم لأسواق الزمنǽة السلاسل في Ǽالتنبؤ الدراسة اهتمت وقد 

 دعم أجل وذلك من التجارة عالم في المالǽة البǽانات في والأنماȋ العام الاتجاه تحدید أهمǽة تناولت حیث
 التنبؤات في الوسائل المستخدمة وهذه إحصائǽة بوسائل التحدید هذا یتم ما وعادة القرار صنع عملǽة

 في لأنه وذلك الاقتصادǽة في الدورات الالتفاف بنقاȋ التنبؤ في تفشل ورȃما خطǽة معظمها الاقتصادǽة
  .خطة واشتملت. خطǽة غیر البǽانات تكون  الحالات من Ȟثیر
 وناتالعصب عدد تحدید - 2.   للشȞǼة المدخلات أنماȋ من التحرȑ - : 1مراحل ثلاث على الدراسة هذه
  .للتنبؤ المستخدمة الشȞǼة معمارȄة - 3.    الخفǽة الطǼقات في

  علاقة الدراسة Ǻالدراسات الساǺقة: 
إن الدراسات التي ذȞرت (حسب اطلاع الǼاحث) اهتمت Ǽالتنبؤ Ǽالسلاسل الزمنǽة Ǽعضها Ǽاستخدام    

 الشȞǼات الاصطناعǽة العصبǽة ǼأسلوبوالǼعض الأخر  )Box-JenkinsجنȞینز (-بوȞس   منهجǽة
)Artificial Neural Networks ادة العقد أو عددȄحث في زǼالǼ ین مهتمینȃوالمقارن بین الأسلو (

الطǼقات في الطǼقة الخفǽة في الشȞǼات. وهي تشترك مع هذه الدراسة في التنبؤ Ǽاستخدام الأسلوȃین 
جنȞینز و الشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة لإیجاد نموذج لسلسلة لاستخدامها للتنبؤ. ولكن ما -بوȞس 

سلاسل مولدة Ǽالمحاكاة  تتǼع نماذج انحدار ذاتي  سǼعة عن ساǼقاتها هو أنها تستخدم ǽمیز هذه الدراس
 ȑة واخرǽة ومختلطة و نماذج موسمȞهمومتوسطات متحرȞة لتعرف علي سلوǽة أو غیر خطǼفي  ش

نماذج الشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة ولمعرفة مدȞ Ȑفاءة Ȟل من الاسلوȃین  بوȞس وجنȞینز و نهجǽةم
 Ȟما أن) .MAPE) و(RMSEوللتقیǽم تم استخدام المعاییر الاحصائǽة () المولدة المعدلة ( للسلاسل

في القطاع الاقتصادȑ والزراعي أȑ علي السلاسل الزمنǽة المالǽة بینما انحصرت معظم هذه الدراسات 
لتعلǽم ولاǽة هذه الدراسة علي سلاسل زمنǽة للتعلǽم (أعداد تلامیذ الصف الاول أساس بوزارة الترǽȃة وا

السلاسل الاسلوȃین في Ǽاستخدام  ,الخرطوم) لعمل نموذج للتنبؤ Ǽأعداد التلامیذ الذȑ یتم قبولهم Ȟل عام
   .ولمعرفة مدȐ أفضلǽة الاسلوȃین المولدة والاصلǽة والمقارنة بینها
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   :الدراسة ǻةهȜǻل 1-9
  :علي تشتمل فصول خمسة إلي قسمت أنها إلي نشیر الدراسة هذه مضمون  لتوضǽح   

 لدراسةاحدود وهȞǽل  منهج، : یتضمن المقدمة وتشمل مشȞلة، أهمǽة، هدف، فروض،الأول الفصل 
  السابǼ .Șالإضافة للدراسات

وجنȞینز  بوȞس ومنهجǽة الزمنǽة السلاسل یتضمن الجانب النظرȑ. تناول أساسǽات :الثاني الفصل
  الاصطناعǽة و المحاكاة . العصبǽة والشȞǼات

تضمن الجانب التجرȄبي تم فǽه اسلوب المحاكاة لتولید سǼع سلاسل زمنǽة ولمعرفة مدȐ  لثالث:ا الفصل 
  ا للسلاسل المعدلة. العصبǽة جنȞینز والشȞǼات- بوȞس Ȟفاءة Ȟل من منهجǽة

 جنȞینز والشȞǼات العصبǽة-حیث تم تطبیȘ منهجǽة بوȞس  التطبǽقي : یتضمن الجانب الراǺع الفصل
  لسلسلة تلامیذ الصف الاول أساس بولاǽة الخرطوم والمقارنة مع المعدلة (المولدة). للبǽانات الاصلǽة

  .والتوصǽات  النتائج الخامس: الفصل
  والملاحȘ. المصادر 
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  مفاهǻم وأساسǻات تحلیل السلاسل الزمنǻة 1-2
  زنبوȜس وجنȜی منهجǻة  2-2
  نماذج الشȜǺات العصبǻة الاصطناعǻة  3-2
   اسلوب المحاكاة  4-2
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

ــل الثاني   الفصــ
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 ȏالإطـــــار النظــــــــر  
  مفاهǻم وأساسǻات تحلیل السلاسل الزمنǻة: 2-1

  -تمهید: 2-1-1
أن إحدȐ المهام الأساسǽة للعلوم الإحصائǽة هي قراءة المستقبل وهي من الأمور الǼالغة الأهمǽة في     

ن الزمن هو المؤشر الواضح في الحǽاة، وان الحǽاة تقسم عادة إلي ثلاث مراحل  ٕ مختلف مǽادین الحǽاة وا
زمن الذȑ نعǽشه الآن ȞǼل الذǽ ȑمثل ال Presentالذǽ ȑمثل المواعȎ والعبر، والحاضر  Pastالماضي 

وقد أولى موضوع تحلیل السلاسل الزمنǽة أهمǽة  .الذǽ ȑمثل الحلم والأمل Futureتفاصیله، أما المستقبل 
Ȟبیرة لكل مرحلة من هذه المراحل، حتى أصǼح هناك علم خاص لدراسة Ȟل مرحلة. فهنا Ȟموضوع 

مع المستقبل.  Forecastingاضر والتكهن مع الح Filteringمع الماضي والترشǽح   Smoothingالتمهید
لذا ǽعد تحلیل السلاسل من المواضǽع المهمة التي تتناول سلوك الظواهر وتفسیرها عبر فترات زمنǽة (یومǽة، 

  .1أسبوعǽة، فصلǽة...)
ومن هنا فتحلیل السلاسل ǽستخدم للحصول على وصف دقیȘ للسلسلة وȃناء نموذج لتفسیر سلوȞها     

  .2فضلا عن التحȞم في العملǽة التي تتولد منها السلسلة).واستخدام النتائج لغرض التنبؤ Ǽمستقبلها،
فاهǽم الأساسǽة للسلسلة سیتم في هذا الفصل المنهجǽة النظرȄة للǼحث حیث نتطرق إلى Ǽعض التعارȄف والم   

Ǽصورة عامة وعرض بناء نماذج السلاسل وانوعها ,من ثم توضǽح ما شـهدته تقنیـة تحلیل السلاسل ، مثل 
نماذج ،  Mixed Modelsسائر التقنǽات الحدیثة من تطور سـرȄع ، إذ تم التوسـع في اعتـماد النماذج المختلطة 

ذا التحلیل لسلاسل علي الخوارزمǽات التي رسمها (بوȞس .وǽعتمد ه(ARMA)انحدار ذاتي ووسـȌ متحرك 
). وقد تـزاید الاهتمام Ǽموضوع التنبؤ خـلال السنوات الأخیرة وظهرت أسـالیب حدیثة منها 1976وجنȞینز 

  التقلیدǽة من ثم المعدلة Ǽاستخدام المحاكاة وعلǽه سوف تتم مقارنة بین الأسلوȃین.   ANN الشـȞǼات العصبیـة 

 )Definition &Concept of Time series(:تعارف ومفاهǻم السلاسل الزمنǻة 2-1-2
  تعددت تعرȄفات السلاسل الزمنǽة Ǽحسب الغرض من الدراسة وطبǽعة التخصص ومن أبرزها:   

تعرف Ǽأنها مجموعة من المشاهدات لظاهرة معینة وتعرف رȄاضǽاً Ǽأنها متتاǼعة من المتغیرات العشوائǽة معرفة 
ضمن فضاء الاحتمالǽة متعددة المتغیرات وتتكون من متغیرȄن إحداهما توضǽحي وهو متغیر الزمن(المتغیر 

  .T(3دالة فيYمتغیر التاǼع )  أȑ تكتب المستقل)  والآخر متغیر الاستجاǼة وهو قǽمة الظاهرة المدروسة(ال
yوǽمȞن التعبیر عنها رȄاضǽاً  = f(t)  إلي جانب الزمن تؤثر (ةǽحǽتوض) Ȑنت هنالك عوامل أخرȞ اما إذا

  .فهي بذلك عǼارة4وǽمȞن تمثیل السلسلة في شȞل بǽاني) Y=f(t,x1,x2,…xn)نستخدم العلاقة yفي الظاهرة 
ً علǽه ال   توقعات المستقبلǽة أȑ هي عǼارة عن مشاهدات یتم تسجیلها خلال الفترةعن سجل تارȄخي یتم بناء

                                                        
  ) 16العدد ( الإحصائǽةالعراقǽة للعلوم  التطبیȘ،المجلة مع الزمنǽة Ǽالسلاسل للتنبؤ المضبǼة المتماثلة الأنماȋ نماذج، ).2009العام ( زȄنة> إسماعیلو  فاضل *الطائي 1-
  ) 13العدد ( الإحصائǽة،لمجلة العراقǽة للعلوم الاسي السلوك ذوات الزمنǽة للسلاسل التنبؤ في العصبǽة الشȞǼات ستخدام).2008العام (ا عزة ،زȞي - 2

  

 ماجستیر إدارة الأعمال، كلیة الاقتصاد ، جامعة دمشق، استخدام السلاسل الزمنیة في دعم القرارات الإداریة(ب ت ) مجد،أ الحسنیة 3
 ، النشر والتوزȄع عمان الأردن  ، الطǼعة الأولي  الإحصاء التطبǽقي علي الحاسوب  )م2005ه ـ 1426(النعǽمي  ، سالم 4
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ذا أمȞن التنبؤ Ǽالقǽم المستقبلǽة ǼشȞل مضبوǼ ȋاستخدام  ٕ حسب توارȄخ متتالǽة عادة ما تكون متساوǽة الطول وا
الزمنǽة  ) ولكن أكثر السلاسلǽ (Deterministicقال عنها (etأنموذج ثابت لا ǽحتوȑ على المتغیر العشوائي (

) أȑ أن قǽمها المستقبلǽة لها توزȄع احتمالي وȄتم حسابها Ǽاستخدام أنموذج Stochasticتمتاز Ǽالتصادف (
. وتعرف السلسلة Ǽأنها مجموع من المشاهدات لقǽم ظاهرة ما et((5عشوائي ǽحتوȑ على المتغیر العشوائي (

یر متساوǽة بین المشاهدة والتي تلیها). فإذا تكون مأخوذة في فترات زمنǽة محددة  (قد تكون متساوǽة أو غ
عدد القǽم المشاهدة  وǽمȞن  n)وانn,…,t2,t1t)عند فترات زمنǽة (ȞZt1,Zt2…..Ztnانت متساوǽة ǽعبر عنها(

  .6تمثیل السلسلة الإحصائǽة Ȟالآتي:)
Zt=ƒ(t)+at    t=0±1±2±………          .  

ƒ(t)  عبر عنه بدالǽ ȑمثل الجزء المنتظم الذǽ ::ةǽاضȄة رat  ن أنȞمǽو .(شǽالتشو) تمثل الجزء العشوائي
  ) ومثال على ذلك:   Deterministicتكون السلسلة الزمنǽة من النوع المحدد (

          Zt = Cos 2π ƒ(t)            t=0±1±2±                       
أȑ لا تحتوȑ علي الجزء العشوائي وفي هذا النوع من السلسلة ǽمȞن تحدید السلوك المستقبلي لها و قد    

  ) وǽمȞن تمثیلها Ǽالصǽغة:Periodic) وǽمȞن تمثیلها Ǽالصǽغة ال دورȄة (Periodicتكون دورȄة (
Zt= Zt+s vt   t=0±1±2±…  

),,.......,( تمثیلها ǼالشȞل: هي دورة السلسلة فإذا Ȟانت متساوǽة، فانه ǽمȞنSحیث  21 Tt XXXX  وهو ما سنعتمده
في Ǽحثنا هذا، أما حالة عدم تساوȑ الأوقات فتقع خارج إطار Ǽحثنا ، في Ǽعض السلاسل ǽمȞن مشاهدة قǽم 

ذا Ȟانت Continuous Time Seriesالمتغیر في Ȟل لحظة من الزمن وǽطلȘ علیها السلسلة المستمرة ( ٕ ). وا
)ǽ)2ة محددة ǼالضȌǼ بدالة رȄاضǽة القǽم المستقبل tt fCosZ  (.المحددةǼ 7ستدعى .  

، (Stochastic Process)إن السلسلة الزمنǽة ǽمȞن عدها سلسلة من القǽم المتحققـة للعملǽة العشوائیـة     
ّ قǽمتها في فترة زمنǽة معینة   P(Yt)احتمالǽة  وȃدالة Ȟثافة  Ytهي قǽمة متحققة للمتغیر العشوائي  Ytأȑ أن

ّ أȑ مجموعة من قǽم السلسلة الزمنیـة ولتكن ن ٕ  P(Yt1لها دالة Ȟثافة  احتمالǽة مشترȞة  (Yt1 ,Yt2 , , Ytr)وا
, , Ytr   ن القول أن السلسلة هي مجموعة من المشاهدات عن ظاهرة ماȞمǽ قةǼفات الساȄومن خلال التعر

دونت خلال فترات زمنǽة متتالǽة, Ǽحیث لها Ǽعدین الزمن علي المحور الأفقي و قǽم الظاهر علي المحور 
ن  الرأسي فإذا أظهرت السلسلة اتجاها معین خلال فترة زمنǽة ممتدة فإننا نتوقع حدوث ٕ ذلك في المستقبل وا

  .9. تأخذ السلسلة في شȞلها الǼسȌǽ التالǽة)8استمرار الطاǼع الخاص في المستقبل ǽعتبر أساساً معقولاً للتنبؤ)
  

 الزمنǻةالغرض من دراسة السلاسل  2-1-3

                                                        
5 ، ȑة للعلوم الإحصاء(ب ت ) دعبد الحمی البلداوȄة الإدارǽقǽعة الأولى عمان، الشروق، ،دار،  والتطبǼالط ،  
  الأردن –عمان  الأول،العرȃي  ة الإحصائير المؤتم ،طرȄقة مقترحة لتشخǽص نماذج السلاسل الزمنǽة )2007نوفمبر  13الزوǼعي ,عبید ( 6
  ،ȋ   عمان،  التوزȄع و للنشر صفاء ،دار الإحصاءȏ د) مǼا، 2000العام 1عوض ,عزام  طبǽة ( ،رمنصو  7
  والمعلوماتǽة الإحصاء –المؤتمر العلمي الثاني للرȄاضǽات  بوقائع) عدد خاص 17العدد( الإحصائǽة، المجلة العراقǽة للعلوم  التطبیȘ مع التحوǽلات Ǽاستخدام الزمنǽة للسلاسلد والتمهی التنبؤ ,)2007( فاضل,  الطائي 8

  ، الطǼعة الثانǽة عمان منشورات، جامعة القدس  طرق الإحصاء Ǽالحاسوب )م2002( عزام ،مفید عدنان و ,عوض  9

)12(  tt ty 
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)Purpose of time series study( 
1 -.Ȑإنشاء نموذج لتفسیر وشرح سلوك السلسلة بدلالة متغیرات أخر 
  الحصول علي وصف دقیȘ للملامح الخاصة Ǽالعملǽة التي تتولد منها السلاسل عن طرȘȄ تمثیلها بǽانǽاً إذ - 2

  یتضح من الرسم اتجاه التزاید أو التناقص أو الثǼات مع تغییر الزمن.
نشاء نموذج رȄاضي للمشاهدات .الحصول على وصف دقیȘ للسلسلة الزم- 3 ٕ   نǽة وا
التنبؤ عن القǽم المستقبلǽة للظاهرة العشوائǽة وهو الهدف الأساسي من دراسة السلاسل حیث یتم استخدام - 4

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

  ):Steps of time series Analysis(مراحل تحلیل السلاسل الزمنǻة  2-1-4
  لبناء نموذج رȄاضي للتنبؤ في السلاسل الزمنǽة لابد من إتǼاع الخطوات التالǽة :   

هنا یتم وصف بǽانات السلسلة Ǽاستخدام   (Model identification): أولاً: التعرȂف أو تحدید النموذج
من النماذج الأولǽة Ǽاستخدام Ǽعض المقایǽس  الرسم البǽاني لمعرفة الحالة العامة للبǽانات من ثم اختǽار عدد

  الإحصائǽة للتعرف علي النماذج التي تلائم السلسلة محل الدراسة.

: تقدیر النموذج   ) وهنا یتم تقدیر معلمات النماذج التي تم ترشǽحها. Model Estimation( ثانǻاً

: اختǻار النموذج النماذج ǼاختǼار الفحص علي البواقي ) Ǽعد التقدیر یتم فحص Diagnostic check( ثالثاً
  المقدرة وȄتم اعتماد النموذج الذȑ اجتاز الاختǼارات لاستخدامه في المرحلة القادمة.

: التنبؤ ) ǽستخدم النموذج الذȑ اجتاز Ȟل المراحل الساǼقة في تولید التنبؤات  Forecasting( :راǺعاً
  .11دت قǽمة جدیدة ومن أجل مراقǼة صلاحǽة النموذج)المستقبلǽة للسلسلة و حساب أخطاء التنبؤ Ȟلما استج

  Components of time series:مȜونات السلسلة الزمنǻة 2-1-5
 تتكون السلسلة من أرȃعة مȞونات تؤثر على مشاهدات السلسلة سوف نتناول Ǽاختصار :ـ

  خلال فترة طوȄلة من الزمنǽقصد Ǽه میل الظاهرة نحو الزȄادة أو النقصان  General Trend الاتجاه العام -1

: وهى تغیرات تحدث للظاهرة خلال السنة Ǽسبب اختلاف Seasonal Variations التغیرات الموسمǻة -2
  طبǽعة مواسم السنة نفسها.

:  وهى تغیرات تحدث للسلسلة Ȟل عدة سنوات Ǽحیث تكرر Cyclical Variations التغیرات الدورȂة - 3
Ȅالسلسلة نفسها على فترات دور.(ماش في الاقتصاد العالميȞدورات النمو والان )ة منتظمة. مثل  

: هي التي تحدث Ǽصفة غیر منتظمة وǼسبب عوامل فجائǽة Variations Random التغیرات العشوائǻة - 4
و، عند التحلیل إن التغیرات غیر المنتظمة لتحرȞات 12مثل (الزلازل, الفǽضانات , الحرائȘ و إفلاس البنوك)

على وأسفل Ǽعد استǼعاد التغیرات الأخرȐ لا ǽمȞن التنبؤ بها لعدم انتظامها وللفترة الزمنǽة الصغیرة السلسلة لأ
                                                        

 203، مقدمة في الإحصاء ، دار المǽسرة للنشر والتوزȄع ، الطǼعة الأولي ، ص )م2002 -هـ 1423(وآخرون مل  , اجواري 10
  الأولالطǼعة ،   دار البداǽة ،الإحصاءمǼادȏ ،  )م2008 - هـ4029(احمد ,عبد السمǽع 12

 ةومحمد توفیȘ البلغیني،دار المرȄخ ،الرȄاض المملكة العرǽȃ د، تعرȄب سلطان محمد عبد المجی الإحصاء التجارȄین مدخل حدیث،)2004 - ه 1424(دون , و ملیر   جورج ,Ȟافونس 13
 السعودǽة 

ناشر جامعة امدرمان الاسلامǽة  ص ، مȞان النشر امدرما مǼادȏ الاحصاء التطبǽقي ، )م2002(حبیب ,  السایر  12  168ن ، ال
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التي تحدث فیها. وǽسهل تأثیرها عند دراسة العناصر الأخرȐ وتسمي Ǽالمتغیرات المتǼقǽة لأنها تضم ما تǼقى 
  من العوامل التي لم ǽشار إلیها.

  الأرȃعة ǽفضل استǼعاد تأثیر الأخرȐ ، ومن وأشهر طرق استǼعاد أثرا احدملحوظة : عند دراسة أحد العوامل 
حیث ǽمȞن استǼعاد الأثر الموسمي حتى ǽمȞن دراسة  Method of differencingالعوامل، طرȄقة الفروق 

ه في الاتجاه العام بدقة لذا فإن الاستقلال ǽفید في السلسلة من الناحیتین الوصفǽة والتحلیلǽة وǽمȞن استخدام
أغراض التنبؤ . وǽعتبر رسم شȞل بǽاني من أولى خطوات التحلیل ، من خلالها یتم التعرف علي أن للسلسلة 
اتجاه عام أم لا، موجب أم سالب ، والتعرف على القǽم الشاذة وȞذلك التأثیر الموسمي و للتحقȘ من وجود 

وفي حالة وجوده لابد من تقدیره. وǼعد أن یتم تقدیر الاتجاه العام  2ظاهرة الموسمǽة یتم بإجراء اختǼار Ȟا
  .13والتأثیر الموسمي ǼاعتǼارهما العاملین الأكثر تأثیرا ǽمȞن إجراء التنبؤ)

                 Time series Analysis Models   :نماذج تحلیل السلسلة الزمنǻة  2-1-6
ǽفترض النموذج أن العوامل الأرȃعة مستقلة عن Ǽعضها وفي  additive model: أولا: النموذج الجمعي 

 ȑساوǽ ةǽلحظة زمن ȑات السلسلة عند أǼȞفرض أن مجموعة مرǽ صفر وهوǼ عبر عنهǽ اب أحدهماǽحالة غ
قǽمة المشاهدة عند ذلك الزمن ، لاستخدام هذا النموذج لابد من التأكد Ǽأن Ȟل المتغیرات ǽعبر عنها Ǽقǽم 

Y୲   .  والمعادلة هي:             عددǽة لست ȞنسǼة = T୲ + S୲ + C୲ + U୲ → (2 − 3) :  
 ǽYt= Ttفرض النموذج حاصل ضرب المرǼȞات أȑ أن( Multiplicative model:ثانǻا: النموذج الصرȁي 

* St *Ct *Utأخذ لــǼ له إلى جمعيȄن تحوȞمǽ ات معطاة. وǼȞستعمل هذا النموذج عندما تكون المرǽو( log 
هذا النموذج لابد من التأكد Ǽأن الاتجاه العام ǽعبر عنه Ǽقǽمة عددǽة بینما الأخرȞ ȐنسǼة ، ولاستخدام ln أو

  وفي حالة عدم وجود أحدهما یتم التعبیر عنه بواحد صحǽح.
: النموذج المزȂج : هناك Ǽعض الحالات تكون المرǼȞات مستقلة عن Ǽعضها وفي نفس الوقت تكون فǽه  ثالثاً

) وȞǽتب: :الأخرȐ مؤثر علي غیرها و  y هنا نستخدم المزجي (جمعي ضرȃي معاً =  T + CSL(14 .  
  )Procedures of Analyzing Time- series(طرق تحلیل السلاسل الزمنǻة 2-1-7

: ǽعتبر من أكثر العناصر استخداماً في أغراض التنبؤ وǽعتمد علي التعرف أولاً: طرق تعیین الاتجاه العام   
حرȞة السلسلة في فترة زمنǽة طوȄلة نسبǽاً وǽمثل خȌ سیر الظاهرة إذا لم علي خȌ مستقǽم أو منحنى ǽصف 

 Ȍمتوس ȑساوǽ ةǽم الاتجاهǽالق Ȍأن متوس Ȏلاحǽإلي أعلي و أسفل و Ȍإلي دفع النق ȑتؤد ȑعوامل أخرǼ تتأثر
  . یتم قǽاس الاتجاه العام الطرق الآتǽة :15القǽم الأصلǽة للسلسلة.)

  .Semi Average MethodطرȄقة شǼة المتوسطات :- Scattered Method  2طرȄقة التمهید Ǽالید :- 1
 .طرȄقة المرȃعات الصغرȐ: ( معادلة الاتجاه العام )- 4طرȄقة المتوسطات متحرȞة - 3
  وان Ȟثیرا من السلاسل Ǽطبǽعتها تعتبر غیر خطǽة وهي ثلاث أنواع: ثانǻاً: الاتجاه العام غیر الخطي: 

                                                        
  الإسȞندرȄة،  الجامعǽة، ر، الدالإحصائيا لالاستدلا، (ب ت ) امتثالحسن،  محمد 13
ǽة الإحصاء )2003هـ 1423(جǽلاني ،جلاطو  14    الأوليعمان الطǼعة – الأردندار المناهج ، ،الوصفي تطبǽقات عمل
   الأوليالطǼعة ، دار المناهج  الأولالجزء ،  الإحصائǽة الأسالیب)م2000(  فتحي ،سیف والعارورȑ , العتوم  15
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  منحنى من الدرجة الثانǽة. - 3منحني النمو     ال -2المنحني الآسي   - 1
هنالك نماذج لتحدید علاقة عناصر السلسلة مع Ǽعضها وهي حاصل الجمع و  استǺعاد أثر الاتجاه العام:

  حاصل الضرب والنموذج المزȄج فǼالافتراض إننا سوف نستخدم نموذج الضرب فǽمȞن استǼعاد أثر الاتجاه

صة من.         أثر الاتجاه العام =العام أȑ أن قǽمة الظاهرة مخل
للظاهرةالاصلǽةالقǽمة

الاتجاهǽةالقǽمة
χ100.(  

: تحلیل التغیرات الدورȂة   : إذا تكونت السلسلة الزمنǽة من بǽانات سنوǽة فقȌ فإن بǽانات ǽظهر علیها ثانǻاً
وǽعبر عن نموذج حاصل  تأثیر الاتجاه العام والتغیرات الدورȄة والعرضǽة ولا ǽظهر تأثیر التغیرات الموسمǽة

Ȟ (ଢ଼ما یلي: Y = T*C*Iالضرب:    (
୘
  = ୘∗େ∗୍

୘
= c ∗ I → (2 − 4)  

  ولیتم التعبیر Ǽالقǽمة الفعلǽة ȞنسǼة مئوǽة. وǼما أن المتغیرات العرضǽة Ǽطبǽعتها غیر 100وǼضرب الناتج في 
هذا المقدار هو منتظمة وفجائǽة وفترتها الزمنǽة قصیرة فهي العنصر الأساسي. من هنا ǽمȞن اعتǼار إن 

  . وتسمى البواقي الدورȄة النسبǽة (Cyclical Relative)تغیرات دورȄة ǽطلȘ علیها النسب الدورȄة 
: تقدیر التغیرات الموسمǻة :   المقصود بها معرفة نمȌ التغیر الموسمي الذǽ ȑحدث للظاهرة وتحدید  ثالثاً

  . 16ر موسمي.)مدȑ تأثیر Ȟل موسمي في الظاهرة إذا Ȟانت واقعة تحت تأثی
وتعتبر دراسة الاتجاه العام مفیدة في اتخاذ القرارات والتخطȌǽ للأجل الطوȄل (خمس سنوات فأكثر) وعند    

التخطȌǽ  للأجل المتوسȌ (سنة إلى خمسة سنوات ) یجب أخذ المتغیرات الدورȄة عند الأجل القصیر (أقل من 
ا .ولحساب المتغیرات الموسمǽة یتم حساب الأدلة الموسمǽة سنة) فإن المتغیرات الموسمǽة تلعب دوراً هاماً فیه

وهي تستخدم لقǽاس التغیرات فإننا نستخدمها لتخلص من الأثر الموسمي أو البǽانات المعدلة للموسم          
)seasonality Adjusted Data (17 ةǽقة النسب الموسمȄوتوجد عدة طرق لتقدیر هذه التأثیرات أهمها طر .

  ام هذه الطرȄقة نحسب متوسȞ Ȍل موسم السلسلة موضع الدراسة نحسب المتوسȌ الحسابي للقǽم.عند استخد

  (Kinds of time series ):أنواع السلسلة الزمنǻة  2-1-8
  .نوعǽة السلسلة حسب القǽم: من حیث Ȟونها قǽماً متصلة أو غیر متصلة - 1
  محدد مسǼقاً أو غیر محدد.نوعǽة السلسلة حسب الزمن الذȑ تحدث فǽه ومن حیث أنه -- 2
 .18نوعǽة السلسلة حسب عدد القǽم التي تأخذها السلسلة عند Ȟل قǽاس(ثنائǽة و غیر لثنائǽة)- 3
نوعǽة السلسلة حسب التغیرات التي تحدث في السلسلة مع الزمن(ذات الاتجاه المتزاید، ذات الاتجاه - 4

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

  :Stochastic linear models النماذج الخطǻة العشوائǻة
ّ السلسلة الزمنǽة      ّ هذه النماذج تعتمد على فȞرة أن   المتكونة من مجموعة من المشاهدات المعتمدة Ytإن

                                                        
الأسالیب الإحصائǽة في اتخاذ القرار تطبǽقات في منظمات اعمال إنتاجǽة وخدمǽة ،دار مجدلاوȑ للنشر والتوزȄع ،عمان الاردن )م2005-هـ 1426(حامد و الفضل مؤȄد,  الشمرتي 16
 - 186ص

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

توزȄع احتمالي معین بوسȌ حسابي صفراً وتǼاین ثابت مقداره
2
u  عȄالتوزǼ انǽتفرض في معظم الأح ȑوالذ  

ّ سلسلة المتغیرات العشوائǽة المستقلة الطب یتم  sومعالم  white noisوالتي تسمى بـ  ǽ,…)1 -t, u t(uعي. إن
  t, u t(u(20-1(عن طرȘȄ ما ǽسمـى Ǽالمصفاة الخطیـة وهـي تشȞیـلة خطیـة في  tY تحوȄلها إلى السلسلة الزمنیـة

   Stationarity &Non Stationarityنوعǽة السلسلة من حیث السȞون وعدم السȞون:- 6
: تحلیل التغیرات الدورȂة : إذا تكونت السلسلة الزمنǽة من بǽانات سنوǽة فقȌ فإن بǽانات ǽظهر علیها  ثانǻاً

معینة تؤثر علي جمǽع المتغیرات أما في نفس الاتجاه أو معاكس. فإذا أظهرت السلسلة اتجاهاً واضحاً نحو 
ǽعتبر تنبؤ جیداً لقǽم السلسلة في  Ȍ السلسلة في هذه الحالة لاالتزȄد مع الزمن (الاتجاه العام) فإن متوس

ذا لم Ȟǽن الاتجاه العام عنصراً من عناصر السلسلة ،فإنه من الممȞن فتراض ثǼات الوسȌ الحسابي  ٕ المستقبل وا
لكل فترة زمنǽة وهذا ǽعتبر مؤشر لسȞون السلسلة إذا توفرت Ǽعض الشروȋ الأخرȐ وأن من أهم الفروض 

  و غیر مستقرة  سǽة لتحلیل نماذج السلاسل, أن ترȞیبها الإحصائي یتغیر خلال الزمن وهي سلسلة مستقرةالأسا
: السلسلة المستقرة التي تكون مبنǽة على أساس افتراض أن    Stationaryحالات السȜون (الاستقرارȂة)-1

السلسلة في حالة خاصة من الموازنة الإحصائǽة أȑ امتلاكها وسطاً حسابǽاً وتǼایناً ثابتین مع استمرار الزمن، 
أسفل عندها ǽقال أن السلسلة مستقرة في الوسȌ والتǼاین. وتكون مستقرة إذا لم Ȟǽن هناك اتجاه إلى الأعلى أو 

ّ مشاهداتها تتذبذب  في المعدل عبر الزمن أو عدم ظهور اختلاف حول الوسȌ. المقصود ǼالإستقرارȄة إن
(Ȍاً حول المتوسǽوهي نوعین: 21عشوائ  

 ȏة التامة أو القوȂالاستقرارStrictly stationary  ةǽقال للسلسلة الزمنǽ : (Yt ; t=1,2,…,n) أنها مستقرةǼ  
التوزȄع المشترك لأȑ مجموعة من المشاهدات لا یتأثر بإزاحة Ȟل الفترة الزمنǽة استقرارȄه تامة إذا Ȟان  

.  kتمثل أȑ فئة زمنǽة و  tmللمشاهدات إلى الأمام أو إلى الخلف ǼأȞ ȑمǽة صحǽحة أȑ أن:  إذ    مقداراً ثابتاً
لیـس له تأثیر في التوزȄع الاحتمالي المشترك للسلسلة، بل ǽعتمد  (k)لزمن Ǽمقدار وǼمعنى أخر أن تغیر ا

. .Ȍع المشترك على الزمن   فقȄالتوز(t1,t2,… , tn) 
وتكون السلسلة الزمنǽة مستقرة ǼشȞل تام إذا Ȟان عزومها لا تتأثر بتغیر الزمن وهذا ǽعني أن التوزȄع المشترك

 )(),.......,(),( 21 TtXtXtX  ع المشترك  لكلȄهو نفس التوز )(),.......,(, 21 ktXktXk)X(t T   قي مثلǽثابت حقk 
  . Tوثابت صحǽح موجب 

ǽقال أن السلسلة  Weakly or Second – order stationary:الأستقرارȂة الضعǻفة أو من الدرجة الثانǻة 
ها ذات استقرارȄه من الدرجة الثانǽة إذا تحققت  ,..Yt; t=1,2)الزمنǽة (    السȞون.Ǽأنّ

  22تعتبر السلسلة الزمنǽة ساكنة إذا توفرت الخصائص والشروȋ الآتǽة: ) شروȉ السȜون:

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

  ، ترجمة عبد الرضي حامد وعزام ، الرȄاض دار المرȄخ للنشر ،  )السلاسل الزمنǽة من الوجهة التطبǽقǽة ونماذج بوȞس وجنȞنز/1992( فاندرل، ولتر 21
 ، ، ترجمة سلطان محمد عبد الحمید، دار المرȄخ الرȄاض، الطǼعة الانجلیزȄة الإحصاء للتجارȄین مدخل حدیثم) ، 2004 - هـ 1424ناموس,  زدون ملیر(Ȟا 22

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

YYYYYY 
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)().52(ثǼات متوسȌ القǽم عبر الزمن: - 1  tY  إذ أن  ونȞǽة وǽة العشوائǽالعمل Ȍهو متوس
  والذǽ ȑقدر من مشاهدات السلسلة Ȟما یلي: tثابتاً ولا ǽعتمد على قǽم 

  
  

هو تǼاین العملǽة العشوائǽة وȞǽون ثابتاً ولا ǽعتمد على قǽم   oتǼاین السلسلة الزمنǽة Ȟǽون ثابتاً إذ أن- 2
  والذǽ ȑقدر من مشاهدات السلسلة الزمنǽة Ȟما یلي :

  

هو  kلزمنǽة أو (التغایر الذاتي) إذ أنا التǼاین المشترك للسلسلة - 3
 tوȞǽون ثابتاً  لا ǽعتمد على قǽم k(Lag k) للعملǽة العشوائǽة عند الإزاحة Auto covarianceالتغایر الذاتي 

ّ المجموعة  kلجمǽع القǽم الصحǽحة إلى والذǽ ȑقدر من مشاهدات السلسلة الزمنǽة Ȟما هو. حیث أن: إن
,...)1,0;( kk  تسمى بدالة التغایر الذاتيAuto covariance function وقد سمیت السلسلة ذات .

الاستقرارȄة الضعǽفة Ǽالسلسلة ذات الاستقرارȄة من الدرجة الثانǽة لأن Ȟلاً من العزمین Ȟǽونا موجودین وثابتین 
ّ التغایر الذاتي ǽعتمد على الإزاحة ن ٕ    فقȌ. (k)مع الزمن وا

  

  
  

  حالات عدم السȜون في السلاسل الزمنǻة وطرق معالجتها:
تعد حالة عدم الاستقرارȄة في السلسلة مشȞلة رئǽسة ، ألا أن هنالك حلولاً ǽمȞن من خلالها تحوȄل     

تي تؤثر فیها وتجعلها غیر مستقرة، العملǽات غیر المستقرة إلى مستقرة عن طرȘȄ الدراسة المتأنǽة للعوامل ال
  ) وصفاً توضǽحǽاً لجعل السلسلة مستقرة وذلك Ȟالآتي:Gryer] بین (1992ففي العام [

  هو الأسلوب لأفضل) Differencesإذا Ȟانت السلسلة غیر مستقرة من ناحǽة المتوسȌ  فان أسلوب الفروق (- 1
  خلال تمثیلها بدلالة الزمن.) و ǽمȞن جعلها Ȟذلك من Stationaryلجعلها مستقرة (

) من الدرجات العلǽا ȞالتǼاین أو التفلطح أو Momentsإذا Ȟانت السلسلة غیر مستقرة من ناحǽة العزوم (- 2
  ).Boxو Coxالالتواء  فانه ǽمȞن جعلها مستقرة بإتǼاع  أسلوب التحوȄل  Ȟأسلوȃي(

ǽمȞن جعلها مستقرة من خلال الدراسة المتأنǽة  إذا Ȟانت السلسلة غیر مستقرة نتیجة للعوامل الدخیلة، فانه- 3
  لسلوك ومواصفات تلك السلسلة وǽȃان تلك العوامل والتخلص منها.

إن الخطوة الأولي في تحلیل أȑ سلسلة زمنǽة Ȟما   Non-stationarity Removal: إزالة عدم السȜون 
هامة لأنها تظهر الملامح الوصفǽة ذȞر هي الرسم البǽاني لمشاهدات السلسلة مع الزمن وهي خطوه أساسǽة و 

للبǽانات مثل الاتجاه العام والتغیرات الموسمǽة والبǽانات الشاذة وتشتت البǽانات ,أȑ إذا Ȟانت هذه الملامح 
  موجودة في البǽانات وهي تعتبر مؤشر لعدم السȞون فإننا نقوم بإزالتها Ǽالآتي :.

)62(.1ˆ
1

 


n

t
tY

n
Y

)72()()(var 22  oytt YY 

)82()(1ˆ
1

2  


n

t
to YY

n


)92.(.)()(),(cov   kkttktt YYYY 

.)102()()(1ˆ
1
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لة غیر المستقرة من ناحǽة المتوسȌ بدلالة الزمن ، إذا السȞون من ناحǽة الوسȌ الحسابي : تمثیل السلس- 1
غیر مستقرة من ناحǽة الزمن، فانه ǼالإمȞان تمثیلها بدلالة الزمن Ǽصورة Ȟثیرة حدود من  Ȟ(y୲)انت السلسلة 

,~)0,()112(الدرجة الأولى وعلى النحو التالي :   2
10  attt Naatbby   

 الثانǽة وعلى النحو التالي:وǽمȞن تمثیلها Ǽصورة Ȟثیرة حدود من الدرجة 
)122(),0(~,........ 22

210  att
k

kt Naatbtbtbby   
3,2,1....,1إذ أن   kTT  ح مثلǽلكل ثابت موجب صحk  ةǽافتراض أن درجة الأنموذج الفعلǼوM 

 ȑاقل من أو تساوk  ثیرة الحدود التي تمثل السلسلةȞ فان درجة( ty   بدلالة الزمن ǽمȞن تحدیدها Ȟالآتي: (
 ) ار فرضیتي العدمǼاختǼ ة تقدیرا للأنموذج (المعادلة) نقومǽعد إجراء عملǼHo) والبدیلة (H1 فإذا تم. (

  وǼعȞسه ننتقل للخطوة اللاحقة: M=k) فان Hoرفض(
  
 - ار التاليǼالاختǼ عد ذلك نقومǼة تقدیر للأنموذج وǽإجراء عمل  
 

  وǼعȞسه ننتقل للخطوة التالǽة. M=k-1) من Hoفإذا تم رفض (
  ة العدم وعندهاǽة رفض لفرضǽقة لكافة الدرجات من نزولاً حتى الوصول لأول عملǼة الساǽیتم تكرار العمل

)(درجة Ȟثیرة الحدود التي تمثل السلسلة  Mتكون قǽمة  ty   في الزمن) مساوǽة لدرجة (
  الأنموذج الذȑ رفضت عنده الفرضǽة.

  

 ) افة الدرجات التي هي اقل منȞ ة العدم عندǽوأخیرا إذا لم یتم رفض فرضk عندئذ فان الأنموذج الملائم (

ttهو: )ty(للسلسلة  aby    .ǽ23ة المتوسȌ)أȑ أن السلسلة مستقرة من ناح0
  Variance Stabilization: تثبیت التǺاین - 2

في حالة عدم ثǼات التǼاین في بǽانات السلسلة فإننا نقوم بإجراء Ǽعض التحوǽلات اللوغارȄثمǽة  دالة التحوȂل:
وتحوȄله الجذر الترǽȃعي . وǽمȞن استخداماً التحوȄلة اللوغارȄثمǽة ȞǼفاءة إذا Ȟان تǼاین السلسلة متناسǼاً مع 

لة التحوȄل في إجراء التحوǽلات مستوȐ متوسȌ السلسلة أȑ یتزاید أو یتناقص Ǽمعدل ثابت . استخدام دا
  المختلفة علي بǽانات السلاسل وهي عدم سȞون وǽعطى Ǽالصǽغة:

y୲ـ = T(Z୲) = ౖభషభ
ʎ

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

  السلسلة في اتجاه محدد وأهم طرق إزالته الفروق:: ǽعرف Ǽأنه منتظم محددȑ إزالة الاتجاه العام - 3
: هي طرȄقة طرح قǽم مشاهدات السلسلة من Ǽعضها الǼعض في ترتیب زمني  Differencing: طرȂقة الفروق 

  محدد مثلاً تعرف تحوȄله الفروق من الدرجة الأولي Ǽأنها الفرق بین قǽمتي مشاهدتین متتالیتین وتكون سلسلة
  Zt = (Yt – Yt-1)= سلسلة الفروق الأولي   Zt=السلسلة الأصلǽة . ȞYtالآتي: الفروق حسب الدرجات 

                                                        
  177- 175ص    الأوليعمان الطǼعة  الأردندار المناهج ،  الوصفي الإحصاء )م2003 -هـ 1423( جǽلاني جالطو، 23

0:.0: 10  kk aHsvaH

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

2
210  

 at
k

kt Naattbtbtbby 

0:.0: 1110   kk aHsvaH
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. Wt  ةǽسلسلة الفروق الثان =Wt= (Zt – Zt-n)    
)ومشغل الإزاحة Differencing Operator( ∇لتǼسȌǽ الرموز عند أخذ الفروق فإننا نستخدم مشغل الفروق   

ǽمȞن إعادة ȞتاǼة سلسلة الفروق الأولي والثانǽة  βو  ∇) Ǽاستخدام   β )Backing Operatorللخلف 
        ȞZt = (yt –yt-1)الآتي:  سلسلة الفروق الأولǽة 

∇Z୲ = (1 − β)yt = Yt - β yt     (2 − 15) 
    Wt= (Zt – Zt-1)سلسلة الفروق الثانǽة: 

∇w୲ = (1 − β)2)y୲ = y୲ − 2βy୲ − β2y୲ = y୲ − 2y୲ିଵ + y୲ିଶ(2 − 16) 
:لتحقیȘ السȞون في السلسلة التي تتأثر بهذه التقلǼات  Seasonal Variation إزالة التغیرات الموسمǻة: - 4

  یجب إزالة هذه التغیرات ومن أهم طرق إزالتها هي:.
  هذه الطرȄقة تأخذ الفروق الموسمǽة الرȃع سنوǽة أو  Differencing  Seasonal: طرȂقة الفروق الموسمǻة

ن یتحقȘ السȞون، وغالǼاً ما ǽصل السȞون في الفرق شهرȄة ، و قد تكون من الرتǼة الأولي أو الثانǽة .إلي أ
ذا أردنا حساب الفروق الأولي والثانǽة رȃع السنوǽة نفرض:  ٕ = فروق رȃع سنوǽة من الرتǼة الأولي  Ztالثاني وا

Zt = (Yt – Yt-4)   . Wt    ةǽة الثانǼة من الرتǽع سنوȃفروق ر =Wt= (Zt – Zt-4)  
Wt = (yt –yt-4) – ( yt-4 – yt-8)= yt- 2yt-4 +yt-8 

زالة الاتجاه العام   ٕ   وȞلما فقدنا مشاهدات عند أخذ الفروق الموسمǽة عددها مع مدة الفرق. وǼعد ثǼات التǼاین وا
  والتغیرات الموسمǽة ,وللتأكد من سȞون السلسلة. فإننا نقوم بتجزئة البǽانات إلي جزأین أو ثلاثة منفصلة فإذا 

ها تظهر نفس السلوك و المتوسȌ و التǼاین وهناك عدد من الاختǼارات Ȟانت السلسلة سالǼة فإن أجزاء
  الرȄاضǽة التي تستخدم و في اختǼار صفة السȞون و یوجد عدد من الاختǼارات التي تستخدم فیها هي:

ǽمȞن تمیز السلاسل الزمنǽة الساكنة عن   ACF:(Autocorrelation Functionدالة الارتǺاȉ الذاتي (-1
من خلال قǽم معاملات الارتǼاȋ الذاتي حیث تقترب قǽمته من الصفر Ǽعد الفترة الثانǽة أو الثالثة  غیر الساكنة

ǼالنسǼة للسلسلة الساكنة في حین غیر الساكنة لها فروق معنوǽة تقترب من الصفر Ǽعد الفترة الساǼعة أو الثامنة 

Pk = ౯ౡ౯బالتي تعرف Ȟالآتي: = التغاییرعنالفجوة 

التǼاین
=  

ి౥౬ (౯౪ ,౯౪సౡ),
౬౗౨ ౯౪

→ (2 − 17) 

) .في حالة تمتع البǽانات Ǽالاستقرار فإن معاملات الارتǼاȋ 1،+ 1-وتتراوح قǽمة معامل الارتǼاȋ الذاتي بین(
ଵالذاتي للعینة غالǼا ما Ȟǽون لها توزȄع طبǽعي توزȄع حسابي صفر وتǼاینه 

୬
حجم العینة  ومن ثم فإن  n(حیث  

− مثلاً لعینة Ȟبیرة هي: ǽ5%ة حدود فترة الثقة عند مستوȐ معنو  ଵ,ଽ଺   
√୬

≤ ρ୩ ≤
ଵ,ଽ଺   
√୬

 .  
داخل هذه الحدود نقبل فرض العدم القائل Ǽأن المعامل ǽساوȑ الصفر وأما إذا Ȟان خارج  ρො୩إذا Ȟانت    

مختلفاً جوهرȄاً عن الصفر أȑ السلسلة غیر  ρො୩الحدود نرفض فرض العدم ونقبل الفرض البدیل وȞǽون 
حجم العینة. ولإجراء اختǼارات لمعنوǽة معاملات الارتǼاȋ الذاتي ½ الارتǼاȋ تساوȑ ساكنة(وعدد معاملات 

) عند مستوm ȑ(مع درجات حرȄة ( χଶتوزȄع  φ) حیث أن لها معلمة Box & Pierceنستخدم إحصائǽة (
ȋ المحسوǼة أكبر من الجدولǽة نرفض فرض العدم القائل Ȟل معاملات الارتǼا φمعنوǽة معین. فإذا Ȟانت 
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تساوȑ الصفر وتكون السلسلة غیر مستقرة أما إذا Ȟان العȞس فإننا نقبل فرض العدم وتكون السلسلة مستقرة. 
وتعطي  χଶتستخدم لنفس الغرض وهي تتǼع توزȄع  )LB)( Ljung – Box Statisticsوتوجد إحصائǽة (

  في حالة العینة الصغیرة و تصلح للكبیرة . φنتائج أفضل من
إذا Ȟان معامل الانحدار للصǽغة القǽاسǽة المقترحة ǽساوThe Unit Root Test  ȑ: وحدةاختǺار جذر ال- 2

  واحد فإن هذا یؤدȑ إلي مشȞلة جذر الوحدة لذǽ ȑعني عدم استقرار السلسلة. وفي هذه الطرȄقة تتǼع الآتي:
Ǽu୲ +y୲عد تقدیر الصǽغة  (t)نقوم Ǽحساب -أ = ρy୲ିଵ  حیث،t  ȑتساوρො مقسومة علي الخطأ ا ȑارǽلمع  

 ).DF-Test) ولذا ǽعرف ǼاختǼار (Dickey - Fuller)الجدولǽة معده بواسطة (tنǼحث عن(- ب
ρالمحسوǼة أكبر من الجدولǽة نرفض فرض العدم ( tإذا Ȟان -ج = ρ) ونقبل الفرض البدیل(1 ≠ 1(  
المحسوǼة أقل من الجدولǽة نقبل فرض العدم ونرفض البدیل وتكون السلسلة غیر ساكنة وǽمȞن  tإذا Ȟان - د

  بزمني عدد من صǽغ الانحدار أدناه: DFإجراء اختǼار
u୲+∆y୲صǽغة السیر العشوائǽة الǼسǽطة :  - 1 = λy୲ିଵ .2  
u୲+∆y୲صǽغة السیر العشوائǽة مع حد ثابت   - 2 = ∆ଵ + y୲ିଵ.  
u୲+∆y୲صǽغة السیر العشوائǽة مع حد ثابت واتجاه زمني - 3  = ∆ଵ + ∆ଶT + y୲ିଵ        ل هذهȞ

  تصǼح :  DFحساب اختǼار  λ  =Hଵ≠ 0والفرض البدیل λ  = H଴= 0الصǽغ یتم اختǼار فرض العدم  
∆y୲ = ∆ଵ + ∆ଶT + λy୲ିଵ  + ρy୲ି୰   + U୲    

فولار  –لارتǼاȋ الذاتي وعندما  نطبȘ دȞǽيیتم إدراج عدد من الفروق ذات الفجوة الزمنǽة حتى تختفي مشȞلة ا
  .DF وǽحمل نفس خصائص Augmented Dickey-Fuller Test علي الصǽغة أعلاه نسمي الاختǼار

  جنȜینز:–نماذج  بوȜس  2-2 
  تمهید: 2-2-1

، وذلك  G. Jenkins ،G. Boxطورت نماذج الانحدار الذاتي والمتوسطات المتحرȞة  من قبل العالمان     
م. وتقوم هذه 1970عام Ȟ Time Series analysis & Forecasting & Controlتابهما الشهیرفي 

) ونموذج المتوسطات ARالطرȄقة في التعامل مع بǽانات السلاسل من خلال نموذج الانحدار الذاتي (
ǽمȞن التعبیر ) وتعتمد على المبدأ الفلسفي القائل Ǽان الحاضر هو نتاج الماضي وهذا ǽعنى انه MAالمتحرȞة (

) Ǽالإضافة إلي الأخطاء  Ȟp-t,.y 2-t, y 1-tYدالة خطǽة في المشاهدات الساǼقة ( tYعن المشاهدة الحالǽة 
) ومن أشهر هذه النماذج ما ǽعرف Ǽاسم نماذج الانحدار الذاتي و  q-t,.. , a 2-t, a  1-taالعشوائǽة الماضǽة(

 التي تجمع بین النموذجین ARMA(p,q) Autoregressive Moving averageالمتوسطات المتحرȞة 
Pة الانحدار الذاتيǼرت ، q ةȞة المتوسطات المتحرǼثم تطورت(.رتBox and Jenkins, (1976 ونȞ في (  

 Ȍعتمد فقǽ اینها ثابتان طوال زمن السلسلة وأن التغایر بین فترتینǼعني أن متوسطها وتǽ أن السلسلة مستقرة
) بین الفترتین ولǽس على النقطة الزمنǽة التي حسب عندها الارتǼاȋ. وǽȃانǽاً Lagدرجة الإǼطاء (على المسافة

ǼاعتǼار أن المحور الأفقي ǽمثل الزمن و الرأسي ǽمثل قǽم السلسلة، فإن السلسلة المستقرة تظهر قǽمها مترȞزة 
  أو تتقارب Ǽاختلاف حول خȌ مستقǽم أفقي ǽمر Ǽمتوسطها، ǽشȞل ما ǽشǼه المستطیل؛ أȑ لا یزȄد تشتت القǽم 
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  جنȞینز-الزمن. ولكن افتراض Ȟون السلسلة غیر مستقرة من الصعب تحققه في الواقع، وǼالتالي جاءت بوȞس 
 .24) من أجل تحوȄل السلاسل إلى مستقرة ثم إجراء التوقع

  في التحلیل علي استخراج التغیرات المتوقعة للبǽانات المشاهدة وȃناء النماذج جنȞینز-ǽعتمد أسلوب بوȞس    
الملائمة لها علي تجزئة السلسلة إلي عدة مȞونات من خلال تعرȄض البǽانات لثلاث مرشحات خطǽة تسمه 

 ، الانحدار الذاتي Integrated Falter(معاملات التنقǽة أو التصفǽة)وهي مرشح السȞون (التكامل) 
Autoregressive FalterةȞو المتوسطات المتحر Moving average Falter  فإذا نظرنا إلي هذه

جنȞینز Ȟأسلوب تمر بواسطته بǽانات السلسلة -المرشحات أنواع خاصة من المناخل فإنه ǽمȞن النظر لبوȞس 
تǼقي Ǽعض العناصر خلال سلسلة من المناخل الدقǽقة المتتالǽة وعند مرورها من خلال هذه المصافي ،فإنه 

  الممیزة للسلسلة وتنتهي العملǽة عندما تǼقي فقȌ المتغیرات العشوائǽة الǼحتة التي لا ǽمȞن التنبؤ بها . وهي 
متناهǽة الصغر تمر خلال المصافي وǼالتالي لا ǽستطǽع الحصول علي أȑ معلومة إضافǽة منها وǽعرض 

  ). ǼARIMAاستخدام المرشحات ( Ztهدة الشȞل البǽاني أدناه ǽȞفǽة تحوȄل البǽانات المشا
 ta                          et                         tW                   Zt      

     
وǼعد ذلك تمر البǽانات  Wtوǽشیر إلیها Ǽالرمز، Ztنحصل علي سلسلة في بǽانات تم  تنقیتها في المرحلة    

وتمر هذه السلسلة Ǽمرشح   teمن خلال المرشح الانحدار الذاتي لیتم تنقیتها ونحصل علي سلسلة  tWالجدیدة 
والهدف من هذا الحصول  taالمتوسطات المتحرȞة لیتم تنقیتها ونحصل علي تغیرات عشوائǽة Ǽحتة نرمز لها 

ئǽة الǼحتة التي لا ǽمȞن التنبؤ بها. وقد نقشنا المرشح المتكامل (السȞون) وعرفنا ǽȞفǽة علي المتغیرات العشوا
وسنناقش خصائص مرشح الانحدار الذاتي ومرشح المتوسطات المتحرȞة والتي  ,تحوȄل سلسلة الي ساكنة 

) EstimatingجنȞینـز Ǽأسلوب موحد لتعرف علي المرشحات الأكثر ملائمة لتقدیر (-تمدنا طرȄقة بوȞس
  . Forcosting((25) مدȐ دقة النماذج التي تم تقدیرها وأخیراً التنبؤ (Diagnosingالمعالم ولتشخǽص(

، Ǽاسم "نماذج أراǽما -وطرق بوȞس      تعبر عن  . وهي Ȟلمة الإنجلیزȄةARIMAجنȞینز، ǽشار لها، اختصاراً
qdpمتحرك وȞǽتب غالǼاً Ǽالصǽغة (المȞونات الثلاث للنموذج الانحدار الذاتي المتكامل للمتوسȌ ال ,, (

ARIMA) م درجة الانحدار الذاتيǽلأنه تحدده ثلاث ق ،p)المتحرك Ȍدرجة المتوس ،(q      ودرجة التكامل (
)d ) ف السلسلة تتمثل في إیجاد رقم صغیرȄة تعرǽم( 0،2،1). فعملǽمثل قǽ (p ,d,q  التي تعبر عن(

وتتمتع هذه الطرȄقة Ǽالقوة والمرونة مقارنة مع Ǽقǽة الطرق ولكنها تعتبر تقدیرȄه في Ǽعض  .26نمȌ السلسلة)
  .27مراحلها .لذا تحتاج إلي الخبرة الجیدة)

  عرض النماذج الخطǻة للسلاسل الزمنǻة:ـ 2-2-2

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

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

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

 مرشح المتوسطات المتحركة مرشح الانحدار الذاتي   المرشح المتكامل
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جنȞینز من أجل متطلǼات السلاسل مجموعة من النماذج العشوائǽة المستقرة -اقترح بوȞس    
نموذج المتوسطات -AR(p)2.نموذج الانحدار الذاتي- 1)التي سنتطرق إلیها فǽما یلي:ARIMAتسمى(

. نماذج الانحدار ARMA(p, q).4.نماذج الانحدار الذاتي والمتوسطات المتحرȞة MA(q) .3المتحرȞة 
 . SARIMA النماذج الموسمǽة المختلطة-ARIMA(p,d,q)5 .الذاتي والمتوسطات المتحرȞة التكاملǽة

  : جنȜینز-أنواع نماذج منهجǻة بوȜس  2-2-3 
النماذج غیر الموسمǽة تستخدم لتمثیل نوعین من السلاسل: - 1هناك نوعان من نماذج بوȞس وجنȞینز:    

 تستخدم لتمثیل السلاسل الزمنǽة الموسمǽة.  النماذج الموسمǽة:-2الساكنة وغیر الساكنة .
  )Non –seasonal Box- Jenkins أولاً: نماذج بوȜس وجنȜینز غیر الموسمǻة(

  النماذجن التنبؤ وم في فقȌ والماضǽة الحالǽة المتغیر قǽم Ǽاستخدام Ǽالسلاسل Ǽالتنبؤ الاهتمام تزاید   
 Autoregressive Moving Average Model -المتحرك  والمتوسȌ الذاتي الانحدار المستخدمة نموذج

(ARMA) ȑعرف الذǽ اناǽس و  بنموذج أحȞیز، حیثبوȞواحدة. وسوف نقوم  معادلة في منهجیتین یجمع جن
         Ǽاستعراض النماذج للتعرف على خصائصها الأساسǽة وهي. 

  P)( AR(Autoregressive Model :نماذج الانحدار الذاتي -1
  المشاهدات) هي دالة خطǽة في tYتقوم فلسفة هذه النماذج على اعتǼار أن المشاهدة الحالǽة للسلسلة (   

  ونعبر عن هذه العلاقة Ǽ (a୲الإضافة إلي الخطأ العشوائيp-t, …y  2-t,y1-tyالساǼقة(
  Ȟالآتي:    Pالانحرافات الانحدار الذاتي من الرتǼة

y୲ = δ + ∅ଵy୲ିଵ + ∅ଶy୲ିଶ + ⋯ . +∅୮y୲ି୮ + a୲ → (2 − 18) 
Z୲  أو صǽغة الانحرافات:  = ∅ଵZ୲ିଵ + ∅ଶZy୲ିଶ + ⋯ . +∅୮Zy୲ି୮ + a୲ → (2 − 19)  
  هي تغیرات عشوائǽة مستقلة تتǼع توزȄع طبǽعيa୲معلمات نموذج الانحدار الذاتي و  ,୮ ...∅ଶ, ∅ଵ∅حیث   

نها مستقلة عن قǽم σ୳ଶمتوسطة صفر وتǼاینه  ٕ الساǼقة .وǽلاحȎ النموذج ساكن تحت شروȋ معینة بینما  Z୲وا
,E(a୲هو منعȞس دائما أȑ أن:  aୱ) = 0  .t±s ,   E(a୲, Z୲ିଵ) = 0 ,  E(a୲) = 0  , E(a2t) = σ୳ଶ 

 إلى  p تشیر و )ytµ =Zt- هي انحراف المشاهدات عن الوسZt  )Ȍهو الوسȌ الحسابي للسلسلة،  µحیث 
فترات التǼاطؤ، وفي أȑ عملǽة انحدار  أو الماضǽة المستخدمة القǽم عدد عن عǼارة وهي الذاتي، الانحدار رتǼة

  تقدیرها Ȟلاتي: معالم النموذج التي یجب ذاتي نجد أن رتǼة هذه العملǽة تساوȑ عدد
   AR(1)نماذج الانحدار الذاتي من الرتǺة الأولي- أ

ً علي عملǽة  انحدار ذاتي من الرتǼة الأولي إذا أمȞن التعبیر عن      ǽقال أن بǽانات سلسلة ما تتولد بناء
فإذا  taبـ Ȟدالة خطǽة في المشاهدات الساǼقة لها Ǽالإضافة إلي التغیر العشوائي  tyالمشاهدات الحالǽة للسلسلة 

  ǽمȞننا التعبیر عن العملǽة Ȟما یلي  ty-1رمزنا للمشاهدات الساǼقة Ǽالرمز
y୲ = δ +  ∅ଵy୲ିଵ + aଵ → (2 − 20)           

Z୲ = ∅ଵZ୲ିଵ + at → (2 − 21)  
  بوحدة واحدة  tZ-1هي معلمة الانحدار الذاتي التي یجب تقدیرها والتي تصف أثر تغیر المتغیر ,ଵ∅حیث أن



22 
 

وسنفترض أن هناك تغیرات عشوائǽة تتǼع توزȄع طبǽعي متوسطه صفر وتǼاینه ثابت أZt  ȑعلي 
,0     , E(a2t) = a୲E(       ،) = 0a୲ = (σ୳ଶ .    .28نفترض:.) z୲ିଵE(  

E(a୲, aୱ)=             σ୳ଶ       t=s              
                   0         .t≠s                                      

  AR) 1( خصائص وممیزات نموذج الانحدار الذاتي من الرتǺة الأولي:
  والتي تتمثل في: AR) 1هناك Ǽعض الخصائص والممیزات اللاتي نستدل عبرها Ǽالنموذج (

  ونقدرشروȋ السȞون: إن شرȋ السȞون یؤدȑ إلي فرض قیود علي معالم عملǽة الانحدار الذاتي -أ
  Ȟالآتي: )1ARالوسȌ الحسابي والتǼاین لنموذج (

. I       :ل التاليȞتابتها علي الشȞ نȞمǽ من المعادلة حیث :Ȍالمتوسy୲ = δ +  ∅ଵβy୲ + a୲  
(1 − ∅ଵβ)y୲ = δ + a୲ → (2 − 22) 

E(y୲)وȃإدخال التوقع نجد أن:                         = ஔ
ଵି∅భஒ

+  E((1 − ∅ଵβ)ିଵa୲ 

µ =
δ

1 − ∅ଵβ
→ (2 − 23) 

ii  :اینǼالت .γ଴ ) دخال التوقع:    3من المعادلة ٕ E(y୲ଶ) ) بترǽȃع الطرفین وا = E(δ + ∅ଵy୲ିଵ + a୲)ଶ 

var(y୲) =
σ୳ଶ

1 − ∅ଵଶ
= γ଴ =

σ୳ଶ

1 − ∅ଵଶ
→ (2 − 24) 

iii  :التغایر .ky (این المشتركǼالت):  
k= 1,2,3…….→ (2 − 25)، y୲ = cov(y୲, y୲ି୩) = E(y୲, y୲ି୩) = ∅ଵy୩ିଵ 

y୲ = ∅ଵ୩y଴  این غیر سالب یجب تǼالحسابي ثابت والت Ȍون الوسȞǽ مة ولكيǽقید ق∅ଵ   ةǽالتال ȋالشروǼ
. حیث ǽفترض المشاهدة الحالǽة دالة في المشاهدة الساǼقة AR(29)1:ـوهو ǽسمي Ǽشرȋ السȞون في نموذج (
 ȋون النموذج ساكن تحت شرȞǽو ,Ȍ1->∅>1فق  . ȋغیر شروǼ اسȞبینما النموذج دائم الانع،  

الساكن Ǽالتناقص السرȄع في شȞل دالة آسǽة إذا  AR(1): تتمیز للنموذج k∅{ ACF{دالة الارتǺاȉ الذاتي 
سالǼة . وǽمȞن إثǼات أن الصورة  ∅1موجǼة أو التلاشي في شȞل دالتین آسیتین إذا Ȟانت قǽمة ∅Ȟ1انت قǽمة 

هو عǼارة عن نسǼة بین التغایر المشترك   PkوȄرمز لها Ǽالرمز Kالعامة لهذه لدالة عند فجوة زمنǽة مقدرها 
  .ǽعطي Ǽالعلاقة التالǽة var(yt)والتǼاین عند فجوة زمنǽة صفرȄةKالذاتي عند فجوة زمنǽة 

P୩ =    ୷ౡ
୷బ

= ∅ଵ୩, … . . k > 0 → (2 − 26)(  

) لعملǽة الانحدار الذاتي ومن Long Memory):تعتبر الذاكرة القوǽة(Memory Function: ( دالة الذاكرة
Ǽحذف مشاهدات  ) بدلالة المتغیرات العشوائǽة وذلك27-2الممیزة لها Ǽافتراض أننا نȞتب المعادلة (الملامح 

Zt  ِ ة النموذجǼتاȞ نȞمǽو .AR(1) : ما یليȞ  
Z୲ = a୲ + ∅ଵa୲ିଵ + ∅ଵଶa୲ିଶ + ∅ଵଷa୲ିଷ + ⋯ . . (2 − 27) 

                                                        
  مرجع سابق الذكر. شعراوي ، سمير  :46
علوم والتكنولوجية ، رسا–استخدام نماذج بوكس )م2009(يعقوب ، عماد  29  لة دكتوراة جنكنز والشبكات العصبية الاصطناعية للتنبؤ في السلاسل الزمنية للقطاع الزراعي السوداني ، جامعة السودان لل
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ما تزال و Zt ) الساǼقة من النموذج وǼشȞل متكرر حیث أن المشاهدة الحالǽة ZtوȄتم ذلك Ǽحذف مشاهدات (
ذا Ȟانت AR(1) متأثرة Ǽالمتغیرات العشوائǽة التي حدثت في الماضي الǼعید لذا نقول أن  ٕ لها ذاكرة لانهائǽة. وا

وǼالتالي یختفي أثر التغیرات العشوائǽة الساǼقة تدرȄجǽاً ǽعرف معامل الذاكرة عند  │Ø│1˂العملǽة ساكنة فإن 
  أǽ ȑمثل أثر المتغیر العشوائي في atالعشوائي فجوة زمنǽة مقدارها واحد Ǽأنه معامل المتغیر 

 k . وǼالمثل ǽمȞن تعرȄف معامل الذاكرة عند أȑ فجوة زمنǽة مقدارهاZtالفترة الساǼقة علي المشاهدات الحالǽة 
:k>0  ةǽدالة في مقدار الفجوة الزمنȞ اني لمعاملات الذاكرةǽأنه التوقع البǼk  ،k≥0  ة سلسلةǽبدالة ذاكرة عمل
  .)AR(1)تتǼع نموذج ساكنة 

: ان دالة الارتǼاȋ الذاتي الجزئي تنقطع Ȟلǽا Ǽعد الفجوة الزمنǽة kkPACF Øدالة الارتǼاȋ الذاتي الجزئي - د
ǽساوȑ معلمة النموذج  AR(1))ومعامل الارتǼاȋ الذاتي الجزئي لنموذج kkØالأولي حیث ǽشار إلیها Ǽالرمز (

)1(Ø الذاتي الجزئي ȋاǼة وتعطي دالة الارتǽتكون غیر معنو Ȑالذاتي الجزئي الأخر ȋاǼومعاملات الارت 

Ǽ∅୩୩الشȞل التالي:      =
஡ౡି∑ ∅ౡషభ୧஡ౡషభౡషభ

ౠసభ

ଵି∑ ∅ౡషభ୧஡ౡషభౡషభ
ౠసభ

… … . . k = 2,3 … .→ (2 − 28)  

  MA(q):Moving average modelsنماذج المتوسطات المتحرȜة- 2
 ) هي دالة خطǽة في الأخطاء الساǼقةytاعتǼار ان المشاهدة الحالǽة للسلسلة (تقوم فلسفة هذه النماذج على     

.q-t,… a2-t, a1-ta  الإضافة إلي الخطأ العشوائيǼat عدد نجد ان . وهنا ȑة تساوǽة هذه العملǼرت  
  الشȞل : MA(q)معاملات النموذج التي یجب تقدیرها تأخذ معادلة نموذج 

Y୲ = ∅୲a୲ିଵ − ∅ଶa୲ିଶ − ⋯ , . .−∅୯a୲ି୯ + a୲ → (2 − 29) 
Ǽالتوقع   وǽلاحȎ أن النموذج  منعȞس تحت شروȋ ولكنه ساكن ǼالتعرȄف أȑ أن الشروȋ الثلاثة الخاصة-أ  

  والتǼاین والتغایر متحققة.
  . Ǽqأنها تنقطع Ȟلǽة Ǽعد الوحدة الزمنǽة  MA(q): تتمیز هذه في نموذج ρkدالة الارتǼاȋ الذاتي - ب
وفǽما  AR(p) وسلوȞها یتشاǼه إلى حد Ȟبیر مع دالة الارتǼاȋ الذاتي kk∅ دالة الارتǼاȋ الذاتي الجزئي:-ج

  یلي نعرض الحالات الخاصة من النموذج.
 at 1-t∅a= tY+: وǽأخذ السȞون: الشȞل التالي:  :MA(1)نموذج المتوسطات المتحرȜة من الرتǺة الأولى

  .Ǽatالإضافة  ta-1بȘ وǽفترض هذا النموذج أن المشاهدة دالة في المتغیر العشوائي السا
  ولكنه ساكن ǼالتعرȄف. 1->1>∅ شرȋ السȞون: ǽلاحȎ أن النموذج  منعȞس تحت شروȋ وهي:-أ

  Ǽأنها تنقطع Ȟلǽة Ǽعد الوحدة MA(1): تتمیز دالة الارتǼاȋ الذاتي للنموذجkPدالة الارتǼاȋ الذاتي - ب
  الزمنǽة الأولى وتأخذ الشȞل: 

   Pk = 
  

الجزئي  نجد أن شروȋ الانعȞاس تجعل معاملات دالة الارتǼاȋ الذاتي kk∅ دالة الارتǼاȋ الذاتي الجزئي:-ج 
أسǽة أو دالتین  تقترب من الصفر Ǽسرعة وهذا الاقتراب قد ǽحدث في صورة دالة MA(1)الخاصة بنموذج 

0
)1/( 11  

1
1




k
k
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أسیتین أو في شȞل موجات من دالة الجیب وǼالتالي نجد أن سلوك دالة الارتǼاȋ الذاتي الجزئي للنموذج یتشاǼه 
.                                                                               AR(1) (.30للنموذج  ACFإلى حد Ȟبیر مع سلوك دالة 

  ):ARMA( Mixed Models)المتحرȜة(المختلطة حدار الذاتي والمتوسطاتنموذج الان- 3
) تحتوȑ علي خصائص النوعین من  Stochastic Processesتوجد أنوع من العملǽات العشوائǽة (  

) تسمي المختلطة و تقوم فلسفة هذه النماذج على اعتǼار إن المشاهدة الحالǽة AR(p),MA(q)النماذج (
-at-1,at-2….at والأخطاء y t-1…..yt-p) هي دالة خطǽة في Ȟل المتغیراتytللسلسلة الزمنǽة(

q الإضافة إلى المتغیر العشوائيǼat وسوف نعرض النماذج.ARMA(p,q)  ه التعبیر عن السلسلةǼ قصدǽ
-at-1,atوالمتغیرات العشوائǽة الساǼقةyt-1.....yt-pالزمنǽة Ȟدالة خطǽة في Ȟل من المشاهدات الساǼقة 

q-t2….a  الإضافة إلى المتغیر العشوائيǼat :ل التاليȞأخذ النموذج الشǽ1و-tz Ф……+1-ty 1Ф-pyt
p=at-θ1at-1……- θqat-q         : أن ȑأ∅ଵ(B)Z୲ = θଵ(B)a୲  

(B)∅حیث أن:                   = 1 − ∅ଵB − ∅ଶBଶ −⋯…− ∅୮B୮ 
θ(B) = 1 − θଵB − θଶBଶ − ⋯…− θ୯B୯ 

تقع خارج دائرة الوحدة، أما شرβ (Ф  ȋ= (0المعادلةنجد أن شرȋ الاستقرار لهذا النموذج هو أن جذور 
  .31تقع خارج دائرة الوحدة)∅ )0β = (الانعȞاس فهو أن جذور المعادلة 

  من الفجوات (q-p)دالة الارتǼاȋ الذاتي: تتمیز دالة الارتǼاȋ الذاتي له تقتراب تدرȄجǽا من الصفر Ǽعد أول-أ
  ǼشȞل أسي أو موجات من دالة الجیب.

  من الفجوات تولǽفة من الدوال التي تقترب من الصفر (p-q)دالة الارتǼاȋ الذاتي الجزئي: ǽحدها Ǽعد أول - ب
  في صورة أسǽة أو موجات من دالة الجیب). 

               ARMA(1,1)الأولى   نموذج الانحدار الذاتي والمتوسطات المتحرȜة من الرتǺة
 1عندما  أtaȑ-1والمتغیر العشوائي Ȟ1-ytدالة خطǽة في Ȟل من المتغیرǽقصد Ǽه التعبیر عن السلسلة الزمنǽة 

P=و q=1الإضافة إلى المتغیر العشوائيǼatل التاليȞأخذ النموذج الشǽو:  
Y୲ = ФଵY୲ିଵ −∅ଵY୲ିଵ + a୲ → (2 − 30) 

Фଵ(B)Z୲ = θଵ(B)a୲ 
ФBو    = ൫1 − ФB൯ФB       , θB = (1 − ∅B)∅B  

  .1 >  |∅ | |أما شرȋ الانعȞاس فهو:  Ф> | 1نجد أن شرȋ الاستقرار لهذا النموذج هو   
المستقر Ǽالتناقص السرȄع ǼشȞل   ARMA(1,1)دالة الارتǼاȋ الذاتي : تتمیز دالة الارتǼاȋ الذاتي للنموذج -أ

أسي أوفي شȞل دالتین أسیتین أو في شȞل موجات من دالة الجیب وهي  بذلك تسلك سلوك مشاǼه لدالة 
  .AR(1)الارتǼاȋ الذاتي للنموذج 

دالة الارتǼاȋ الذاتي الجزئي: تؤدȑ شروȋ الانعȞاس للنماذج المختلطة من اقتراب معاملات الارتǼاȋ - ب
  الذاتي الجزئي من الصفر Ǽصورة تدرȄجǽة، وهذا الاقتراب قد ǽحدث في شȞل دالة أسǽة وهي  بذلك تسلك

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

جنȞینز مبینین  –تحوȄل البǽانات للتوصل للسȞون Ǽعدة أنواع وستكتمل في هذا الجزء Ǽمناقشة مرشحات بوȞس 
) ǽARIMAة (Ȟیف تكون هذه المرشحات مع Ǽعضها نموذج الانحدار الذاتي والمتوسطات المتحرȞة التكامل

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

θالواحد وȃوضع  =   Ȟما یلي:AR(1)نحصل علي نموذج خاص وهنا Ȟǽتب نموذج1
Z୲ = Z୲ିଵ + a୲ → (2 − 48) 

  وهذا النموذج.وȞǽتب
 Z୲ − Z୲ିଵ = a୲ → (2 − 49 

تمثل خطوة  a୲.فإذا Ȟانت  ǽa୲عرف بنموذج السیر العشوائي حیث تحدث التغیرات عن طرȘȄ التغیر العشوائي
،ولا یتأثر قرار اتجاه السیر  tتمثل موقع السائر في الفترة الزمنǽة  Z୲للأمام أو للخلف في الفترة الزمنǽة فإن 

یوضح أن عملǽة السیر عملǽة عشوائǽة تتراكم فیها في الفترة الحالǽة Ǽموقع السائر في الفترة الحالǽة. وهذا 
المتغیرات العشوائǽة Ǽمرور الزمن وأن ذاكرتها ثابتة وتأخذ القǽمة واحدة مهما Ȟانت قǽمة الفجوة الزمنǽة وهذا 

. و أن دالة الذȞرة التي لا تختفي من الملامح العامة  ǽtعني أن تأثیر المتغیر العشوائي في الفترة  سǽظل Ǽاقǽاً
  لسلسلة غیر الساكنة.ل

  نماذج الانحدار الذاتي والمتوسطات المتحرȜة التكاملǻة- 4
  مناسǼة لوصف سلوك  ARIMAافترض بوȞس وجنȞینز أن نماذج الانحدار الذاتي والمتوسطات المتحرȞة 

السلسلة والتنبؤ بها ، وقدما طرȄقتهما التي تشترȋ السȞون سواء في المتوسȌ أو التǼاین. وعلى ذلك فان أول 
خطوات التحلیل هي التحقȘ من توفر هذین الشرطین عن طرȘȄ رسم المنحنى الزمني، فإذا لاحظنا منه عدم 

لسلسلة غیر ساكنة في المتوسȌ فإننا تحقȘ أȑ من الشرطین فانه یتم إجراء عدد من التحوǽلات.  إذا Ȟانت ا
نقوم Ǽأخذ الفروق المتتالǽة لتسȞینها، ففي حالة  Ȟون معادلة الاتجاه العام من الرتǼة الأولى فإننا نحصل على 
السȞون من خلال أخذ الفرق الأول و في حالة Ȟونها من الرتǼة الثانǽة فإننا نأخذ الفرق الثاني ونرمز عادة لعدد 

.إذا Ȟانت السلسلة غیر ساكنة في التǼاین نقوم بإجراء تحوȄله dتم أخذها لتسȞین السلسلة Ǽالرمز الفروق التي ی
إذا Ȟانت غیر ساكنة في Ȟل من التǼاین والمتوسȌ نقوم بإجراء .مناسǼة مثل الجذر الترǽȃعي أو اللوغارȄتم 

ا Ȟانت غیر ساكنة نقوم Ǽأخذ الفرق تحوȄله لتسȞین التǼاین أولا ثم نختبر هل السلسلة ساكنة في المتوسȌ، فإذ
 Ȏة. وقد لحǽة التكاملȞخطوات نماذج الانحدار الذاتي والمتوسطات المتحر Șعدها یتم تطبیǼالمناسب. و)t(Z 

) تمثل سلسلة tz-tz-1)غیر ساكنة فإن الفرق الأول للسلسلة هو(2-48رغم أنها في نموذج السیر العشوائي(
) أat2,a1a ȑ…,سلة السیر العشوائي تؤدȑ إلي لسلسلة التغیرات العشوائǽة(ساكنة. وأن أخذ الفرق الأول لسل

وقد تتحول السلسلة .یؤدȑ استخدام الفرق الأولي لتحوȄل سلسلة السیر العشوائي إلي لسلسلة التغیرات العشوائǽة
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) نموذج ARMA) و(MA) و(ARإلي ساكنة Ǽاستخدام تحوȄله الفروق وفي هذه الحالة ǽمȞن استخدام (
  الفروق. نفرض أن سلسلة الفروق الأولي ساكنة إذا استخدامنا: 

w୲ = z୲ − z୲ିଵ → (2 − 31) .  
 2)-8) معادلة( ARMAنموذج ( فيtw-1وwtلمتتالǽة فإنه ǽمȞن وضع  ztولتعرȄف الفرق بین مشاهدات  

w୲لنحصل علي:                    = Фଵw୲ିଵ + a୲ − θ୲a୲ିଵ → (2 − 32)  
) اسم عملǽة الانحدار الذاتي والمتوسطات 51-2)و(Ǽ2-50المعادلتین (وǽطلȘ علي قǽمة التي عبرنا عنها 

) Ǽالتحدید للنموذج السابȘ والأرقام بین القوسین هي رتǼة عملǽة الانحدار ARIMA((1,1,1)المتحرȞة التكاملǽة
لفروق الذاتي ورتǼة الفروق اللازمة لتحقیȘ السȞون ورتǼة عملǽة المتوسطات المتحرȞة. وǼاستخدام تحوȄله ا

  Ǽمجموعة لانهائǽة من الفروق الساǼقة Ȟما یلي: ǽ (ztمȞن التعبیر عن 50-2الأولي في المعادلة (
w୲ = w୲ + w୲ିଵ + w ୲ିଶ  … …   → (2 − 33) 

  Ȟما یلي: etلسلسلةa t فǽقوم مشغل المتوسطات المتحرȞة Ȟما ذȞرنا ساǼقاً بتحوȄل التغیرات العشوائǽة
w୲ = Ф୲w୲ିଵ + e୲ → (2 − 34) 

  Ȟما یلي: wtلسلسلة etذاتي بتحوȄل لسلسلة فǽقوم مشغل الانحدار ال
e୲ = a୲ − θ୲a୲ିଵ → (2 − 35) 

) p)(AR) (p,0,0.فǽمȞن التعبیر عن نموذج(ztلسلسلة wt وفي النهاǽة ǽقوم مشغل السȞون بتحوȄل لسلسلة
)ARIMA)و(q)(MA) (0,0.1) (ARIMA)و (p,q)(ARMA) (p,0,q) (ARIMA.(  
  ȌǽسǼعض الرموز التي تساعد في تǼ ة نموذج (وهناكǼتاȞARIMA: وهي (  
t= Z تمثل البǽانات Ǽعد استخدام تحوȄله تثبیت التǼاین ǽمȞن ȞتاǼة الفرق الأول Ztإذا Ȟانت  مشغل الفروق:-1
 1-tZ – Wt ان تستخدمǽعض الأحǼ بدل من   ∇وفيWt  للإشارة لمشغل الفروق∇z୲ عبرǽ الفرق الأول ȑأ 

 وǽمȞن تعرȄف الفروق المتتالǽة من الرتǼة  الثانǽة:  tZ – t= Z ∇z୲-1 عنه 
∇ଶZ୲ = ∇(∇Z୲) = ∇(Z୲ − Z୲ିଵ) = (Z୲ − Z୲ିଵ) − (Z୲ିଵ − Z୲ିଶ)

= Z୲ − 2Z୲ିଵ + Z୲ିଶ 
وȄتم حسابها Ǽالفروق المتتالǽة لفروق الفروق وأǽضا تعبر عن  dللفروق من الرتǼة  Z୲ୢ∇ عموماً تستخدم

ୱZ୲∇الفروق الموسمǽة الأولي للدورة الموسمǽة من الفترات Ȟما یلي: = Z୲ − Z୲ିଵ 
ଵଶଶ∇وǽستخدم الرمز Z୲  ة طولهاǽة لدورة موسمǽة الثانǼة  من الرتǽوهي: شهر12للفروق الموسم  

∇ଶZ୲ = ∇(∇Z୲) = ∇(Z୲ − Z୲ିଵ) = (Z୲ − Z୲ିଵ) − (Z୲ିଵ − Z୲ିଶ) = Z୲ − 2Z୲ିଵ + Z୲ିଶ 
أن ترتیب أخذ الفروق لǽست مهماً ǽمȞن اخذ الفروق المتتالǽة أولا ثم الموسمǽة والعȞس وتكتب  توفǽقه  للفروق 

  المتتالǽة . رتǼة dطول الدورة وSرتǼة مشغل الفروق الموسمǽة و ୱୈ∇ୢZ୲ .D∇المتتالǽة والموسمǽة Ȟالآتي:
ǽعتبر مشغل الإزاحة من الرموز المفیدة في التعبیر عن  Back Shift – Operator:مشغل الإزاحة للخلف- 2

 =B2Zt= B(BZt) = BZt-1وǼالتالي فإن, :  Ȟ(. BZt = Zt-1ما یلي:Bنموذج السلسلة ǽعرف Ǽالرمز (
Zt-2  : وعموما نجد أنBkZt = Zt-k   

  لاحȎ وجود علاقة بین المشغلین الفروق و الإزاحة ومن التعرȄف ǽمȞن التعبیر عنه Ȟما یلي: 
∇Z୲ = Z୲ − Z୲ିଵ = Z୲ − BZ୲ = (1 − B)Z୲ → (2 − 36) 
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  یلي: لذا ǽمȞن التعبیر عن العلاقة بین مشغل الفروق ومشغل الإزاحة للخلف Ȟما
∇= 1 − B → (2 − 37) 

سیزȄد من  ∇ومع ذلك فإن مشغل الفروق  Bاعتمد بوȞس وجنȞینز اعتمادا شǼه Ȟامل بدلالة لإزاحة للخلف  
w୲(B)∅.وǽمȞن الحصول علي توفǽقه أفضل بوضع حد ثابت 32تǼسȌǽ الرموز) = θ(B)a୲  هوδ  في

w୲(B)∅الطرف الأǽمن تصǼح  = δ + θ(B)a୲  .δ  ون یتطلبȞالحسابي حیث أن الس Ȍلست دائماً الوس  
∈ ൫1 − ∅ଵB −⋯− ∅୮B୮൯w୲ = ൫1 − ∅ଵ −⋯− ∅୮൯ ∈ w୲ → (2 − 38) 

∋ حیث أن (a୲) = ∋فإن  0 (∅, B)a = مع المقدار الثابت tW وǼالتالي یرتȌǼ الوسȌ الحسابي لــ0
∋Ǽالعلاقة  w୲ = δ

1 − θଵ − θ୮ൗ  الحسابي ل Ȍمع الوس ȑوتتساوWt ةǽفي العمل Ȍفق MA ففي هذه

∋الحالة نجد أن (w୲) = δ..  
  تستخدم لتمثیل السلاسل الزمنǻة الموسمǻة : . :ثانǻاً: النماذج الموسمǻة

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

Ǽ tPStPSS2tS2StStالشȞل الآتي:   ZXXXX     →(2-39)  
  تمثل درجته. Qحیث  Q(SMA(: وȄرمز لهذا النموذج بـ نموذج المتوسطات المتحرȜة الموسمي- 2

QStQSS2tS2StStt وصǽغته هي:    ZZZZX     → (2-40)  
 : وȞǽتب Ȟالآتي:نموذج الانحدار الذاتي والمتوسطات المتحرȜة الموسمي- 3

QStQSS2tS2StStPStPSS2tS2StSt ZZZZXXXX     → (2 −41)       
  تمثلان درجته. أما إذا Ȟانت السلاسل غیر ساكنة فتحول Q,Pحیث  Q,P(SARMA(وȄرمز لهذا النموذج بـ 

. إلى ساكنة عن طرȘȄ أخذ الفرق الموسمي: w୲ = X୲ − X୲ିଵ → (2 −   ثم تمثل بنفس النماذج(42
  أن النموذج استخدم لسلسلة غیر ساكنة.الساǼقة ولكن تضاف Ȟلمة متكاملة دلالة على 

   وȞǽتب ǼالشȞل:       النموذج الموسمي المضاعف: هو خلȊǻ من النماذج اللاموسمǻة والموسمǻة -4
  
  

درجة المتوسȌ المتحرك q درجة الانحدار الذاتي الموسمي Pدرجة الانحدار الذاتي الاعتǽادp ،ȑحیث أن: 
 ،ȑادǽالاعتQ المتحرك الموسمي Ȍدرجة المتوس d ،ةǽادǽدرجة الفروق الاعتD ، ةǽدرجة الفروق الموسمS  

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

  مراحل بوȜس وجنȜینز: 2-2-4
 هذه تداخل مع والتنبؤ التقدیر الأنسب لغرض النموذج اختǽار خلالها یتم مراحل أرȃع في النموذج یتلخص    

 أحǽانا وهي:   بینها فǽما المراحل

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

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

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

)432()()()()(  t
S

Qqt
DdS

Pp ZBBXBB 



28 
 

 ة المواصفات علي التعرفǽللنموذج الأول Identification . 
 النموذج معالم تقدیر parameter estimation . 
 فحص ȑالنموذج ملاءمة مد Diagnostic checking . 
 م التنبؤǽالقǼ ةǽالمستقبل forecasting  

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

.وهنا Ǽ(ARIMA)اعتǼارهما النموذجین اللذین Ȟǽونا نموذج  MA(q) و AR(P)تحدید رتǼة Ȟل من خلالها
)  Pure Autoregressive Modelنموذج انحدار ذاتي Ǽحت( :ǽمȞن أن ǽأخذ النموذج أحدا لأشȞال الآتǽة

 Pure Movingذج متوسطات المتحرȞة Ǽحت(ونمو  ARIMA (P ,d, 0)وǽعبر عنه ǼالشȞل التالي 
Average Model 2 ل التاليȞالشǼ عبر عنهǽو (ARIMA (0,d , q)  أخذǽو Ȍونموذج مختل

  :Ȟالآتي وذلك  ARIMA (p, d, q)نموذج رتب . وȄتم تحدیدARIMA (p,d, q)(34الصǽغة
 Ȟǽون  أن مثل غیر ساكنة Ȟانت فإذا الأصلǽة، السلسلة سȞون  فحص خلال من (d)التكامل درجة تحدید1-
 عǼارة العدد هذا فإن ساكنة ما أصحبت ومتى .ساكنة تصǼح حتى وهȞذا، الأول، الفرق  أخذ عام فیتم اتجاه لها
 – لدȞǽي جذر الوحدة اختǼار مثل السلسلة سȞون  عن للكشف أسالیب عدة وǽمȞن استخدام (d)عن
 ǽمȞن Ȟما Dickey-Fuller Fuller (Augmented)الموسع  فولر دȞǽي واختǼار (Dickey-Fullerفولر

  ،Ȟالآتي : Kالفجوة عند تحسب الذاتي والتي الارتǼاȋ دالة معاملات استخدام

          p୩ = ଢ଼ౡ
ଢ଼బ

=  
୩التغایرعند الفجوة 

التǼاین
Y෡୩ :إن حیث                               = ∑(ଢ଼౪ିଢ଼ഥ)(ଢ଼౪షౡିଢ଼ഥ)

୬ି୩
   

 n حجم العینة  و =k ة الفجوة = طولǽالزمن.    
   :بین الذاتي الارتǼاȋ معامل المختلفة. وتتراوح قǽم الفجوات عند انتشار شȞل على p୩رصد  ǽمȞن Ȟما   

p୩   الصفر عن جوهرȄا یختلف لا أن أو للصفر، مساوǽا Ȟǽp୩ون  أن السلسلة استقرار ). وȄتطلب≤1+(1-≤
 وقع الثقه اذا حدود فترة الذاتي داخل الارتǼاȋ معاملات تقع أن یجب أخرȐ  ) وǼعǼارة‹k  0فجوة (  لأǼ ȑالنسǼة
 الفجوات من نسبǽا Ȟبیر لعدد معنوǽا عن الصفر تختلف (ACF) معاملات فإن طوȄلة لفترة الحدود خارج

 توزȄع لها الساكنة للسلسلة الذاتي الارتǼاȋ أن معاملات المعلوم من . ساكنة غیر السلسلة أن ǽقال لذا الزمنǽة
 Ȟبیرة لعینة (%5 ) معنوǽة مستوȐ  عند الثقة فترة حدود فإن ثم ومن n/1وتǼاینه  صفر وسطه غالǼا طبǽعي

1√ 1.96±الحدود هذه داخل ǽقع Ȟ p୩ان الحجم إذا n ൗ   العدم  فرض قبول یتم . H0 : ρk = 0هذه خارج 
 الارتǼاȋ معاملات لمعنوǽة مشترك اختǼار إجراء .وعند  H1 : ρk ≠ 0البدیل  الفرض نقبل فإننا الحدود
Q استخدام .                       یتم Ȟمجموعة الذاتي = n∑ ρොଶ୩

୫
୩ୀଵ  

 معین مستوȐ معنوǽة )عندmحرȄة ( بدرجةχ2 لها  توزȄعQ فإن الكبیرة = عدد الفجوات. وللعیناتmحیث أن 
 ینص العدم الذȑ فرض یتم رفض حیث .من الجدولǽة أكبر المحسوǼةQ حالة في مستقرة غیر وتكون السلسلة

                                                        
34C. Chatfield; (1980)“The analysis of time series: An introduction, second edition, , PP. 82:84 
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 أفضل أخرȐ  إحصائǽة هناك أن Ȟما .صحǽح والعȞس للصفر، مساوǽة الذاتي الارتǼاȋ معاملات Ȟل أن على
  :  Box–Ljungإحصائǽة  الصغیرة، تسمى العینات في خاصة

 LB = n(n + 2)෍
ρොଶ୩

n − k

୫

୩ୀଵ

~xଶ 

یتǼع 
2  )ةȄبدرجات حرq - p- (k  مةǽان هذا الإحصاء اقل من قȞ فإذا

2 ةǽفان الأخطاء تكون عشوائ
السابȘ  التحلیل ǽطبȘ نفس ثم الأول الفرق  إجراء یتطلب ساكنة غیر السلسلة Ȟون  حال والعȞس صحǽح .وفي

ساكنة . وهذا هو الشرȋ  سلسلة على للحصول الفروق  Ȟعدد (d)قǽمة تحدد ثم ومن ساكنة، تصǼح حتى
  شرȋ السȞون ولا  توافره في البǽانات الخاصة Ǽالسلسلة الزمنǽة محل الدراسة وهوالأساسي الذȑ یجب التأكد من 

  . 35تتغیر خصائص السلسلة عبر الزمن.)
 لمتغیر قǽم متتالǽة بین الجزئي الذاتي الارتǼاȋ معامل تمثل والتي )PACF( ) وACF( من Ȟلا عادة ǽستخدم 
 بین الارتǼاǽ ȋشیر إلى  k -tYو Ytبین  الجزئي الارتǼاȋ فمعامل الأخرȐ  الفترات ثǼات مع فترتین خلال ما

عد t+kو   tالفترتین بین تقع الأخرȐ التي Yقǽم أثر استǼعاد مع k-tY و Ytقائمتین  ُ ǽ . رتب ذا نموذج تحدید 
 ذات للنماذج الصعوǼة الجدول یبین . وتزداد  ذاتي صعوǼة، أقل المتحرك والمتوسȌ الذاتي للانحدار منخفضة

 قد بینما المتحرك المتوسȌ على درجة مؤشر الذاتي الارتǼاȋ دالة في (Spikes) نتؤ فوجود .المرتفعة الرتب
) ACFو PACFخصائص( (1) نموذج الانحدار رتǼة لتحدید Ȟدلیل الجزئي الذاتي الارتǼاȋ دالة تستخدم

  تاء  علي الدالتین:            النموذج. الجدول أدناه یبین ǽȞفǽة تحدید رتǼة النماذج ب Ȟمؤشرات لاختǽار
  ACFو PACFخصائص()1-2( رقم الجدول

 (PACF)\ (ACF)  النموذج
 P) تصل إلي الصفر فجأة Ǽعد فجوة ( تدرȄجǽا الصفر من تقترب AR(P) الذاتي الانحدار

  تدرȄجǽا الصفر من تقترب  ) qتصل إلي الصفر فجأة Ǽعد فجوة زمنǽة(MA(q) نموذج المتوسطات المتحرȞة
 Ȍالنموذج المختلARMA(p,q)  ًاǽجȄاً  تقترب من الصفر تدرǽجȄتقترب من الصفر تدر 

  تدرȄجǽا الصفر من تقترب  تدرȄجǽا الصفر من تقترب ARIMA(p,d,q النموذج

)P(SAR)p(AR   p+SPتقترب من الصفر Ǽعد الفترة الزمنǽة  تقترب من الصفر تدرȄجǽاً  
)Q(SMA)q(MA   تقترب من الصفر تدرȄجǽاً  q+SQتقترب من الصفر Ǽعد الفترة الزمنǽة  

)Q,P()q,p(ARMA   تقترب من الصفر تدرȄجǽاً  تقترب من الصفر تدرȄجǽاً  

  (SBC)أوD’ AKAIKE (Akaike) (AIC : AKAIKE INFORMATION CRITERION) مقǽاس استخدام ǽمȞن Ȟما    
 (BIC :BAYESIEN INFORMATION CRITERION) SCHWARTZ) سǽمقایȞ ار النموذجǽالمناسب لاخت 

  حسابهما Ȟالآتي: یتم حیث (SBC)و (AIC)ل قǽم أقل له الذȑ النموذج اختǽار یتم حیث
AIC = Tln(෍ eଶ୧) + 2n 

SBC = Tln( ෍ eଶ୧) + nln(T) 

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

  23- 5ص 
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  استخدام وǽمȞن البواقي الىe و المقدرة المعالم عدد إلى nو المستخدمة المشاهدات عدد إلى Tتشیر    
ACF Ȍالمتحرك للمتوسMA (q)   حیثkρ لا  ȑم  تساوǽا للقǽصفر إحصائq ≤k  نستخدم  و بینماPACF  لـ
AR(P) عد حیث ُ ǽ اطؤǼقبل أن تؤول آخر ت PACF مة للصفرǽة قǽل مثال.p   

  ): Estimation( المرحلة الثانǻة: التقدیر:
 وǽستخدم  P, d,qقǽم  اختǽار Ǽعد وذلك المعالم من (p + q +1)عدد  لǽعطيARIMA  نموذج تقدیر یتم   

 المتوسȌ منهجǽة حال وجود في خاصة الاعتǽادǽة الصغرȐ  المرȃعات طرȄقة من بدلاً  خطǽة غیر تقدیر طرȄقة
 متقارȃة نماذج عدة تقدیر یتم المرحلة عادة هذه وفي . معلومة لǽست خطأ حدود على ǽحتوȑ  والذȑ المتحرك

 Ȟذلك . مستقرة وتكون  الصفر عن تختلف المقدرة معنوǽا الجید النموذج معالم تكون  وعادة . بینها المقارنة یتم
 ǽمȞن Ȟذلك . مستقرة وتكون  الصفر عن تختلف لجودة معنوǽا Ȟمقǽاس البواقي مرȃع مجموع مقارنة ǽمȞن
 مقارنة ǽمȞن Ȟذلك . مستقرة وتكون  الصفر عن تختلف لجودة معنوǽا Ȟمقǽاس البواقي مرȃع مجموع مقارنة
 لجودة النموذج . وتتعدد الطرق التي ǽمȞن استخدامها للتقدیر أهمها: Ȟمقǽاس البواقي مرȃع مجموع

 ةǽة أو غیر الشرطǽة سواء الشرطǽالخط Ȑعات الصغرȃقة المرȄة  طرǽو غیر الخط . 
 . )ان الأعظمȞقة الإمȄطرMaximum Likelihood Method (36 

:Ȏعات الصغرȁقة  المرȂعات الأخطاء اقل ما  طرȃقة على إیجاد المعالم التي تجعل مجموع مرȄتعتمد هذه الطر
ǽمȞن لذا نقوم Ǽحساب مجموع مرȃعات الأخطاء وتفاضلها ǼالنسǼة للمعلمة ونساوȐ ناتج التفاضل Ǽالصفر، 

  لاختلاف النماذج المستخدمة لوصف السلاسل من حیث الخطǽة وعیر الخطǽة في المعلمات نجد:
على   ǼtyالنسǼة لنماذج الانحدار الذاتي نجد أنها خطǽة في معلماتها حیث تعتبر ǼمثاǼة انحدار المتغیر- 1

حیث أن صورة النموذج تشǼه إلى حد ما نماذج الانحدار العام التقلیدǽة مع  p-t....y1-tyالمتغیرات المفسرة
تواجهنا عند اشتقاق المقدرات هي استحالة وجود اختلاف (المتغیرات المفسرة عشوائǽة) إلا أن المشȞلة التي 

 ،p-t.... y1-tyمن البǽانات المتاحة لأنها تعتمد علي القǽم غیر المرئǽة  a1….apحساب الأخطاء الابتدائǽة 

0y  في هذه الحالة یتم عمل الp مشاهدة الأولي حیث نعتبر أن السلسلة تبدأ من المشاهدةP+1y  وحتى
pa…1a عǼارة عن قǽم أولǽة وȄتم التعوǽض عن الأخطاء المناظرة لها p.... y1yوتكون المشاهدات nyالمشاهدة

  .Ǽالقǽم صفر وهي التوقع غیر الشرطي لها ,  وعندها تسمي هذه الطرȄقة طرȄقة المرȃعات الصغرȐ الشرطǽة
أولها وجود المشاكل،  أما ǼالنسǼة لنماذج المتوسطات المتحرȞة فنجد أنه عند اشتقاق مقدراتها نواجه Ǽعض- 2

   qθ,  - 2θ, 1θ، وثانیها أن النماذج غیر خطǽة في المعالم  a q-2,aq -1a …0مجموعة من القǽم الابتدائǽة
تعتمد علي المعالم. وهنا یتم افتراض أن القǽم الابتدائǽة تساوȑ قǽمة ثابتة  q-t.. a2-t, a 1-taلأن الاضطراǼات

من  Ȅθقة المرȃعات الشرطǽة نحصل علي Ȟثیرة حدود في هي الصفر، ونتیجة لعدم خطǽة النموذج تطبȘ طر 
نما یجب استخدام Ǽعض ٕ   درجة أعلي Ȟثیرا من الدرجة الخطǽة لا ǽمȞن حلها Ǽطرق الانحدار الخطي التقلیدǽة وا

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

36 36  ȑة للسلاسل إحصائي تحلیل،)1982( مصطفى, غازǽمع القرار واتخاذ الزمن Șر صناعة على التطبیȞة في السȄة الجمهورǽȃة، العرȄرسالة السور 
  .السǽاسǽة، والعلوم الاقتصاد Ȟلǽة ماجستیر
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  لمتوسطات المتحرȞة ولكن هنا لدینا مجموعتین من القǽم الابتدائǽة و مشȞلة عدم خطǽة.تقدیر معالم ا
 Maximum Likelihood Method  طرȂقة الإمȜان الأعظم

 ɼحیث ɼy, (p)مسحوǼة من مجتمع توزȄعه الاحتمالي معلوم(n,…y2,y1yإذا Ȟان لدینا سلسلة عشوائǽة (   
) ϕ,ϴ, σللمعالم(  p+q+1متجه ǽحتوȑ مجموعة من المعالم المجهولة المراد تقدیرها وǽمȞن ان ǽشر الي

أو دالة الامȞان الاعظم  L(ɼ/Y)ولتقدیر معالم النموذج نستخدم دالة الامȞان الاعظم  ARIMAلنماذج
  التي ǽمȞن صǽاغتها Ȟالاتي:  Ln L(ɼ/Y)اللوغارȄثمǽة 

L(∅, θ,σ୳/y) = F(∅, θ)nLn(σ୳) − ஔ(∅,஘)
ଶ஢౫మ

 

F(∅,θ)دالة في:ϴ,ϕو δ(∅,θ:الاتيȞ وتعطي (ةǽغیر الشرط)Ȑعات الصغرȃمجموع المر:  
" δ(∅,θ = ∑ e୧ଶ(∅,θ)୬

୧ୀଵ  
LnL اما الدالة الشرطǽة للإمȞان الاعظم هي      : ቀ∅,θ, ஢౫

୷
ቁ = −nLn(σ୳) − ஔ(∅,஘)

ଶ஢౫మ
  

,෡,θ෠∅ان الاعظمالتي تجعل الدالة أكبر ما ǽمȞن وǽسمي Ǽمقدار للإمθ,σ୳ Ȟ,∅وهنا نقوم ǼاختǼار   σଶ୳෢ 
التفاضل في Ȟل مرة لدالة واحدة. وǽفضل  وهي مقدرات وǽمȞن الحصول علیها Ǽالتفاضل الجزئي للدالة وȞǽون 

التعامل مع دالة الامȞان الاعظم اللوغارȄثمǽة لأنها حاصل ضرب دوال Ȟثافات احتمالǽة واخذ اللوغارȄتم 
  ǽحولها لحاصل جمع ǽسهل العملǽات الرȄاضǽة.

 (Diagnostic Cheking) : :التشخǻصي المرحلة الثالثة: الفحص
 من خال وذلك Ǽالتأكد من أنه الصحǽح، النموذج أنه من والتأكد المختار النموذج فحص الثالثة المرحلة تمثل  

 لشروȋ مطابȘ للنموذج أن حد الخطأ من التأكد ǼعǼارة أخرȐ  أو المتحرك أو المتوسȌ الارتǼاȋ الذاتي ترȞیǼة
 عادة تمثل تغیرات عشوائǽة مستقلة، ǼمتوسȌ صفر وتǼاین ثابت وȄتم (White Noise).الأبǽض الخطأ حد

 ولǽس المقدر النموذج في للبواقي الذاتي الجزئي و الذاتي الارتǼاȋ معاملات طرȘȄ عن النموذج فحص
 الحد حدود بین الذاتي الارتǼاȋ فإن (% 95)داخل فئة تقع المعاملات جمǽع Ȟانت فإذا . الأصلǽة السلسلة

 . المقدر النموذج لبواقي الوحدة جذر اختǽار أو الساǼقة Q إحصائǽة استخدام ǽمȞن Ȟما معنوȑ، غیر العشوائي
ثم  منهما، Ȟل تقدر مجموعتین إلى العینة تقسǽم مثل المناسب النموذج اختǽار في تساعد طرق  عدة وهناك
Șطبǽ  ارǼاختF ع أن من للتأكدǽة المعالم جمǽذلك.المجموعتین في متساوȞن وȞمǽ ع مجموع استخدامȃمر 
   القǽم المتوقعة بین التنبؤ خطأ ǽحسب ذلك وǼعد المشاهدات بǼقǽة للتنبؤ النموذج ǽستخدم . حیث التنبؤ  أخطاء

  للسلسلة. وǽلاحȎ هنا إذا لم یجتاز النموذج هذا الاختǼار فإنه یتم إعادة الخطوات حتى نتوصل إلى والحقǽقǽة
لا نقوم بتطوȄره من خلال النموذج المناسب ٕ   إذا .إنه ، فإذ Ȟانت منطǼقة على السلسلة Ȟان هو النموذج الملائم وا

  .37فجوهر هذه عملǽة هو التأكد من أن الافتراضات النظرȄة للنموذج المبدئي متحققة في عدة اختǼارات)
أن النموذج  فرضǽة السȞون، وحتى نتأكد منǽقوم التحلیل على  Test of  stationarity :اختǺار السȜون - 1

  والتي حصلنا علیها المبدئي المبدئي ǽصف سلسلة ساكنة نقوم Ǽفحص معاملات دالة الانحدار الذاتي للنموذج

                                                        
  ، الرياض جامغة الملك سعود ب ط الاستدلال الاحصائيم)1960حمد (ا  العابدين وحوري،البشير , زين  .37
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  في مرحلة التقدیر لمعرفة ما إذا Ȟانت هذه المعاملات تحقȘ شرȋ السȞون ؟وهو أن تكون القǽم المطلقة لجذور
 1ر من الواحد الصحǽح، فإذا Ȟانت احدȑ القǽم المطلقة لجذور المعادلة الساǼقة = أكب Φ(β) = 0المعادلة 

فمعنى أن السلسلة غیر ساكنة أȑ لها اتجاه عام و لكي نتخلص منه نقوم Ǽأخذ الفروق المتتالǽة حتى ǽمثل 
هذا النموذج أȑ أن  φ=1وȞانت المعلمة  ARIMA (1,0,1)النموذج  ساكنة .فمثلا إذا Ȟان النموذج المبدئي 

 ) ARIMA لا ǽصف سلسلة ساكنة ,نقوم Ǽأخذ الفروق حتى تصǼح  ساكنة . إذا Ȟان النموذج الأصلي
  ). ARIMA(0.1.1)فإننا نستبدله Ǽالنموذج  t) aθβ -=(1t) yφβ -(1علي الصورة :(1,0,1

 نجد أن لهذه الخاصǽة أهمǽة في تقدیر الأخطاء فالنموذج Test of InvariabilityاختǺار الانعȜاس - 2
اكبر من الواحد  Ө(β) المعادلة الملائم لابد أن Ȟǽون منعȞس لذا نقوم ǼاختǼار الانعȞاس وهو أن تكون جذور

ǽصǼح منعȞس عن طرȘȄ  الصحǽح، ولو Ȟانت مساوǽة للواحد سȞǽون النموذج غیر منعȞس فنقوم بتعدیله حتى
  المتتالǽة والعودة إلي السلسلة التي Ȟانت موجودة قبل أخذ الفروق ,حیث ǽقال في هذه الحالة أننا  إلغاء الفروق 

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

. إذا Ȟان النموذج المبدئي ملائم فلابد أن تحقȘ البواقي نفس Residuals analysisتحلیل البواقي
 ȑساوǽ ذاتي بین الأخطاء، ومتوسطها ȋاǼخصائص الأخطاء أولا تتعارض معها ومنها عدم وجود ارت

  ونقوم بتحلیل البواقي من خلال عدة خطوات : σ 2الصفر تǼاینها
لبواقي لǽس لها نمȌ معین أȑ متذبذǼة حول الصفر : نقوم برسم البواقي ضد الزمن فإذا Ȟانت ا رسم البواقي-أ

  تحقȘ خصائص الأخطاء وǼالتالي فهذا مؤشر علي أن النموذج ملائم . فهي
تغیرات  Ȟǽون النموذج المبدئي ملائما إذا Ȟانت الأخطاء تمثل :فحص دالة الارتǺاȉ الذاتي للبواقي- ب

الخاصǽة وحتى تكون الأخطاء متغیرات عشوائǽة Ǽحتة لابد عشوائǽة Ǽحتة وǼالتالي لابد أن تعȞس البواقي هذه 
أن تكون معاملات الارتǼاȋ الذاتي صغیرة Ǽحیث ǽمȞن قبول عدم اختلافها معنوǽا عن الصفر. أȑ تكون خالǽة 

). وقبل -n+2,n2من التنبؤات Ǽمعني انه إذا Ȟان معامل الارتǼاȋ الذاتي للبواقي ǽقع داخل الفترة (
  استخدام النموذج یجب اختǼاره للتأكد من صحته وȞفاءته Ǽاستخدام معاملات الارتǼاȋ الذاتي للبواقي.

قد یرȑ  وجود أحد المعالم غیر ضرورȑ ، هذا مؤشر جید لتǼسȌǽ النموذج لذا  توفیȖ النموذج الأدنى مǺاشرة
  لمعاملات الأخرȐ ،فإذا Ȟانت المعلمة لا تختلف معنوǽا عن الصفر أو نقوم ǼاختǼار معنوȑ المعلمة وارتǼاطها Ǽا

  بینها وȃین احدȑ المعالم ارتǼاȋ قوȑ فǽمȞن حذفها وǼالتالي تǼسȌǽ النموذج.
إلي  إذا اعتقد الǼاحث أن هناك أحد المعالم التي لو أضǽفت Over fitting .توفیȖ النموذج الأعلى مǺاشرة 

  معنوȄتها فان Ȟانت ملائمة ، فانه ǽقوم بدمجها في النموذج المبدئي ثم ǽقوم ǼاختǼارالنموذج جعلته أكثر 
معنوǽة ترȞها في النموذج والعȞس. ثم ǽقوم بدراسة معنوǽة المعالم الأصلǽة التي قد تتأثر Ǽالمعالم المضافة. یتم 

  .(PACF)و  (ACF)تشخǽصا النموذج وتحدید درجته من خلال 

  Forecasting :تنبؤالمرحلة الراǺعة: ال

                                                        
 .ȋ ب ،زهرالأ  جامعة الإحصائǽة،ث والǼحو  الدراسات معهد ، وتطبǽقاتها الزمنǽة السلاسل تحلیل في مذȞرات)1986( علوȑ  محمد، مهران38 
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 وهو المرحلة الأخیرة من المنهجǽة وهو الهدف النهائي للتحلیل وهو مرحلة التطبیȘ العملي للنموذج  المقترح   
 وȄتم الحصول على القǽم المتوقعة للظاهرة محل الدراسة ولا ǽمȞن الانتقال إلي هذه المرحلة إلا Ǽعد أن یجتاز

تǼارات التشخǽصǽة للتأكد من صحة النموذج ، إذا لم یجتاز النموذج النموذج المبدئي Ȟافة الفحوص والاخ
 درجات تحدید الاختǼارات فأنه یجب تعدیله أو استبداله بنموذج آخر أكثر Ȟفاءة حسب خطوات التشخǽص .Ǽعد

 والماضǽة الحالǽة القǽم إحلال طرȘȄ عن للتنبؤ وذلك استخدامه ثم ومن النموذج، تقدیر یتم (p, d, q)النموذج 
 وهوt+1(Y( المتنǼأ الأولى القǽمة على للحصول وذلك الخطأ ، لحد تقدیرȄة Ȟقǽم والبواقي Y)t(التاǼع للمتغیر
 تم التي t+1(Yبإحلال القǽمة الاولي t+2(Y )الثانǽة( القǽمة على الحصول واحدة للأمام وǽمȞن لفترة التنبؤ ǽسمى

 مما صفر ǽساوȑ  للدالة العینة خارج الخطأ حد افتراض ملاحظة مع وهȞذا ، الأولى الخطوة في إلیها التوصل
 ǽمȞن  حیث الساǼقة للمرحلة امتداد المرحلة هذه وتُعد  فترة Ǽ qعد ستختفي النموذج في MAأن حدود  ǽعني

 -Box نماذج. وقد أشارا عدة بین المقارنة أجل Ǽه ، من یتعلȘ وما أخطاءه خاصة التنبؤ، نتائج استخدام
Jenkins  رةȞل عملي في سنوات إلى فȞشǼ انات جدیدة ، أو دخلناǽلما حصلنا على بȞ ȑتحدیث التنبؤات أ  

التوقع (التحرك للأمام) فإنه ǽمȞن استخدام النتائج الفعلǽة لسنة التوقع في تحدید التنبؤ للسنة التي تلیها، وذلك  
ومن  .تحدید توقعات المشاهدات المستقبلǽة بنفس الأسلوب الذȑ توصل Ǽه للقǽم المقدرة للمشاهدات الفعلǽة وفي

  المعلوم في التحلیل الإحصائي وجود نوعین هما : 
  : وهنا نستخدم القǽم الحالǽة والساǼقة للسلسلة في التنبؤ Ǽالمشاهدات المستقبلǽة .التنبؤ بنقطة
نما یتم بناء فترات  لا ǽقتصر الاهتمام في الإحصاء والسلاسل Ǽصفة خاصة علي تنبؤات النقطة التنبؤ Ǻفترة: ٕ وا

 ȑاحث درجة ثقة معینة في التنبؤات. أǼال Ȑون لدȞǽ 1تنبؤ لها، حتى-α .ةǽفترة التنبؤ للمشاهدة المستقبل  
حیث ǽستخدم   ǽعرف Ǽأنه الفرق بین القǽمة المشاهدة والمتنǼأ .وǽستفاد منه في قǽم القوة التنبؤǽة خطأ التنبؤ:

) أقل ما MSEمتوسȌ مرȃع خطأ Ȟمعǽار لقǽاس جودة التنبؤ ولكي نقول أن النموذج جید یجب أن Ȟǽون (
  ǽمȞن.

  
  
  
  

  وجنȜینز بوȜس طرȂقة مراحل) المسار الانسǻابي لتحلیل السلاسل الزمني 1-2الشȜل (
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    2005 الجزائر، للتجارة، المدرسة العلǽا منشورة، غیر ماجستیر مذȞرة البترولǽة، المواد وتوزȄع لتسوȘȄ الوطنǽة للشرȞة الوقود لمبǽعات وتنبؤǽة تخطǽطǽة دراسة أمحمد، جلال المصدر:

  Artificial Neural Networks Models نماذج الشȜǺات العصبǻة الاصطناعǻة:2-3  
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  تمهید : 2-3-1
الشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة هي إحدȐ التقنǽات الحدیثة نسبǽاً في الحوسǼة، وهي مستوحاه من طرȄقة     

 ،ȑعلى الرغم من أن نشأتها تعود إلى ما قبل الحاسوب التقلید .ȑزȞوالجهاز العصبي المر ȑشرǼعمل العقل ال
ین وارȄن الفیزȄولوجي بواسطة العالم 1943حیث تم إنتاج أول خلǽة عصبǽة اصطناعǽة في عام 

)Mcculloch () اتǽاضȄماكلوتش وعالم الرWalter Pittsتس، قدماȃا   ) والترǽة عمل الخلاǽفǽȞ ورقة عن
العصبǽة، وتم محاكاتها Ǽاستخدام دوائر الكترونǽة Ǽسǽطة إلا أن التقنǽة المتوفرة وقتها لم تمȞنهما من تطوȄرها و 

عن الشȞǼات العصبǽة. ولكن في أوائل الخمسینات  ȞDonald Hebbتب  1949الاستفادة منها. وفي العام 
سنة  15بدأ عصر الحوسǼة التقلیدǽة مع اكتشاف الترنزȄستور. بذلك واصل الǼاحثون في هذا المجال، وǼعد 

ورقتهما، ظهر نهج جدید في Ǽحوث الشȞǼات الاصطناعǽة حیث بدأ   Walter Pittsو   McCullochمن نشر 
. وهو أولى التطبǽقات العملǽة للشȞǼة. ولكن هذا Perceptronعصبǽة  عمله Ǽما عرف Ǽالـ عالم الأحǽاء ال

Ȟتابهما الشهیر  S. Papertو  M. Minskyالاتجاه تلقى ضرȃة قوǽة في أواخر الستینات عندما نشر Ȟل من 
Perceptrons ة محدودة القدرة. ورغم أن حل هǽه على أن هذه الأنظمة العصبǽبرهنا ف ȑان الذȞ لةȞذه المش

) ثم تم إیجاد البیرسیبترون متعدد الطǼقات. ومنذ ذلك التارȄخ Ǽ1986سǽطاً إلا أن إیجاده استغرق رȃع قرن (
عاد هذا الاتجاه إلى الظهور Ǽقوة عندما حققت الأنظمة العصبǽة نتائج Ǽاهرة في مجالات عدة Ȟالتعرف على 

الصور الملتقطة جوǽاً Ǽالإضافة إلى التطبǽقات الأخرȐ.  الأشȞال ، وتحلیل الإشارات وتحدید الأهداف على
 الفȞرة وتدور التفȞیر الإنساني، طرȄقة في ملموساً  تطوراً  ǽعȞس الذȐ الاصطناعي الذȞاء مجالات أهم وهي من

  .39الحاسب) Ǽاستخدام الǼشرȐ  محاكاة العقل حول
تتكون الشȞǼات العصبǽة من عدد Ȟبیر من وحدات المعالجة العصبǽة سمǽة مجازا (خلاǽا عصبǽة)     

المتشاȞǼة تشاȞǼا Ȟبیرا Ǽحیث تكون قادرة على معالجة أنواع معینة من المشاكل. Ȟما في الخلاǽا العصبǽة 
ȞǼات. Ǽعدها ǽمȞن اعتǼار الحǽة، تحتاج الخلاǽا العصبǽة الاصطناعǽة إلى التدرȄب Ǽحیث یتم ضȌǼ التشا

في فئة المعلومات التي تم تدرȄبها علیها. و ǽمȞن للشȞǼة العصبǽة المدرȃة (الخبیرة) التنبؤ » خبیرة«الشȞǼة 
تختلف الشȞǼات العصبǽة عن الحواسیب التقلیدǽة في ». ماذا لو«بنتائج مواقف جدیدة أو إجاǼة أسئلة من نوع 

من خلال خطوات وتعلǽمات محددة ومبرمجة (خوارزمǽة)، وǼالتالي لا ǽمȞنها  أن الأخیرة تقوم Ǽمعالجة المشاكل
حل المشاكل الغیر مبرمجة سلفا، أȑ إن الحاسوب التقلیدȑ لا ǽمȞنه إلا حل المشاكل التي ǽستطǽع المبرمج 

مشاكل أقرب لطرȄقة عمل العقل من حیث أنه ǽستفید من خبراته الساǼقة في حل ال نفسه حلها. وǼالتالي فهي
 منهجǽة معاصرة ومتقدمة، استقطبت اهتمام Ȟثیر من الǼاحثین والعلماء في شتى ”ANN“ الجدیدة .وتعد

. اكتسبت في السنوات الأخیرة طرق 40وغیرها) المجالات منها الإحصائǽة وǼحوث العملǽات وتقانة المعلومات
ǽة وحساب التنبؤات المستقبلǽبیرة عدیدة في معالجة وتحلیل السلاسل الزمنȞ ه من مرونةǼ ة، نظراً لما تمتاز

 ȑاً مع أǽة المعروفة والمعتمدة في هذا المجال فضلا عن قدرتها على التعلم والتكیف ذاتǽالتقلید ȘالطرائǼ ًمقارنة

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

  -: Definition of ANNالاصطناعǻة العصبǻة الشȜǺة تعرȂف 2-3-2
   ȑشرǼة مصممة لمحاكاة عمل المخ الǽات حسابǽة وهي تقنǽة برمجǽاضȄأنها محاولة رǼ  اتȞǼف الشȄمن  تعر

ومن ثم تتǽح لها أǽضا التعلم عن  . حیث قابلǽة التعلم و التذȞر والقدرة على تمییز الأشǽاء و اتخاذ القرارات
طرȘȄ التكرار والخطأ لأن الدماغ الǼشرǽ ȑعمل ǼطرȄقة تؤهله للتعلم والتذȞر واتخاذ القرارات عندما ǽحتاج لذلك. 

نشأ . عندما اكتشف العلماء طرȄقة عمل الدماغ حاول العلماء الرȄاضیون أن ǽحاكوها بواسطة نماذج رȄاضǽة
  .42ناعي أحد أنواعه هو الشȞǼات العصبǽة)عنه ما ǽسمى ǼالذȞاء الص

علي أنها نظام حسابي مȞون من عدد من وحدات (عصبونات) المعالجة ) Nilssonوعرفها العالم (
)Processing Elements (هǽانات الداخلة إلǽة والمتوازنة في معالجة البǽȞǽعتها الدینامǽطبǼ طة وتتصفǼالمترا.   

علي أنها متوازȄة هائلة لتوزȄع المعالج الذȑ لدǽة نزعة طبǽعǽة لخزن 1994عام ) Haykinوعرفها العالم (
ناحیتین تكتسب المعرفة من خلال تعلم نقاȋ  المعرفة التجرȄبǽة وجعلها متاحة. وهي تماثل الدماغ الǼشرȑ في

  .) وتستعمل الاوزان لتخزȄن المعرفةSynapticالاتصال المعرف Ǽاسم مشȞǼي (
. وعرفها 43علي أنها أنظمة خلوǽة فیزȄائǽة ǽمȞنها Ȟسب وخزن المعرفة التجرȄبǽة.))daZuraوعرفها العالم (

) علي أنها دائرة مؤلفة من عدد Ȟبیر جداً من عناصر المعالجة التنشǽطǽة التي تعتمد علي Nigrinالعالم (
ضافة لذلك Ȟل عنصر ǽعمل ǼشȞل  ٕ غیر متزامن النظام العصبي Ȟل عنصر ǽعمل علي المعلومات المحلǽة وا

  ولست هنالك نظام شامل علي مدار الساعة.
 الطبǽعǽة العصبǽة الشȞǼة ǽحاكي نموذج هي الاصطناعǽة العصبǽة الشȞǼةوǽمȞن تعرȄف الشȞǼات العصبǽة    
برمجǽات  Ǽمساعدة الطبǽعǽة العصبǽة النظم في المستخدمة الأساسǽة الطرق  من عددا وǽستخدم )البیولوجǽة(

 Ǽأسلوب Ǽمعالجة المعلومات تقوم الاصطناعǽة العصبǽة الشȞǼة أن أȑ . المتوازȄة المعالجة وأسلوب المحاكاة
مȞونة من وحدات معالجة Ǽسǽطة، هذه الوحدات ما هي إلا عناصر حسابǽة تسمى  . الǼشرȑ  العقل محاكاة

العملǽة و التجرȄبǽة ) والتي لها خاصǽة عصبǽة  تقوم بتخزȄن المعرفة Neurons , Nodesعصبونات أو عقد (
ȋالأوزان تكون وسیلة لحل مسائل متنوعة تتضمن الأنما ȌǼض ȘȄلتجعلها متاحة عن طر Pattern 

Classification)  ȑة التي تحتوǽعǽات الطبȞǼه مع الشǼلي یتشاȞǽأسلوب هǼ اناتǽما تعد نظام لمعالجة البȞ (
 العصبون وȞل خلǽة تحتوȑ علي دالة) أو Neuronsعلي وحدات معالجة Ǽسǽطة تسمي خلاǽا عصبǽة (

) Ȍǽة تسمي التنشǽخارجActivation ازǽال مختلفة لانحȞن صناعة أشȞمǽ وعلي أساس هذه الملاحظات (
   .44معامل الخطأ:)

  )یبین شȜǺات انحǻاز معامل الخطأ ودواله3-2الشȜل (

                                                        
 

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

∑  
دالة 
  التنشيط

Y 
ܺ2 

ܺ3 

ܺ1 
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 Wi ،           Yi= f(Xi(  :  أن حیث
 Xi ، المدخلات =Wi، الأوزان أو المعلمات =F،   Ȍǽدالة التنش =Yiالمخرج =    

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

 لا خطǽة او تكون خطǽة رȃما الدالة وتلك [ 0,1 ] او Ǽ [ 1,1 -]المدȐ محددة التنشȌǽ دالة تكون  ما وغالǼا
  :صور عدة على تكون  ان وممȞن

a. Hyperbolic tangent: f(x)=tan h(x)= 1 − ଶ
ଵାୣ୶୮ (ଶ௫)

 

b. Logistic f(x)= 1 − ଶ
ଵାୣ୶୮ (ି௫)

 

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

d. Gaussian f(x)= exp (௫
మ

ଶ
) 

 لا خطǽة ام خطǽة أكانت سواء العلاقات ومراقبتها تصوȄر على القدرة" "العصبǽة للخلǽة ذلك عن وفضلا
 ثقة أكبر أن تعطي وǽمȞن التخصǽص، في أخطاء عن التوزȄع الناتج سوء تأثیر من وتقلل صحǽحة ǼطرȄقة

 تفي Ǽالأساس ولا  ، التقلیدǽة Ǽالنماذج مقارنة النموذج في بها تبدأ التي البǽانات من العلاقات مǼاشرة لتعلǽم تلك
 ȑح الضرورǽة. العلاقات ذات النماذج في خاصة الصحǽغیر الخط  
  Application of ANNالاصطناعǻة:   العصبǻة الشȜǺات تطبǻقات

 وهو الطب: مجال Șالطب تطبی  ȑالفور Ȑالذ ȌǼمبدأ یرتǼ ما الذاكرةȞ العقل حالة في ،ȐشرǼال ȑمبدأ أ  
 .والتشخǽص المرضǽة العلامات

 ة الاتصالات مجالǻة السلكǻمن التخلص : مثل واللاسلك Ȑالصوت صد Ȑفي ینتج قد الذ ȋخطو 
 .الأهداف لتحدید العسȞرȄة الرادارات وفى التلǽفونات،

 ةǻعات.مجال الاعمال المصرفǽصمة العین والتوقǼ اللمس او ȘȄالبنوك عن طرǼ اتǼلفتح الحسا : 
 مجالات الأعمالȘناء مجال في خاصة أعمال عدة في : تطبیȃعات والأسعار وǽالمبǼ ة مثل التنبؤǽالاقتصاد 

 نماذج Ǽحوث العملǽات والنماذج الإحصائǽة .
 :م الآليȜات في مشاكل التحȜǺتوب إلي منطوق فقد استخدمت الشȞل النص المȄزاد الاهتمام  وفي تحو

 مقارنةً  وسهولة بدقة التنبؤ Ǽحل المشȞلات على قدرتها الشȞǼات نماذج أثبتت ولقد بتطوȄرها استخدامها
 عن معینة إلى فرضǽات بدون النظر الشȞǼات أسلوب تطبیǽ ȘمȞن حیث التقلیدǽة، الإحصائǽة Ǽالأسالیب

  تطبیȘ فإن ثم في التنبؤ. ومن التقلیدǽة  الطرق  من العȞس على وذلك Ǽعضها مع وعلاقتها طبǽعة المتغیرات

ܺ4 
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 اتȞǼس الشǽنما ذاته حد في هدفاً  ل ٕ   45المستقبلǽة) Ǽالقǽم تنبؤات إلى للوصول مضمونة أداة ووسیلة وا
   :الاصطناعǻة العصبǻة للشȜǺات الأساسǻة المفاهǻم 2-3-3

 عنصر أȑ العصبǽة، المعالجة وحدات من یتكون  تراǼطي نظام هي الاصطناعǽة العصبǽة الشȞǼات   
 المختلفة عملǽات المعالجة إجراء مع محلǽة Ȟذاكرة العمل على القادر (Processing Element) المعالجة

 هȞǽل وȄتكون .46)محدداً  هȞǽلǽاً  شȞلاً  لتأخذ Ǽعضها مع تتراȌǼ التي
  . الشȞǼة البیولوجǽة

ا نموذج لا(4-2 ) شȜل ً ǻا خط   الاصطناعي للعصبون  وǺسǻطً
  

  

  :هو جسم غیر منتظم نجمي الشȞل یتضمن النواة.)Cell bodyجسم الخلǻة (-1
  الخلǽة Ǽالخلاǽا المجاورة وتنقل الاشارات هي عǼارة عن ازرع ترȌȃ(Dendrites):التفرعات والمداخل -2  

   أو المدخلة الي Ȟل خلǽة من الخلاǽا الأخرȐ المرتǼطة بها.
 ومزج ǼاستقǼال تقوم Ǽسǽطة تشغیل وحدة ǼمثاǼة وهو الإنسان، مخ في الرئǽسي الجزء وهو :العصب3-

 الشجرȄة. التفرعات اسم علǽه ǽطلȘ داخلي استقǼال هȞǽل خلال من الأخرȐ، الأعصاب ترسلها الإشارات التي
 ذات عن وحدة وهو عǼارة ، الشجرȄة والزوائد العصبǽة الخلǽة بین الاتصال محور هو :العصبي الاشتǺاك-4

 أكثر حیث یتعلم عندما الاشتǼاك قوة وتغییر بتعدیل الإنسان وǽقوم .Ȟهرȃائǽاً  جانǼاً  وتمتلك طبǽعة ǽȞمǽائǽة
 Ȑحتوǽ ارات على عشرات الإنسان مخǽعضها المتصلة الأعصاب من الملǼثافة بȞǼ تفوق التصور شدیدة. 
 نقل الإشارات خلال من العصبǽة الخلاǽا بین البǽانات معالجة عملǽة تتم الشȞǼات في أن ǼالذȞر وجدیر

 الإشارة في قǽمة یتم ضرȃه حیث الوزن، تسمى معینة Ǽقǽمة ترجǽح وصلة عصبǽة ولكل وصلات بواسطة
 .مخرجات إشارات إلى المدخلات صافى بتحوȄل تحفیز تقوم خلǽة دالة لكل توجد Ȟما .الوصلة بهذه الخاصة
  الاصطناعǻة: العصبǻة الشȜǺات تقنǻات مفاهǻمثانǻاً:  

 المدخلات طǼقات أȑ هي العصبǽة، الشȞǼة لطǼقات الكلى العدد عن عǼارة وهى  (Layers):الطǺقات- 1
  .الأوزان لتوزȄع فقȌ عقد المدخلات تستخدم أن المخرجات، مع ملاحظة وطǼقات

  الشȞǼة بتشغیل الخاص Ǽالبرنامج المحددة الذاكرة Ǽحجم ǽحدد وهو(Layer size):الطǺقة حجم- 2
  Logistics Function).اللوجستǽة الدالة وهى (Neural Function):المستخدمة العصبǻة الدالة - 3

݂(ܺ) =
1

1 + ݁ି௫ೕ 

  x1 = 3    w1 = 0.2                 العصبǽة الشȞǼة عمل لكǽفǽة توضǽحي مثال )5-2شȞل(
x2 = 1    w3 = 0.4     
 X3 =2   w2 = 0.4        

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

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

݂(ܺ) =
1

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

  الاصطناعǻة:  العصبǻة الشȜǺات خصائص2-3-4
 .قوȐ  رȄاضي أساس على تعتمد- 1
  العقل محاكاة على تقوم التي للمعلومات الذȞي التشغیل تكنولوجǽا تطبǽقات إحدȐ تمثل- 2
 .النوعǽة أو الكمǽة البǽانات من نوع أȑ تقبل- 3
 الشȞǼة على تشغیلها یتم التي الحالات خلال من المȞتسǼة المعرفة تخزȄن على القدرة لها - 4
 .المختلفة العلمǽة المجالات من العدید في تطبǽقها ǽمȞن- 5

  الشȜǺات العصبǻة الاصطناعǻة :أنواع  2-3-5
تتألف الشȞǼات من عدد من العصبونات المرتǼطة  داخلǽاً فǽما بینها ولكن نوعǽة الارتǼاǼ ȋالنسǼة للعصبونات  

  .48معمارȄة ونوع الشȞǼة)الداخلǽة و الطǼقة هما ǽحددان 
  :طرق منها Ǽعدة العصبǽة الخلاǽا توصیل Ǽمعنى مختلفة، هیئات لعدة العصبǽة الشȞǼة تنظم   
 التي الشȞǼات وهى(Feed Forward Neural Networks) :الأمامǻة التغذǻة ذات العصبǻة الشȜǺات-1 

 استخداما، الشȞǼات أكثر وتعد من لها المȞونة الوحدات بین التراǼطات من مغلقة حلقة وجود من ترȞیبها یخلو
 Hidden) مخفǽة الأحǽان طǼقات  من في Ȟثیر تتواجد Ȟما الأقل، على طǼقتین من النوع هذا یتكون  حیث

Layer) قة بینǼقة المدخلات طǼات المخرجات، وطǽة وتنتقل العملǽمن الأمام إلى واحد اتجاه في الحساب 
الطǼقات  عبر المخرجات إلى المدخلات
  المخفǽة.

  
  .(6- 2)الشȞل

   
  
   :المرتجعة التغذǻة ذات الشȜǺات العصبǻة- 2
  .النتائج أفضل تعطى مدخلات لتصǼح أخرȐ  مرة خلفǽاً  طرȄقاً  لمخرجاتها تجد التي الشȞǼات وهى 
تلعب  التي وهى :(Auto Associative Neural Networks) الذات التراȊǺ ذات العصبǻة الشȜǺات- 3

، دوراً  لها المȞونة العناصر   الوقت. نفس المخرجات في وȃث المدخلات استقǼال في یتمثل نموذجǽاً
 لǼعض العصبونات المخرجات الشȞǼات من النوع هذا في Recurrent networks المتكررة: الشȜǺات -4

Șقة لحظة في ذاتها بنتائج العصبونات یتعلǼعصبونات بإخراج أو سا ،Ȑالتالي أخرǼهذا الاشارة في فان و 
Ȍا تتجه النم ً  الشȞǼات علیها وǽطلȘ ذاته الوقت في ادخالا لتكون  Ǽالاتجاه العȞسي وأǽضا الاخراج نحو أمام

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

  29 -315).) ،ص( (2 ) عدد (3 ) مجلد الكویت ،الإداریة
علوم الإحصائية العدد الشبكات العصبية للتنبؤ بالسلاسل الزمنية ذات السلوك الآسياستخدام م)  2008حازم , عزة ،( 48    13، المجلة العراقية لل
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ذاكرة .  تمتلك أȑ الساǼقة وǼاللحظات ذاتها Ǽاللحظة Ǽالإدخال یتعلȘ ما في لحظة الاخراج لأن الدینامǽȞǽة
 اذ الاسي التمهید في المناسǼة الشȞǼات من ElmanشȞǼة  . وتعد Hopfield & Elman & Jordanأمثال

 في ،تخزن t-1 الزمن  عند للطǼقة المخفǽة المخرجات وان نفسها، تغذȑ المخفǽة الطǼقة من المخرجات ان
ا مرتǼطة المخفǽة الطǼقة فان اخرȐ  وǼعǼارةt الزمن عند للشȞǼة ادخالا ǽعد والذȑ متجه ا ارتǼاطً ً  متكاملا، متكرر

 والمتجه الجدیدة دالة للمدخلات عن عǼارة هو الادخال فان لذا .الشȞǼة خلال خطوة  واحدة والمتجه ǽعاد
ا المخزون    الشȞل.  في مبین وȞما 49السابȘ) للزمن وǽعتبر ادخالا معین زمن في ǽمثل الادخال والذȑ ساǼقً

   Elman)شȞǼة 2-7( 
  
  
  
  
  
  

      ):Hopfield( هوǺفیلدشȜǺة 
من الشȞǼات المتكررة التي لها تغذǽة مرتجعة من مخرجها الي مدخلها وتتكون من مجموعة من وحدات    

) عدم لانطلاق .Ȟما تتمیز Ȟل وحدة ǼعتǼة 0) انطلاق و(1معالجة أولǽة تتمیز بوضوح تنشȌǽ  ثنائي القǽمة و(
استقرار لابد أن تستقر فیها أǽان Ȟانت من شȞǼات التراȌǼ الذاتي إن لها حالة  هوǼفیلد) و شȞǼة ϴانطلاق(

الحالة الابتدائǽة لها .وهذه الحالة یتم الوصول إلیها بتغیر أوزان التراǼطات بین وحدات الشȞǼة أو تغییر عتǼة 
  الاستثارة وتتكون دالة الاستثارة من :

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

  ) Ǽمعني انSymmetric: .تتمتع تراǼطات هذه الشȞǼة بخاصǽة التماثل (دالة الحد الفاصل Ȝدالة اخراج  - ب
  وحدتین  هذا ǽعني ان الوزن موجب بین wij=wjiلا یتوقف علي الاتجاه أȑ أن  i,jشدة التراǼطات بین وحدتین 

 Ȑعني الوزن السالب  بین وحدتین اتجاه الوحدة النشطة الي اخماد الأخرǽ میل الي استثارة الاخر بینماǽ لاهماȞ
  أȑ تراȞ ȌǼاǼح .والخاصǽة الممیزة لهذه الشȞǼة وجود Ȟمǽة تعبر عن حالة الشȞǼة ȞȞل تسمي Ǽالحالة الجمعǽة 

  عن  حالة الاستقرار عندما تأخذ طاقة الشȞǼة ادني قǽمة وǽطلȘ علیها طاقة الشȞǼة واثبت ان الشȞǼة تسعي
  لها .ومن خصائص هذه الشȞǼة هي:

  : حیث یتم تمثیل المعرفة ȞنسȘ استتارȑ لوحداتها Ǽالإضافة الي امȞانǽة تراكم التمثیل الموزع للمعلومات-1
  المعارف المخزونة فوق Ǽعضها Ǽاستخدام اتساق مختلف لنفس وحدات الشȞǼة.

 : حیث نجد Ȟل وحدة قرارها Ǽأن تنشȌǽ أو تخمید انطلاقاً من ظروفها المحلǽة التحȜم الموزع واللامتزامن2-
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  (طǼقة تراǼطاتها واوضاع الوحدات المتصلة بها). 
3 -  ȏالمحتوǺ الذاكرة المعنونة content-Addressable Memory) (ن عدید من الانساقȄن تخزȞمǽ علي  حیث

هیئة حالة استقرار وǽمȞن استرجاعها بتحدید جزء منها فقȌ للشȞǼة . وȄتم ذلك بتحدید أوضاع استثارة لǼعض 
وحدات الشȞǼة التي تمثل جزء من النسȘ المطلوǼة استرجاعه لتقوم الشȞǼة ǼطرȄقة تلقائǽة ǼالǼحث عن وضع 

.Șمثل هذا النسǽ ȑالاستقرار الذ 
حیث ǽمȞن للشȞǼة الاستمرار في مهامها ǼطرȄقة مقبولة إن فسد ) To lerance Fault: (تجاوز الهفوات-4

 سلوك Ǽعض وحداتها أو في حالة تدمیر Ǽعضها.
) تعتبر هذه الشȞǼة فعالة في s’Kohonen): شȞǼة Ȟوهنین (Self-Organizing(شȜǺة التنظǻم الذاتي- 5

التعلم الذاتي أȑ بدون اشراف حیث تستقبل عدد من التعامل مع الظروف غیر المتوقعة والمتغیرة وتتǼع اسلوب 
انماȋ المدخلات وتقوم Ǽاكتشاف السمات المعنوǽة في هذه الانماȋ وتتعلم Ȟیف تصنف المدخلات وتتكون من 
طǼقة واحدة من وحدات المعالجة ولها نوعان من التراǼطات. ارتǼاطات للأمام في وحدات طǼقة المدخلات الي 

ت و جانبǽة بین الوحدات في طǼقة المخرجات تستخدم في انتاج تنافس بین وحدات وحدات طǼقة المخرجا
المعالجة والوحدة التي لها اكبر مستوȑ تنشȌǽ هي الفائزة  التي تنتج إشارة مخرجات وȄلغي نشاȞ ȋل الوحدات 

ǽطات غیر نشطة الي نشطة وǼوهنین تتعلم الوحدة بترحیل اوزانها من تراȞ ةȞǼوفي ش  .Ȑسمح للوحدة الأخر
الفائزة فقǼ Ȍالتعلم ,فإذا لم تستجیب الوحدة لنمȌ معین لا ǽمȞن ان ǽحدث تعلم في هذه الوحدة. وتوضح اشارة 

تساوȑ واحد واشارات المخرجات التي خسرت المنافسة تساوȑ الصفر.  i) للوحدة الفائزة Ǽأخذ yjالمخرجات(
  : wij ة الاشتǼاك الذǽ ȑطلȘ علي وزن نقط ∆wijوتعرف هذه القاعدة لتغیر

wij∆ (X) = {଴                           ୤୬ୣ୳୰୭୬(୨)୪୭ୱୣୱ୲୦ୣ ୡ୭୫୮ୣ୲୧୭୬
஑ (୶୧ି୵୧୨)   ୧୤୬ୣ୳୰୭୬(୨) ୵୧୬ୱ ୲୦ୣ ୡ୭୫୮ୣ୲୧୭୬  

  ) .0.1: معدل التعلم (α: إشارة المدخلات  xiحیث 
 الاصطناعǻة العصبǻة الشȜǺة لبناء الهȜǻلي التصمǻم 2-3-6 
  الخطوات التصمǽم ذلك التقلیدǽة وȄتضمن المعلومات لنظم وفقاً  (ANN) لبناء الهȞǽلي التصمǽم  
 .الشȞǼة اختǽار أو تدرȄب في تستخدم التي البǽانات تجمǽع یتم- 1
 .والتعلم التدرȄب خطة ووضع للشȞǼة، ǼالتدرȄب الخاصة البǽانات تعرȄف یتم - 2
 .الشȞǼة ونوع والطǼقات المدخلات عدد في الشȞǼة ترȞیب وتحدید الشȞǼة هȞǽل بناء - 3

  .القرارات أو الشȞǼة تطوȄر أو أدوات من متاح هو ما حسب التعلم طرȄقة اختǽار4 - 
 .المرتدة التغذǽة طرȘȄ عن الأوزان في القǽم تعدیل یتم ذلك Ǽعد ثم والمتغیرات، للأوزان قǽم وضع5- 
 .والبرامج البǽانات لتجهیز معادلة ȞتاǼة طرȘȄ عن وȄتم المناسب النوع إلى البǽانات تحوȄل6 -
 ومقارنة القǽم المرغوǼة، والمخرجات المدخلات عرض تكرار خلال من والاختǼار التدرȄب عملیتي تتم فیها7 -

  الفرق. لتقلیل الأوزان تعدیل ثم (الخطأ)، حساب ثم المحسوǼة، مع الفعلǽة
 وȃهذا ǽمȞن التدرȄب، مدخلات استخدام خلال من المرغوǼة النتائج إلى الوصول الشȞǼة تستطǽع وهنا- 8

  .النظام من Ȟجزء أو بذاته قائم مستقل Ȟنظام الاستخدام في على الشȞǼة الاعتماد
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  Artificial Neural Network Components :مȜونات الشȜǺة العصبǻة الاصطناعǻة 2-3-7
Ȟما رأینا أن الشȞǼات العصبǽة تتكون من مجموعة من وحدات المعالجة وǽسمى خلاǽا عصبǽة  أو    

والتي تتماثل مع العصبونات البیولوجǽة في المخ وهذه الوحدات متصلة فǽما بینها في شȞل تراǼطات  عصبونات
ستقبل Ȟل عصبون لعدد .تعمل الرواȌǼ علي تمرȄر الإشارات من عصبون لآخر و50ǽتسمي الشȞǼة العصبǽة)

من المدخلات وعن طرȘȄ تشاȞǼي ینتج إشارة مخرجات واحدة فقȌ تنتقل عن طرȘȄ الرواȌǼ الخارج للعصبون 
وتنقسم إلي عدد من الفروع تنقل نفس الإشارة وتنتهي الفروع الخارجة والواردة لعصبونات أخرȑ. و من خلال 

ان على ردة الفعل المناسǼة لكل مدخل للشȞǼة . فوحدات وحدات معالجة یتم عملǽات حسابǽة تضȌǼ بها الأوز 
ن طǼقة المعالجة وهي التي تخرج نواتج  ّ ن طǼقة تسمى طǼقة المدخلات، و وحدات المعالجة تكو ّ الإدخال تكو
 ȌǼالتي تلیها والتي یتم فیها ضǼ قةǼل طȞ Ȍȃة التي ترǽقة من الوصلات البینǼقة هناك طǼل طȞ ینȃة. وȞǼالش

خاصة ȞǼل وصلة بینǽة، وتحتوȑ الشȞǼة على طǼقة واحدة فقȌ من وحدات الإدخال، ولكنها قد الأوزان ال
 عناصر عدة من مرǼȞة مجموعة من الشȞǼة . وتتكون 51تحتوȑ على أكثر من طǼقة من طǼقات المعالجة)

 خلال من الحسابǽة العملǽات إجراء على القدرة العناصر لها وهذه (Neuron) نیرون  اسم علیها ǽطلȘ معالجة
  )(NeuronالǼسǽطة. ( المعالجة عناصر خلال من أولاً  تمر البǽانات معالجة.1 :خطوات عدة
 لكل معین وزن  إعطاء یتم الرȌȃ خطوȋ .ومن3 .الناقلة الرȌȃ خطوȋ عبر الأعصاب بین الإشارات .تمر2

 (Neuron)إل  الداخلة الإشارة مع وǽضرب معین مدخل
  .الاصطناعǽة العصبǽة للشȞǼة Ǽسǽطاً  )نموذجاً 8-2( شȞل وȄوضح

  Inputs        Weights         Summation       Transfer       Outputs 
 

  
  
  
  

  السابȘ) لهذه الشȞǼات تتألف من نلاحȎ أن الشȞل العام (الشȞل  أولاً: المȜونات الأساسǻة للشȜǺة:
 المȞونات الأساسǽة التالǽة حیث توجد Ǽعض الشȞǼات لا تحتوȑ علي Ȟل هذه المȞونات وهي:

  : (Hidden Layer).مخفǽة شرȄحة- 2      (Input Layer).:  المدخلات شرȄحة- 1
ل مȞون Ǽشيء الوصلات البینǽة (الأوزان). وسوف نتعرض لك-Output Layer 4). المخرجات شرȄحة- 3

  .من التفصیل
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   ) مȞونات العصبون 9-2الشȞل(
  
  
  

Ȏلان من نلاحȞیتألف من العصبون  الش:  
   a1,a2,….an (Input . الدخل إشارات 1 -

  حیث ǽعبر الوزن عن شدة التراȌǼ بین العناصر jn, …,Wj3, Wj2( Weights ) W قوȐ الأوزان - 2 
 أو تاǼع النقل تاǼع الموزون  الدخل في الإشارات الجامع لجمع إلى ǽقسم العنصر عنصر المعالجة وهذا- 3

 Squashing التخمید ǽسمى بتاǼع لذا خرج العصبون  من ǽحد التاǼع وهذا (Activation Function )التفعیل
  .(Xij) (Output)الخرج- 4  ١،١ [-أو ] ٠،١ [المجال ضمن الخرج یجعل

التي یتم عبرها تغذǽة الشȞǼة من الخارج وتنتقل البǽانات هي الطǼقة   Input Layer: طǺقة المدخلات-1
بواسطة وحدات المعالجة (العصبونات) التي تتألف منها الشȞǼة وقد تكون وحدة المعالجة واحدة أو أكثر. 

وهي تأخذ أحد الشȞلین  ) أو مخرجات معالجة أخرRaw Data.Ȑوالمدخلات ǽمȞن أن تكون بǽانات خام (
وȄتوقف ذلك علي نوع القǽم العدد التي تستخدم. ولا تتم أȑ  (continuous)متصلة ) أوBinaryثنائǽة (

معالجة حسابǽة في وحدة المعالجة في طǼقة الادخال بل تقوم بنقل البǽانات عبر الوصلات (الأوزان) إلي وحدة 
 .n,..a3,a 2,a1( aالمعالجة في الطǼقة الخفǽة أو الي وحدة المعالجة في طǼقة المخرجات إشارات الدخل (

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

.Ȑح مدخلات مرة أخرǼة أو لتصǽة .وقد ترسل إشارة المخرجات النهائǽقة الخفǼمن الط 
تقع بین طǼقتي المدخلات والمخرجات وقد لا تحتوǼ ȑعض الشȞǼات   Hidden Layer :الطǺقة الخفǻة- 3

علیها وقد تكون طǼقة خفǽة واحدة أو أكثر. وهي تنقل الإشارات القادمة من طǼقة المدخلات عبر الوصلات 
بǽانات أو (الأوزان) فتقوم الوصلات البینǽة  وهي عǼارة عن وصلات اتصال ترȌȃ بین الطǼقات مهمتها نقل ال

رسالها عبر الوصلات إلي طǼقة المخرجات) ٕ   Ǽ52معالجتها وا
 تقوم المختلفة الطǼقات بین اتصال وصلات عن عǼارة هي) Connections الأوزان(البینǻة الوصلات-4

Ȍȃقات برǼعضها مع الطǼ ل داخل أو الوحداتȞ قةǼة تكون  التي الأوزان عبر طǼل مع مرفقة أو مصاحȞ 
  .الطǼقات أو المعالجة وحدات بین الموزونة الإشارات أو البǽانات ومهمتها تقل بینǽة وصلة

: وحدات المعالجة (العصبونات):   ثانǻاً
  هي الوحدات معالجة البǽانات في الشȞǼة تتصل Ǽطرق مختلفة بواسطة الوصلات البینǽة لتعطي الشȞل العام   
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) لأȑ إجراء Parallel Processingلمعالجة المتوازنة(أو البیئة المعمارȄة. تتǼع عناصر المعالجة لآتǽة: ا
 Weightingمعاملات الأوزان (- 1الحساǼات وهي تشǼه عمل العقل الǼشرȑ وتتكون من الآتǽة :

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

في  الموجودة العصبونات ȞǼافة یتصل الطǼقات هذه احدȐ في عصبون  : Ȟلاصطناعي لعصبون  نموذج
 و Ǽمعالجتها لǽقوم الساǼقة الطǼقة عصبونات من القǽم أو الإشارات ترده حیث ، تسǼقه التي و تلǽه التي الطǼقة
 دخل قǽم عدة یتلقى اذا عصبون  تلي طǼقته Ȟل التي الطǼقة عصبونات Ȟافة إلى تنقل وحیدة قǽمة خرج إعطاء

 قǽمة و ǽعطي دخل قǽم عدة یتلقى اذا عصبون  ثابت طǼقته Ȟل بدخل أحǽانا وحیدة ترتȌǼ خرج قǽمة و ǽعطي
وحیدة  خرج قǽمة و ǽعطي دخل قǽم عدة یتلقى اذا عصبون  طǼقته Ȟل 53ثابت) بدخل أحǽانا وحیدة ترتȌǼ خرج
ȌǼانا ترتǽل في ثابت بدخل أحȞ ةǽمدخلات له علاقة ولا معالجة عملǼ ة یدعىȞǼاز الشǽالانح bias   .  

                   
 للعصبون  الرȄاضي ) الوصف10-2الشȞل (
k1: W ,الدخل. اشارات Xm--2,X1: X: حیث 

 kmW---k2W ة الأوزانȞǼللنیرون.  المش: k.  

KU .الخرج الخطي للجامعbk عǼاز تاǽالانح
 التفعیل.

  

   المعلومات: معالجة طرȂقة
 بین الارتǼاȋ أهمǽة مدȐ تشȞل و هي الوزن  تدعى Ǽقǽمة ǼارتǼاطه یتمیز آخر و عصبون  بین اتصال Ȟل   

 الاتصالات Ǽأوزان الساǼقة الطǼقة عصبونات من واردة دخل قǽمة Ȟل Ǽضرب العصبون  ǽقوم ، هذین العنصرȄن
نوع  حسب یختلف تحوȄللتاǼع  النتیجة إخضاع ثم ، الضرب نواتج جمع ثم من ، العصبونات مع هذه

  اللاحقة. الطǼقة عصبونات إلى ینقل الذȑ العصبون  خرج ǽعتبر التحوȄل تاǼع ناتج ، العصبون 
: حیث ǽعبر الوزن عن شدة التراȌǼ بین عنصر قبله و Weighting Coefficients)( معاملات الأوزان - 1

طǼقة لأخرȐ وهو الوسیلة الأساسǽة للذاكرة  Ǽعده وهو العنصر الرئǽسي في الشȞǼات یتم عبره نقل البǽانات من 
بین عنصرȑ   ذلك Ǽعد إكمال مرحلة التدرȄب أو تعلم الشȞǼة حیث تتعلم من خلال ضȌǼ الأوزان وȄرمز له

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

Ǽحساب متوسȌ الأوزان لكل مدخلات وحدة المعالجة وǽقوم Ǽضرب Ȟل قǽمة مدخل في وزنها المصاحب لكل 
S୧حاصل الضرب Ȟالآتي:     = ∑ x୧W୧୨ → (2 − 44)୬

୧ୀଵ حیث .jS  ة الجمع لكل وحدةǽناتج عمل :
  وحدة المعالجة  یرȌȃ: الوزن الذijW  ȑ) وj) الي الوحدة (i:القǽمة المدخلة القادمة من الوحدة ( Xiو jمعالجة 
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45 
 

)j)الوحدةǼ (i        :الآتيȞ انا تكتب المعادلةǽواح (  

S୨ = b୨ + ෍X୧W୧୨ → (2− 45)
୬

୧ୀଵ

 

  ) وعمله مشاǼه 10X=) وهو ǽعتبر احد مȞونات الدخل وǽأخذ دائماً الجمع احد(Biasتمثل انحǽاز ( bjحیث
ضافة وحدة انحǽاز اليbj= W0j لعمل الاوزان وǽمȞن ان برمز له Ǽالرمز ٕ وحدات الدخل تغیر من شȞل تاǼع  وا

  التنشȌǽ أو دالة التحوȄل .
هي العملǽة الثانǽة في وحدة المعالجة Ǽعد عمل دالة الجمع وهي تحوȄل ناتج الجمع الي  دالة التحوȂل: - 3

احد القǽم التي ǽفترض ان تكون احد نواتج الشȞǼة المرغوب فیها أȑ الي قǽمة محصورة في مدȐ معین .وȄتم 
) ولتحدیدها ǽطبØ Ș) وȄرمز لها Ǽالرمز(Thresholdارنة نتیجة الجمع مع قǽمة تسمي قǽمة العتǼة (ذلك Ǽمق

علي المجموع قبل المقارنة تاǼع تنشȌǽ معین وǽسمي تاǼع التحوȄل. وتتوقف  مخرجات الشȞǼة Ǽصورة اساسǽة 
ً علي التواǼع أو الدوال تعطي الشȞǼة دائماً مخرجات محصورة ضم  ].1,1-] أو [0,1ن المجال [علي هذه بناء

 Ȟǽون  أن- 2مستمراً  تاǼعا Ȟǽون  أن- 1:التالǽة الخواص ǽمتلك أن وȄجب العصبون  خرج من ǽحد التحوȄل تاǼع أن
  -التفعیل هي : لتواǼع أنواع ثلاثة انسǽابǽا وهناك Ȟǽون  أن متناقص غیر.-3 الحساب سهل و للاشتقاق قاǼلا

i. عǺدالأسي التاȄموȞǽة ( : تسمي دالة السǽأو السینSigmoid function مةǽل المخرجات لقȄهي تحو (
] وتسمي دالة تنشȌǽ سǽغموȄد ثنائي 1,1-] وتسمي دالة تنشȌǽ سǽغموȄد الثنائي أو [0,1محصورة بین [
في خوارزمǽات  وهي أكثر الدوال استخداماً + ∞ )و(∞ -بین المحصورة الدخل قǽم التاǼع هذا القطبǽة .و ǽأخذ
 أنواعه. اشتقاقه وȞثرة سهولة الانتشار الخلفي ǼسببتدرȄب شȞǼات 

ii. عǺة تاǺالعت):Step function  مة المخرجة محصورة بینǽع یجعل القǼتعرف بدالة الحد الفاصل وهذا لتا (
 إذا الواحد مساوǽا الخرج ǽصǼح Ǽحیث العصبون  خرج من التاǼع هذا ] وتسمي تاǼع  التنشȌǽ الثنائي ǽحد0,1[

  الصفر  من أصغر الدخل آن إذا الصفر مساوǽا الخرج الصفر وǽصǼح مساوǽا أو أكبر الدخل آن
iii ع الخطيǺتا.) :Linear function المدخلات الموزونة لوحدة ȑالخطي مخرجات تساو Ȍǽتوفر دالة التنش (

  الخطǽة . المرشحات في المستخدمة العصبونات في التاǼع هذا المعالجة ǽستخدم
Iv  .دالة الإشارة ):Sign function ات التصنیف وتمیزǽتعتبر من دوال الحد الصلب تستخدم في عمل (

  ).Øالانماȋ وتستخدم قǽمة مقسمة تدعي (

  
  التنشȌǽ دوال اشیر ) یوضح11-2الشȞل(
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: Ǽعد أن تتم عملǽة الجمع الموزون وتحوȄل ناتج الجمع لقǽمة محصورة في مدȐ معین قد دالة المخرجات-4
وǽة لنتائج دالة التحوȄل ولكن في Ǽعض الشȞǼات تقوم وحدة المعالجة بتعدیل ناتج تكون المخرجات مسا

  التحوȄل، من خلال التنافس بوحدات المعالجة المجاورة التي لها تنشȌǽ أكبر وهذه منافسة تحدد وحدة المعالجة 
  لم والتدرȄب .التي ستكون نشطة وستقوم Ǽالإخراج وتساعد في عدد الوحدات التي تشترك في عملیتي التع

  وǽمȞن تلخǽص عمل وحدة المعالجة في الآتي: 
 الاستقǼال الإشارات أو المدخلات من العالم الخارجي.- 1
 تعدیل الإشارة الداخلة عن طرȘȄ الأوزان و تضرب في الوزن الموجود في خȌ رȌȃ الوحدة.- 2
 جمع الأوزان الداخلة من الوحدات الأخرǼ Ȑاستخدام دالة الجمع .- 3

 تطبیȘ تاǼع التنشȌǽ علي إشارات الدخل الموزونة حتى یتم تحدید إشارة الخرج الناتج.4- 
 . 54الخرج الناتج من الوحدة ǽمȞن أن یبث لعدة وحدات معالجة  أخرȐ وȞǽون ناتج نهائي)-5

  :الاصطناعǻة العصبǻة الشȜǺة ممیزات 2-3-8
  وهي: العصبǽة الشȞǼة وصف یتم من خلالها (ANNs) للشȞǼات) (صفات میزات ثلاث هناك

التراǼطات  لهذه الأوزان تحدد التي الطرȄقة Ǽ .2المعمارȄة). یدعى ما وهو(العصبونات بین التراȌǼ شȞل1.
  .55المستخدمة) التنشȌǽ دالة نوع 3- التعلم، الخوارزمǽة). التدرȄب، تدعى (والتي

          Architecture of ANN :البنǻة معمارȂة(هȜǻلǻة) للشȜǺات 2-3-9
، حیث ان هذه العصبونات ترتǼ ȌǼطرق  لتشȞیل الشȞǼة Ǽعضها مع العصبونات بها ترتȌǼ التي الطرȄقة هي  

  بخوارزمǽة یرتȌǼ وهذا مختلفة ووفقاً لكǽفǽة هذا التراȌǼ وعدد الطǼقات تظهر لنا البنǽة المعمارȄة للشȞǼة
 من عصبون  ȞǼل P الدخل شعاع مرǼȞات من مرǼȞة Ȟل ترتȌǼ الأمامǽة الواحدة الطǼقة ذات التدرȄب ،الشȞǼة

 لتشȞیل الإزاحة مع الموزون  الدخل بجمع تقوم جامع وصلة ǽحوȑ  وȞل عصبون  W .الوزن  مصفوفة خلال
   .عمود) الخرج (مصفوفة شعاع تشȞل العصبونات طǼقة خرج مرǼȞات إن وفي النتیجة للعصبون  العددȑ الخرج

  الأمامǻة الواحدة الطǺقة ذات ) الشȜǺة12-2الشȜل(
  
  
  
  
  
  
  

  التالǽة: الأوزان مصفوفة خلال من الشȞǼة إلى تدخل الدخل شعاع مرǼȞات

                                                        
 حلب،شعام للنشر التصنيق)،   تخوارزميا الشبكات العصبية (البيئة الهندسيةم) 2004عيسي ، علام ذكي( 54
 ،سورȄا حلب، ، والعلوم للنشر شعاع الأولى، الطǼقة ،"التطبǽقات –الخوارزمǽات-الهندسǽة البنǽة العصبǽة، الشȞǼات)2000(  علام العلوم، 55
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  الدخل مرǼȞات علىتدل  عمودا مؤشرات الأم الهدف العصبون  على تدل المصفوفة لعناصر السطر مؤشرات
  الدخل مرǼȞة وأن الأول، Ǽالعصبون  یتعلȘ الوزن  أن على تدلW1,2 العنصر المؤشرات في أن أȑ .المصدر

  الثانǽة وǽمȞن تصنیف تراكیب الشȞǼات وفقاً لعدد الطǼقات هي: هي العصبون  لهذا
هذه الشȞǼة طǼقة واحدة من الأوزان في  ) الإدخالsingle layer netالمفردة) (الطǺقة( وحیدة الشȜǺات-1

  إما وحدات الإدخال فǽمȞن تعرȄفها Ǽأنها الإشارات التي تستلمها من العالم الخارجي. وترتȌǼ هذه الوحدات 
 Adeline بوحدات الإخراج (تمثل الإجاǼة لوحدات الإدخال ) وذات ارتǼاȞ ȋامل ومن أمثلتها شȞǼة

preceptor( )auto hetor ǽع انسǼذات طا Ȍوحدات الإخراج المخط ȌǼاب الخطأ خلفا ,ولا ترت             .  
  .الطǺقة وحیدة ) ǻمثل نموذج الشȜǺات2-12( 

  
  
  
  
  
  )Multi layer networkالشȜǺات متعددة الطǺقات (-2

 ) ǽمȞن تعرȄفها Ǽأنها الوحدات لا تمثلHidden nodesهي التي تمتلك طǼقة أو أكثر من العقد المخفǽة (   
  الشȜل وحدات إدخال ولا إخراج ǽمȞنها حل مشاكل أكثر تعقیدا من النوع الأول ولكن تدرȄبها أصعب أمثلتها 

) Ȍقات2-13مخطǼات متعددة الطȞǼة الشȄمثل معمارǽ (  
  
  
  
  
  
  

  -ǽمȞن تصنیف الشȞǼات وفقاً لطبǽعة انتشار البǽانات عبر طǼقات وحداتها وتراǼطها الي الآتي:
 )   Feet BackشȞǼات التغذǽة الراجعة Feet forward . (2 - )شȞǼات التغذǽة المتقدمة (- 1
  (Self-Organizing)شȞǼات ذاتǽة السطوح  -Auto Associating .(4شȞǼات الرȌȃ الذاتي (- 3 

 Input to ).المخفي والمستوȐ  الإدخال مستوȐ  بین الوزن  طǼقة1.هي: الأوزان من طǺقات ثلاث وللشȜǺة
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Hidden Weights   .2قاتǼات بین الأوزان طǽة المستوǽالمخف.(Hidden Weights) 3 0قةǼبین الوزن  ط 
 Ȑالمخفي المستو  Ȑالإخراج ومستو( Hidden to Output Weights )56.  

  Learning in ANN  الاصطناعǻة:   العصبǻة الشȜǺات في التعلم 2-3-10 
تتعلم الشȞǼة عن طرȘȄ إعطائها مجموعة من الأمثلة، التي یجب أن تكون مختارة Ǽعناǽة، لأن ذلك سǽساهم   

  ǼالإمȞان استخدام  طرȄقتین لتدرȄب الشȞǼات .في سرعة تعلم الشȞǼة. ومجموعة الأمثلة هذه تسمى فئة التدرȄب
سم طرق تعلǽم شȞǼة عصبǽة إلى قسمین حسب العصبǽة Ȟوسیلة للتعلم او المحاكاة بین النظام والمستخدم وتنق

   :فئة التدرȄب التي تعرض على الشȞǼة وهما
 )Supervised Learning of ANN’s(أولاً: التعلǻم المراقب بواسطة معلم

 تقوم Ȟل طرق التعلǽم أو التدرȄب بواسطة معلم للشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة على فȞرة عرض البǽانات   
 والشȞل المستهدف input الشȞǼة على هیئة زوج من الأشȞال وهما الشȞل المدخلالتدرȄبǽة أمام 

target) وتتضمن نموذج المدخلات إضافة إلى الإخراج المرغوب لتحدیدreal output ةǽوان في هذه العمل (
وǽحدد متجه یتم إجراء مقارنة بین الإخراج الحقǽقي إلى ان یتم تنقǽص أداء الشȞǼة Ǽعد إعطاء مصفوفة الأوزان 

) مع متجه المخرجات والمدخلات للشȞǼة output vector) حیث انه ǽقارن بین ( real vectorالخطأ (
 Real output- target وǽقارن أǽضا مع الإخراج المرغوب لتحدید الأخطاء من خلال المعادلة التالǽة :

output = error  ح الǽن أن یتم إما بتصحȞمǽ م بوجود معلمǽالاعتماد على الذاكرةأن التعلǼ خطأ أو. 
ǽستخدم هذا النوع من التدرȄب لتعلǽم الشȞǼات الخطǽة  : التعلǻم بواسطة معلم على نمȊ تصحǻح الخطأ- 1

ذات الطǼقة الواحدة التي تستخدم لحل مسائل التقابل الخطي بین الدخل والخرج، حیث تقوم الشȞǼة Ǽحساب 
صبون والخرج المطلوب، وȄتم تعدیل قǽم الأوزان عن طرȘȄ دالة إشارة الخطأ من خلال الفرق بین خرج الع

الخطأ المسماة بتاǼع الكلفة بهدف تصغیر الفارق عن طرȘȄ اشتقاق هذا التاǼع ǼالنسǼة للأوزان المشǽȞǼة. تعتبر 
  هذه الطرȄقة في التعلǽم من أهم طرق التعلǽم بواسطة معلم .

یتم في هذا النوع تخزȄن المعلومات المتوفرة عن البیئة في  : الذاكرةالتعلǻم بواسطة معلم المعتمد على  -2
الشȞǼة العصبونǽة أȑ تخزȄن مجموعة التدرȄب التي هي شعاع الدخل وشعاع الخرج المقابل له وȄتطلب هذا 

  . النوع من التعلǽم وجود معǽار لتحدید تشاǼه الأشعة ووجود قاعدة تعلǽم
  )Unsupervised learning(دون معلم ثانǻاً: التعلǻم غیر المراقب ب

وفي هذه الطرȄقة لا یوجد مشرف لتقدǽم النماذج المطلوǼة لذا یجب على النظام إن یتعلم بواسطة    
الاستكشاف والكǽفǽة للخواص أو العوامل المهȞǽلة في نموذج الإدخال للمستخدم التجرȄبي وȄجب إن یتم هذا 

خǼة للعقد لكي تتطابȘ النماذج التجرȄبǽة وǽمیز التعلم بهذه الطرȄقة Ǽصوره التعلم من خلال تقوǽة الأوزان المنت
متكررة إلى إن یتم استقرار الأوزان . وفیها تكون فئة التدرȄب عǼارة عن متجه المدخلات فقȌ دون عرض 

قدرتها  الهدف على الشȞǼة، وتسمى هذه الطرȄقة التعلǽم الذاتي حیث تبني الشȞǼات أسالیب التعلǽم على أساس
                                                        

56  ȑرȞǼاس ,  الǼة العلوم، باستخدام  الشبكات العصبیةتصمیم منظومة لتمییز أنماط الإشكال الھندسیة  )1192-1191(،غیث إسماعیل وعǽلȞ -ابلǼ 2010جامعة 
(Hamming @ Max net) ص  
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على اكتشاف الصفات الممیزة لما ǽعرض وȃدون عرض أمثلة لما یجب أن تنتجه وذلك على عȞس المبدأ 
  .Competitive، و التنافسي  Hebbianوهو نوعین التعلǽم الهیبǽاني .المتǼع في أسلوب التعلǽم بواسطة معلم

:   : (Reinforcement Learning)التدعǻم بإعادة التعلم ثالثاً
  لا ǽفصح حیث مراقب، الغیر والتعلم المراقب التعلم بین طرȄقة الخلȌ أساس على التدعǽم عملǽة ومتق   

  إلى الشȞǼة ولكن ǽشار مراقب، الغیر في التعلم الحال هو Ȟما للمخرجات الحقǽقǽة القǽم العصبǽة عن للشȞǼة
   .المراقب التعلم Ȟما في طرȄقة خطئها أو نتائجها Ǽصحة

  : هناك Ȟثیر من القوانین وأكثرها شیوعاً هي التي تمتلك طǼقةفي الشȜǺات العصبǻة الاصطناعǻةقوانین التعلم 
) ǽمȞن تعرȄفها Ǽأنها الوحدات. ولا تمثل وȄنص هو (إذا Ȟان Hidden nodesأو أكثر من العقد المخفǽة (

  دث تقوǽة لارتǼاȋ نقطةتتكرر مشارȞته في تنشǽطه فتح jقرǼȄاً بدرجة Ȟافǽة من العصبون المثار iالعصبون 
). وǽمȞن صǽاغة iأكثر حساسǽة للتنبǽه من العصبون  j الاشتǼاك بین هذین العصبونین وǽصǼح العصبون 

  القانون رȄاضǽاً:
W୧୨(t + 1) = w୧୨(t) + ∆w୧୨(t) → (2 − 46) 

∆w୧୨(t) =  αx୧୨(t)y୧(t) 
والزمن  tوزن التراȌǼ عند الزمن  ௜ܹ௝و  tفي الزمن jمخرج العنصر(ݐ)௜ݕ و jهو مدخل العنصر  ௜௝ݔحیث: 

معدل تعلم الشȞǼة. وǽعني هذا القانون أن شدة عنصرȑ المعالجة تتناسب طردǽاً مع  α) و t+1الذȑ یلǽه (
 iحاصل ضرب طاقة Ȟل منهما حیث ǽحدث التعلǽم من خلال تعدیل الاوزن إذا تم الاتصال ما بین عصبونین 

,j ) انǽاناً معامل نسǽستخدم احǽوForgetting factor اك وعادةǼالاشت ȋمن أجل فرض حد علي وزان نقا (
   :).  وǽمȞن ȞتاǼة المعادلة بدلالة معامل النسǽان Ȟالاتي0,1ما ǽقع معامل النسǽان في الفترة تتراوح بین (

w୧୨(t + 1) = w୧୨(t) + ∅Y୨t[λx୧୨(t) − w୧୨(t)] → (2 − 47) 
  Ǽاستثناء أن هذا القانون ǽحدد القوة ǽ :HebbشǼه لحدما قانون  Hopfield's lawقانون هوǺفیلد - 1

والضعف في أوزان التراǼطات ینص علي: ǽحدث التعلǽم في لشȞǼة من خلال تعدیل تراǼطات المشاǼك أو قǽم 
)في نفس اللحظة، فإن وزن الرon Ȍȃالأوزان فإذا Ȟان هناك اتصال بین عصبونین وȞانت فعالیتها نشطة (

  : لعصبونات غیر الفعالة وتعطي Ǽالعلاقةبینهما سیزداد. ولا تشمل القاعدة ا
w୧୨(t + 1) =  w୧୨(t) + x୧୨(t)y୧୨(t) → (2 − 48) 

من أكثر قواعد التعلǽم استخداماً وهي مبنǽة علي فȞرة التعدیل المستمر لقوة  :Delta Ruleقاعدة دالتا:- 2
تراǼطات الدخل لتقلیل الفرق بین المخرجات المرغوǼة والفعلǽة لوحدة المعالجة وتعمل علي تغییر أوزان 

بواسطة  التراǼطات ǼالطرȄقة التي تصغر متوسȌ مرȃعات الخطأ للشȞǼة وȄتم تحوȄل الخطأ من طǼقة المخرجات
دالة التحوȄل ومن ثم ǽستخدم في الطǼقة العصبǽة الساǼقة لتعدیل أوزان التراǼطات الدخل أȑ الخطأ ینشر 
عȞسي الي الطǼقات الساǼقة طǼقة في Ȟل مرة وتستمر عملǽة الانتشار العȞسي حتي الطǼقة الاولي وتسمي 

  نتشار العȞسي, وتعطي Ǽالعلاقة الآتǽة:الشȞǼات التي تستخدم هذه القاعدة ǼشȞǼات التغذǽة الامامǽة والا
   w୧୨(t + 1) =  w୧୨(t) + α(t୨ − y୨)x୧ → (2 − 49) 

∆w୧୨ =  α(t୨ − y୨)x୧ 
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  الخرج الفعلي للشȞǼة. yjالخرج الهدف و tjحیث أن    
  : هذا القانون شبǽه Ǽقانون دالتا تستخدم فǽهThe Gradient Descent Rule: قاعدة الانحدار التدرȂجي- 3

  تعدیل الخطأ قبل أن ǽطبȘ في أوزان التراȌǼ .وفیها ǽستخدم ثابت نسبي إضافي مرتȌǼمشتقة دالة التحوȄل في 
  Ǽمعدل التعلǽم ǽضاف لعامل التعدیل النهائي والذǽ ȑمثل الأوزان وهي قاعدة شائعة الاستعمال رغم ȌǼ عملǽة

  التقارب من نقطة الاستقرار والسȞون.
 : تقوم علي ان عناصر المعالجة تتنافس فǽما بینها لإیجاد فرص Kohonen's Rule: قاعدة Ȝوهن- 4

أو لتحدیث أوزانها تتنافس للفوز Ǽالنصیب الاكبر من الاشارات (التنشȌǽ)القادم من طǼقة الادخال عبر التعلǽم 
 التراǼطات وعندما یتم ادخال البǽانات فإن عناصر الطǼقة الخفǽة وǽصǼح العنصر الأكبر تنشȌǽ هو العنصر

  الفائز وهو الوحید الذȑ ینتج اشارة مخرجات.
  خوارزمǻات تعلǻم الشȜǺة: 2-3-11

  إن الأوزان تمثل المعلومات الأولǽة التي ستتعلم بها الشȞǼة، لذا لا بد من تحدیثها خلال مرحلة التدرȄب،     
مǽة الانتشار ومن أجل هذا التحدیث تستخدم عدة خوارزمǽات مختلفة حسب نوع الشȞǼة. من أهمها خوارز 

التي تستخدم في تدرȄب الشȞǼات العصبونǽة Ȟاملة الارتǼاBack Propagation Algorithm  ȋ العȞسي
 Ȍب بنمȄقة التدرȄم لطرǽة تعمǽة، وتعتبر هذه الخوارزمǽقات وغیر الخطǼة ومتعددة الطǽة الأمامǽوذات التغذ

دلتا  قاعدة بخوارزمǽة وتسمى  للخطأ الخلفي الانتشار وȄتم تنفیذ هذه الخوارزمǽة خوارزمǽة .تصحǽح الخطأ
 Incremental Back- (Online) التزایدȑ الخلفي الانتشار بخوارزمǽة أǽضا تسمى العمومǽة (العامة) و

Propagation Algorithm)  ةȞǼعد تحدث إذ أن أوزان الشǼ مǽل تقدȞ ب مجموعة من حالةȄمن بدلا التدر 
Ǽالانتشار الخلفي  الǽه ǽشار الأحǽان Ǽعض وفي الخلفي للانتشار التغایر یجدد أصلا وهذا . التكرار یتم أن

 الصغرȐ  المتوسطات مرȃعات وهي الخطأ وانها تعمل علي تقلیل Standard Back Propagationالقǽاسي
 لقǽمة الكلي الخطأ لمرȃع الصغرȐ  التدرȄجي لإǽحاد القǽمة الانحدار أȑ عǼارة عن طرȄقة (LMS) القǽاسǽة 
 التنبؤ في اعتمادها ǽمȞن التي المثلى الأوزان على نحصل الشȞǼة. وǼالنتیجة قبل من المحسوب الإخراج
 هذه إن.العصبǽة الاصطناعǽة الشȞǼات تدرȄب من الهدف هو وهذا التعلم، أو للتدرȄب تخضع جدیدة لم لبǽانات

   .57): مرحلتین رئǽسیتین هما الكبیرة. من خلال البǽانات لمجموعة تفضǽلا تكون الأكثر الخوارزمǽة
لا ǽحصل فیها أȑ تعدیل للأوزان ، حیث تخصص Ȟل  Feed forward : مرحلة الانتشار الامامي::  أولاً 

عنصر معالجة من طǼقة عناصر الإدخال لأحد مȞونات الشعاع الذǽ ȑمثل الدخل ، وتسبب قǽم مȞونات 
  انتشار أمامي لتلك الاستثارة عبر Ǽقǽة الطǼقات.  متجهة الدخل استثارة لوحدات طǼقة الإدخال وǽعقب ذلك

  وهي مرحلة ضȌǼ أوزان الشȞǼة، وهي خوارزمǽةBack Propagation :: : مرحلة الانتشار العȜسي ثانǻا
  على الجانب والتي تسمح لأوزان الشȞǼة أن تتحرك gradient descent algorithm الانحدار التدرȄجي

  دور الانتشار العȞسي ǽعود إلى الطرȄقة التي یتم بها حساب المیل لطǼقات الشȞǼة السلبي من تاǼع الأداء . إن 

                                                        
 344ص Mamelsh @ Egfrcuvx ’E.Mailقاهرة محمد علي الشرقاوȑ ، الذȞاء الاصطناعي والشȞǼات العصبǽة ، الكتاب الاول سلسلة علوم التكنولوجǽا وحاسǼات المستقبل ، مصر الجدیدة ال 57



51 
 

المتعددة اللاخطǽة ، حیث یتم في أحد مراحل التعلǽم إعادة انتشار الإشارة من الخرج إلى الدخل ǼشȞل عȞسي، 
   :حیث k* g kα - k= Xk+1: Xمن خلالها ضȌǼ الأوزان ، وǽمȞن تمثیل الخوارزمǽة لتكرار واحد Ȟما یلي 

   k: X  :العصبǽة الشȞǼة تدرȄب المیل الحدȑ .إنk: g ، :معدل التعلم  kαشعاع الأوزان و الإنحǽازات الحالي.
  Ȟالآتي: هي مراحل ثلاث تتضمن العȞسي الانتشار Ǽاستخدام

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

 :ـ الاتي في العȞسي الانتشار خوارزم خطوات تلخǽص وǽمȞن
  ϴ.العینة  ومستوǽات التعلم الأوزان ومعلمة قǽم تحدد : الابتدائǽة القǽم وضع - أ

Ȍǽیتم  :ب ـ التنش Ȍǽة تنشȞǼعن للخلف الانتشار ش ȘȄطر Șالمدخلات( تطبیt (ix ة  والمخرجاتǼالمرغو(t)dy  
  Ȟالاتي: الخفǽة الطǼقة في المعالجة لوحدة الفعلǽة المخرجات حساب ج ـ یتم

  
  

  آسǽة تنشȌǽ دالة  Sigmoid الخفǽة. الطǼقة في j للعصبون  المدخلات عددN حیث: 
  -: Ȟالأتي المخرجات طǼقة في المعالجة لوحدات الفعلǽة المخرجات حساب یتم و- د

  
  . المخرجات طǼقة في k للعصبون  المدخلات عدد Mحیث: 

 وǽحسب المعالجة للخلف لوحدات المصاحǼة الأخطاء نشر طرȘȄ عن زن  ا الأو الأوزان تجدد رȄب تد- ج
  -: Ȟالأتي الخفǽة المخرجات والطǼقة طǼقة في المعالجة لوحدات الأخطاء انحدار أو المیل

   -: المخرجات طǺقة - أ

  
(t)d,k Y ة .   المخرجاتǼالمرغو(t)k Y ة المخرجاتǽة الفعلȞǼللش(t) k. e  الخطأ  

  -: الأوزان Ȟالأتي تصحǽحات ونحسب
  -: Ȟالأتي المخرجات وحدات في زن  ا الأو تعدل أو وتجدد

  
  الخفǻة الطǺقة - ب

  

  
 یتحقȘ حتى رر العملǽة ا وتك الثانǽة الخطوة إلي والعودة صحǽح واحد Ǽمقدار t الكرار زȄادة : التكرار– ج

 هذا وȄنص , الأخطاء مرȃعات مجموع معǽار تصغیر استخداما المعاییر هذه أكثر ومن المختار الخطأ معǽار
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 صغیرة الفترة أو التدرȄب فئات Ȟل خلال Ȟامل مسار في الأخطاء مجموع مرȃعات ǽصǼح عندما Ǽأنه المعǽار
  .(converged) متقارȃة الشȞǼة تعتبر Ǽصورة Ȟافǽة

 : هناك طرȄقتان لحساب الانحدار التدرȄجي
  .یتم هنا حساب المیل ومن ثم تعدل الأوزان Ǽعد Ȟل دخل ǽعطى للشȞǼة :النظام التزایدȏ:  أولاً 

  یتم وفȘ هذا النمȌ تزود الشȞǼة ȞǼل أشعة الدخل قبل القǽام : Batch mode : نظام الدفعة الواحدة ثانǻاً 
Ǽعملǽة تحدیث الأوزان وǼالتالي ǽمȞن أن نقول أن الأوزان والانحǽازات في هذه الطرȄقة تعدل Ǽعد تزوȄد الشȞǼة 
ȞǼامل مجموعة التدرȄب حیث أن المیول المحسوǼة في Ȟل مثال تدرȄبي تضاف لǼعضها لتحدید التغیرات في 

 الأوزان والانحǽازات.
  مȞن تلخǽص خطواته في :: Hebbian   ǽخوارزمǻة التعلǻم الهیبǻاني

وضع القǽم الابتدائǽة :یتم تحدید نقاȋ الاشتǼاك والعینات الابتدائǽة لقǽم عشوائǽة صغیرة وتكن - 1
  .ϕمعدل التعلم ومعامل النسǽان  α)وتحدید قǽم معلمة0,1الفترة(

Ȟy୧(t)الاتي:   tالتنشȌǽ :یتم حساب مخرجات العصبون عند التكرار- 2 = ∑ x୧w୧୨(t) + θ୧୬
୧ୀଵ  n   عدد

  . jقǽمة العینة للعصبون  θ لمدخلات  وا
w୧୨(tالتعلم :یتم تحدید الاوزان في الشȞǼة:- 3 + 1) = w୧୨(t) + ∆w୧୨  حیث أن .∆w୧୨  ح  الوزنǽصǽ

  وȄتحدد بواسطة قاعدة ضرب النشاȋ المصمم . tعند التكرار
  Ǽمقدار واحد للخطوة الثانǽة والاستمرار حتي وصول أوزان نقاȋ الارتǼاȋ الي الاستقرار. tیتم اضافة التكرار- 4

  : ǽمȞن تلخǽص خطواته في:Competitive خوارزمǻة التعلǻم التنافسي
) وتحدید قǽم 0,1وضع القǽم الابتدائǽة :یتم تحدید نقاȋ القǽم الابتدائǽة والاشتǼاك وǽفضل أن تكن الفترة(- 1

  معدل التعلم. αة موجǼة صغیر 
یجاد العصبون الفائز الذȑ له افضل تنشȌǽ عند التكرار xالتنشȌǽ :یتم عن طرȄقة منحة المدخلات- 2 ٕ   tوا

  Ǽاستخدام معǽار أقل مسافة أقلیدǽة.
w୧୨(tالتعلم :یتم تحدید الاوزان في الشȞǼة:- 3 + 1) = w୧୨(t) + ∆w୧୨  حیث أن .∆w୧୨  دالة الحیرة

  تأخذ دالة الحیرة المستطیلة  tالتكرار tلعصبون الفائز Ǽأخذ الكل عند التكرارالمتمرȞزة حول العصبون الفائز ا
  رمزاً ثنائǽاً حیث ǽمȞن ȞتاǼة مخرجات العصبون Ȟلاتي:

f(X) = {଴     ୨ɇʌ౟(୲)
ଵ    ୨∈ʌ౟(୲)  

وللرجوع للخطوة الثانǽة والاستمرار حتي یتحقȘ مقدار اقل مسافة اقلیدǽة   tالتكرار یتم اضافة واحد للتكرار- 4
(. Ȍل النمȄفترات ملحوظة في تحوǼ 58أو الا تحدث .  

  ǽمر بناء الشȞǼة Ǽعدة مراحل هي: خطوات بناء الشȜǺة العصبǻة الاصطناعǻة:  2-3-12
 : عداد البǻاناتأولاً ٕ   التدرȄب وفئة :تشمل هذه المرحلة تجمǽع البǽانات وتجزئتها الي فئتین هما فئة تجمǻع وا

  ) وتتم عملǽة التجزئة Ǽصورة عشوائǽة حیث تستخدم الفئة الاولي لتدرȄب وتجهیز الشȞǼةTest SetالاختǼار (
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  )1,1ثنائي القطبǽة ( ) أو1,0والفئة الثانǽة للتحقȘ من صلاحیتها. وتمثل البǽانات في لشȞǼة Ǽالصورة الثنائǽة (
  وهو الاختǽار الأفضل لمعظم الشȞǼات.

 : ً علي غرض الدراسة وȄوجد عدد من تحدید ترȜیǺة الشȜǺةثانǽاُ : یتم اختǽار النموذج أو الترȞیǼة الملائمة بناء
     تراكیب ذات    - 3ترا Ȟیب ذات طǼقات مزدوجة.   - 2الشȞǼات بنظام الذاكرة التراǼطǽة.   -1الترȞیب مثل: 
  طǼقات خفǽة .

 : : وهنا یتم اختǽار خوارزمǽة التعلم التي تتناسب مع ترȞیǼة الشȞǼة حیث یتم اختǻار خوارزمǻة التعلمثالثاً
  استخدامها في تدرȄب الشȞǼة ومن أهم خوارزمǽات التدرȄب خوارزمǽة الانتشار الخلفي.

 : رȄب الشȞǼة یتم وضع قوة الاختǼار للأوزان ومعدل التعلم قبل بدء تد تحدید قǻم الاوزان الابتدائǻةراǼعاً
  والانحǽازȄات وȞذلك لمعدل التعلم.

 :   :  بتقدǽم بǽانات التدرȄب التي تم تجهیزها في الخطوة الاولي ، وخلال التدرȄب تتغیرتدرȂب الشȜǺةخامساً
توافقة مع الاوزان الاوزان ǼشȞل متكرر، وǼاستمرار المحاولات التدرȄبǽة تتمȞن الشȞǼة من الحصول علي  فئة م

التي ǽمȞننا من الحصول علي المخرجات المطلوǼة لكل المدخلات . وȄتوقف زمن التدرȄب علي الترȞیǼة وعدد 
  وحدات المعالجة و الطǼقات والقǽم الابتدائǽة للأوزان ومعدل التعلم.

: ختǼار للشȞǼة حتي یتم التأكد : Ǽعد الانتهاء من التدرȄب یبدأ الاختǼار وذلك بتقدǽم بǽانات الاالاختǺار سادساً
  من أداء الشȞǼة ومدȐ مقدرتها علي حساب المخرجات الصحǽحة، وتعتمد علي الاوزان المتحصل من التدرȄب.

: التنفیذ : هنا یتم استخدام الشȞǼة للغرض التي أنشأت من أجله ومن ثم المتاǼعة والتطوȄر المستمر ساǺعاً
الحجم الملائم لبǽانات التدرȄب  - 1التي یجب اتخاذها أثناء بناء الشȞǼة:لتحسین أداء الشȞǼة. أهم القرارات 

عناصر المعالج والتحقیȘ).في طǼقات (معمارȄة الشȞǼة). دالة - 3خوارزمǽات التعلم المناسǼة.  - 2والاختǼار . 
 .أدوات الكشف والتحقیȘ -6معدل التعلم في Ȟل طǼقة.  -5التحوȄل 

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

  
  
  
  
  

  
  
   

 Network 2-3-13 إنشاء الشȜǺة
Creation  
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  Ȟل تاǼع مخصص لإنشاء أحد أنواع الشȞǼات .إن أول خطوة هو إنشاء الشȞǼة و Ǽاستخدام عدة تواǼع   
  الذnewff  ȑالعصبونǽة ذات الصفات المتمیزة ، وǼما أننا نرȄد إنشاء شȞǼة أمامǽة فسوف نستعمل التاǼع 

  ǽحتاج إلى أرȃعة محددات دخل وهي:
مصفوفة تحتوȑ على القǽم الصغرȐ والعظمى لكل عنصر من عناصر شعاع الدخل وǽمȞن أن ǽستعاض - 1

 .كبر قǽمة في مجال الدخلالذǽ ȑقوم بتحدید أصغر وأ  minim x(p)عنها بـ
 . مصفوفة تحتوȑ على عدد العصبونات في Ȟل طǼقة من طǼقات الشȞǼة- 2
 . اسم تاǼع التدرȄب المستخدم. مصفوفة تحتوȑ على أسماء تواǼع التفعیل لكل طǼقة- 3

     ansig ,logsig ,purlin},  traingdالعȞسي، ,network1 = newff ( [0 5] ,[10(       مثال:
، وتتألف 5و  0ه التعلǽمة تقوم بإنشاء شȞǼة أمامǽة ذات الانتشار العȞسي ، حیث ǽقع مجال الدخل بینإن هذ

 هذه الشȞǼة من طǼقتین خفیتین وطǼقة خرج ، الطǼقة الخفǽة الأولى تحوȑ عشرة عصبونات بینما الطǼقة الخفǽة
الطǼقات هي  لهذه التفعیل وتواǼع ، خرج عصبوني من فتتألف الخرج طǼقة أما ، عصبونات ستة تحوȑ  الثانǽة

tansig قةǼة للطǽالأولى الخف  ،logsig ةǽللثان ، purlinقةǼع أما ، الخرج لطǼب تاȄفي هذه المستخدم التدر 
 Batch mode تاǼع التدرȄب وǼارامتراته ،التاǼع هو تاǼع تدرȄب تدرȄجي من النمtraingd Ȍ  هو الشȞǼة

  .59وهذه الǼارامترات ǽمȞن تعدیلها، وهي) traingd.هناك عدة Ǽارامترات للتاǼع 
قبل تدرȄب الشȞǼة یجب أن توضع قǽماً ابتدائǽة  للأوزان  Initializing weights :قǻم الأوزان الابتدائǻة 

قǽماً ابتدائǽة للأوزان والانحǽازات ǼشȞل آلي، لكن في Ǽعض  newffوالانحǽازات. تضع التعلǽمة الساǼقة 
  حیث تأخذ هذه   initلى إعادة تغییر هذه القǽم، ونحصل على هذا التغییر عن طرȘȄ التعلǽمةالأحǽان نحتاج إ

  .(Network1=init Network1: التعلǽمة الشȞǼة Ȟدخل وتعیدها Ȟخرج Ȟما یلي
تصǼح الشȞǼة جاهزة للتدرȄب ،وخلال  Ǽعد تحدید القǽم الابتدائǽة للأوزان والانحǽازات  training :التدرȂب

التدرȄب تتغیر هذه الأوزان والانحǽازات ǼشȞل تكرارȑ لغاǽة الوصول إلى القǽمة الصغرȐ  لتاǼع الكلفة ( تاǼع 
  وهو تاǼع الافتراضي لشȞǼات التغذǽة الأمامǽة هو متوسȌ مرȃع الخطأ. .الأداء)
 التعلǽمة دخلین الأول هذه تأخذ حیث الشȞǼة محاكاة من تمȞننا تعلǽمة هناك :Simulation الشȜǺة محاكاة

هناك عدة طرق    A الشȞǼة خرج وǽعطي TالاختǼار  مجموعة أو ، p دخل الشȞǼة والثاني الشȞǼة ǽمثل
  :لمحاكاة الطرȄقة التي یتعلم بها الإنسان وهي

حسابǽة معینة تضȌǼ  عن طرȘȄ الورقة والقلم، Ǽحیث یتم إدخال الخصائص Ȟمدخلات ثم القǽام Ǽعملǽات- 1
فیها الأوزان لتعطي النتیجة المرغوǼة وهذه الطرȄقة غیر عملǽة وتستخدم عادة لتوضǽح المفهوم الذȑ تعمل Ǽه 

Ȍة فقǽة العصبȞǼالش.   
  عن طرȘȄ عدة أشخاص مع Ȟل شخص منهم آلة حسابǽة Ǽسǽطة، Ǽحیث ǽمثل Ȟل شخص منهم خلǽة- 2

   .الطرȄقة غیر فعالة لنفس الأسǼاب الساǼقةعصبǽة تقوم Ǽعملǽة ضȌǼ الأوزان. وهذه 

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

  والسكاني الحیوي
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  عن طرȘȄ عدد Ȟبیر جداً من أجهز الحاسوب المتصلة بǼعضها ، Ǽحیث ǽمثل Ȟل جهاز منها خلǽة عصبǽة - 3
  هذه الطرȄقة غیر فعالة ومȞلفة نظراً لأعدد الكبیر جداً . تقوم Ǽعملǽات حسابǽة Ǽسǽطة لضȌǼ الأوزان،

  لعملǽة، وهذه هي الطرȄقة الأمثل و الأسهل والأقل تكلفة علاوة على Ȟونهاعن طرȘȄ برنامج ǽحاكي هذه ا- 4
  .60 )الأكثر انتشارا، وهي التي سنعتمدها إن شاء الله

  :الاصطناعǻة العصبǻة الشȜǺات في المعلومات تشغیل 2-3-14
   :الاصطناعǻة العصبǻة الشȜǺات في المعلومات تشغیل أولاً: ǻȜفǻة

  :التالǽة الأساسǽة المفاهǽم على التعرف من لابد العصبǽة الشȞǼة في المعلومات تشغیل یتم لكى  
لوحدات   أو مخرجات  أو وصفǽة، Ȟمǽة بǽانات صورة على تكون  أن ǽمȞن والتي :(Inputs) المدخلات- 1

 معینة و هنا تمثل Ǽال أو ظواهر أو أشȞال أو صوت أو صور نصوص عǼارة عن أو تكون  أخرȐ، معالجة
)n,....X 2X, 1(Xن أن نتخیل أنها تمثل الȞمǽ وهناDendrites    مجموعه الإشارات المدخلة ȑة أǽللخل. 

   وهنا إما یوجد إشارة (واحد) أو لا یوجد إشارة ( صفر).
 .الدراسة محل للمشȞلة الحل أو الناتج عن عǼارة وهى(Outputs) : المخرجات- 2
 درجة عن ǽعبر والذȐ للعنصر الترجǽحي الوزن  على عǽةالاصطنا الشȞǼات تعتمد (Weights) :الأوزان- 3

 من البǽانات تحوȄل على الأوزان المدخلة وتعمل الأصلǽة للبǽانات الرȄاضǽة القǽمة أو النسبǽة للعنصر، الأهمǽة
 خلال من الأوزان تعدیل الممȞن ومن .المخرجات قǽم على الشȞǼة وتؤثر داخل إلى طǼقة (Layer) طǼقة

 Weighted)المرجح المجموع إیجاد على تساعد والتي () التجمǽع بدالة والتي تعرف الشȞǼة في التعلم خاصǽة
Sum)  ذلك إدخالها، تم التي المدخلات عناصر لكلȃمرجح مجموع أفضل إلى الوصول یتم و.   

Y :التجمǽعǽة الدالة على تعتمد التحوȄلǽة الدالة) (Transformation التحوȂل - 4 =  ∑ X୧୨W୧୨
୬
୧ୀଵ  تمثل التي  

Ȍوقد الداخلي، المنش Șطلǽ قوم العصب التحفیز وذلك لأن دالة علیهاǽ ال المدخلاتǼاستقǼ  الأعصاب من 
 Ȑة المصادر من أو الأخرǽالتالي ، الخارجǼة الدالة وتعتبر .استخدام المخرجات یتم وǽل ودالة اللوجستȄالتحو 

 ).0,1بین( محصورة أرقاماً  المخرجات تكون  حیث الأǼحاث، في معظم المستخدمة الدوال أغلب من اللوجǽستي
عداد ثانǻاً: تجمǻع ٕ   :البǻانات وا
  :التالي النحو على توضǽح وǽمȞن(Learning) والتعلم (Training)التدرȄب قسمین إلى حیث قسمة

 :الاصطناعǽة العصبǽة للشȞǼات التدرȄب من نوعین وهناك :التدرȂب - 1
 إلى داخلة بǽانات إلى وتقسǽمها البǽانات، تجمǽع خلال من وتتم :(Supervised)المراقب التدرȂب طرȂقة -أ

 عن النتائج مقارنة وȄتم المستقبلǽة، Ǽالقǽم التنبؤ بهدف الداخلة تشغیل البǽانات وȄتم خارجة، وǽȃانات الشȞǼة
ȘȄم طرǽن ثم ومن الخارجة، القȞمǽ تعدیل الأوزان Șقة تلك وفȄالطر. 

 الساǼقة إلا والطرȄقة الطرȄقة تلك بین Ȟبیر تشاǼه یوجد :(Unsupervised)مراقب الغیر التدرȂب طرȂقة -ب
  تقوم الشȞǼة  مجموعات إلى الداخلة البǽانات تقسم حیث للمتغیرات الخارجة، قǽم توجد لا Ǽأنه عنها تختلف أنها

  البǽانات. تقسǽم ذلك یتم Ǽعد ثم فیها، ظاهرة الغیر الممیزات Ǽاكتشاف
                                                        

   الشبكات العصبیة من الألف إلى الیاء )2006( وضاح ،عطار 60
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  النوع هذا فإن وǼالتالي الاتصال، لعقد النسبǽة الأوزان تغییر على العصبǽة الشȞǼات أسلوب ǽعتمد  :التعلم - 2
  :التالیتین المرحلتین على تتم والتي التعلم قواعد خلȘ على له القدرة الشȞǼات من

  المبدئǽة للأوزان للقǽم عشوائي اختǽار أو النسبǽة للأوزان المبدئǽة للقǽم أولى اختǼار فیها وȄتم :الأولى المرحلة
 للبǽانات حساب المخرجات في التعلم تطوȄر في فعالǽة له الأوزان تطوȄر أن Ȟما اتصال الشȞǼة، عقد بین

  المستهدفة. مع الحالǽة المخرجات مقارنة في نبدأ ثم ومن المدخلة،
الحالǽة والمخرجات  المخرجات بین المقارنة عملǽة من الناتج الخطأ حساب یتم الثانǽة : وفیها المرحلة

  الخطأ لمرȃعات مجموع أقل طرȘȄ حساب عن وذلك المستهدفة
ܧ. =  ଵ

௡
∑ ∑ ௜௝ݔ) − ௜௝)ଶ௞ݕ

௝ୀଵ
௡
௜ୀଵ    , ݅ = 1,2, … … ,݊   ݆ = 1,2, … . .݇ → (2 − 75) 

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

الموجه  التعلم طرق  أهم من (Error – Back Propagation) للخطأ الخلفي التقدم ǼطرȄقة التعلم وǽعتبر
  :أطوار ثلاثة خلال من المرحلة تلك تنفیذ وȄتم الأمامǽة، التغذǽة ذات العصبǽة للشȞǼات

 یخصص حیث العصبǽة، الشȞǼة على التدرȄب أنماȋ عرض یتم وفǽه (Forward Phase):: التقدم طور -أ
  المتوقعة  والقǽمة الحقǽقǽة القǽمة بین الخطأ حساب وȄتم القǽمة، متوقع مخرج مدخل لكل
والقǽمة  الحقǽقǽة القǽمة بین للفرق  وارتجاع ارتداد یتم وفǽه(Backward Phase):: طور التراجع .-ب

 .الساǼقة المرحلة في المتوقعة
  61الشȞǼة) ومخرج الإخراج نمȌ بین الفرق  تقلیل یتمAdaptation of Weight): الأوزان طور تعدیل-ج

  والتطبǻقات الإحصائǻة: العصبǻة نماذج الشȜǺات 2-3-15
تعتبر الشȞǼات العصبǽة عǼارة عن مجموعة واسعة من نماذج الانحدار الخطǽة وغیر الخطǽة حیث ان     

معظم نماذج الشȞǼات تشاǼه او تكاد تطابȞ Șثیر من النماذج الاحصائǽة مثل النماذج الخطǽة العامة، 
ودȑ والتحلیل التمیزȑ. أما الانحدار متعدد الحدود، الانحدار اللامعلمي ، المȞونات الرئǽسة ، التحلیل العنق

نماذج الشȞǼات التي لا نجد ما یناظرها في الاحصاء فهي قلیلة مثل نماذج خرائȌ التنظǽم الذاتي ونماذج 
learning vector Quantization   ة واحدة منǽانات وهذه العملǽة تحلیل البǽإلا نها تستخدم في عمل

  ت .الاتجاهات الثلاث الاساسǽة في تطبǽقات الشȞǼا
استخدام خوارزمǽة الانحدار غیر الخطǽة في الشȞǼات: إن الخوارزمǽات التي صممت لتدرȄب الشȞǼات 
صممت لتعمل في الكمبیوترات تǼع نظام المعالجة المتوازȄة ولكنها في الواقع یتم تطبǽقها في الكمبیوترات 

ǽة في التدرȄب. تعتبر خوارزمǽات الامثلة العادǽة التي تعمل بنظام المعالجة المتوالǽة لذا لا تعمل ȞǼفاءة عال
الرقمǽة (سمي خوارزمǽة الانحدار غیر الخطǽة لا استخدامها في الانحدار غیر الخطǽة) . وهي ǽمȞن ان 

  تستخدم ȞǼفاءة عالǽة في تدرȄب الشȞǼات وǼصورة اسرع في خوارزمǽات الشȞǼات المعمارȄة ولان أغلب 

                                                        
   315).)- 29ص(مرجع سابق الذكر ،   عقیل ، وھادي أحمد ، والمطوع مسعود ، بدرى 61
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  لحالات التي تكون فیها البǽانات غیر مخزنة بل متاحة في بیئة الزمن خوارزمǽات الشȞǼات المعمارȄة صمم ل
الحالي وهي غیر ملائمة للتطبǽقات الإحصائǽة لذا أن خوارزمǽة الانحدار غیر الخطǽة هي الانسب لهذه 

  البǽانات. Ǽالرغم من التماثل بین نماذج الشȞǼات والنماذج الاحصائǽة لا انه یوجد اختلاف بین المصطلحات
 .التي تعبیر عنهما 

 ) یوضح Ǻعض المتغیرات الاحصائǻة وما ǻقابلها من الشȜǺات العصبǻة الاصطناعǻة2-2جدول رقم(
 مصطلحات الشȜǺة مصطلحات الاحصاء مصطلحات الشȜǺة مصطلحات الاحصاء

 الاوزان المتشاǼك تقدیرات المعلمة المدخلات المتغیرات المستقلة

 عصبونات الرتǼة العلǽا التفاعلات المخرجات القǽم المتنǼأ بها
 الوصلات الوظǽفǽة التحوǽلات الاهداف أو قǽم التدرȄب المتغیرات التاǼعة

 تحلیل التمیز ǽسمي التعلǽم الموجه الانحدار الأخطاء البواقي
الذاتيالتعلǽم الذاتي أو الاتحاد  تقلیل البǽانات التدرȄب والتعلǽم والتكییف أو التنظǽم الذاتي التقدیر  

 التعلǽم التنافسي التحلیل العنقودȑ دالة الخطأ أو دالة الكثافة معǽار التقدیر
 التعمǽم المتغیرات الداخلة والخارجة الانماȋ أو أزواج التدرȄب المشاهدات

 العلاقة بین نماذج الشȞǼات والانحدار: أمثلة لنماذج الشȞǼات وما ǽقبلها من نماذج الانحدار:1-
البیر سترون الǼسȌǽ ذو دالة التنشȌǽ الخطǽة: عǼارة عن نموذج انحدار خطي ǼسȌǽ نموذج -أ
  Sample Linear Regression : )یوضح15-2الشȞل(

 Input                                       Output                     Target      
 
Independent variable                    Predicted value         Dependent variable 

 _نموذج البیر سترون ذو دالة التنشȌǽ الخطǽة: هذا النموذج عǼارة عن نموذج انحدار خطي المتعدد ب 
Multivariate Multiple  Linear Regression )لȞیوضح16-2الش(  

 Input            Target                Output                                                
 

 
          Independent variable      Predicted value     Dependent variable  

)هذا النموذج  Sigmoid Activation Activation Functionنموذج البیر سترون ذو دالة التنشȌǽ الأسǽة: ( -ج
  یوضح)17-2(عǼارة عن انحدار أسي الشȞل 

                 Input                           Output                       Target      
 

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

) ذو دالة التنشȌǽ غیر خطǽة في الطǼقة  Multilayer Perceptron(نموذج البیر سترون متعدد الطǼقات : -د  
  )یوضح18-2(الخفǽة: هذا النموذج عǼارة عن نموذج انحدار غیر خطي ǼسȌǽ الشȞل 
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  نموذج البیر سترون متعدد المدخلات والمخرجات: عǼارة عن نموذج انحدار خطي متعدد. -ه 
  أوجه الشǺه والاختلاف بین الانحدار والشȜǺات:

 وجود متغیرات مستقلة(مدخلات) ومتغیر تاǼع(الهدف) وقǽم متنǼأ(مخرجات).  أوجه الشǺه:
لاوزان ، في الانحدار یجب  تتحقǼ Șعض : ǽȞفǽة حساب المعاملات في الانحدار وا أوجه الاختلاف

 .   الافتراضات قبل ایجاد المعاملات ولا توجد افتراضات في الشȞǼات عند حساب الاوزان حیث تحسب تكرارȄاً
 ANN and Time series:الشȜǺات العصبǻة الاصطناعǻة والسلاسل الزمنǻة 2-3-16

الزمنǽة التي فیها استخدام الشȞǼات وقد استخدمت Ȟأسلوب بدیل  التنبؤ Ǽالسلاسل هو واحدة من المجالات    
أو موازȑ للأسالیب الاحصائǽة التقلیدǽة التي تسمي Ǽصورة عامة Ǽأسالیب تحلیل السلاسل الزمنǽة. في وقد 
نافست الشȞǼات هذه الاسالیب وتفوقت علیها في Ȟثیر من الحالات في دقة النتائج وǽظهر ذلك في مقدرتها في 

عامل مع عدم الخطǽة وان الطرق التقلیدǽة معظمها في التنبؤ تعتبر أسالیب خطǽة. المطلوǼات لتصنیف الت
  الشȞǼات في التنبؤ Ǽالسلاسل إن عملǽة بناء شȞǼة عصبǽة لتستخدم في التنبؤ یتطلب ذلك الاهتمام Ǽالآتي: 

 ت داخل Ȟل طǼقة.تحدید معمارȄة الشȞǼة أȑ تحدید عدد الطǼقات المطلوǼة وعدد العصبونا- 1
 عدد العصبونات في طǼقة المدخلات تحدد مقدار البǽانات التارȄخǽة التي سوف تستخدم 2-
 طǼقة المخرجات ستشمل فقȌ علي العصبونات المتطاǼقة مع التنبؤ المفرد.- 3
لسلسلة عدد العصبونات في الطǼقة الخفǽة تحدد مقدار الشȞǼة في تقرȄب العلاقة لغیر خطǽة بین تǼاطئوات ا- 4

 والتنبؤات الناتجة.
 داء وتتم التهیئة بǼعض التحوǽلات الحسابǽة.الأالقǽام بتهیئة البǽانات المدخلة للشȞǼة فقد تساعد في تحسین - 5
  اختǽار خوارزمǽة التدرȄب المناسǼة وتعتبر من أهم العوامل في تطبǽقات الشȞǼات العصبǽة.- 6
  التنبؤ Ǻالسلاسل الزمنǻة :معمارȂات الشȜǺات التي تستخدم في  أنواع 

) .         MLPالبیرسبیترون متعدد الطǼقات (-1هنالك العدید من المعمارȄات التي تستخدم في التنبؤ هي: 
 Recurnent(شȞǼات الاسترجاع الخلفي - 3) RBF)(Radial Basis FuncationشȞǼات القاعدة الاشعاعǽة ( - 2

network  (4-) اتȞǼشSigma & Pi- Sigma  (5-) اتȞǽشRidge polynomial(  
أكثر الشȞǼات استخداماً تقوم فȞرتها علي استخدام القǽم الساǼقة ):MLPالبیرسبیترون متعدد الطǺقات (

الخطǽة  Ȟمدخلات وȄتم جمع الاوزان في الطǼقة الخفǽة ǼالنسǼة للمدخلات وȄتم استخدام التحوȄلة غیر
  ات الطǼقة الخفǽة وتطبȘ علیها التحوȄلة الخطǽة حیث یتم القǽم (السغǽموȄد) ،وطǼقة المخرجات لتستقبل مخرج
  المتنبئ بها للسلسلة وتصنف هذه الشȞǼة الي:

  تحیز وتراǼطات مختصرة مǼاشرة من المدخلات للمخرجات - 2شȞǼة ذو بنǽة معمارȄة Ȟاملة التراǼطات .- 1
  طǼقة مخرجات - 4الوحدات الخفǽة طǼقة خفǽه واحدة مع دالة تحفیز لوجستǽة لتحسین عدم الخطǽة في  - 3
 ) ȑون المدȞǽ ًاǼالمخرجات وغال ȑة لوزن مدǽالنموذج العام لـ (0,1تستخدم مع وحداتها دالة خط .(MLP(.  

  ): تتكون معمارȄتها من طǼقتین حیث تحتوȑ علي طǼقة خفǽة واحدة معRBF( شȜǺات القاعدة الاشعاعǻة
  دوال تحفیز قاعدǽة اشعاعǽة وطǼقة مخرجات مع دوال تحفیز خطǽة الشȞل لها عǼارة عن مزȄج خطي من دوال 
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ولها دوال قاعدة متمرȞزة ǽساعد  MLPالقاعدة الاشعاعǽة وتتمیز بǼعض المزاǽا منها Ǽساطة معمارȄتها مقارنة 
  . علي امȞانǽة تفادȑ التدنǽة

  دود تسمي شȞǼات الرتǼة العلǽا وȄتم فیها ارسال المجموع الموزون هي شȞǼات متعددة الح):SigmaشȜǺات (
  من الاشارات المدخلة من خلال دوال التحوȄل في الطǼقة الخفǽة الي طǼقة المخرجات. الهدف منها هو تبدیل

العصبونات الخفǽة الموجودة في الشȞǼات ذات الرتǼة الاولي وǼالتالي تخفǽض التعقید في البنǽة المعمارȄة  
هي شȞǼات تغذǽة امامǽة مع طǼقة خفǽة واحدة  ومخرجات الطǼقة الخفǽة هو نتاج  SigmaللشȞǼة. وشȞǼات 

احدة فقȌ من الاوزان المعدلة نتج الحدود المدخلة ومخرجات الشȞǼة هي مجموعة من النتائج .وهناك طǼقة و 
 من عملǽة التدرȄب السرȄع:

الاختلاف بینهما نجد ان مخرجات الطǼقة  Sigma:تتشاǼه في بیئتها المعمارȄة شȞǼة (Pi-Sigma)شȜǺات
Ǽالإضافة لذلك لها طǼقة واحدة  الخفǽة فیها هو مجموع الحدود المخلة ومخرجاتها هي الناتج من هذه الحدود

 .من الاوزان المعدلة ولكن هذه الاوزان تكون في الطǼقة الاولي 

  التنبؤ: في العصبǻة الشȜǺات استخدام 2-3-17
تعطي تطبǽقات الشȞǼات مجالات عدیدة في الحǽاة العامة وǽعتبر التنبؤ واحدمن المجالات التي طǼقت     

ȑ عملǽة التنبؤ هي تحلیل بنجاح وقد أظهرت نتائج الدراسات دقة عالǽة Ǽالمقارنة مع اسالیب التنبؤ التقلیدǽة. أ
تحلیل السلاسل المختلفة (نماذج بوȞس البǽانات الساǼقة للظاهرة وهنا تتفȘ نماذج الشȞǼات مع اسالیب 

وجنȞیز) حیث ǽعتبر التنبؤ من الاهداف الرئǽسǽة لهذه النماذج . وتمیز الشȞǼات عدم وجود افتراضات أو 
شروȋ مسǼقة عند تطبǽقها في التنبؤ . ومن أكثر الشȞǼات استخداماً في التنبؤ هي شȞǼة ذو مخرج واحد 

من وحدات المعالجة ودوال تحوȄل او تحفیز أسǽة في الطǼقة الخفǽة ، وطǼقة خفǽة واحدة أو اثنین مع عدد 
  . دالة تحوȄل خطǽة في طǼقة المخرجات Ȟما توجد شȞǼات أخرȑ مثل الشȞǼة ذو الانحدار العام

 Ǽالقǽم المستقبلǽة للمتغیر وللتنبؤ  x 2,., x 1-n, x nx,1 المشاهدات على تحتوȐ  زمنǽة سلسلة Ǽفرض وجود
المطمور یدعى الǼعد الذp Ȑحقǽقي   عدد وجود Ǽمعنى محددة السلسلة Ȟأن  n+1, xn+2 x القǽم  Ǽمعنى إیجاد

t › p              )X(t).تكون  Ǽحیث  f والدالة  = f(x୲ିଵ, x୲ିଶ, … … … x୲ି୮) → (2 − 50  
معروفة ونرغب في p أن وǼفرض p, fقǽم  معطاة، ولإیجاد زمنǽة لسلسلة قǽمة N من التنبؤ یتكون  وǼالتالي
 غیر Ǽسǽطة عناصر من Ȟبیر عدد من مȞونة الاصطناعǽة العصبǽة الشȞǼات أن المعروف ومن  fإیجاد 
  الوحدات: من أنواع ثلاثة هناك إیجادها فإن متراǼطة خطǽة

  .المطمور الǼعد pحیث تمثل p-2, …,xt-xt .1-txالسلسلة  في الساǼقة للقǽم إدخال: تهیئ-1
  .الزمنǽة للسلسلة الداخلي التمثیل لحفȎ تستخدم :مخفǽة- 2
 .).   X(t)لإرجاع  فقȌ إخراج وحدة حالة في العصبǽة الشȞǼة مخرجات تعطى  :إخراج- 3

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

: حد الخطأ في الدالة. في مسائل التصنǽفǽة: یتم دمج سمات u: مخرجات دالة التحفیز .FالطǼقات الخفǽة . 



60 
 

المدخلات للأنواع المختلفة . وتعمل الشȞǼة Ǽصورة أفضل عندما تتغیر Ȟل المدخلات والمخرجات في مدǽ ȑقع 
ا یجب تغیر البǽانات قبل الاستخدام في النموذج  وعملǽة التغییر تتم Ǽأسالیب مختلفة تعتمد علي ) لذ1,0بین(

  نوع البǽانات لذا یجب استخدام الاسالیب التالǽة :
 0تتغیر بین قǽمتین ساǼقتین لتحدید (أقل وأكبر قǽمة) وȄتم التحوȄل الي المدȑ من  البǻانات المستمرة:1-
 القǽمة الدنǽا. -القǽمة الدنǽا/القǽمة العلǽا –المحولة = القǽمة الفعلǽة  : القǽمة Ȟما یلي1الي
: Ȟǽون لها اǽضاً قǽم علǽا ودنǽا مثل عدد الغرف Ǽالمنزل وȄتم تحوȄل البǽانات المتقطعة  البǻانات المتقطعة-2

 . Ǽ1,0أن ǽحدد مȞان لكل قǽمة  ممثلة علي الفترات 
 والحالة الاجتماعǽة وتǽم تغیرها عن طرȘȄ الترمیز.: مثل الجنس  البǻانات التصنǻفǻة3-

 للخطأ الصغرȐ  المرȃعات قǽمة لإیجاد تستخدم التي التدرȄجي الانحدار طرȄقة هي :الخلفي الانتشار طرȂقة
  :الخلفي للانتشار مرحلتین وȄوجد .الشȞǼة من المخرجات المحسوǼة لقǽمة وذلك
 إشارة  xtوحدة  Ȟل تستقبل حیث الأمامǽة التغذǽة مرحلة تبدأ :المدخلات لتدرȂب الأمامǻة التغذǻة مرحلة1-

 خفǽة طǼقة Ȟل وتقوم عددها، حسب المخفǽة الطǼقة أو وحدات وحدة إلى الإشارة هذه تنتقل ثم ومن الدخول،
شارة قǽم بجمع ٕ Yالمعادلة:  Ǽالوزن حسب المرجح دخولها وا = ∑ X୧୨W୧୨         ∀j୬

୧ୀଵ    

2W2= X3 Y 22        ,W2+ X 12W1= X2 , Y       21 W2+ X11 W1= X 1Y  
  المتعددة الأمامǻة التغذǻة مرحلة حساب ǻȜفǻة :)17-2( الشȜل

  
  

 
 
 

  
 

 
 

Multi Neuron 
  

  الأمامǻة التغذǻة مرحلة حساب ǻȜفǻة :)18-2الشȜل(
Single Neuron    

  
 

Y= x1 w1 + x2w2     , PE :  Processing Element 
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௧ܻ اللوجستǽة   الدالة حساب ثم ومن = ଵ
ଵା௘ష೤

  الخطǽة. إلى البǽانات لتحوȄل تستخدم التي  
 من خلال قǽمتها حساب تم التي المخرجات طǼقة إلى القǽم انتقال Ǽعد :للخطأ الخلفي الانتشار مرحلة

 قǽم بین الفرق  خلال من (الخطأ حساب المرغوǼة والقǽم القǽم المحسوǼة بین مقارنة إجراء یتم الساǼقة، الخطوات
 ذلك الشȞǼة، على تتم التي التعلم عملǽة خلال من وتعدیله الوزن  تصحǽح یتم ذلك المخرجات) .وǼعد تلك

 مرات لعدة الشȞǼة في الخطوات هذه وتكرر (Backward)   التراجعǽة Ǽالمرحلة وتسمى الخطأ، لحساب
  (Epoch).بدورة الانتشار  الخلفي تسمى مرحلة – الأمامǽة التغذǽة مرحلة) تراجعǽة وخطوة أمامǽة بخطوة
  الخلفي الانتشار لمرحلة توضǻحي ) شȜل(20-2 شȜل.الالخلفي  الانتشار مرحلةلتوضǽحي  مثال

                                                                  0.3      =  1w2       =  1x 
 

                                                                          Y = 1.8          
0.4                                                                   =  2w3      =  2x        

  :حیث Y=  0.86 الشȞǼة من المحسوǼة وتكون  x3 =4هي المرغوǼة المخرجات أن وǼافتراض

௧ܻ =
1

1 + ݁ି௬ =
1

1 + ݁ିଵ.଼ = 0.86 

  .                   المرغوǼة والقǽمة المحسوǼة القǽمة بین والفرق   α 0.003 =التعلم   معدل أن وǼافتراض
                                            التالǽة: المعادلات خلال )من الخلفي للخطأ الانتشار مرحلة( التعلم عملǽة خلال من الوزن  تصحǽح ǽمȞن وǼالتالي

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

 أمامǽة خطوة دورة Ȟل تشمل Epoch)دورات  (مرات لعدة الشȞǼة تلك في الساǼقة الخطوات تكرار وȄتم
 قǽم إلى أفضل الوصول یتم حتى وذلك )الخلفي الانتشار مرحلة – الأمامǽة التغذǽة وتراجعǽة (مرحلة

  المعادلة:       وفȘ الامامǽة التغذǽة ذات للشȞǼات الخطأ حساب للمخرجات. وǽمȞن

ܧ =
1
2

 ෍(ݐ௜ − ௜)ଶݕ
ே

௜ୀଵ

→ (2 − 52 ) 

 الخطأ قǽمة .تحسب network's output قǽم الاخراج للشȞǼة yi: . ادخال عینة لكل الهدف قǽم ti:إذ أن: 
 ǼالنسǼة الساǼقة المعادلة وǼاشتقاق قǽم التنبؤ، على الحصول Ǽعد الاوزان تعدیل وǽمȞن تدرȄب، مرحلة Ȟل Ǽعد

ப୉ :الاتǽة المعادلة على نحصل للوزن 
ப୵౟

= (y − t)Fሗ ൫w଴ + ∑ ௝ℎ௝௡ݓ
௝ୀଵ ൯ݓ௜ → (2 − 53)           

δ وǼاعتǼار    = ப୉
ப୷

  الاتǽة: Ǽالمعادلة مخفǽة طǼقة لكل الساǼقة المعادلة ȞتاǼة ǽمȞن 
  δw୨→(ଶିହସ)=δ୨ = ப୉

ப୦ౠ
 

  :الاتي ǼالشȞل الاوزان معادلة تكون  وȃذلك
∂E
∂w୨୧

= Fሗ (w୨଴ +෍w୨୩x୩

ୢ

୩ୀଵ

)x୧ → (2− 55) 

   المخفǽة، الطǼقات في الخطأ لحساب الاخراج طǼقة من الخطأ ǽعاد .الاصلǽة الزمنǽة السلسلة xتمثل  اذ

PE 
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ا الخطأ قǽمة وتصحح المحسوǼة الاوزان على Ǽالاعتماد وǽحسب الخطأ للشȞǼة    للمعادلة: وفقً
w − α

∂E
∂w

→ w 

  في للشȞǼة(Ȟما المخرجاتلحساب  القǽم هذه تستخدم المخفǽة الطǼقات في القǽم حساب Ǽعد Elman شȞǼة في

 اما .للشȞǼة تنفیذ Ȟل في التدرȄب مرحلة في لتستخدم اضافǽة القǽم مدخلات هذه وتعد ، ) المعادلات أعلاه
 عند iالمخفǽة  للطǼقة تمثل القǽم h୧୘ولتكن  (t)الزمن عند مدخلات تعد المخفǽة الطǼقات من الناتجة القǽم

 عند الشȞǼة خوارزمǽة فتكون     h୧୘الي  h୧୘ିଵالمخفǽة   الطǼقة من المتكررة الاوزان هي rij) و Tالزمن (
             :الآتیین للمعادلتین وفقاT الزمن

h୧
(୘) = F[w୧଴ + ෍w୧୨x୨ + ෍ r୧୨h୨

(୘ିଵ)]
୬

୨ୀଵ

ୢ

୨ୀଵ

→ (2 − 56 ) 

y୧
(୘) = F[w଴ + ෍w୨h୨

(୘)]
୬

୨ୀଵ

→ (2− 57 ) 

Ȏلاحǽان وǼ ات الى مشابهة المعادلات هذهȞǼة شǽة التغذǽقات  ان ماعدا الامامǼةالطǽتأخذ المدخلات المخف  
ا الشȞǼات هذه لمثل التدرȄب ǽعد الطǼقات المخفǽة، في الساǼقة للقǽم الاوزان مجموع في المساهمة ً Ǽلان صع  
   المخفǽة. الطǼقات من الناتجة القǽم وعلى المدخلات على تعتمد  الشȞǼة لهذه المیل ودالة المخرجات

 (Cross Validation) مفهوم  على المطمور الǼعد ǽعتمد: (Finding the Embedding Dimension) الǺعد المطمور
 مقارنة یتم ثم للتدرȄب، جدیدة وعینة للتحقیȘ عینة ;منفصلتین إلى عینتین التدرȄب بǽانات تقسǽم یتم حیث
  . جید له تخمین هذا Ȟǽون  النموذج، وعندئذ لذلك Ǽعد المدخلات نموذج أفضل اختǽار یتم ذلك وǼعد الخطأ
  العصبǻة : الشȜǺة طǺقات عدد

 الداخلة الإشارات انسǽابǽة المدخلات والمخرجات وتكون  فقȌ، هما طǼقتین من تتكون  :الطǺقة وحیدة أ. شȜǺات
 مدخلات، ǼطǼقة خفǽة طǼقة خلǽة بها لا یوجد التي الشȞǼات .وهىonإمام Ǽاتجاه المخرجات إلى المدخلات من
  .الطǼقة بوحیدة سمیت لذلك الطǼقات، حساب ضمنالدخل  طǼقة ǽحسب ولا للمخرجات، و
أكثر،  أو  واحدة خفǽة طǼقة بها یوجد التي وهى  (Multi Layer Network) :الطǺقات متعددة الشȜǺات.ب

 تمثل الوسطǽة التي الطǼقات من أكثر أو واحدة معظم المشȞلات على لحل Ȟافǽة الطǼقة هذه تكون  ثم ومن
ا أكثر مسائل حل على Ǽقدرتها وتتمیز . المخرجات المدخلات عن المخفǽة فضلا الطǼقات ً المسائل  من تعقید

 في أكثر مرونة تعطي الوسطǽة التي الطǼقات وجود Ǽسبب المفردة الطǼقة ذات الشȞǼات في حلها ǽمȞن التي
ا ǽستغرق  تدرȄبها ان من وعلى الرغم ، والمخرجات المدخلات بین الناقلة الدوال بناء  أكثر ناجح لكنه أطول وقتً
 لفترة درȃت لو حتى الطǼقة وحیدة Ǽاستخدام شȞǼة إطلاقا حلها ǽمȞن لا لمشȞلة نتعرض أن ǽمȞن إذ  غیره من

الممیزة  الخصائص أن علما الطǼقات، متعددة شȞǼات حلها المشاكل المطلوب من العدید وتتطلب.طوȄلة
التغذǽة  ذات و الأمامǽة التغذǽة إلى نوعین ذاتالشȞǼات  وتنقسم .ǽستخدمه نوع أȑ تقرر التي هي للمشȞلة

  المخفي والمستوȐ  الإدخال بین الوزن  هي طǼقة الأوزان من طǼقات الشȞǼة ثلاث وفي.الخلفǽة(العȞسǽة)
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  .62الإخراج) المخفǽة  بین المستوǽات بین الأوزان وطǼقات
  )یوضح شȞǼة الانتشار للخلف في ثلاث طǼقات21-2الشȞل (

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

تعتبر المحاكاة أداة لتحلیل وتصمǽم الأنظمة المعقدة، وتستخدم المحاكاة لتفادȑ أȑ مشȞلة قد تواجه     
الǼاحث عند إجراء التجارب على أȑ نظام حقǽقي، و المحاكاة هي نماذج رȄاضǽة تمثل وتعȞس جمǽع 

رارات المتعلقة Ǽالمستقبل. خصائص وسلوك النظام الحقǽقي، للتعرف على الآثار المحتملة للقرارات خاصة الق
إن المحاكاة تعني تقلید شيء ما، وایجاد شبǽه أو مثیل لذلك الشيء، أما النمذجة فتعني نموذج مصغر من 

ودراسة النمذجة والمحاكاة تُمȞن من ملاحظة أثر التغیرات في سلوك الأنظمة، حیث ǽمȞن من خلال  الاصل،
ولا تزال المحاكاة هي الطرȄقة الأساسǽة  فǽه. ر القوȐ أو الضعفهذه الدراسة تحسین النظام، او اكتشاف مظاه

التي تستخدم للحصول على المعلومات حول الأنظمة التصادفǽة (الاحتمالǽة) المعقدة. ǽعتبر التنبؤ من أهم 
الموضوعات التي تشغل متخذȑ القرارات ، فالجمǽع ǽعمل في ظل متغیرات وأرقام دائمة التغیر، وفي ظل 

م التأكد تنشأ الحاجة للتنبؤ. وتعتبر المحاكاة من الأدوات الناجحة لتحلیل ومعالجة البǽانات، للتنبؤ ظروف عد
یجاد البدائل،  ٕ والاختǽار ما بینها والوصول إلى مؤشرات شǼه مؤȞدة لما ǽمȞن أن Ȟǽون علǽه الموقف مستقǼلا، وا

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

  بناء النموذج الرȄاضي الذǽ ȑمȞن أن ǽمثل حقǽقة ذلك النظام Ǽقدر الامȞان، و هي محاولة للتقلید Ǽصنع
تصمǽم نموذج لنظام سواء Ȟان حقǽقǽاً أو  نموذج تقرȄبي لما نرȄد فهمه Ǽصورة أكبر. وتعرف Ǽأنها عملǽة

(، . وتنبي فȞرتها الاساسǽة على تقلید الموقف في الواقع Ǽاستخدام النموذج الرȄاضي الذȑ لا یؤثر على 64تخیلǽاً
الاداء. في تعرȄف المحاكاة استخدمت Ȟلمة نموذج، وهو تجسید للنظام الحقǽقي لكـن Ǽصورة تقرȄبǽة، فهو 

ǽحافȎ على تجسید الواقع. وتستخدم لإجراء دراسات للإجاǼة على أسئلة من نوع "ماذا یتخلص من التفاصیل و 
                                                        

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

   ،  8- 1م ص ص2004الأول  المجلد ، العملیات وبحوث
 المملكة العربیة السعودیة ، للنشر، الریاض، دار المریخ ىموس الالكترونیة، تعریب مصطفى مصطفى العملیات باستخدام صفحات الانتشار نمذجة القرارات وبحوث، ناجراج بالاكریشان )م2007( رالف ستیر، و رندر، باري  63
  الریاض، الوطنیة، فھد الملك مكتبة ،بیةالحاسو المحاكاة أساس )م.2007( محمد، حسام 64
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وǼالتالي فهو عǼارة عن تمثیل لمȞونات النظام  .إذا" على النظام الحقǽقي، نظراً لكونه نموذج وصفي تجرȄبي) –
ه وخصائصه الدینامǽȞǽة الثابتة والعلاقات التي مȞونات النظام Ǽعضها ، Ǽالإضافة إلى تمثیل منطقي لسلوȞیت

على مدȐ ترȌȃ مȞونات النظام Ǽعضها ، Ǽالإضافة إلى تمثیل منطقي لسلوȞیته وخصائصه الدینامǽȞǽة على 
  65مدȐ فترة مراقǼة زمنǽة محددة، وتحت فرضǽات معینة تتعلǼ Șعمل النظام ومȞوناته)

  أنواع نماذج المحاكاة:   2-4-3
  المعادلات والخوارزمǽات المجسمات، والرȄاضǽة مثل مثل المادǽة النماذجمنها  معروفة أنواع عدة تنقسم إلى
المعقدة  وفهم الأنظمة لدراسة واسع Ȟوسیلة ǼشȞل تستخدم الحاسوǽȃة، والتي المحاكاة مثل نماذج والمنطقǽة

 ندرسهاأن  نرȄد تأثیر فرضǽات مدȐ أو اختǼار مشȞلات معینة، حل أجل من شتى التخصصات في والكبیرة
الواقع. وتعتبر أحد أنواع النماذج الرȄاضǽة، وǽمȞن ان تصنف  على فعلǽاً  تطبǽقها في الشروع قبل على النموذج

  إلى تصنǽفات مختلفة، وتقسǽمها Ȟما في الشȞل 
  ) نماذج المحاكاة22-2شȜل(

  
  
  
 
  
الثابتة تسمي (مونت Ȟارلو) وهي تمثل النظام المراد دراسته عند نقطة محددة  :المحاكاة الثابتة والمتحرȜة -1

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

 .النظام البنȞي من الساعة التاسعة صǼاحاً حتى الراǼعة
العشوائǽة هي تلك التي تحتوȑ على متغیر عشوائي على الأقل  نماذج المحاكاة عشوائǻة و محددة:-2

خرجاتها أǽضاً عشوائǽة، مثل أوقات وصول الزȃائن للبنك  ُ . أما Ȟمدخلات، و تكون م لا ǽمȞن تحدیده مسǼقاً
، مثال  المحددة هي التي لا تحتوȑ على تلك المتغیرات العشوائǽة Ȟمدخلات، و تكون معروفة ومحددة مسǼقاً

  وصول المرضى لموعد الكشف في العǽادة حسب الموعد المحدد. 
  Ȑ (عدد لا حصر: المتصلة تكون متغیرة ǼشȞل مستمر من حالة إلى أخر نماذج المحاكاة متصلة ومنفصلة-3

  له)، مثال دراسة تدفȘ سائل عبر أحد الأنابیب، أما المنفصلة فلا تتغیر إلا في أوقات محددة.
  ولكي تستخدم المحاكاة نتǼع الخطوات التالǽة: :خطوات انشاء نموذج محاكاة    2-4-4 
الممȞنة من  وضع المجموعات-4انشاء نموذج عددȑ   -3 تحدید المتغیرات. -2 التعرف على المشȞلة.- 1

  .66تحدید مجموعة الاتي ǽمȞن ان تتخذ) -7دراسة النتائج  -6إجراء التجرȃة. - 5القرارات Ǽقصد الاختǽار.

                                                        
 .22الامنیة العدد ، مجلة البحوث ، تطبیقات المحاكاة المحاسوبیة في التخطیط والتدریب على ادارة الكوارث والازمات) م2003(عبداللھ  ،الضلعان و رمضان، حسام  65

 ، مرجع سابق الدكر بالاكریشان رالف ستیر، ناجراج و رندر، باري  66

منف متصلةمحددعشوا متحركة ثابتة

 نماذج المحاكاة
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تعد من أكثر طرȘȄ المعاینة التجرȄبǽة شیوعاً وتعتمد علي فȞرة تطبیȘ نظرȄة   :طرȂقة محاكاة مونت Ȝارلو
عینة من  )، من خلال تولیدUniform distributionالاحتمال لتحوȄل أȑ دالة احتمالǽة الي التوزȄع المنتظم(

ة الي التوزȄع العین ) لیتم علي اساس ذلك ارجاع توزȄع0,1الارقام العشوائǽة ذات التوزȄع المنتم للفترة (
المطلوب . ولغرض تطبیȘ تجرȃة المحاكاة لابد من وجود ارقام عشوائǽة لیتم الاعتماد علیها في بناء نماذج 

Șاستعمال احد الاسالیب التي تحقǼ ة لمفردات العینةǽالعشوائ Șن تحقیȞǽالظهور الفرص نفس المحاكاة ، وǼ 
  ى عدد من الخطوات :وǽمȞن تفصیل هذه الطرȄقة إللجمǽع وحدات المجتمع. 

 وضع التوزȄع الاحتمالي لكل متغیر في النموذج الذȑ یراد اختǼاره.1-
 استخدام أرقام عشوائǽة لمحاكاة قǽم التوزȄع الاحتمالي لكل متغیر في الخطوة الساǼقة.- 2
 .67تكرار العملǽة لمجموعة من المحاولات)- 3

  العشوائǻة هي:أهم الممیزات الواجب تحقǻقها في سلسلة الارقام 
 .غة المستخدمةǽعتمد ذلك علي الصǽلة لا تعاني من انقطاع مفاجئ وȄأن تكون السلسلة طو 
  عض الارقامǼ المحاكاة: إعادة تولیدǼ ةǽالسرعة في تولید الارقام العشوائReproducibility  خاصة عندما

 تكون السلسلة طوȄلة.
 ȉاǺعدم وجود ارت )Correlation ة) بین الارقامǽالتي تستخدم لتولید   :العشوائ Șهناك العدید من الطرائ

 المنتظم سلسلة من الارقام العشوائǽة ذات التوزȄع تنتج منهااذا ) Generatorالأرقام العشوائǽة تعرف Ǽالمولد(
 Generators Linearتختلف الموالدات Ǽاختلاف الصǽغة الرȄاضǽة لها اهمها مولدات الاتساق الخطي (

Congruential .(  
  الدور الذȏ تلعǺه الحاسǺات في المحاكاة :   2-4-5

Ǽالرغم من أنه من الممȞن إجراء عملǽة المحاكاة لمثال صغیر ǼسȌǽ یدوǽا، فإنه من الأنفع استخدام     
الحاسوب في عملǽات المحاكاة لسهولة عملǽة تولید أرقام عشوائǽة، وǼاستخدام مولدات الأرقام العشوائǽة ǽمȞن 

دام حزم برامج الحاسوب المستخدمة Ǽاستخ Ǽسهولة الحصول على قǽم محاكاة من توزȄعات احتمالǽة Ȟثیرة
للتوزȄعات، مثل بواسون أو التوزȄع الطبǽعي او ذȑ الحدین او الأسي، وتوجد دوال جاهزة في معظم برامج 
المحاكاة لمثل هذا الغرض. ولكى نحصل على نتائج صحǽحة ومفیدة للمحاكاة، فإنه من المهم تكرار العملǽة 

 ما تلعǼه الحاسǼات لمحاولة التوصل إلى النموذج في وقت لا یتجاوزمئات المرات أو آلاف المرات، وهذا 
  عددا من الثواني في معظم حالات البرامج المستخدمة في الحاسوب لهذا الغرض.

  
  
  
  
  

                                                        
  ، مرجع سابق الدكرعبداللھ ،الضلعان و رمضان، حسام  67
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  تمھید: 1-3   
  حسب تطبیقات بوكس وجنكینز سلاسل زمنیةالتولید   2-3   
توفیق نماذج منھجیة بوكس وجنكینز والشبكات العصبیة 3-3    

   الاصطناعیة
  مقارنة نتائج بوكس وجنكینز والشبكات العصبیة الاصطناعیة4-3    
  

  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  

  الفصل الثالث
  الجانب التجرȂبي

  :  التمهید:3-1
)وهي تعتبر أداة لتحلیل وتصمǽم Simulationفي هذا الفصل سوف یتم استخدام اسلوب المحاكاة (   

الأنظمة المعقدة، وهي احد الاسالیب العلمǽة المهمة المتǼعة في تحدید سلوك نظام ما إذا تم تصمǽم نماذج 
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محل الدراسة وهي تعد  استناداً علي نماذج حقǽقǽة. وتستخدم في حالة عدم صǽغ رȄاضǽة تمثل المشȞلة
اسلوǼاً معتمداً في مجالات العلوم المتعددة إذ تستخدم في معرفة مدȑ صحة بناء النموذج الخاص ǼالمشȞلة 
لأنها عǼارة عن تجارب متواصلة لبǽان Ȟفاءة النموذج المصمم في التجرȃة .وǽستخدم اسلوب المحاكاة 

  العصبǽة للتعرف علي Ȟفاءتهما .المقیدة في نماذج بوȞس وجنȞینز فضلاً عن الشȞǼات 
وسوف یتم تصمǽم سǼع تجارب للمحاكاة قسمت لنماذج (انحدار ذاتي ,متوسطات متحرȞة ،مختلطة     

الذMATLAB ( ȑ،نماذج موسمǽة ونماذج غیر خطǽة). وسوف یتم تحدید عینات مختلفة من خلال برنامج (
,وتولید  U)0,1التي تتǼع التوزȄع المنتظم () ǽRandقوم بتولید بǽانات عشوائǽة  من خلال استخدام دالة (

)الذȑ یتǼع التوزȄع الطبǽعي ǼمتوسȌ صفر ǼBox and Mullerالاعتماد علي طرȄقة ( eiالمتغیر العشوائي 
مشاهدة . تم اختǽار حالات متنوعة Ǽاستخدام بǽانات ) Ǽ40 ،80 ،120عینات مختلفة الاحجام ( 2σوتǼاین 
) لجمǽع التجارب لمحاولة معرفة سلوǽȞة الاسلوȃین خصوصاً في النماذج شǼة Contaminated dataملوثة(

لكل تجرȃة في الشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة. صممت 1000 الخطǽة اما التكرار لحجم المحاكاة Ȟان 
  التجارب استناداً لتطبǽقات بوȞس وجنȞینز في السلاسل الزمنǽة.

  ات منهجǻة بوȜس وجنȜینز:تولید السلاسل الزمنǻة حسب تطبǻق 3-2 
) Ǽاستخدام خوارزمǽات تبین 1تم تولید سلاسل تتǼع لسǼع  نماذج مختلفة في حجم العینة ملحȘ رقم (   

فضلا عن تلوث البǽانات من خلال سلسلة یتوزع فیها الخطأ العشوائي توزȄع  ϕلاحقاً Ǽقǽم مختلفة للمعلمة 
  للتعرف علي اكثر حالات القوة والصعف لكل من الاسلوȃین.) σୣଶ 1,10,25=طبǽعي ǼمتوسȌ صفر وتǼاین (

  أولاً: نموذج الانحدار الذاتي الحالة المثالǻة(التجرȁة الاولي) :
 ௘ଶߪ 1=و 0,9ϕ=ومعلمة نموذج   Ǽ80حجم عینة AR)1تولید سلسلة تتǼع نموذج الانحدار الذاتي (   
 Ǻ=0,9ϕمعلمة  AR)1سلسلة نموذج الانحدار الذاتي() تولید 1-3خوارزمǻة(تعد الحالة المثالǽة .  فهي

  ૛ࢋ࣌ 1=و
function exp1(n) 
constant=80; 
fi=0.9; 
CV=1; 
C=constant*(1-fi); 
for i=0:n 
    i=i+1; 
E(i)=random('Normal',0,CV); 
if i==1 
    X(i)=C+(fi*constant)+E(i); 
else 
    X(i)=C+(fi*X(i-1))+E(i); 
end 
end 
P=X(1:n-1)',T=X(2:n)',X=X' 
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%===Time Series====== 
data1=id data(T,[]); 

m=ar(data1,1)%time series follows autoregressive model of degree1 

أن  1)) أدناه للتجرȃة رقم(PACF) والارتǼاȋ الذاتي الجزئي (ACFمن شȞل دالتي الارتǼاȋ الذاتي (
" وفیها قطع في معاملات الارتǼاȋ الذاتي الجزئي  في  معاملات الارتǼاȋ الذاتي تتناقص اسǽاً "تدرȄجǽاً

  الازاحة الاولي 
  1)) یوضح الارتǺاȉ الذاتي والارتǺاȉ الذاتي الجزئي للتجرȁة (1-3الجدول (

  
  
  
  
  
  
  

  ).௘ଶߪ ϕ =1(Ǽ=0,9معلمة  AR)1) تتǼع نموذج (1الشȞل الآتي یبین السلسلة الزمنǽة للتجرȃة (
Plot of variable:AR1_=0,9ϕ .CV1 ( 3-1) لȜالش 

 
  
  
   

:   (التجرȁة الثانǻة) :  0,5ϕ=نموذج الانحدار الذاتي تلوث Ǻسǻطة ومعلمة ثانǻاً
مع    ௘ଶߪ 10=و 0,5ϕ=ومعلمة نموذج  Ǽ 40حجم عینة AR)1تولید سلسلة تتǼع نموذج الانحدار الذاتي (

   Ǻ=0,5ϕمعلمة AR)1(نموذج الانحدار الذاتي) تولید سلسلة 2-3خوارزمǻة (نسǼة تلوث Ǽسǽطة .
  ૛ࢋ࣌ 10=و

function exp2(n) 
constant=40; 
fi=0.5; 
CV=15; 
C=constant*(1-fi); 
for i=0:n 
    i=i+1; 
E(i)=random('Normal',0,CV); 
if i==1 
    X(i)=C+(fi*constant)+E(i); 
else 
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    X(i)=C+(fi*X(i-1))+E(i); 
end; 
end 
P=X(1:n-1)',T=X(2:n)',X=X' 
data3=id data(T,[]); 

m=ar(data3,1)%time series follows autoregressive model of degree 1 

أن  2)أدناه للتجرȃة رقم() PACFوالارتǼاȋ الذاتي الجزئي ( )ACF(من شȞل دالتي الارتǼاȋ الذاتي 
  معاملات الارتǼاȋ الذاتي تتناقص اسǽاً "تدرȄجǽاَ" وفي معاملات الارتǼاȋ الذاتي الجزئي في الازاحة الاولي. 

  )2-3الجدول(
 
 
 
  
 
 
 

).                   ௘ଶߪ Ǽ=0,5ϕ =10معلمة  AR)1) (تتǼع نموذج (2الشȞل الآتي یبین السلسلة الزمنǽة للتجرȃة رقم(
Plod of variable:AR_0,5 (3-2 )لȞالش 

  

: نموذج الانحدار الذاتي (   مع نسǺة تلوث Ǻسǻطة (التجرȁة الثالثة) : AR)2ثالثاً
  مع نسǼة σୣଶ 10=) و2ϕ ,0,6=1ϕ 0,3=(ومعلمة نموذج Ǽ 120حجم عینة AR)   تولید 2سلسلة تتǼع نموذج (

  ).Ǽ=0,3 2ϕ ,0,6=1ϕمعلمة ( AR)2الانحدار () تولید سلسلة نموذج 3-3تلوث Ǽسǽطة. خوارزمǽة (
  function exp3(n) 
constant=120; 
fi1=0.6;fi2=0.3; 
CV=15; 
C=constant*(1-fi1-fi2); 
for i=0:n 
    i=i+1; 
E(i)=random('Normal',0,CV); 
if i>2 
    X(i)=C+fi1*X(i-1)+fi2*X(i-2)+E(i); 
else 
    X(1)=C+fi1*constant+fi2*constant +E(i); 
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    X(2)=C+fi1*X(1)+fi2*constant +E(i); 
end; 
end 
P1=X(1:n-2)',P2=X(2:n-1)',P=[P1 P2]',T=X(3:n)',X=X' 
data4=id data(T,[]); 

m=ar(data4,2)%time series follows autoregressive model of degree 2 
 ȋاǼالذاتي (من جدول دالتي الارتACF) الذاتي الجزئي ȋاǼوالارت (PACF )ة رقمȃأن 3) أدناه للتجر (

. معاملات الارتǼاȋ الذاتي تتناقص اسǽاً وفي معاملات الارتǼاȋ الذاتي الجزئي في الإزاحة الاولي
  )3-3الجدول(

                           
  
  
   
  
  
  
  

  ).௘ଶߪ 10=)و Ǽ=0,3 2ϕ ,0,6=1ϕمعلمة ( AR)2. (تتǼع نموذج() 3الشȞل الآتي یبین السلسلة الزمنǽة للتجرȃة رقم(
 Plod of variable :AR_=0,3   =ϕ   ϕ ,  الشȞل(3-3) 0,6

  
  
  

  
   

  نموذج المتوسطات المتحرȜة (التجرȁة الراǺعة) : راǺعاً  
  ومعلمة  120 و Ǽحجم عینةMA )1تولید سلسلة تتǼع نموذج الاوساȋ المتحرȞة من الدرجة الاولي (   

  Ǻ=0,6ϕمعلمة  ARMA(0,1)تولید سلسلة نموذج  4-3)خوارزمǻة (. ௘ଶߪ 1=و تǼاین  ϴ=0.6نموذج
function exp4(n) 
constant=120; 
fi=0.5;ceta=0.4; 
CV=15; 
C=constant*(1-fi-ceta); 
for i=0:n 
    i=i+1; 
E(i)=random('Normal',0,CV); 
if i==1 
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    X(i)=C+(fi*constant)+E(i); 
else 
    X(i)=C+(fi*X(i-1))+ceta*E(i-1)+E(i); 
end; 
end 
P=X(1:n-1)',T=X(2:n)',X=X' 
%===Time Series====== 
data5=id data(T,[]); 
m=arm ax(data5,[1 1])%time series follows ARMA(1,1) model 

للسلسلة للتجرȃة ) PACFوالارتǼاȋ الذاتي الجزئي ( )ACF(الجدول أدناه ǽمثل سلوك دالتي الارتǼاȋ الذاتي 
  ).ARMA)(0.1() التي تتǼع نموذج المتوسطات المتحرȞة4(

  ) 4-3الجدول(
  
  
  
  
  
  
  
  

  )௘ଶߪ 1=)و Ǽ=0,6 ϴمعلمة ( MA )1(تتǼع نموذج ( 4)الشȞل الآتي یبین السلسلة الزمنǽة للتجرȃة رقم( 
  Plot of variable:MA_1) 3-4الشȜل (  

  خامساً: النموذج المختلȊ (التجرȁة الخامسة):
تولید سلسلة تتǼع نموذج الانحدار الذاتي والاوساȋ المتحرȞة(النموذج  المختلȌ) من الدرجة الاولي    
)1,1(ARMA حجم عینةǼ 80   0,5=ومعلمة نموذج ,ϴ=0.4ϕ  اینǼت ȑطة أǽسǼ ة تلوثǼ10=مع نس 

  Ǻ=0,5 ,ϴ=0.4ϕمعلمة ARMA)1,1) تولید سلسلة نموذج (5-3خوارزمǻة ( .௘ଶߪ
function exp5(n) 
constant=120; 
ceta=0.6; 
CV=1; 
C=constant*(1-ceta); 
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for i=0:n 
i=i+1; 
E(i)=random('Normal',0,CV); 
if i==1 
X(i)=C+(ceta*constant)+E(i); 
else 
X(i)=C+ceta*E(i-1)+E(i); 
end; 
end 
P=X(1:n-1)',T=X(2:n)',X=X' 
data6=id data(T,[]); 

m=arm ax(data6,[0 1])%time series follows ARMA(1,1) model 

الجدول أدناه ǽمثل سلوك دالتي الارتǼاȋ الذاتي والارتǼاȋ الذاتي الجزئي  للسلسلة التي تتǼع النموذج 
) ȌالمختلARMA ( ة رقمȃللتجر)وأن (5 (ACF)و(PACF.    )تتناقص اسǽاً

   )5-3الجدول (
  
  
  
  

  
  

  )௘ଶߪ 10=)و Ǽ=0,4 ϴ ,0,5=ϕمعلمة ( ARMA)1,1(تتǼع ( 5)الشȞل الآتي یبین السلسلة الزمنǽة للتجرȃة رقم (
     ARMA Plot of variable)1,1) (5-3الشȜل (     

  السادسة) :سادساً: النموذج الموسمي (التجرȁة 
ومعلمة   Ǽ80حجم عینة  ARIMAs(0,1.1))0.1.1(12تولید سلسلة تتǼع النموذج الموسمي    

تولید  6-3)خوارزمǻة(). ௘ଶ=10ߪوتم تولید الموسمǽة بنسǼة تلوث Ǽسǽطة ( 95ϴ.=و ϴ=0.6نموذج
  . ARIMAs(0,1.1))0.1.1(12سلسلة النموذج الموسمي 

function exp6(n) 
constant=80; 
ceta1=0.95;ceta2=-0.6; 
CV=15;a=2*pi/12; 
C=constant*(1-ceta1-ceta2); 
for i=0:n 
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    i=i+1; 
E(i)=random('Normal',0,CV); 
if i>12 
X(i)=C+X(i-1)+X(i-11)+X(i-12)+E(i)+(ceta1*E(i-1))+(ceta2*E(i-11))+(ceta1*ceta2*E(i-12)); 
else 
    E(i)=random('Normal',0,CV); 
    X(i)=sin(a*i); 
end; 
end 
P1=X(2:n);P2=X(12:n);P3=X(13:n);Pi=[P1 P2 P3],P=Pi',T=X(13:n)',X=X' 
data7=id data(T,[]); 
m=arima('Constant',0,'ARLags',1,'SARLags',12,'D',1,'Seasonality',12,'MALags',1,'SMALags',12)%time series 
follows seasonal ARIMA(0,1,1)(0,1,1)12 model 

الجدول أدناه ǽمثل سلوك دالتي الارتǼاȋ الذاتي والارتǼاȋ الذاتي الجزئي  للسلسلة التي تتǼع النموذج  
).أن معاملات الارتǼاȋ الذاتي معنوǽة وتقع خارج 6)للتجرȃة رقم(sARMA(0,1,1)(0,1,1))الموسمي(

وذلك Ǽسبب معنوǽة 12الموسمǽة هوحدȑ الثقة وتتناقص بȌǼ مما یدل علي السلوك الموسمي وان طول 
  ).                                   1,12,24الارتǼاȋ الجزئي في الازاحة(

  )6) للسلسلة للتجرȃة (PACF) والارتǼاȋ الذاتي الجزئي (ACFدالتي الارتǼاȋ الذاتي ( 6-3)(الجدول
  
  
  

  

  
      

  
  (سلسلة تتǼع النموذج الموسمي ). (6)الشȞل الآتي یبین السلسلة الزمنǽة للتجرȃة رقم 

 Plot of variable SEASONAL 6-3)الشȜل (
 
 
  
   

  ساǺعاً: النموذج شǺة الخطي (التجرȁة الساǺعة) :
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وزȄادة ϕ=0,9 ومعلمة  120تولید سلسلة ملوثة تتǼع نموذج الانحدار الذاتي غیر الخطي Ǽحجم عینة   
الخطأ العشوائي الموالد لنحصل بذلك علي المشاهدات الملوثة ) في ௘ଶ=75ߪنسǼة التǼاین بنسǼة Ȟبیرة الي (

  ૛=75ࢋ࣌تولید سلسلة نموذج غیر خطي لسلسلة زمنǻة ملوثة  )7-3(خوارزمǻة  لمعرفة مدȑ تأثیر التشوǽش.
unction exp8(n) 
constant=120; 
fi=0.9; 
CV=25; 
C=constant*(1-fi); 
for i=0:n 
    i=i+1; 
E(i)=random('normal',0,CV); 
if i==1 
    X(i)=C+(fi*constant)+E(i); 
else 
    X(i)=C+(fi*X(i-1))+E(i); 
end; 
end 
P=X(1:n-1)',T=X(2:n)',X=X' 
data8=id data(T,[]); 

m=nlar(data1,1)%time series follows nonlinearity model of degree 1  

 ȋاǼمثل سلوك دالتي الارتǽ ع نموذج غیر الجدول أدناهǼالذاتي الجزئي للسلسلة التي تت ȋاǼالذاتي والارت
  ) تتناقص اسǽاً وفي في الإزاحة الأولي .ACF.أن ( 7))للتجرȃة رقم(ARMA)(1,0,0خطي (

  )7) للسلسلة للتجرȃة (PACF) والارتǼاȋ الذاتي الجزئي (ACF) دالتي الارتǼاȋ الذاتي (7-3(الجدول 
  
  
  
  
  
  

  ) ૛ࢋ࣌ 75=)و ϕ=0,9( (سلسلة تتǺع نموذج غیر خطي Ǻمعلمة 7الشȜل الآتي یبین السلسلة الزمنǻة للتجرȁة رقم 
Plot of nonlinearity AR-CV-25  ) لȜ7-3الش(  

  
  
 

  جنȜینز والشȜǺات العصبǻة الاصطناعǻة  :-توفیȖ نماذج منهجǻة بوȜس  : 3-3
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   Șقاً الفصل الثالث ملحǼة المولدة ساǽفي هذه المرحلة یتم تقدیر معلمات النموذج الافضل للسلاسل الزمن
  الأتي ومنها بها المتنǼأ النماذج تقǽم في تعتمد عدیدة ) اختǼارات2رقم (

  )mean absolute  error )MSAمتوسȌ القǽمة المطلقة للأخطاء   -1
ǽستخدم الاختǼار الأول والثاني لمعرفة . mean squared error  (MSE)مرȃع الأخطاء المطلقة  - 2

  القوة التنبؤǽة للنموذج 
وتستخدم هذه Mean absolute percentage error (MAPE) الأخطاء المعدل المطلقة النسبي - 3

  تنبؤǽة. نماذج عدة بین للمقارنة الصǽغة
 في التحیز لمعرفة الصǽغة هذه تخدموتس MPE   mean percentage error الأخطاء متوسȌ نسǼة 4-

  التنبؤ. دقة إلى هذا ǽشیر الصفر من قرǼȄة القǽمة Ȟانت السالب وȞلما أو الموجب الاتجاه نحو الأخطاء
استقرار  دلیل على وهو ، واحدة اǼطاء درجة Ǽعد هندسǽا تتنازل انها الذاتي الارتǼاȋ دالة ان وȄتضح    

 المقترحة لبوȞس وجنȞینز والشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة  Ǽاستخدام النماذج تقدیر Ǽعد ,الزمنǽة السلسلة
 : الاتǽة النتائج الاحصائي نحصل على البرنامج

  :جنȜینز - أولاً: تقدیر نماذج بوȜس 
  استناداً علي مراحل التشخǽص في الجانب النظرȑ ودالتي الارتǼاȋ الذاتي و الذاتي الجزئي واختǼار   
 )Ljung-Box Q ( سȞقة سیتم عرض نتائج -لأسلوب بوǼة المولدة في المراحل الساǽینز للسلاسل الزمنȞجن

في إیجاد ) E-Viewsافضل نموذج . وȞانت النتائج و تقدیر معالم النماذج المشخصة اعتماد علي برنامج (
  دالتي الارتǼاȋ الذاتي و الجزئي.  

ومعلمة نموذج   Ǽ80حجم عینة AR)1ار الذاتي (تولید سلسلة تتǼع نموذج الانحد) : 1التجرȁة رقم ( -1
=0,9ϕ ߪ 1=و௘ଶ ة فهيǽتعد الحالة المثال.  

ِ  ):Unit Root TestsاختǺار جذر الوحدة (  ) وهو Augmented Dickey-Fullerمعǽار دȞǽي فلولر  (
من أكثر الاختǼارات استخداماً في الحǽاة العملǽة فهو یرȞز علي وجود ارتǼاȋ ذاتي بین المتغیرات وȄرتكز علي 

  أن فرضǽة ان حدود الخطأ لست مرتǼطة جوهرȄاً واسقاȋ الفرض یؤدȑ لوجود مشȞلة الارتǼاȋ الذاتي. 
  )tZمعǻار دȜǻي فلولر في المستوȏ  للبǻانات ( )Unit Root Tests)یوضح اختǺار جذر الوحدة (3-8الجدول (

ن
لا
ح

) مما یدل علي عدم استقرار السلسلة 2,8986( %5) اقل من ȍ1,367160 ان قǽمة معǽار دȞǽي فلولر(
.حتي یتم استقرار السلسلة یجب اخذ الفروق في اختǼار جذر الوحدة معǽار دȞǽي فلولر للوصول لاستقرار ,إذا 

  الفرق الثاني وهȞذا حتي تستقر السلسلة .  لم تستقر السلسلة نأخذ
)عند الفرق Augmented Dickey-Fuller)یوضح اختǼار جذر الوحدة معǽار دȞǽي فلولر (ِ 9-3الجدول (
  )tZللبǽانات السلسلة ( )1dالاول (
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  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من (المصدر

  ) مما یدل علي استقرار السلسلة . 2,8996( %5) اكبر من 4.444524نلاحȎ ان قǽمة معǽار دȞǽي فلولر(
  :)1dالزمنǽة Ǽعد أخذ الفرق الأول ( للسلسلة البǽاني یوضح سȞون  Ȟما أن الرسم

   )1dالزمنǻة Ǻعد أخذ الفرق الأول ( للسلسلة یوضح سȜون  )3-8لشȜل (ا
   
  
  

   
  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من (المصدر

) Ǽعد التأكد PACFالجزئي( الذاتي ) والارتǼاACFȋالذات( الارتǼاȋ دراسة دالتي یتم سوف -: التعرف مرحلة
لبǽانات الدراسة من ثم تحدید رتǼة النموذج  الملائم النموذج علي نوع ،للتعرف السلسلة سȞون  و من استقرار

)p,qل اجل ). ومنȄر سلسلة إلي السلسلة تحوȞما ذȞ الأول تم اخذ الفرق  مستقرة .  
wt =xt –xt-1 حساب ومن ثم تمت واعادة Q ارǼواخت PACF و ACF) ة النموذجǼلتحدید رتp,q (  

ِ  )یوضح دالتي3-10الجدول ( )ACF(  و)PACFو (Q  )عد الفرق الاولǺ1d( 
  
  
  
  
  
  
 

  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من (المصدر

Ȏعد و الجدول خلال من نلاحǼ معاملات أن نجد الأول الفرق  اخذ ȋاǼالذاتي الارت ȋاǼالجزئي الذاتي والارت 
 ,المعاملات معنوǽة عدم إلي تشیر المصاحǼة المعنوǽة والقǽمة Qقǽمة اختǼار  أن Ȟما الصفر نحو تنحدر

 سلوك مقارنة تتم للبǽانات الملائم النموذج نوع ولتحدید . الأول الفرق  اخذ Ǽعد السلسلة استقرار ونستنتج
  . ARMA(1,1,0)لذا تم ترشǽح النماذج   P .الزمنǽة الفجوة Ǽعد تقطع دالتین أن الدالتین نجد

  اختǺار معنوǻة المعاملات النماذج
  ):1تجرȁة(  ARMA(1,1,0)النموذج -1

ARMA(1,1,0)  ة المعاملات النموذجǻار معنوǺاخت    
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  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من (المصدر

) الفصل 3والقǽمة الاحتمالǽة المصاحǼة أن قǽمة المعلمة المقدرة النموذج ملحt )ȘنلاحȎ استناداً علي قǽمة 
  )  معنوǽة والنموذج الرȄاضي لهذه السلسلة Ȟالآتي:  1الثالث  ملحȘ رقم(

Z෠୲  = 10.383 +  0.9709 ∗ Z୲ିଵ 
تقدیره  وذلك  تم الذȑ النموذج ملاءمة مدǼ ȑاختǼار نقوم المرحلة هذه ولتأكد من دقة النموذج المختار ، في

 الذاتي لمعاملات الارتǼاQ ljung box ȋ اختǼار  مثل الإحصائǽة الاختǼارات Ǽعض استخدام خلال من
) 10-3(جدول رقم  .)RMSE) وجذر معدل ترǽȃع الخطأ(MAPEللبواقي نسǼة المعدل المطلȘ للخطأ (

 Ȗار یوضح معاییر معدل الخطأ و معدل الخطأ المطلǼواخت Q ljung box     
 معدل ترǽȃع الخطأ وجذر ǽ (8.159ساوMAPE ȑمن الجدول یتبین أن قǽمة المعدل المطلȘ للخطأ(

)(RMSE  ȑساوǽ0,965  فاءة النموذجȞǼ Șل التوفیȞالإضافة الي الشǼ.ARIMA(1.1.0) .  
ومعلمة نموذج  Ǽ 40حجم عینة AR)1تولید سلسلة تتǼع نموذج الانحدار الذاتي ( :2التجرȁة رقم -2

=0,5ϕ 10=و σୣଶ  .(نوعاً ما)ة من الواقع العمليǼȄي تكون قرȞ طةǽسǼ ة تلوثǼمع نس  
ِ ): Unit Root TestsاختǺار جذر الوحدة ( ) وهو Augmented Dickey-Fullerمعǽار دȞǽي فلولر (

من أكثر الاختǼارات استخداماً في الحǽاة العملǽة فهو یرȞز علي وجود ارتǼاȋ ذاتي بین المتغیرات وȄرتكز 
  ǽة ان حدود الخطأ لست مرتǼطة جوهرȄاً واسقاȋ الفرض یؤدȑ لوجود مشȞلة الارتǼاȋ الذاتي علي أن فرض

في المستوȑ  للبǽانات السلسلة () 11-3(جدول رقم     )Ztیوضح اختǼار جذر الوحدة  معǽار دȞǽي فلولر (ِ
  
  

  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من (المصدر

) مما یدل علي عدم استقرار 2,9399( %5) اقل من 1,446186فلولر(نلاحȎ ان قǽمة معǽار دȞǽي 
السلسلة .حتي یتم استقرار السلسلة یجب اخذ الفروق في اختǼار جذر الوحدة معǽار دȞǽي فلولر للوصول 

  لم تستقر السلسلة نأخذ الفرق الثاني وهȞذا حتي تستقر السلسلة .  لاستقرار ,إذا
   )d1) معǽار دȞǽي فلولر عند الفرق الاول (Unit Root TestsاختǼار جذر الوحدة ()یوضح 12-3(جدول رقم   

Coefficient (C) 10.38306 Adjusted - R2 0.964252 
Coefficient (AR(1) 0.970882 S.E .of regression 4.950208 
Prob(t-Statistic)(C) 0.0200 Durbin-Watson stat 1.474386 
Prob(t-Statistic)(AR(1) 0.0000 Akaike info  criterion 2.730778 
R2 0.964716 Prob(F-Statistic) 0.00000 

Model Model Fit statistics Ljung-Box Q(18) 

R-squared MSE RMSE MAPE MAE Statistics DF Sig. 

AR-Model_1 .965 .9359 .9674 8.159 .718 10.853 17 .864 
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  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من (المصدر 

  ) مما یدل علي استقرار السلسلة . 2,9446( %5) اكبر من 3.853676نلاحȎ ان قǽمة معǽار دȞǽي فلولر(
 )1dالزمنǽة Ǽعد أخذ الفرق الأول ( للسلسلة البǽاني یوضح سȞون  Ȟما أن الرسم

   )1dالزمنǻة Ǻعد أخذ الفرق الأول ( للسلسلة یوضح سȜون  )3-9لشȜل (ا
  
  
   

  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من (المصدر

الجزئي لتأكد من  الذاتي الذات و الارتǼاȋ دراسة دالتي المرحلة هذه في یتم سوف -: التعرف مرحلة
 ). Ȟما ذȞرq,pالملائم من ثم تحدید رتǼة النموذج ( النموذج علي نوع ،للتعرف السلسلة سȞون  و استقرار

لتحدید رتǼة ACF و PACF واختǼار Q حساب الأول لاستقرار السلسلة ومن ثم تمت واعادة تم اخذ الفرق 
  ).q,pالنموذج (

  )Ǽ1dعد الفرق الاول(  Q) وPACF(و  )ACF(ِ  )یوضح دالتي3-13الجدول (    
  
  
  
  
  
  
  

Ȏعد حسابها تم والتي لمعاملات الممثل الجدول خلال من نلاحǼ معاملات أن الأول نجد الفرق  اخذ ȋاǼالارت 
 تشیر المصاحǼة المعنوǽة والقǽمة Qقǽمة اختǼار  أن Ȟما الصفر نحو تنحدر الجزئي الذاتي والارتǼاȋ الذاتي

 الملائم النموذج نوع ولتحدید . الأول الفرق  اخذ Ǽعد السلسلة استقرار ونستنتج ,المعاملات معنوǽة عدم إلي
ومن الرسم تم ترشǽح النماذج  P .الزمنǽة الفجوة Ǽعد تقطع دالتین أن الدالتین نجد سلوك مقارنة تتم للبǽانات

ARMA(1,1,0)    
  ) :2تجرȁة رقم( ARMA(1,1,0)النموذج -2

  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من (المصدر

ARMA(1,1,0)  ة المعاملات النموذجǻار معنوǺاخت    
Coefficient (C) 27.57667 Adjusted - R2 0.001096 
Coefficient (AR(1) 0.166086 S.E .of regression 23.38632 
Prob(t-Statistic)(C) 0.0000 Durbin-Watson stat 1.894433 
Prob(t-Statistic)(AR(1) 0.3339 Akaike info  criterion 9.279564 
R2 0025960 Prob(F-Statistic) 0.333861 
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) الفصل 3والقǽمة الاحتمالǽة المصاحǼة أن قǽمة المعلمة المقدرة النموذج ملحt )ȘنلاحȎ استناداً علي قǽمة 
  ) غیر معنوǽة والنموذج الرȄاضي لهذه السلسلة Ȟالآتي: 2الثالث  ملحȘ رقم(

Z෠୲  = 27.57667 + 0.166085 ∗ Z୲ିଵ 
  Qالجزئي ومعنوǽة اختǼار  الذاتي والارتǼاȋ الذاتي الارتǼاȋ معاملات علي رغم من معǽار دȞǽي فلور و أن 

 مدǼ ȑاختǼار نقوم المرحلة هذه ) ولتأكد من النموذج ، فيF-StatisticنلاحȎ عدم معنوȄته لعدم معنوǽة( 
 Q ljung  اختǼار  مثل لإحصائǽةا الاختǼارات Ǽعض استخدام خلال وذلك من تم الذȑ النموذج ملاءمة

box ȋاǼللخطأ ( الذاتي لمعاملات الارت Șة المعدل المطلǼمة نسǽللبواقي وقMAPE عǽȃوجذر معدل تر (
 ).RMSEالخطأ(

  Q ljung box ) یوضح معاییر معدل الخطأ و معدل الخطأ المطلȘ واختǼار 14-3جدول رقم (

وجذر معدل ترǽȃع الخطأ  ǽ (140.378ساوMAPE ȑمن الجدول یتبین أن قǽمة المعدل المطلȘ للخطأ(
)RMSE ȑساوǽ (23.386 فاءة النموذجȞǼ  مما یدل علي عدم.ARIMA(1.1.0) .  
  ) :3التجرȁة رقم (-3
مع  ௘ଶߪ 10=و 0.3ϕ 0.6=ϕ=حیث.  Ǽ120حجم عینة AR)2(تولید سلسلة تتǼع نموذج الانحدار الذاتي  

  نسǼة تلوث وȞانت نتائج Ȟالآتي:
) Augmented Dickey-Fullerمعǽار دȞǽي فلولر  (ِ  ):Unit Root TestsاختǺار جذر الوحدة (

الاختǼارات استخداماً في الحǽاة العملǽة فهو یرȞز علي وجود ارتǼاȋ ذاتي بین المتغیرات  وهو من أكثر
واسقاȋ الفرض یؤدȑ لوجود مشȞلة الارتǼاȋ  وȄرتكز علي أن فرضǽة ان حدود الخطأ لست مرتǼطة جوهرȄاً 

  الذاتي .
  )tZللبǽانات( ) معǽار دȞǽي فلولر عند المستوot TestsUnit Ro ȑ)یوضح اختǼار جذر الوحدة (3-15الجدول (

  
  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من (المصدر

  ) مما یدل علي استقرار السلسلة .2,8857( %5) اكبر من 3.423145نلاحȎ ان قǽمة معǽار دȞǽي فلولر(
  عند المستوȑ  الزمنǻة للسلسلة یوضح سȜون  )10-3لشȜل (ا

  
  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من (المصدر

Model Model Fit statistics Ljung-Box Q(18) 

R-squared MSE RMSE MAPE MAE Statistics DF Sig. 

AR(!)n=40-Model_1 0.0259 23.386 4. 8359 140.378 11.847 8.401 17 .957 
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 الجزئي Ǽعد التأكد من و الذاتي الذاتي والارتǼاȋ الارتǼاȋ دراسة دالتي یتم سوف -: التعرف مرحلة
). q,pالدراسة من ثم تحدید رتǼة النموذج ( لبǽانات الملائم النموذج علي نوع ،للتعرف السلسلة سȞون 

لتحدید رتǼة ACF و PACF واختǼار Q المستوȑ ومن ثم تمت حسابعند  السلسلة نسǼة لاستقرار
 )16-3النموذج .الجدول(

   
  
  
  

         
   

  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من (المصدر 

Ȏمعاملات أن حسابها نجد تم والتي لمعاملات الممثل الجدول خلال من نلاح ȋاǼالذاتي الارت  ȋاǼوالارت
 من ونستنتج5%ان معǽار دȞǽي فلور Ȟان اكبر من عند المستوȞ,  ȑما الصفر نحو تنحدر الجزئي الذاتي
   الدالتین نجد سلوك مقارنة تتم للبǽانات الملائم النموذج نوع الفرق الاول ولتحدید في  السلسلة استقرار ذلك
    ARMA(2,0,0)ومن الرسم تم ترشǽح النماذج  P .الزمنǽة الفجوة Ǽعد تقطع دالتین أن
  ـ:)3لتجرȁة رقم ( ARMA(2,0,0)النموذج - 3

  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من (المصدر

) الفصل الثالث 3والقǽمة الاحتمالǽة المصاحǼة أن قǽمة المعلمة المقدرة ملحt )ȘنلاحȎ استناداً علي قǽمة 
  )  معنوǽة والنموذج الرȄاضي لهذه السلسلة Ȟالآتي: 3ملحȘ رقم(

∗ Z୲ିଶ 0.3193564077  +Z෠୲  = 61.38787906   0.5609849599 ∗ Z୲ିଵ 
   وذلك من تم الذȑ النموذج ءمةملا مدǼ ȑاختǼار نقوم المرحلة هذه ولتأكد من دقة النموذج المختار ، في

 الذاتي لمعاملات الارتǼاQ ljung box ȋ  اختǼار  مثل الإحصائǽة الاختǼارات Ǽعض استخدام خلال
  ) وجذر معدل ترǽȃع الخطأ.MAPE) نسǼة المعدل المطلȘ للخطأ (MSEللبواقي وقǽمة معدل ترǽȃع الخطأ(

  Q ljung box واختǼار ) یوضح معاییر معدل الخطأ و معدل الخطأ المطلȖ 17-3جدول رقم (
Model Model Fit statistics Ljung-Box Q(18) 

R-squared MSE RMSE MAPE MAE Statistics DF Sig. 

ARMA(1,1,0)  ة المعاملات النموذجǻار معنوǺاخت    
Coefficient (C) 61.36788 Adjusted - R2 0.764132 
Coefficient (AR(1) 0.560985 S.E .of regression 10.63750 
Prob(t-Statistic)(C) 0.0000 Durbin-Watson stat 1.894444 
Prob(t-Statistic)(AR(1) 0.0000 Akaike info  criterion 7.643294 
Prob(t-Statistic)(AR(2) 0.0003 Prob(F-Statistic) 0.00000 
R2 0758335   
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AR(2)-Model_1 .758 10.6375 3.2615 21.553 8.674 12.903 16 .680 

وجذر معدل ترǽȃع الخطأ  ǽ (21.553ساوMAPE ȑالمطلȘ للخطأ(من الجدول یتبین أن قǽمة المعدل 
)RMSE ȑساوǽ (10.6375  فاءة النموذجȞǼ Șل التوفیȞالإضافة الي الشǼ.ARIMA(1.1.0)  
تولید سلسلة تتǼع نموذج الاوساȋ المتحرȞة من  : نموذج المتوسطات المتحرȜة :4التجرȁة رقم  - 4

  . ௘ଶߪ 1=و تǼاین  ϴ=0.6ومعلمة نموذج  Ǽ 120حجم عینة ARMA(0,1)أوMA )1الدرجة الاولي (
ِ ): معǽار دȞǽي فلولر  Unit Root TestsاختǼار جذر الوحدة ( )Augmented Dickey-Fler وهو من أكثر (

الاختǼارات استخداماً في الحǽاة العملǽة فهو یرȞز علي وجود ارتǼاȋ ذاتي بین المتغیرات وȄرتكز علي أن 
  واسقاȋ الفرض یؤدȑ لوجود مشȞلة الارتǼاȋ الذاتي  الخطأ لست مرتǼطة جوهرȄاً فرضǽة ان حدود 
ِ )یوضح اختǼار معǽار دȞǽي فلولر 3-18الجدول ( )Fuller-Augmented Dickey ȑعند المستو ( )tZ(  

   
  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من (المصدر

) مما یدل علي عدم استقرار السلسلة 2,8857( %5اقل من ) 2.030967نلاحȎ ان قǽمة معǽار دȞǽي فلولر(
  )tZ(ل) 1dمعǽار دȞǽي فلولر عند الفرق () Unit Root Tests()یوضح اختǼار جذر الوحدة 3-19الجدول(. 

  
  
  
  

  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من (المصدر
  المستوȑ .الزمنǽة عند  للسلسلة البǽاني یوضح سȞون  Ȟما أن الرسم

  عند المستوȑ  الزمنǻة للسلسلة یوضح سȜون  )11-3لشȜل (ا
  
  
  
  

  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من (المصدر 

  ) Ǽعد PACFالجزئي( الذاتي ) والارتǼاACFȋالذات( الارتǼاȋ دراسة دالتي یتم سوف -: التعرف مرحلة     
الدراسة من ثم تحدید رتǼة  لبǽانات الملائم النموذج نوع علي ،للتعرف السلسلة سȞون  و التأكد من استقرار

الأول ومن ثم تمت  اخذ الفرق  تم مستقرة Ȟما ذȞر سلسلة إلي السلسلة تحوȄل اجل ). ومنq,pالنموذج (
  لتحدید رتǼة النموذج .ACF و PACF واختǼار  Q حساب واعادة

ِ 3-20الجدول (   )1dلاول(Ǽعد الفرق ا  Q) وPACF) و (ACF)یوضح دالتي (
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  (المصدر
  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من

Ȏمعاملات أن حسابها نجد تم والتي لمعاملات الممثل الجدول خلال من نلاح ȋاǼالذاتي الارت ȋاǼوالارت 
 معنوǽة إلي تشیر المصاحǼة المعنوǽة والقǽمة Qقǽمة اختǼار  أن Ȟما الصفر نحو تنحدر الجزئي الذاتي

 في  السلسلة استقرار ذلك من ونستنتج5%ان معǽار دȞǽي فلور Ȟان اكبر من عند المستوȑ  ,المعاملات
 Ǽعد تقطع دالتین أن الدالتین نجد سلوك مقارنة تتم للبǽانات الملائم النموذج نوع الفرق الاول ولتحدید

    ARMA(0,1,1)ومن الرسم تم ترشǽح النماذج  P .الزمنǽة الفجوة
  ـ:)4لتجرȁة رقم ( ARMA(0,1,1)النموذج -4

  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من (المصدر

) الفصل الثالث  3والقǽمة الاحتمالǽة المصاحǼة أن قǽمة المعلمة المقدرة ملحt )ȘنلاحȎ استناداً علي قǽمة 
  )معنوǽة والنموذج الرȄاضي لهذه السلسلة Ȟالآتي:  4ملحȘ رقم(

Z෠୲  = 192.023  +  0.7012145 ∗ a୲ିଵ 
 وذلك من تم الذȑ النموذج ملاءمة مدǼ ȑاختǼار نقوم المرحلة هذه ولتأكد من دقة النموذج المختار ، في

 الذاتي لمعاملات الارتǼاQ ljung box ȋ  اختǼار  مثل الإحصائǽة الاختǼارات Ǽعض استخدام خلال
  ) وجذر معدل ترǽȃع الخطأ.MAPE) نسǼة المعدل المطلȘ للخطأ (MSEللبواقي وقǽمة معدل ترǽȃع الخطأ(

  Q ljung box ) یوضح معاییر معدل الخطأ و معدل الخطأ المطلȖ واختǺار 21-3جدول رقم (
Model Model Fit statistics  Ljung-Box Q(18) 

R-squared RMSE MAPE MAE Statistics DF Sig. 

MA(1)-Model_1 . 547 23.856 8.377 9.240 18.989 17 .329 

وجذر معدل ترǽȃع الخطأ   ǽ (8.377ساوMAPE ȑمن الجدول یتبین أن قǽمة المعدل المطلȘ للخطأ(
)RMSE ȑساوǽ (23.856 فاءة النموذجȞǼ Șل التوفیȞالإضافة الي الشǼ.ARMA(0,1,1))   

ARMA(0,1,1)  ة المعاملات النموذجǻار معنوǺاخت    
Coefficient (C) 192.0234 Adjusted - R2 0.644126 
Coefficient (MA(1) 0.701216 S.E .of regression 23.86673 
Prob(t-Statistic)(C) 0.0000 Durbin-Watson stat 0.961627 
Prob(t-Statistic)(MA(1) 0.0000 Akaike info  criterion 9.198636 
R2 0647966 Prob(F-Statistic) 0.00000 
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  :تولید سلسلة تتǼع نموذج الانحدار الذاتي والاوساȋ المتحرȞة(النموذج  النموذج المختلȊ )5التجرȁة رقم(-5
مع  ϴ=0.4ϕ, 0,5=ومعلمة نموذج   Ǽ 80حجم عینة ARMA)1,1,1المختلȌ) من الدرجة الاولي (

  . ௘ଶߪ 10=نسǼة تلوث Ǽسǽطة Ȟي تكون قرǼȄة من الواقع العملي(نوعاً ما)أȑ تǼاین 
) Augmented Dickey-Fullerمعǽار دȞǽي فلولر  (ِ  ):Unit Root Testsالوحدة (اختǺار جذر 

وهو من أكثر الاختǼارات استخداماً في الحǽاة العملǽة فهو یرȞز علي وجود ارتǼاȋ ذاتي بین المتغیرات 
ȋ واسقاȋ الفرض یؤدȑ لوجود مشȞلة الارتǼا وȄرتكز علي أن فرضǽة ان حدود الخطأ لست مرتǼطة جوهرȄاً 

  الذاتي .
  )tZللبǽانات ( ) معǽار دȞǽي فلولر عند المستوUnit Root Tests ȑ)یوضح اختǼار جذر الوحدة (3-22الجدول (

  
  
  

  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من (المصدر

  ) مما یدل علي عدم استقرار السلسلة . 2,8981( %5 اقل من) 2.635128نلاحȎ ان قǽمة معǽار دȞǽي فلولر(
  )tZ) السلسلة (1d) معǽار دȞǽي فلولر عند الفرق (Unit Root Tests)یوضح اختǼار جذر الوحدة (3-23الجدول (

   
  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من (المصدر

) مما یدل علي استقرار السلسلة 2,8991( %5) اكبر من 7.148085نلاحȎ ان قǽمة معǽار دȞǽي فلولر(
  الزمنǽة عند المستوȑ . للسلسلة البǽاني یوضح سȞون  الاول . Ȟما أن الرسمعند الفرق 

   عند المستوȑ  الزمنǻة للسلسلة یوضح سȜون  )12-3لشȜل (ا
   
  
  

  
  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من (المصدر

 و التأكد من استقرارالجزئي Ǽعد  الذاتي الذات والارتǼاȋ الارتǼاȋ دراسة دالتي یتم  سوف -: التعرف مرحلة
  ). ومنq,pالدراسة من ثم تحدید رتǼة النموذج ( لبǽانات الملائم النموذج علي نوع ،للتعرف السلسلة سȞون 

 Q حساب الأول ومن ثم تمت واعادة اخذ الفرق  تم مستقرة Ȟما ذȞر سلسلة إلي السلسلة تحوȄل اجل 
Ǽعد  Q ) وPACF) و (ACF◌ِ )یوضح دالتي (24-3لتحدید رتǼة النموذج . الجدول (ACF و PACF واختǼار

  )1d( الفرق 
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 والارتǼاȋ الذاتي الارتǼاȋ معاملات أن حسابها نجد تم والتي لمعاملات الممثل الجدول خلال من لاحȎن
 معنوǽة إلي تشیر المصاحǼة المعنوǽة والقǽمة Qقǽمة اختǼار  أن Ȟما الصفر نحو تنحدر الجزئي الذاتي

 في  السلسلة استقرار ذلك من ونستنتج5%ان معǽار دȞǽي فلور Ȟان اكبر من عند المستوȑ  ,المعاملات
 الفجوة Ǽعد تقطع دالتین أن الدالتین نجد سلوك مقارنة تتم للبǽانات الملائم النموذج نوع الفرق الاول ولتحدید

  . ARMA(1,1,1)ومن الرسم تم ترشǽح النماذج  P .الزمنǽة
  :ـ)5لتجرȁة رقم ( ARMA(1,1,1) النموذج- 5

) الفصل الثالث  3والقǽمة الاحتمالǽة المصاحǼة أن قǽمة المعلمة المقدرة ملحt )ȘنلاحȎ استناداً علي قǽمة 
  )معنوǽة والنموذج الرȄاضي لهذه السلسلة Ȟالآتي: 5ملحȘ رقم(

Z෠ ୲  =  240.5734  + 0.815274 ∗ Z୲ିଵ + 0.0682726 ∗ a୲ିଵ 
 وذلك من تم الذȑ النموذج ملاءمة مدǼ ȑاختǼار نقوم المرحلة هذه ولتأكد من دقة النموذج المختار ، في

للبواقي  الذاتي لمعاملات الارتǼاQ ljung box ȋ  اختǼار  مثل الإحصائǽة الاختǼارات Ǽعض استخدام خلال
  ) وجذر معدل ترǽȃع الخطأ.MAPE) نسǼة المعدل المطلȘ للخطأ (MSEوقǽمة معدل ترǽȃع الخطأ(

  Q ljung box ) یوضح معاییر معدل الخطأ و معدل الخطأ المطلȖ واختǺار 25-3جدول رقم (
Model Model Fit statistics  Ljung-Box Q(18) 

R-squared MSE RMSE MAPE MAE Statistics DF Sig. 

RAMA(1.1)-Model_1 .697 26.81 5.1778 8.709 20.479 11.343 16 .788 

تقرǼȄاً وجذر معدل ترǽȃع الخطأ  ǽ (8.709ساوMAPE ȑمن الجدول یتبین أن قǽمة المعدل المطلȘ للخطأ(
)RMSE ȑساوǽ (26.81  فاءة النموذجȞǼ Șل التوفیȞالإضافة الي الشǼ. ًاǼȄتقرARIMA(1.1.1)   
) 3-20یتم التشخǽص استناداً علي ودالتي الارتǼاȋ الذاتي و الجزئي في الجدول( :6التجرȁة رقم  -6

 ௘ଶߪ 10=و ϴ=0.95, ϴ=0,6حیث ARIMA (0.1.1) (0.1.1)للسلسلة التي تتǼع النموذج الموسمي 
  مع نسǼة تلوث وȞانت نتائج Ȟالآتي:

ARMA(1,1,1)  ة المعاملات النموذجǻار معنوǺاخت    
Coefficient (C) 240.5734 Adjusted - R2 0.644126 
Coefficient (AR(1) 0.816274 S.E .of regression 23.86673 
Prob(t-Statistic)(C) 0.0000 Durbin-Watson stat 0.961627 
Prob(t-Statistic)(AR(1) 0.0000 Akaike info  criterion 9.198636 
Prob(t-Statistic)(MA(1) 0.6184 Prob(F-Statistic) 0.00000 
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) Augmented Dickey-Fullerمعǽار دȞǽي فلولر  (ِ  ):Unit Root TestsاختǺار جذر الوحدة (
وهو من أكثر الاختǼارات استخداماً في الحǽاة العملǽة فهو یرȞز علي وجود ارتǼاȋ ذاتي بین المتغیرات 

واسقاȋ الفرض یؤدȑ لوجود مشȞلة الارتǼاȋ  جوهرȄاً وȄرتكز علي أن فرضǽة ان حدود الخطأ لست مرتǼطة 
  الذاتي .

  )tZللبǽانات ( اختǼار جذر الوحدة معǽار دȞǽي فلولر عند المستوȑ  )3-26(الجدول  

   
  

  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد (المصدر من

  ) مما یدل علي عدم استقرار . 3.0294( %5) اقل من 0.423022نلاحȎ ان قǽمة معǽار دȞǽي فلولر(
ِ )اختǼار جذر الوحدة معǽار دȞǽي فلولر 3-27الجدول ( )Fuller-Augmented Dickey) 1) عند الفرق الاولd(  

   
  

  
  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد (المصدر من

   )1d() مما یدل علي استقرار السلسلة عند 3,0621( %5) اقل من 2.91547نلاحȎ ان معǽار دȞǽي فلولر(
ِ )یوضح اختǼار جذر الوحدة معǽار دȞǽي فلولر (3-28الجدول ( ◌Fuller-Augmented Dickey 2() عند الفرقd(  

  
  

     
  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد (المصدر من

   )1d() مما یدل علي استقرار السلسلة عند 3,0818( %5) من 3.78075نلاحȎ ان معǽار دȞǽي فلولر(
  عند المستوȑ  الزمنǻة للسلسلة یوضح سȜون  لشȜل الزمنǽة عند المستوȑ .ا للسلسلة )یوضح سȞون 13-3الشȞل (

   
  
  
  

الجزئي Ǽعد التأكد من  الذاتي الذات و الارتǼاȋ دراسة دالتي المرحلة هذه في یتم التعرف: سوف مرحلة
الدراسة من ثم تحدید رتǼة النموذج  لبǽانات الملائم النموذج علي نوع ،للتعرف السلسلة وسȞون  استقرار

)p,qل اجل ). ومنȄر سلسلة إلي السلسلة تحوȞما ذȞ الأول ومن ثم تمت واعادة اخذ الفرق  تم مستقرة 
  لتحدید رتǼة النموذج .ACF و PACF واختǼار Q حساب

ِ 3-30الجدول(   )Ǻ1dعد الفرق الاول(  Q) وPACF) و (ACF) یوضح دالتي (
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  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد (المصدر من

Ȏمعاملات أن حسابها نجد تم والتي لمعاملات الممثل الجدول خلال من نلاح ȋاǼالذاتي و الذاتي الارت 
 ,المعاملات معنوǽة إلي تشیر المصاحǼة المعنوǽة والقǽمة Qقǽمة اختǼار  أن Ȟما الصفر نحو تنحدر الجزئي

 ȑي فلور اكبر من المستوȞǽار دǽالملائم  النموذج نوع ولتحدید السلسلة استقرار ذلك من ونستنتج5%ان مع
 وعلǽه ان النموذج هو P .الزمنǽة الفجوة Ǽعد تقطع دالتین أن الدالتین نجد سلوك مقارنة تتم للبǽانات

ARIMA(0,2,1)(0.2.1)12  
  ." 12ARIMA(0,2,1)(0.2.1)النموذج- 6

 Model Type 
Model ID                     exp7 seasonal  Model_1 ARIMA(0,2,1)(0.2.1)12 

  
  
  
  

  
  )SPSSبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد (المصدر من

والقǽمة الاحتمالǽة المصاحǼة أن قǽمة المعلمة المقدرة معنوǽة والنموذج لهذه  tنلاحȎ استناداً علي قǽمة 
  السلسلة Ȟالآتي:                   

 (3-6)           መܼ௧ =  0.01416 − 0.2690ܽ௧ିଵ −  −0.1156ܽ௧ିଵଶ 
  القǽم المعاییر الاحصائǽة للخطأ) یوضح  31-3جدول (

Model MSE RMSE MAPE 

Seasonal ARIMA(0,2,1)(0,2,1)-Model_7 1.1236 1.060 9.453 

ً علي ودالتي الارتǼاȋ الذاتي و الجزئي  :7التجرȁة رقم   -7 یتم التشخǽص النموذج غیر الخطي بناء
مع نسǼة تلوث Ȟبیرة أكبر من  σୣଶ 25=و ϕ =0,9حیث ARIMA)1,0,0للسلسلة التي تتǼع النموذج(

  جنȞنیز  وȞانت نتائج معلمات النموذج:              -الطبǽعي للتعرف علي سلوȞه وجودة بوȞس

 Estimate SE t Sig. 

seasonal-Model_1

Constant 0.01416 .008 7.942 .000 
Difference 2    

MA Lag 1 -0.2690 .059 16.791- .000 
SMA12  -0.1156 0.5426 0.225 0.032 
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) وهو Augmented Dickey-Fuller): معǽار دȞǽي فلولر  (ِ Unit Root Testsوحدة (اختǼار جذر ال
من أكثر الاختǼارات استخداماً في الحǽاة العملǽة فهو یرȞز علي وجود ارتǼاȋ ذاتي بین المتغیرات وȄرتكز 

ȋاǼلة الارتȞلوجود مش ȑالفرض یؤد ȋاً واسقاȄطة جوهرǼة  ان حدود الخطأ لست مرتǽالذاتي  علي أن فرض  
 ) معǽار دȞǽي فلولر عند المستوUnit Root Tests ȑ)یوضح اختǼار جذر الوحدة (32-3الجدول (
  )Ztللبǽانات(

  
  

  
  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد (المصدر من

  .) مما یدل علي عدم  استقرار 2,9202( %5) أقل من 1.479927نلاحȎ ان قǽمة معǽار دȞǽي فلولر(
  عند المستوȑ  الزمنǻة یوضح للسلسلة )14-3لشȜل (ا

  
  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد (المصدر من

 سȞون  الجزئي Ǽعد التأكد من و الذاتي الذاتي والارتǼاȋ الارتǼاȋ دراسة دالتي یتم سوف -: التعرف مرحلة
  ). نسǼة لاستقرارp,qرتǼة النموذج (الدراسة من ثم تحدید  لبǽانات الملائم النموذج علي نوع ،للتعرف السلسلة

  لتحدید رتǼة النموذج .ACF و PACF واختǼار Q عند المستوȑ ومن ثم تمت حساب السلسلة
  الجزئي الذاتي الذاتي والارتǼاȋ الارتǼاȋ ) دالتي33-3الجدول(

  
  
  
  
  

نلا
Ȏمعاملات أن حسابها نجد تم والتي لمعاملات الممثل الجدول خلال من ح ȋاǼالذاتي الارت ȋاǼوالارت 

عدم  إلي تشیر المصاحǼة المعنوǽة والقǽمة Qقǽمة اختǼار  أن Ȟما الصفر نحو تنحدر الجزئي الذاتي
   استقرار علي عدم  من ونستنتج5%ان معǽار دȞǽي فلور Ȟان اقل من عند المستوȑ  ,المعاملات معنوǽة
  . ARMA(1, 0,0)المستوȑ للنموذج . وعلǽه ان النموذج هو  في  السلسلة

ARMA(1,0,0)  ة المعاملات النموذجǻار معنوǺاخت    
Coefficient (C) 230.3094 Adjusted - R2 064603343 
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7
-
ا
ل

  ):ـ7تجرȁة رقم( ARMA(1, 0,0)نموذج 
  
  
  
  
  
  
  
  

  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد (المصدر من

الثالث  ) الفصل 3والقǽمة الاحتمالǽة المصاحǼة أن قǽمة المعلمة المقدرة ملحt )ȘنلاحȎ استناداً علي قǽمة 
  ) معنوǽة والنموذج الرȄاضي  لهذه السلسلة Ȟالآتي: 6ملحȘ رقم(

መܼ௧ =  230.3093815 + 0.8882833138ܽ௧ିଵଶ 
  ) القǽم المعاییر الاحصائǽة للخطأ Ȟالآتي:34-3جدول (

Model MSE RMSE MAPE 

nonlinear AR(1)-Model_1 196040.7 442.76483454 255.674 

  اهم النتائج التي توصل إلیها اسلوب بوȞس وجنȞینز من الثمانǽة سلاسل زمنǽة مننتائج بوȜس وجنȜینز: 
  مولدة Ǽأسلوب المحاكاة واستناداً علي المعاییر الاحصائǽة للخطأ Ȟما موضح في الجدول :

  )معاییر نتائج أسلوب بوȜس وجنȜینز35-3جدول(
Criteria  

Models 
  م

RMSE MAPE 
.9674 8.159 AR(1) With ϕ=0,9 , ߪ௘ଶ = 1, n=80 1 

5.1778 8.709 ARIMA(1,1.1) With=0,6   ϴ ߪ 1=و௘ଶ     ,n=80 2 

1.029 9.453 ARIMA(0.1.1)(0,1,1)12 Seasonal ,n=80 3 

3.2615 21.553 AR(2) With=0,3, ߪ௘ଶ = 10 2, ϕ0,6=1ϕ    ,n=120 4 
4.8842 8.377 MA (1) With=0,5 ,ϴ=0.4. ߪ௘ଶ = 10ϕ   ,n=120 5 
4. 8395 140.378 AR(1) With  ϕ  =0,9 ௘ଶߪ و  = 10, n=40 6 
442.764 255.674 AR(1) nonlinear with ߪ௘ଶ = 25, n=120 7 

 AR(1)) 1من الجدول یتبن أفضل نموذج الذǽ ȑحقȘ أقل خطأ ممȞن علي التوالي نموذج التجرȃة رقم (
نموذج ونموذج التجرȃة رقم  ) ARIMA(1,1,1))5الحالة المثالǽة تǼاینها واحد , ثم نموذج التجرȃة رقم (

)6 ( ARIMA(0,1,1)(0,1,1)12) ة رقمȃ3النموذج الموسمي و نموذج التجر (AR (2)   اینهاǼ10 ت 

Coefficient (AR(1) 0.88283 S.E .of regression 30.10533 
Prob(t-Statistic)(C) 0.0000 Durbin-Watson stat 2.9531633 
Prob(t-Statistic)(AR(1) 0.0000 Akaike info  criterion 9.663945 
R2 0.6378467 Prob(F-Statistic) 0.00000 
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) مفردة أقل 40) لصغر حجم العینة (Ȟ.2ما یتبین Ȟبر الخطأ في النموذج رقم (MA (1) )4والتجرȃة رقم (
فردة , Ȟما تبین فشل اسلوب بوȞس وجنȞینز في معالجة نموذج ) م50مما حدده اسلوب بوȞس وجنȞینز (

  ), مما یثبت عدم قدرة  اسلوب بوȞس وجنȞینز علي 25ذو السلوك شǼة الخطي والبǽانات الملوثة بتǼاین (
  ) مفردة. 50معالجة البǽانات شǼة وغیر الخطǽة والبǽانات ذات الحجم اقل من(

  لسلوك الخطأ حسب معǻار معدل الخطأ المطلǻ (Ȗمثل الرسم البǻاني 15-3الشȜل(
  
  
  
  
  
  
  

  العصبǻة الاصطناعǻة : الشȜǺات نماذج ثانǻاً: تقدیر
وتحلیل ومعالجة السلاسل الزمنǽة المولدة ساǼقاً  نموذج بناء في العصبǽة الشȞǼات أسلوب استخدام تم    

 -: الآتي في تمثیلها إجراءات ǽمȞن عدة خلال من النماذج وتحدید هذه
 لبناء BP( Back Propagation Algorithmأسلوب البث العȞسي للخطأ( استخدام تم الشȜǺة: نوع-1

Ǽالسلاسل  في التنبؤ تستخدم الاسالیب التي أنواع أهم من (BP) وتعتبر لبǽانات الدراسة الشȞǼات نماذج
 مثل شȞǼة التنبؤ في تستخدم التي للشȞǼات الأخرȐ  الأنواع من عدد بین من اختǽاره الزمنǽة وتم

  (MLP)الطǼقات البیرسبترون متعدد
 العام الانحدار وشȞǼة (RNN) الخلفي الاسترجاع شȞǼة (RBF) الإشعاعǽة دالة القاعدة شȞǼة 

(GNN)ة وتمتǽار عملǽة خلال من الاختǽا التفضیلǽل المزا. (BP)   
تتكون الشȞǼة المختارة من ثلاث طǼقات (المدخلات ، المخفǽة  : الشȜǺة) معمارȂة الشȜǺة (بنǻة-2 

والمخرجات ) متراǼطة فǽما بینها برواȌǼ وأوزان .و تحدد المفاضلة بینهما بواسطة معدل مرȃع الخطأ 
)MSE) فاءة المخرجات تم اعتماد عددȞ ادةȄعتبر العدد الانسب 10) لزǽ ة وهوǽقة الخفǼعقده في الط (

من خلال التجارب . وتم تحدید المدخلات بناءاً علي الفرضǽة القائلة أن مدخلات الشȞǼة   الذȑ تم اعتماده
ثم التعوǽض  ARIMAتمثل السلسلة الزمنǽة Ǽعد ازاحة السلسلة بدرجة نموذج الانحدار الذاتي في نموذج 

 عملǽة حالǽة. مرتعن الفروق بإزاحة السلسلة بدرجة الفرق اما  مخرجات الشȞǼة فتمثل السلسلة الزمنǽة ال
  : من المراحل  Ǽعدد العصبǽة الشȞǼة بناء

Ǽصورة  وتجزئها البǽانات جمع في تتمثل عملیتین علي المرحلة هذه تشتملالبǻانات:  واعداد تجمǻع- أ
 input فȞرة عرض البǽانات التدرȄبǽة أمام الشȞǼة على هیئة زوج من الأشȞال وهما المدخل على عشوائǽة

و  ( Training set) التدرȄب فئة هي أجزاء ثلاثة إلي التجرȄبǽة مقسمة للمراحل target ,و المستهدف
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التجزئة  عملǽة وتمت (Test set) ) والاختǼار (Validation set التدرȄب أثناء الشȞǼة صلاحǽة اختǼار
  هذه الإعدادات، تم تقسǽم ناقلات المدخلات وناقلات الهدف ǼشȞل عشوائي:  من جلال

  )لمرحلة تدرȄب الشȞǼة ǽصل عدد التكرارات الي Logistic: اعتماد الدالة اللوجستǽة(الشȜǺة تدرȂب-ب
(هو المعǽار المعتمد لتقیǽم Ȟفاءة التدرȄب وهو  Rولتحدید أفضلǽة الشȞǼة تم اعتماد معǽار الانحدار1000 

  . )Train Network(معاییر تستخدم في تدرȄب الشȞǼة  )36-3جدول( .)R2مشاǼه لمعǽار معامل التحدید(
Parameter Stopping Criteria وقف معاییر 

Min_ grad Minimum Gradient Magnitude الحد الأدنى حجم التدرج 
Max _fail Maximum Number of Validation Șالحد الأقصى لعدد التحق 

time Maximum Training Time بȄأقصى وقت التدر 
goal Minimum Performance Value مة الأداءǽالحد الأدنى ق 

epochs Maximum Number of Training Epochs (Iterations) (التكرار) ب عهودȄالحد الأقصى لعدد من التدر 

وǼعد  (ESDP)النموذج  مخرجات على للتدرȄب المستخدمة العصبǽة للشȞǼة المعمارȄة البنǽة حددت
 والتي للمدخلات طǼقة الاولى للشȞǼة المعمارȄة البنǽة .تضمنت لذȞرها المجال یتسع لا عدیدة محاولات

 فتتكون  الطǼقة الخفǽة اما ،)الابتدائي الخزȄن وحجم الداخل الجرȄان حجم عصبون واحد (لتمثیل من تتكون 
 وحجم الامثل الاطلاق  حجم لǽمثلا واحد,  عصبون  على الاخراج طǼقة تحتوȑ  حین في عصبون  15 من

  النهائي. الخزȄن
سیتم ایجاد نتائج التجارب السǼع للسلاسل الزمنǽة المولدة استناداً علي الخوارزمǽات المستخدمة. وتمشي   

مخرجات اذا الالفروض الفرضǽة(اقحام فرض منهجǽة بوȞس وجنȞینز علي اسلوب الشȞǼات یؤثر علي Ȟفاءة 
وȄتم  ARIMAر الذاتي في نموذج یتم تحدید مدخلات الشȞǼة من خلال ازاحة السلسلة بدرجة نموذج الانحدا

  التعوǽض عن الفروق بإزاحة السلسلة بدرجة الفرق ،اما  مخرجات  الشȞǼة  فتمثل السلسلة الحالǽة.
  تكون   (2)لهذه السلسلة بدلالة الفرضǽة  رقم  BP: أن معمارȄة البث العȞسي للخطأ  (1)التجرȁة  - 1

Ǽحجم عینه   ȞAR(1)ان نموذج الانحدار الذاتي من الدرجة الاولي  ARIMA(علماً أن النموذج  Ȟلاتي
بإزاحة السلسلة   ,Zt-1)مفردة. وطǼقة المدخلات: ان عدد العقد في هذه الطǼقة واحد ممثلاً Ǽالمتغیر 80(

عقدة وǼطǼقة واحدة. وطǼقة المخرجات :  10درجة واحدة. والطǼقة الخفǽة : یبلغ عدد العقد في هذه الطǼقة 
  . ,Ztبلغ عدد العقد في هذه الطǼقة عقدة واحدة ممثلة Ǽالمتغیر ی

قید الǼحث و النتائج  BP) تبین مراحل تدرȄب شȞǼة 1) ملحȘ رقم (4ملاحȘ الفصل الثالث رقم (
) تساوGradient ȑ) ودرجة المیل (0,987تساوȐ( Rومن النتائج نجد قǽمة الانحدار . )1التجرȃة(

 Validation(دورات وǼفحص درجة التحقیȘ  1000) من10.( تساوMu   ȑوقǽمةلا دورة 1000) من0.65446(
Cheeks ȑساوǽ (1000     1000من ) بȄم تدرǽوافضل تقیBest training performanceهو ( at 

epoch (1.4383)  حث. 1000منǼة لسلسلة قید الȞǼة الشǽدورات مما یدل علي افضل  
  )(1ئǻة للشȜǺات تجرȁة رقم ) ǻمثل نتائج المعاییر الاحصا37-3جدول(

MAPE RMSE MSE  R 
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وان قǽمة جذر معدل مرȃع  1.5650هو  MAPEیتبین من الجدول ان قǽمة نسǼة المعدل المطلȘ للخطأ    
  هو  مما یدل علي وجودة الشȞǼة قید الǼحث.RMSE 1.199الخطأ  

) تكون 2لهذه السلسلة بدلالة الفرضǽة رقم ( BPأن معمارȄة شȞǼة البث العȞسي للخطأ ): (2التجرȁة  -2
   .)Ǽ)40حجم عینه   ȞAR(1)ان نموذج الانحدار الذاتي من الدرجة الاولي ȞARIMAلاتي( علماً أن النموذج 

   بإزاحة السلسلة درجة واحدة. tZ-1,ان عدد العقد في هذه الطǼقة واحد ممثلاً Ǽالمتغیر  طǺقة المدخلات:
  عقدة وǼطǼقة واحدة.   10: یبلغ عدد العقد في هذه الطǼقة  الطǺقة الخفǻة

  .  tZ,: یبلغ عدد العقد في هذه الطǼقة عقدة واحدة ممثلة Ǽالمتغیر  طǺقة المخرجات
   لتجرȃةا قید الǼحث و النتائج BP) تبین مراحل تدرȄب شȞǼة 2) ملحȘ رقم (4ملاحȘ الفصل الثالث رقم ( 
) 0.035423) تساوȑ (Gradient) ودرجة المیل (97,تساوȐ( Rومن النتائج نجد قǽمة الانحدار ) ـ 2(

 Validationدورة وǼفحص درجة التحقیȘ ( 1000)من 1e-5تساوMu  ) ȑدورة وقǽمة  1000من
Cheeks ȑساوǽ (  1000  1000من ) بȄم تدرǽوافضل تقیBest training performance (

  .دورة  1000من  at epoch (66.2708)هو
  )ǻ ( 2)مثل نتائج المعاییر الاحصائǻة للشȜǺات تجرȁة رقم38-3جدول(

MAPE RMSE MSE R 
6.9830 8.141 66.2708 ,97 

  )Matlabبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد (المصدر من

  وان قǽمة جذر معدل مرȃع  6.9830هو MAPEیتبین من الجدول ان قǽمة نسǼة المعدل المطلȘ للخطأ  
  .مما یدل علي وجودة الشȞǼة قید الǼحث 8.141هو  RMSEالخطأ  

) تكون 2لهذه السلسلة بدلالة الفرضǽة  رقم ( BPأن معمارȄة شȞǼة البث العȞسي للخطأ ):(3التجرȁة -3
  . ȞAR(2)ان نموذج الانحدار الذاتي من الدرجة الثانǽة  ARIMA(علماً أن النموذج  :Ȟلاتي

بإزاحة السلسلة درجتین   tZ-1,و  tZ-1طǼقة المدخلات: ان عدد العقد في هذه الطǼقة واحد ممثلاً Ǽالمتغیر 
  عقدة وǼطǼقة واحدة.   10الطǼقة الخفǽة : یبلغ عدد العقد في هذه الطǼقة 

  tZات : یبلغ عدد العقد في هذه الطǼقة عقدة واحدة ممثلة Ǽالمتغیر طǼقة المخرج 
التجرȁة  قید الǼحث و النتائج BP) تبین مراحل تدرȄب شȞǼة 3) ملحȘ رقم (4ملاحȘ الفصل الثالث رقم (

) من 1.9015) تساوȑ (Gradient) ودرجة المیل (89,تساوȐ( Rومن النتائج نجد قǽمة الانحدار ) ـ3(
) ǽساوValidation Cheeks ȑدورة وǼفحص درجة التحقیȘ ( 1000)من 01,تساوMu  ) ȑوقǽمةدورة 16

  دورة. 1000منat epoch (91.36) ) هو Best training performance(وافضل تقیǽم تدرȄب  1000من518
  )ǻ (3)مثل نتائج المعاییر الاحصائǻة للشȜǺات تجرȁة رقم 39-3جدول(

MAPE RMSE MSE R 
23.5395 9.558 91.36 ,89  

1.5650 1.199 1.4383 0,987 
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وان قǽمة جذر معدل مرȃع 23.5395هو MAPEیتبین من الجدول ان قǽمة نسǼة المعدل المطلȘ للخطأ  
  .  9.558هو RMSEالخطأ  

 )تكون 2لهذه السلسلة بدلالة الفرضǽة رقم ( BPأن معمارȄة شȞǼة البث العȞسي للخطأ ): (4التجرȁة -4
   ȞARIMA(0.0.1)ان النموذج متوسطات متحرȞة من الدرجة الاولي  ARIMAعلماً أن النموذج  :Ȟلاتي

 بإزاحة السلسلة درجة واحدة . tZ-1ان عدد العقد في هذه الطǼقة واحد ممثلاً Ǽالمتغیر  طǺقة المدخلات:
 عقدة وǼطǼقة واحدة.  10یبلغ عدد العقد في هذه الطǼقة  الطǺقة الخفǻة :

  .  tZهذه الطǼقة عقدة واحدة ممثلة Ǽالمتغیر  یبلغ عدد العقد في طǺقة المخرجات :
قید الǼحث و النتائج التجرȃة  BP) تبین مراحل تدرȄب شȞǼة 4) ملحȘ رقم (4ملاحȘ الفصل الثالث رقم (

) 0.0060411) تساوȑ (Gradient) ودرجة المیل (906,تساوȐ( R) ـومن النتائج نجد قǽمة الانحدار 4(

) Validation Cheeksدورة وǼفحص درجة التحقیȘ ( 1000)من 1,تساوMu  ) ȑورة وقǽمةد1000من 
 ȑساوǽ745 ب  1000منȄم تدرǽوافضل تقی)Best training performanceهو ( at epoch (78.6242) 
  دورة . 1000

  )ǽ (4)مثل نتائج المعاییر الاحصائǽة للشȞǼات تجرȃة40-3جدول(
MAPE RMSE MSE R 

8.6187 8.867 78.6242 ,906 
  )Matlabبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد (المصدر من

وان قǽمة جذر معدل مرȃع 1.597هو MAPEیتبین من الجدول ان قǽمة نسǼة المعدل المطلȘ للخطأ  
  . 8.6187هو RMSEالخطأ  

تكون  )2لهذه السلسلة بدلالة الفرضǽة رقم ( BPأن معمارȄة شȞǼة البث العȞسي للخطأ  ):(5التجرȁة  -5
    ȞARIMA(1.1.1)ان نموذج الانحدار الذاتي ومتوسطات متحرȞة ARIMA(علماً أن النموذج  :Ȟلاتي

 بإزاحة السلسلة درجة واحدة   tZ-1ان عدد العقد في هذه الطǼقة واحد ممثلاً Ǽالمتغیر  طǺقة المدخلات:
 عقدة وǼطǼقة واحدة.  10: یبلغ عدد العقد في هذه الطǼقة  الطǺقة الخفǻة

 .tZ: یبلغ عدد العقد في هذه الطǼقة عقدة واحدة ممثلة Ǽالمتغیر  المخرجاتطǺقة 
 قید الǼحث و النتائج BP) أدناه تبین مراحل تدرȄب شȞǼة 5) ملحȘ رقم (4ملاحȘ الفصل الثالث رقم (

) تساوGradient ȑ) ودرجة المیل (96,تساوȐ( Rمن النتائج نجد قǽمة الانحدار ) ـو5التجرȁة (
دورة وǼفحص درجة التحقیȘ  1000)من 0010,تساوȑ (  Muدورة وقǽمة1000) من 0.00042097(
)Validation Cheeks ȑساوǽ (1000 1000من ) بȄم تدرǽوافضل تقیBest training 

performance هو ( at epoch (1.205)  دورة. 1000من  
  )ǽ (5)مثل نتائج المعاییر الاحصائǽة للشȞǼات تجرȃة رقم 41-3جدول(
MAPE RMSE MSE R 

0.9692 1.0977  1.205 ,96 

  )Matlabبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد (المصدر من
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  وان قǽمة جذر معدل مرȃع  0.9692هو MAPEیتبین من الجدول ان قǽمة نسǼة المعدل المطلȘ للخطأ  
  .1.0977هو RMSEالخطأ  

) تكون 2لهذه السلسلة بدلالة الفرضǽة  رقم ( BPأن معمارȄة شȞǼة البث العȞسي للخطأ ): (6التجرȁة -6
   Ȟ 12ARIMA(0.1.1) (0.1.1)ان نموذج الانحدار الذاتي موسمي  ARIMAعلماً أن النموذج  :Ȟلاتي

  tZ ,1-tZ-12,عقد ممثلة Ǽالمتغیرات 2طǼقة المدخلات: ان عدد العقد في هذه الطǼقة یبلغ 
 عقدة وǼطǼقة واحدة.  10ة الطǼقة الخفǽة : یبلغ عدد العقد في هذه الطǼق

  .  tZطǼقة المخرجات : یبلغ عدد العقد في هذه الطǼقة عقدة واحدة ممثلة Ǽالمتغیر 
  قید الǼحث و النتائج التجرȃة  BP) تبین مراحل تدرȄب شȞǼة 6) ملحȘ رقم (4ملاحȘ الفصل الثالث رقم (

) 3.8552e-07) تساوGradient) ȑ() ودرجة المیل 89,تساوȐ( Rومن النتائج نجد قǽمة الانحدارـ )6( 
 Validationدورة وǼفحص درجة التحقیȘ ( 1000)من 1e-07تساوMu  ) ȑدورة وقǽمة 1000  من 

Cheeks ȑساوǽ (1000  1000من ) بȄم تدرǽوافضل تقیBest training performance هو ( at 
epoch (0.02225  دورة . 1000من  

  )6صائǽة للشȞǼات تجرȃة رقم() ǽمثل نتائج المعاییر الاح42-3جدول(
MAPE RMSE MSE R 

0.0681 0.1491  0.02225  ,89 
  )Matlabبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد (المصدر من

  وان قǽمة جذر معدل مرȃع  0.0681هو MAPEیتبین من الجدول ان قǽمة نسǼة المعدل المطلȘ للخطأ  
  .0.1491هو  RMSEالخطأ  

) تكون 2لهذه السلسلة بدلالة الفرضǽة  رقم ( BPأن معمارȄة شȞǼة البث العȞسي للخطأ  ):(7التجرȁة  -7
یتǼع   ȞAR (0.0.1)ان نموذج الانحدار الذاتي من الدرجة الاولي  ARIMA(علماً أن النموذج   :Ȟلاتي

  ).nonlinearبǽانات غیر خطǽة(
 درجة واحدة.بإزاحة السلسلة  tZ-1,لمتغیراتعقد ممثلة Ǽا 2ان عدد العقد في هذه الطǼقة  طǺقة المدخلات:
 عقدة وǼطǼقة واحدة.  25یبلغ عدد العقد في هذه الطǼقة  الطǺقة الخفǻة :
  .  tZ: یبلغ عدد العقد في هذه الطǼقة عقدة واحدة ممثلة Ǽالمتغیر  طǺقة المخرجات

 قید الǼحث و النتائج BP) أدناه تبین مراحل تدرȄب شȞǼة 7) ملحȘ رقم (4ملاحȘ الفصل الثالث رقم (
) تساوGradient ȑ) ودرجة المیل (90707,تساوȐ( Rومن النتائج نجد قǽمة الانحدار ):7التجرȁة (

 Cheeksدورة وǼفحص درجة التحقیȘ ( 1000)من 0.1تساوȑ (  Muدورة وقǽمة1000) من 0,71168(
Validation ȑساوǽ(1000  1000من ) بȄم تدرǽوافضل تقیBest training performance هو ( at 

epoch (5.2593)  دورة . 1000من  
  )ǻ (7)مثل نتائج المعاییر الاحصائǻة للشȜǺات تجرȁة رقم 43-3جدول(
MAPE RMSE MSE R 
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43.8291 2.293  5.2593 ),907  
  )Matlabبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد (المصدر من

  وان قǽمة جذر معدل مرȃع  43.8291هو MAPEیتبین من الجدول ان قǽمة نسǼة المعدل المطلȘ للخطأ  
  .2.293هو  RMSEالخطأ  

  نتائج أسلوب الشȜǺات العصبǻة الاصطناعǻة: 
من اهم النتائج التي توصل إلیها اسلوب الشȞǼات العصبǽة من الثمانǽة سلاسل مولدة Ǽأسلوب المحاكاة     

  ییر نتائج أسلوب الشȞǼات العصبǽة .واستناداً علي المعاییر الاحصائǽة للخطأ Ȟما موضح. جدول معا
  ) نتائج أسلوب الشȜǺات العصبǻة الاصطناعǻة المعدلة44-3جدول(

Criteria  
Models   

  م
RMSE MAPE  
0.1491  0.0681 ARIMA(0.1.1)(0,1,1)12 Seasonal ,n=80 1 
1.0977  0.9692 ARIMA(1,1.1) With 0,6 =  ϴ ߪ و௘ଶ  =1   ,n=80 2 
1.199 0.5650 AR(1) With ϕ=0,9 , ߪ௘ଶ = 1, n= 80 3 
8.141 6.9830  AR(1) With  ϕ  =0,9 ௘ଶߪ و  = 10, n=40 4 
8.867 8.6187 MA (1) With ϕ =0,5 ,ϴ=0.4. ߪ௘ଶ = 10   ,n=120 5 
9.558 23.5395 AR(2) With=0,3, ߪ௘ଶ = 10 2, ϕ0,6=1ϕ    ,n=120 6 
2.293 43.8291  AR(1) nonlinear with ߪ௘ଶ = 25, n=120 7 

) 6من الجدول یتبن أفضل نموذج الذǽ ȑحقȘ أقل خطأ ممȞن علي التوالي نموذج التجرȃة رقم (
Seasonal  12ARIMA(0.1.1)(0,1,1) ) ة رقمȃ5,تلیها نموذج التجر (ARIMA(1,1.1) Ȍالنموذج المختل

. Ȟما تبین أن 10تǼاینها  MA (1) و )Ǽ40حجم عینه ( AR(1) ) ,ثم النموذج1و نموذج التجرȃة رقم (
ذو  AR(1) Withأسلوب الشȞǼات العصبǽة لا ǽشترȋ حجم معین من البǽانات حیث ظهر ذلك في النموذج  

), مما یثبت 25مفردة وȞذلك معالجة نموذج ذو السلوك غیر الخطي والبǽانات الملوثة بتǼاین (40)حجم العینة(
ر الخطǽة والنماذج ذات البǽانات أقل من عدم قدرة  اسلوب بوȞس وجنȞینز علي معالجة البǽانات غی

  مفردة  .50)(
  )تمثیل الرسم البǻاني  لسلوك الخطأ حسب معǻار معدل الخطأ المطلȖ في الشȜǺات16-3الشȜل (
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  مقارنة نتائج منهجǻة بوȜس وجنȜینز والشȜǺات العصبǻة الاصطناعǻة: 3-4

أهم النتائج التي تم التوصل ألیها من السلاسل المقترحة بواسطة الاسلوȃین بوȞس وجنȞنیز والشȞǼات    
  :العصبǽة الاصطناعǽة استناداً علي معایر متوسȌ الخطأ المطلȘ الجذر الترǽȃعي لمرȃع الخطأ

  لة) نتائج منهجǽة بوȞس وجنȞینز وأسلوب الشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة المعد45-3جدول(
 

RMSE MAPE  
Models Index ANN BJ ANN BJ  

1.199  .9674 0.5650  8.159  AR(1) With ϕ=0,9 , ߪ௘ଶ = 1, n= 80 1 
8.141  140.378 6.9830  5.1778  AR(1) With  ϕ  =0,9 ௘ଶߪ و  = 10, n=40 2 
9.558  1.029 23.5395  21.553  AR(2) With=0,3, ߪ௘ଶ = 10 2, ϕ0,6=1ϕ    ,n=120 3 
8.867  3.2615 8.6187  8.377  MA (1) With ϕ =0,5 ,ϴ=0.4. ߪ௘ଶ = 10   ,n=120 4 
1.0977  4.8842 0.9692  8.709  ARIMA(1,1.1) With 0,6 =  ϴ ߪ و௘ଶ  =1   ,n=80 5 
0.1491  4. 8395 0.0681  9.453  ARIMA(0.1.1)(0,1,1)12 Seasonal ,n=80 6 
2.293  442.764 43.8291  255.674  AR(1) nonlinear with ߪ௘ଶ = 25, n=120 7 

  )تمثیل الرسم البǻاني لسلوك الخطأ حسب معǻار معدل الخطأ المطلȖ للأسلوȁین:17-3الشȜل (

من الجدول والشȞل لمعǽارȑ متوسȌ الخطأ المطلȘ الجذر الترǽȃعي لمرȃع الخطأ أن اسلوب الشȞǼات 
في خمس نماذج من سǼع نماذج أȑ في معظم السلاسل  جنȞنیز-العصبǽة متفوق علي أسلوب بوȞس 

  من الدرجة جنȞنیز تفوق في نموذج واحد فقȌ هو نموذج الانحدار الذاتي -الزمنǽة المولدة بینما  بوȞس
) في حین Ȟانت النتائج متقارȃة في الاسلوȃین في نموذج المتوسطات 3نموذج التجرȃة ( AR(2) الثانǽة

  . MA(1)المتحرȞة 
بینما أسلوب بوȞس  %71.4نا ǽمȞن القول Ǽأن اسلوب الشȞǼات العصبǽة متفوق بنسǼة ومن ه  

في جمǽع تجارب المحاكاة لسلاسل الزمنǽة السǼع.  3بوȞس وجنȞینز عدد مفردات السلسلة   .14%وجنȞینز
ز مما ǽشیر الي أفضلǽة اسلوب الشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة. Ȟما نلاحȎ عدم قدرة أسلوب بوȞس جنȞنی

في معالجة النماذج غیر الخطǽة (البǽانات الملوثة) حیث تمت معالجتها في اسلوب الشȞǼات العصبǽة من 
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) مفردة 40خلال خاصǽة التعلǽم والتدرȄب والتكیف ذاتǽاً مع أȑ نموذج ,وȞذلك فشله في السلاسل الزمنǽة (
  ردة .)مف50ذلك Ǽسبب فرضǽة منهجǽة أكبر من ( AR(1)نموذج الانحدار الذاتي 

  
  
  
  

 

  تمهید1-4 
  .الدراسة بǻانات  2-4
 صائي للبǻاناتحالا تحلیل  3-4
  نزیجنȜو  بوȜس منهجǻة بتطبیȖ لبǻاناتا تحلیل  4-4
  الاصطناعǻة العصبǻة الشȜǺات بتطبیȖ نماذج لبǻاناتاتحلیل   5-4
  النتائج  مقارنة  6-4

  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  



97 
 

  
  

 الراǺع الفصل
  التطبǻقي الجانب

 تمهید 4-1
الفصل وصف وتحلیل بǽانات الدراسة المتمثلة في السلسلة الزمنǽة لتلامیذ الصف الأول أساس  هذا یتضمن    

) و السلسلة الزمنǽة لسȞان و ولاǽة Input Data ) سلسلة المدخلات (2015-1965بولاǽة الخرطوم في الفترة (
) حیث یتم  Target Dataسنوات) سلسلة الهدف (6الخرطوم في الفئة العمرȄة لتلامیذ الصف الأول أساس سن (

Șس نماذج تطبیȞینز بوȞات ونماذج وجنȞǼة الشǽأسلوب المحاكاة حسب السلسلة  العصبǼ ة المولدةǽالاصطناع
عداد  Ǽمستقبل التنبؤ في ودقتها قدرتها مدȑ علي للوقوف المذȞورة هذه النماذج تطبیȘ یتم محل الدراسة وسوف

  . للتطبیȘ الأصلح هي وما المستخدمة النماذج بین المقارنة ومعرفة أوجه التلامیذ الذین یلتحقون Ǽالصف الأول 
  بǻانات الدراسة :   4-2
) تم الحصول علیها 2015-1965) سنة مأخوذة من (51هي عǼارة عن سلسلة زمنǽة سنوǽة یبلغ طولها (    

من وزارة الترǽȃة والتعلǽم ولاǽة الخرطوم الإدارة العامة للتخطȌǽ الاستراتیجي والمعلومات لغرض الǼحث ملحȘ رقم 
ة الأساس وهي تعبیر ضمن مرحلة التعلǽم ) تمثل البǽانات عدد التلامیذ المقبولین Ǽالصف الأول Ǽمرحل1(

) سنوات وȄتم القبول لها حتي عام 8الأساسي Ǽالسودان وهي تلي مرحلة التعلǽم قبل المدرسي عدد سنواتها (
حتي الآن Ǽعد السلم التعلǽمي الجدید اصǼح التعلǽم  1990) سنوات ومن عام 7م من السȞان في سن (1989
) سنوات. تم اختǽار الحدود المȞانǽة الدراسة ولاǽة الخرطوم 6السȞان في سن ()اصǼح القبول من 3-8-2العام  (

لأنها تعتبر العاصمة القومǽة وȃها العدد الأكبر من السȞان نسب لتوافد السȞان من الأقالǽم .لذا Ȟان لابد من 
العام لمرحلة الاساس  الاهتمام Ǽمعرفة الإسقاطات والتنبؤ Ǽمستقبل عدد التلامیذ الذین یدخلون المدارس في Ȟل

مرحلة ثانوǽة ) یتم علي إثرها تحدید  –مرحلة أساس  –التي تعتبر أهم مراحل التعلǽم العام (قبل مدرسي 
الاحتǽاجات من المدارس ,الفصول  ,المعلمین ,الأدوات المدرسǽة (الإجلاس والكتب والوسائل التعلǽمǽة ) وغیرها 

 ǽة .  من احتǽاجات العملǽة التعلǽمǽة التعلم
   الدراسة: بǻانات وصف

  لبǽانات أعداد تلامیذ الصف الاول أساس: الوصفǽة المقایǽس Ǽعض ) یوضح1-4جدول (
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  ).E-views(المصدر : من إعداد الǼاحث برنامج  

  37504معǽارǼ  ȑانحراف  64727متوسȌ التلامیذ وان تلمیذ13471 عدد  تلمیذاً واقل 132128 أعلي عدد تلامیذ 

  التحلیل لأنها تظهر الملامح في أساسǽة خطوة وهي للمشاهدات البǽاني التوقǽع تم الزمنǽة السلاسل تحلیل ولغرض
  الشاذة.  أو البǽانات الموسمǽة والتغیرات العام الاتجاه مثل للبǽانات الوصفǽة

  م2015 - 1965 من ) یوضح عداد تلامیذ الصف الاول أساس في سنوات الدراسة الفترة1-4الشȜل (

  
  E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من المصدر

من الرسم البǽاني یتضح أن السلسلة غیر مستقرة یوجد بها اتجاه عام تزایدȑ  وǽلاحȎ وجود Ǽعض التذبذǼات ألا 
  أنها لا تظهر أȑ تغیرات دورȄة أو موسمǽة منتظمة ولا توجد قǽم شاذة ومتطرفة.

 )PACFالجزئي( الذاتي ) والارتǼاACFȋالذات( السلسلة نقوم بإیجاد دالتي الارتǼاȋ مدȑ عدم استقرار للتأكد من
  . السȞون  من للتأكد Ǽ Q. Box LjungاختǼار الاستعانة تم Ȟما

ِ 3-4الجدول (   ) قبل سȞون السلسلة محل الدراسةPACF) و(ACF)یوضح دالتي (
  

  
  
  
  

  
  
  

  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من (المصدر 

أن قǽم معاملات PACF و Ǽ ACFالدالتین الخاصة والإشȞال الارتǼاطات معاملات جدول خلال تلاحȎ من   
و . معنوǽة حدȑ الثقة . وأن معظمها خارج المعاملات Ǽعض تقع حیث مǼاشرة الصفر نحو تنحدر الدالتین لا
 للصفر مساواتها عدم الذاتي أȑ الارتǼاȋ معاملات معنوǽة إلي تشیر المصاحǼة المعنوǽة والقǽمةQ قǽم اختǼار

لأعداد التلامیذ . ولاستقرار السلسلة توجد عدة اختǼارات في  الممثلة السلسلة استقرار عدم ذلك من ونستنتج.
  . المستوȑ التطبǽقي یتم الترȞیز علي احدهما هو جذر الوحدة
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ِ  معǽار دȞǽي فلولر ):Unit Root TestsاختǺار جذر الوحدة ( )Augmented Dickey-Fullerوهو من ( 
أكثر الاختǼارات استخداماً في الحǽاة العملǽة فهو یرȞز علي وجود ارتǼاȋ ذاتي بین المتغیرات وȄرتكز علي أن 

  فرضǽة ان حدود الخطأ لست مرتǼطة جوهرȄاً واسقاȋ الفرض یؤدȑ لوجود مشȞلة الارتǼاȋ الذاتي.
  )tZفي المستوȑ  السلسلة () Fuller-Augmented Dickey)یوضح اختǼار جذر الوحدة معǽار دȞǽي فلولر (4-4الجدول (

      ADF Test Statistic 0.,872530  1%   Critical Value* 
5%   Critical Value 
10% Critical Value 

-3.5653 
-2.9202 
-2.5977 

  E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من المصدر

  ) مما یدل علي عدم استقرار السلسلة. 2,9202( %5) اقل من 872530,نلاحȎ ان قǽمة معǽار دȞǽي فلولر(
  حتي یتم استقرار السلسلة یجب اخذ الفروق في اختǼار جذر الوحدة معǽار دȞǽي فلولر للوصول لاستقرار ,إذا 

  لم تستقر السلسلة نأخذ الفرق الثاني وهȞذا حتي تستقر السلسلة . 
  )tZللبǽانات السلسلة ( )1d)یوضح اختǼار جذر الوحدة معǽار دȞǽي فلولر   عند الفرق الاول (4-5الجدول (

ADF Test Statistic -5.0525301%   Critical Value* -3.5713 
  5%   Critical Value -2.9228 

  10% Critical Value -2.5990 

  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من (المصدر

) مما یدل علي استقرار السلسلة . Ȟما 2,9228( %5) اكبر من 5.052530نلاحȎ ان قǽمة معǽار دȞǽي فلولر(
  :)1dالزمنǽة Ǽعد أخذ الفرق الأول ( للسلسلة البǽاني یوضح سȞون  أن الرسم

  )1dالزمنǻة Ǻعد أخذ الفرق الأول ( للسلسلة سȜون یوضح  )4-2لشȜل (ا
  
  
  
  

  Spss)21برنامج(  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من المصدر

  التحلیل الإحصائي للبǻانات: 4-3
  Ǽاستخدام  :) Time Domainسیتم التحلیل الاحصائي من خلال اتجاه الزمن(     

 )Box- Jenkins MethodsجنȞینز ( –نماذج بوȞس  .1
 )Methods Artificial Neural NetworksالشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة (نماذج  .2
)من خلال نماذج 3في هذه المرحلة یتم تقدیر معلمات النموذج الافضل للسلاسل الزمنǽة الأصلǽة ملحȘ رقم (  

 في تعتمد ةعدید اختǼارات التنبؤǽة هنالك النتائج بوȞس وجنȞینز والشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة  ولاختǼارات دقة
  Ȟما ذȞر في الفصل الثالث. بها المتنǼأ النماذج تقǽم

 تحلیل البǻانات بتطبیȖ منهجǻة بوȜس وجنȜینز التقلیدǻة:4-4
  یتم تحلیل نماذج بوȞس وجنȞینز Ǽعد سȞون السلسلة Ȟما ورد في الاطار النظرȑ في أرȃع مراحل:   
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 :   -: التعرف مرحلةأولاً
 ) Ǽعد التأكد منPACFالجزئي( الذاتي ) والارتǼاACFȋالذات( الارتǼاȋ دراسة دالتي المرحلة هذه في یتم سوف   

). q,pالدراسة من ثم تحدید رتǼة النموذج ( لبǽانات الملائم النموذج علي نوع ،للتعرف السلسلة سȞون  و استقرار
 ومن ثم تمت واعادة   xt–xt =wt-1الأول اخذ الفرق  تم مستقرة Ȟما ذȞر سلسلة إلي السلسلة تحوȄل اجل ومن

  الجدول أدناه: في ) Ȟماq,pلتحدید رتǼة النموذج (  ACFو  PACFواختǼار  Qحساب
ِ  )یوضح دالتي4-6الجدول ( )ACF(  و)PACFو (Q  )عد الفرق الاولǼ1d(  

  
   
  

  
  

  
  

Ȏمعاملات جدول خلال من نلاح ȋاǼال الخاصة الجزئي الذاتي و الذاتي الارتȞحسابها تم والتي نبدالتی والإش 
قǽمة اختǼار  أن Ȟما الصفر نحو تنحدر الجزئي والذاتي الذاتي الارتǼاȋ معاملات أن الأول نجد الفرق  اخذ Ǽعد
Q مةǽة والقǽة المعنوǼة عدم إلي تشیر المصاحǽعد السلسلة استقرار ذلك من ونستنتج ,المعاملات معنوǼ اخذ 

 أن الدالتین نجد سلوك مقارنة تتم للبǽانات الملائم النموذج نوع ولتحدید ACF و PACF الشȞلین في. الأول الفرق 
 ARMA(1,1,0) ,ARMA(2.1.0)ومن الرسم تم ترشǽح النماذج P .الزمنǽة الفجوة Ǽعد تقطع دالتین

,ARMA(1.1.1)   :ةǼار الرتǼاستخدام معاییر اختǼو ِ)AIC( )وSBC. ة المعاملاتǽومعنو (  
  ARMA(1,1,0)النموذج -1أولاً: ومعنوǻة المعاملات النماذج :ـ

  
  
  
  
  

  
  )0.0000هو ( AR(1)لاحȎ من النموذج معنوǽة معامل النموذج ن
  ARMA(2,1,0)النموذج - 2
 
  
  
  

  



101 
 

  )0.0007هو ( AR(2)نلاحȎ من النموذج معنوǽة معامل النموذج 
  ARMA(1,1,1)النموذج -3
  
  
  
  

  
  

  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من (المصدر

  )0.9449هو ( MA(1)نلاحȎ من النموذج عدم معنوǽة معامل النموذج 
: معاییر اختǼار الرتǼة:   BIC)و SBC:( AIC : AKAIKE INFORMATION CRITERION) D’ AKAIKE (Akaike)) و(AIC(ِ ثانǽاً

:BAYESIEN INFORMATION CRITERION) SCHWARTZ) سǽمقایȞ ارǽار یتم حیث المناسب النموذج لاختǽاخت 
   :حسابهما Ȟالآتي یتم حیث (SBC)و (AIC)ل قǽم أقل له الذȑ النموذج

AIC = Tln(∑ eଶ୧) + 2n       و 
    SBC = Tln( ∑ eଶ୧) + nln(T)  

  البواقي. الىe و المقدرة المعالم عدد إلى nو المستخدمة المشاهدات عدد إلى Tتشیر          
  :الافضل في اسلوب بوȞس وجنȞینز التقلیدȑ) یوضح النموذج 7-4جدول (

MSE SBC AIC المرشح النموذج نوع 
1.28 21.618 17.798 ARMA(1,1,0) 
1.66 23.528 17.932 ARMA(2,1,0) 
1.65 23.759 17.969 ARMA(1,1,1) 

ِ  ARMA(1,1,0)من الجدول نلاحȎ أن النموذج  Ȟذلك  )SBC) و (AICذو معلمة معنوǽة وأقل قǽمة للمعǽارȄن (
  . ARIMA( 1,1,0هو  ( الملائم النموذج المقترح فان ) وعلǽهMSEأقل مرȃعات خطأ (

 :   مرحلة تقدیر النموذج : ثانǻاً
یتم في هذه المرحلة تقدیر معلمات النموذج الملائم  الذȑ تم ترشǽحه في مرحلة تعرȄف وتشخǽص النموذج .     

  . ARIMA( 1,1,0) النموذج المقترح هو
  
  
  
  
  
  
  والقǽمة الاحتمالǽة  tتبین من الجدول أعلاه أن قǽمة معلمة النموذج المقدر معنوǽة وذلك استناداً علي قǽمة   



102 
 

  النموذج  ) وعلǽه Fومعنوǽة النموذج الكلي استناداً علي معنوǽة ( 5%المصاحǼة تحت مستوȑ معنوǽة أقل من 
  مرحلة الفحص هو :الرȄاضي الذǽ ȑستفاد منه في مرحلة التنبؤ Ǽعد التأكد في 

ZT෢  =  454.421493 + 1.024213497*ZT(-1) 

  ثالثاً: مرحلة الفحص والتدقیȖ:ـ
 خلال وذلك من , الساǼقة المرحلة في تقدیره تم الذȑ النموذج ملاءمة مدǼ ȑاختǼار نقوم المرحلة هذه في     

النموذج وهي:                   الخاصة Ǽمشاكل القǽاس التي تظهر في  الإحصائǽة الاختǼارات Ǽعض استخدام
-ǽ :RمȞن تحدید الارتǼاȋ الخطي Ǽالنظر للنموذج  أعلاه لقǽمتي(مشȜلة الارتǺاȉ الخطي في النموذج- 1

squared)و (Adjusted R-squared) مة أقل منǽان القȞ م 50%) إذاǽأن  الق Ȏخطي ,نلاح ȋاǼیوجد ارت(
 مما یدل علي عدم وجود الارتǼاȋ الخطي.  0,50<0,998

) ونجده في النموذج Durbin-Watson stat: یتم الكشف عنه ǼاختǼار( مشȜلة الارتǺاȉ الذاتي  للبواقي-2
 ȑساوǽ قترب من ( 2.002969المقدرǽ الذاتي 2هو ȋاǼمما یدل علي عدم وجود ارت ( 

 بواقي) یوضح الارتǺاȉ الذاتي والذاتي الجزائي لل3-4الشȜل (

 
Ǽالإضافة لذالك من الرسم تبین من فحص البواقي لقم معاملات دالتي تǼاȋ الذاتي والجزئي Ǽانها غیر معنوǽة وتقع 

)غیر معنوȑ هذا ǽقودنا الي لقبول فرض العدم Qداخل حدود الثقة، Ȟما أن القǽمة الاحتمالǽة المصاحǼة لاختǼار(
أȑ أن معاملات الارتǼاȋ الذاتي للبواقي تساوȑ  صفر وغیر  الذȑ ینص علي استقلالǽة المتغیرات العشوائǽة

  معنوǽة مما  یدل علي ان النموذج المقدر مناسب وهو الافضل.
 : یتم الكشف عنه في النموذج  المقدر بثلاث طرق وهي :مشȜلة اختلاف تǺاین الخطأ-3
): الذȑ ینص علي أن معنوǽة المعالم في نموذج مرȃعات الخطأ إذا Ȟانت  Park test( اختǺار Ǻارك الموسع-أ

  هذا یدل علي ثǼات التǼاین.  0,05أكبر من 
  ) یوضح نموذج مرȃعات الخطاً (اختǼار Ǽارك)8-4الجدول (

Dependent Variable: E*E 

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.   

C 647477.9 6242858. 0.103715 0.9178 
ZT(-1) 144.6711 85.49634 1.692132 0.0971 

  هذا یدل علي ثǼات التǼاین . 0,05من الجدول نلاحȎ ان معنوǽة المعالم في نموذج مرȃع الخطأ أكبر من 
  تحسب  White test)وهي قǽمة Obs- Squared: ینص علي انه یتم حساب (White _ اختǺار وایتب 
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  هذا یدل علي ثǼات التǼاین. 0,05أكبر من  Obsإذا Ȟانت قǽمة  Ǽ2Rضرب عدد المشاهدات في 
  ) یوضح (اختǼار وایت)9-4الجدول (

White Heteroskedasticity Test: 

F-statistic 1.412784     Probability 0.253613 
Obs*R-squared 2.835460     Probability 0.242263 

  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من (المصدر

  هذا یدل علي ثǼات التǼاین. 0,05أكبر 2.835460 في نموذج من Obsمن الجدول نلاحȎ ان 
ینص  علي انه یتم حساب   ARCH : Auto Regression Conditional Hetero-Scedasticity  : اختǺار ارشج
)Squared -Obs مةǽوهي ق(ARCH test  ضرب عدد المشاهدات فيǼ 2تحسبR  مةǽانت قȞ إذاObs  أكبر

  .68هذا یدل علي ثǼات التǼاین  ) 0,05من
  ) یوضح (اختǼار ارش)10-4الجدول (

ARCH Test: 
F-statistic 0.097591     Probability 0.756122 
Obs*R-squared 0.101533     Probability 0.749998 

  )E-viewsبرنامج  Ǽاستخدام الǼاحث إعداد من (المصدر

هذا یدل علي ثǼات التǼاین Ǽعد هذه  0,05أكبر  0.101533في نموذج من Obsمن الجدول  نلاحȎ ان 
تقدیره    تم الذȑ النموذج ملاءمة مدǼ ȑاختǼار نقوم المرحلة هذه الاختǼارات ولتأكد من دقة النموذج المختار ، في

 لمعاملات الارتǼاQ ljung box ȋ اختǼار  مثل الإحصائǽة ختǼاراتالا Ǽعض استخدام خلال وذلك من وللتأكد 
) وجذر معدل MAPE) نسǼة المعدل المطلȘ للخطأ (MSE)معدل ترǽȃع الخطأ(11-4للبواقي جدول ( الذاتي

  ) للمقارنةRMSEترǽȃع الخطأ(

Model 
Model Fit statistics Ljung-Box Q(18) 

R-squared MSE RMSE MAPE MAE Statistic DF Sig. 

 Model_1 .998 1.28 1.133 0.49 193.12 16.08 17 .518- الخرطوم بولاǻة أساس الاول الصف تلامیذ عدد

) RMSEتقرǼȄاً وجذر معدل ترǽȃع الخطأǽ (.49 )ساوMAPE ȑمن الجدول یتبین أن قǽمة المعدل المطلȘ للخطأ( 
 ȑساوǽ1,133 . ًاǼȄتقر ARIMA(1.1.0) .  
 :    Forecasting :التنبؤ:راǺعاً

هي المرحلة الاخیر Ǽعد مرحلة الفحص والتشخǽص وهي تعتبر أهم مرحلة في التحلیل وهي تعتبر هدف التحلیل 
Șه وفǼ أǼالنموذج  الجدول التالي یوضح عدد التلامیذ المتن ARIMA(1,1,0) 2025الي  2016في الفترة من .  

   بها مع حدȏ الثقة المتنǺأ السلسلة مع قǻم لتلامیذ الصف الاول اساس  الفعلǻة )یوضح القǻم4-4في الشȜل (

                                                        
 ) مشاكل الاقتصاد القياسيview-Eطارق محمد الرشيد وسامية حسن محمود، سلسلة الاقتصاد القياسي التطبيقي باستخدام برنامج ( 68 68
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  بها مع حدȏ الثقة المتنǺأ السلسلة مع قǻم لتلامیذ الصف الاول اساس  الفعلǻة )یوضح القǻم12-4الجدول (

  

السلسلة  لعدد التلامیذ في الصف الاول أساس وȃین الفعلǽة السلسلة بین الكبیر التقارب أعلاه الشȞلین من یتضح
  للظاهرة تمثیله في المقترح Ȟفاءة النموذج یثبت وهذا إلǽه التوصل تم الذȑ المقترح النموذج خلال من بها المتنǼأ

 التنبؤ في الشروȞ ȋافة استوفي والذȑ المقدر تطبیȘ النموذج تم لذا , للتنبؤات حساǼه في وǼالتالي المدروسة
 Theilالدراسة وللتأكید من Ȟفاءة النموذج ودقة التنبؤات استخدم الǼاحث متطاǼقة یثیل ( محل السلسلة Ǽمستقبل

Inequality Coefficient قة ثیل أكبر منǼمة متطاǽانت قȞ قة إذاǽالتي تنصف علي أن التنبؤات تكون دق (
 . ) والعȞس وȃنظر الي  الجدول التالي : 005,(

  ) یوضح نتائج متطاǺقة ثیل13-4جدول رقم(

  
) ȎنلاحTheil Inequality Coefficient ȑالنموذج یتم لذا005, اكبر من 0.042918  ) تساو Șتطبی 

 الدراسة محل السلسلة Ǽمستقبل التنبؤ في الشروȞ ȋافة استوفي والذȑ المقدر
  العصبǻة الاصطناعǻة التقلیدǻة: الشȜǺات نماذج تحلیل 4-5
الاصطناعǽة للسلاسل الزمنǽة الاصلǽة استناداً علي منهجǽة بوȞس  العصبǽة الشȞǼات یتم تحدید مدخلات     

وجنȞینز "من خلال دالتي الارتǼاȋ الذاتي والذاتي الجزئي ونموذج الانحدار الذاتي Ǽالتحدید" وǼحسب 
 النماذج أȑ عدد عقد المدخلات تكون واحدة وتحدید هذه tX-1ة ممثلة Ǽالمتغیر ) فإن مدخلات الش2ȞǼالفرضǽة(

 : -الآتي في تمثیلها إجراءات ǽمȞن عدة خلال من
  -الشȜǺة): نوع( العصبǻة الشȜǺات نماذج وȁناء اختǺار :أولاً 
التي  BP( Back Propagation Algorithmأسلوب البث العȞسي للخطأ متعدد الطǼقات ( استخدام تم    

.  الشȞǼات لبǽانات الدراسة Ǽالسلاسل الزمنǽة لبناء نماذج في التنبؤ تستخدم تعد من افضل وأشهر الأسالیب التي
 القǽم مستوȐ  على ȞǼثیر أسهل معقدة لكنها تبدو قد والتي  استخداماً  العصبǽة الشȞǼات أكثر من الشȞǼة هذه تعد

 أن حیث, بإشراف التي تتعلم الشȞǼات من الخطǽة وهي غیر المسائل مع التعامل على القدرة ولها والبرمجة
   هدف

Modified: 2016  2020 forecast (f= actual )ztf 
 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 

Forecast 133457135462137282139178 141051142937144824146715 148610 150509 

UCL 136895139499142097144572 146997149379151728154053 156357 158644 

LCL 130019131425132467133785 135104136496137919139378 140864 142375 
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  مع المطلوب. إخراج الشȞǼة الحقǽقي Ǽمقارنة وذلك (Weights)الأوزان تعدیل من خلال الخطأ تقلیل هو الشȞǼة
:  :- الشȜǺة) معمارȂة الشȜǺة (بنǻة ثانǻاً

(المدخلات ، المخفǽة والمخرجات ) متراǼطة فǽما بینها برواȌǼ وأوزان .و تتكون الشȞǼة من ثلاث طǼقات    
) للوصول الي زȄادة Ȟفاءة المخرجات تم تحدید ثلاث MSEتحدد المفاضلة بینهما بواسطة معدل مرȃع الخطأ (

لتجارب ) للوصول  العدد الانسب الذȑ یتم اعتماده من خلال ا20 , 15 ,10أعدد من العقدة في الطǼقة الخفǽة(
. وتم تحدید المدخلات بناءاً علي الفرضǽة القائلة أن مدخلات الشȞǼة  تمثل السلسلة الزمنǽة Ǽعد ازاحة السلسلة 

ثم التعوǽض عن الفروق بإزاحة السلسلة بدرجة الفرق اما   ARIMAبدرجة نموذج الانحدار الذاتي في نموذج 
  :من المراحل  Ǽعدد العصبǽة الشȞǼة بناء عملǽة مرت مخرجات  الشȞǼة   فتمثل السلسلة الزمنǽة الحالǽة. 

 وتجزئها )3البǽانات ملحȘ رقم( جمع في تتمثل عملیتین علي المرحلة هذه تشتمل البǻانات: واعداد تجمǻع-1
 input على فȞرة عرض البǽانات التدرȄبǽة أمام الشȞǼة على هیئة زوج من الأشȞال وهما المدخل Ǽصورة عشوائǽة

 صلاحǽة و اختǼار ( Training set) التدرȄب هي مجموعة ثلاثة إلي التجرȄبǽة مقسمة للمراحل targetو 
 التجزئة من جلال عملǽة وتمت (Test set) ) و مجموعة الاختǼار (Validation setمجموعة التحقیȘ الشȞǼة

 لتدرȄب موعة الاولىهذه الإعدادات، تم تقسǽم ناقلات المدخلات وناقلات الهدف ǼشȞل عشوائي تستخدم المج
 اداء اقل ) بینما تستخدم الثانǽة  لتحقیMSE)Șالخطأ مرȃع لمعدل قǽمة اقل الى الوصول غایتها ان اذ الشȞǼة
  لتدرȄب  التوافȘ الادائي من التأكد لغرض فتستخدم الثالثة اما للشȞǼة

) لمرحلة تدرȄب الشȞǼة ǽصل الحد الأعلى لتكرارات الي Logistic: اعتماد الدالتین اللوجستǽة(تدرȂب الشȜǺة-2
)هو المعǽار المعتمد لتقیǽم Ȟفاءة التدرȄب في Rولتحدید أفضلǽة الشȞǼة تم اعتماد معǽار الانحدار(1000

  ) وهناك عدة معاییر تستخدم في التدرȄب .2RالشȞǼات وهو مشاǼه لمعǽار معامل التحدید (
الزمنǽة قید الǼحث Ǽاستخدام برنامج التحلیل ماتلاب . إن معمارȄة أسلوب البث  سیتم ایجاد نتائج السلسلة    

  ) لسلسلة تلامیذ الصف الاول أساس بوزارة الترǽȃة Ȟالآتي: BPالعȞسي للخطأ متعدد الطǼقات (
بإزاحة السلسلة سنة واحدة لعدد  tZ-1,: ان عدد العقد في هذه الطǼقة واحد ممثلاً Ǽالمتغیر طǺقة المدخلات

  التلامیذ في السنة الساǼقة. 
  : تم أخذ أكثر من قǽمة لعدد العقد في هذه الطǼقة لاعتماد عدد العقد الأمثل..  الطǺقة الخفǻة

  لعدد التلامیذ في السنة الحالǽة.   ,Zt: یبلغ عدد العقد في هذه الطǼقة عقدة واحدة ممثلة Ǽالمتغیر  طǺقة المخرجات
                                   
                                    W W 
 
                                       W W 
                                 W . W      

  
  ) ǻمثل البنǻة المعمارȂة للشȜǺة العصبǻة لسلسلة5-4الشȜل (

1H 

sH 

2H 

X 1-tX tExport 

Hidden Layer Output Layer 

1-tExport 

Input Layer 
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3-  :ȏات التقلیدȜǺة لأسلوب الشǻفي هذه المرحلة یتم التحلیل حسب عدد عقد تحلیل حسب عدد العقد الخف
مدȑ تأثیر زȄادة العقد علي مخرجات الشȞǼة,  ) Ǽاعتماد نفس المعاییر لمعرفة20 , 15 ,10الطǼقة الخفǽة (

  والوصول للعدد الأنسب في الطǼقة الخفǽة .
  )  10تحلیل السلسلة Ǽأسلوب الشȞǼات العصبǽة في حالة عدد عقد الطǼقة الخفǽة یبلغ( أولاً: التجرȁة الأولي:

  ) Ȟالآتي:Ȟ1,10,1انت نتائج تقیǽم الشȞǼات العصبǽة (  
  للسلسلة الأصلǽة للتلامیذ BP) أدناه تبین مراحل تدرȄب شȞǼة 6-4) الاشȞال رقم(2رقم(ملاحȘ الفصل الراǼع 

) Gradient) ودرجة المیل (86209 ,0تساوȐ( Rومن النتائج نجد قǽمة الانحدار ) ـ 1التجرȁة ( والنتائج
) ȑمن 48.4322تساو (مة1000ǽدورة وقMu   ȑتساو  ).1000)من10  Șفحص درجة التحقیǼدورات و

)Validation Cheeks ȑساوǽ ( 1000 1000من ) بȄم تدرǽوافضل تقیBest training performance (هو at 
epoch (322.862)  حث.  1000منǼة لسلسلة قید الȞǼه الشǽة وامثلǽدورات مما یدل علي افضل  

  )ǻ (1)مثل نتائج المعاییر الاحصائǻة للشȜǺات تجرȁة رقم 14-4جدول(
R MAPE RMSE MSE 

0,86 1.4961 17.699 322.7862 

وان قǽمة جذر معدل مرȃع الخطأ   1.4961هو  MAPEیتبین من الجدول ان قǽمة نسǼة المعدل المطلȘ للخطأ  
RMSE   حث.17.699 هوǼة قید الȞǼمما یدل علي وجودة الش  

: التجرȁة الثانǻة:     ثانǻاً
) Ȟانت نتائج تقیǽم 15تحلیل السلسلة Ǽأسلوب الشȞǼات العصبǽة في حالة عدد عقد الطǼقة الخفǽة یبلغ  (    

  ) Ȟالآتي:1,15,1الشȞǼات العصبǽة (
للسلسلة الأصلǽة للتلامیذ  BP) أدناه تبین مراحل تدرȄب شȞǼة 7-3)الاشȞال رقم(3ملاحȘ الفصل الراǼع رقم(

) تساوGradient ȑ) ودرجة المیل (0.9527تساوȐ( Rلنتائج نجد قǽمة الانحدار ومن ا )2التجرȃة ( والنتائج
دورات وǼفحص درجة التحقیȘ  1000)من0001.(  تساوMu   ȑدورة وقǽمة1000) من 0.23363(
)Validation Cheeks ȑساوǽ ( 1000 1000من ) بȄم تدرǽوافضل تقیBest training performanceهو ( 

at epoch (29.0951)  حث. 7منǼة لسلسلة قید الȞǼه الشǽة وامثلǽدورات مما یدل علي افضل  
  )ǻ (2)مثل نتائج المعاییر الاحصائǻة للشȜǺات تجرȁة رقم 15-4جدول(

R MAPE RMSE MSE 
0.95 0.9004 5.3940 29.0951 

وان قǽمة جذر معدل مرȃع الخطأ   0.9004هو  MAPEیتبین من الجدول ان قǽمة نسǼة المعدل المطلȘ للخطأ  
RMSE  8.1643.حثǼة قید الȞǼهو  مما یدل علي وجودة الش  

  ) 20تحلیل السلسلة Ǽأسلوب الشȞǼات العصبǽة في حالة عدد عقد الطǼقة الخفǽة یبلغ  (ثالثاً: التجرȁة الثالثة: 
   ) Ȟالآتي:1,20,1الشȞǼات العصبǽة ( Ȟانت نتائج تقیǽم

  للسلسلة الأصلǽة لتلامیذ الصف الأول أساس. أما  BPالجدول یبین مراحل التدرȄب Ǽأسلوب البث العȞسي للخطأ 
  نتائج تقیǽم الشȞǼة لسلسلة قید الدراسة Ȟانت Ȟالآتي:
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للسلسلة الأصلǽة للتلامیذ  BP) أدناه تبین مراحل تدرȄب شȞǼة 8-3)الاشȞال رقم(4ملاحȘ الفصل الراǼع رقم(
) تساوGradient ȑ) ودرجة المیل (0,9284تساوȐ( R) ومن النتائج نجد قǽمة الانحدار 3والنتائج التجرȃة (

 Validationدورات وǼفحص درجة التحقیȘ ( 1000)من0001.(  تساوMu   ȑدورة وقǽمة1000) من 2.8255(
Cheeks ȑساوǽ (10001000من ) Șفحص درجة التحقیǼدورات وValidation Cheeks ȑساوǽ ( 1000 من

  دورات .1000 من  at epoch (66.656) ) هوBest training performanceوافضل تقیǽم تدرȄب ( 1000
  )ǻ (3)مثل نتائج المعاییر الاحصائǻة للشȜǺات تجرȁة رقم 16-4جدول(

R MAPE RMSE MSE 
0,928 1.7074 8.1643 66.656 

وان قǽمة جذر معدل مرȃع الخطأ   1.7074هو  MAPEیتبین من الجدول ان قǽمة نسǼة المعدل المطلȘ للخطأ  
RMSE  8.1643 .حثǼة قید الȞǼهو  مما یدل علي وجودة الش  

 :ȏات التقلیدȜǺالنموذج الافضل في اسلوب الش  
قل  معدل مطلȘ للخطأ حسب عدد العقد في     یتم تشخǽص وتحدید الشȞǼة العصبǽة التقلیدǽة التي تحقȘ اٌ

  الطǼقة الخفǽة لتحدید أمثل شȞǼة حسب النتائج الساǼقة .
  ) ǻمثل معاییر الخطأ للشȜǺة العصبǻة التقلیدǻة Ǻأعداد مختلفة للعقد في الطǺقة الخفǻة17-4جدول (

R MAPE RMSE Network Structure  Model 
0,86205 1.4961 17.699 (1,10,1) 1 
0,928 0.9004 5.3940 (1,15,1) 2 

0, 89656 1.7074 8.1643 (1,20,1) 3 

  )  ǻمثل الرسم  البǻاني لمعدل الخطأ المطلȖ لأسلوب الشȜǺات حسب عدد العقد المخفǻة8-4الشȜل (

    
تحقȘ أقل خطأ وأكبر معامل تحدید تتحقȘ في التجرȃة من الجدول والشȞل نلاحȎ إن أفضل شȞǼة عصبǽة 

) عقدة وعلǽه أن عدد العقد الأمثل هو 10) عقد وتلیها التجرȃة الاولي (15الثانǽة  عدد العقد في الطǼقة الخفǽة (
الجدول أدناه یوضح قǽم معاملات الارتǼاȋ الذاتي و . ) بدأت الأخطاء في الرȄادة15) ونلاحǼ Ȏعد العدد (15(

  ) التي تم 10رتǼاȋ الذاتي الجزئي لأخطاء الشȞǼة العصبǽة الاصطناعǽة  المثالǽة أȑ عند عدد العقد (الا
  ).E-Viewsالحصول علیها من برنامج (

)یوضح قǻم معاملات الارتǺاȉ الذاتي و الذاتي الجزئي لأخطاء الشȜǺة العصبǻة 18-4جدول رقم (
  الاصطناعǻة  المثالǻة

Autocorrelations & Partial Autocorrelations  

0

1

2

(10) Node(15) Node(20) Node

MAPE

(10) Node

(15) Node

(20) Node



108 
 

  
 
  
  

  
  
  
  

من فحص البواقي تبین أن من خلال قǽم معاملات الارتǼاȋ الذاتي و الارتǼاȋ الذاتي الجزئي لأخطاء الشȞǼة 
العصبǽة الاصطناعǽة التقلیدǽة  جمǽعها غیر معوǽة وتفع داخل حدȑ الثقة ، Ȟما أن نجد القǽمة الاحتمالǽة 

الي قبول فرضǽة العدم التي تنص علي  وهذا ǽقود 5%غیر معنوǽة عند مستوȑ الدلالة QالمصاحǼة للاختǼار 
استقلالǽة المتغیرات العشوائǽة أȑ معاملات الارتǼاȋ الذاتي للبواقي الناتجة م هذا النموذج تساوȑ صفر و غیر 
معوǽة. وعلǽه أن لأخطاء مستقلة وعشوائǽة مما یدل علي أن النموذج المقدر للشȞǼة العصبǽة الاصطناعǽة 

  التقلیدǽة  ذو Ȟفاءة.

 ) یوضح منحي التوافȖ لنموذج الشȜǺة العصبǻة الاصطناعǻة التقلیدǻة المقدرة9-4شȜل(ال
  Forecast التنبؤ :

Ǽاستخدام الشȞǼات  95%تم التنبؤ Ǽالقǽم المستقبلǽة لتلامیذ الصف الاول أساس لفترة عشر سنوات تحت موثقǽة  
  )19-4(العصبǽة الاصطناعǽة وذلك لحساب حدود الثقة للتنبؤ. جدول رقم 

Period 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

Forecast 129267 129267 130663 137406 137412 137423 137435 137500 137579 138374 

  ) یوضح الرسم البǻاني لقǻم التنبؤ لنموذج الشȜǺة العصبǻة الاصطناعǻة التقلیدǻة المقدرة10-4الشȜل(

  
  

  المقارنة النتائج: 4-6
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  :الاصطناعǻة العصبǻة الشȜǺات ونماذج وجنȜینز بوȜس أولاً: مقارنة نتائج السلاسل التقلیدǻة Ǻمنهجǻة 
وǼمقارنة أهم النتائج التي تم التوصل ألیها من السلاسل التقلیدǽة بواسطة منهجǽة بوȞس وجنȞینز والشȞǼات    

 )20-4: جدول رقم (العصبǽة استناداً علي معایر متوسȌ الخطأ المطلȘ الجذر الترǽȃعي لمرȃع الخطأ
R  MAPE  RMSE  MSE  Model   

0, 998 0.49 1.133 1.28 ARIMA (1,1,0)  BJ  
0,928 0.9004 5.3940 0,928 (1.15.1) ANN (10) Node  

من النتائج في الجدول أعلاه نلاحȎ أن نموذج منهجǽة بوȞس وجنȞینز في السلسة التقلیدǽة أفضل من نماذج 
Șة الخطأ المطلǼع الخطأ ومعدل نسȃة حسب معاییر جذر مرǽة الاصطناعǽات العصبȞǼالش .  

: مقارنة نتائج السلاسل    الاصطناعǻة : العصبǻة الشȜǺات ونماذج وجنȜینز بوȜس لمنهجǻة  المقترحةثانǻاً
  وǼمقارنة أهم النتائج التي تم التوصل ألیها من السلاسل المقترحة Ǽأسلوب المحاكاة بواسطة منهجǽة بوȞس   
  والشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة حسب ما ورد في الإطار التجرȄبي واستناداً علي معایر متوسȌ الخطأ جنȞینز-

  :ـالمطلȘ والجذر الترǽȃعي لمرȃع الخطأ
 

RMSE MAPE  
Models Index 

ANN BJ ANN BJ  
1.199  .9674 0.5650  8.159  AR(1) With ϕ=0,9 , ߪ௘ଶ = 1, n= 80 1 
8.141  5.1778 6.9830  140.378  AR(1) With  ϕ  =0,9 ௘ଶߪ و  = 10, n=40 2 
9.558  1.029 23.5395  21.553  AR(2) With=0,3, ߪ௘ଶ = 10 2, ϕ0,6=1ϕ    ,n=120 3 
8.867  3.2615 8.6187  8.377  MA (1) With ϕ =0,5 ,ϴ=0.4. ߪ௘ଶ = 10   ,n=120 4 

1.0977  4.8842 0.9692  8.709  ARIMA(1,1.1) With 0,6 =  ϴ ߪ و௘ଶ  =1   ,n=80 5 
0.1491  4. 8395 0.0681  9.453  ARIMA(0.1.1)(0,1,1)12 Seasonal ,n=80 6 
2.293   -  43.8291   -  AR(1) nonlinear with ߪ௘ଶ = 25, n=120 7 

نلاحȎ أن معظم نماذج الشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة في السلسة التقلیدǽة أفضل من نماذج منهجǽة بوȞس  
  .جذر مرȃع الخطأ ومعدل نسǼة الخطأ المطلȘوجنȞینز حسب معاییر 

: مقارنة نتائج السلاسل التقلیدǻة والمقترحة لمنهجǻة    الاصطناعǻة: العصبǻة الشȜǺات ونماذج وجنȜینز بوȜس ثالثاً
  )21-4جدول رقم (

B.J classic B.J suggest ANN classic ANN suggest  

1.28 0.936 29.0951 1.437 MSE 
1.133 .9674 5.3940 1.199 RMSE 
00.49 8.159 0.9004 0.5650 MAPE 

 العصبǽة الشȞǼات ونماذج وجنȞینز بوȞس )الرسم البǽاني لمقارنة السلاسل التقلیدǽة لمنهجǽة 11-4الشȞل(
 الاصطناعǽة
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خطأ الجدول أعلاه والرسم البǽاني  یتضح  أن نموذج منهجǽة بوȞس وجنȞینز في السلسة التقلیدǽة قل معدل من 

مطلȘ أفضل من نموذج منهجǽة بوȞس وجنȞینز في السلسة المقترحة ونماذج الشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة  
المقترح و التقلیدǽة حسب معǽار نسǼة معدل  الخطأ المطلȞ, Șما یتبین أن  الاسلوب المعدل ǽمتلك Ȟفاءة أكبر 

نبؤ المستقبلǽة ,وأن نتائجه متقارȃه ǼشȞل Ȟبیر من نموذج منهجǽة بوȞس وجنȞینز في السلسة المقترحة في قǽم الت
مع الاسلوب التقلیدȑ في  نماذج الشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة .بینما نموذج منهجǽة بوȞس وجنȞینز في 
  السلسة المقترحة أكبر نسǼة معدل  الخطأ المطلȘ. أما الأفضلǽة في الطرق الأرȃعة و Ǽصفة عامة ǼشȞل الآتي:

  .ةǽات العصبȞǼللش ȑة عن الاسلوب التقلیدǽة الاصطناعǽات العصبȞǼتفوق الاسلوب المعدل في الش  
 .ینزȞس وجنȞة بوǽة عن الاسلوب المعدل  لمنهجǽة الاصطناعǽات العصبȞǼتفوق الاسلوب المعدل في الش  
 ات العصȞǼللش ȑینز عن الاسلوب التقلیدȞس وجنȞة بوǽفي منهج ȑة. تفوق الاسلوب التقلیدǽة الاصطناعǽب  
 سȞة بوǽفي منهج ȑینز. تفوق الاسلوب التقلیدȞس وجنȞة بوǽینز عن الاسلوب المعدل لمنهجȞوجن 
  ینز فيȞس وجنȞة بوǽون أفضل من منهجȞǽ ةǽة الاصطناعǽات العصبȞǼمن النتائج یتضح أن أسلوب الش

تلك Ȟفاءة عالǽة بینما العȞس في حالة البǽانات المعدلة فقȌ مما یدل علي ان التنبؤات في هذه الحالة تم
 الاسلوب التقلیدȑ أن منهجǽة بوȞس وجنȞینز هي الأفضل .

  غد حد معینǼ قلǽ ة ولكنةǽة الاصطناعǽات العصبȞǼفاءة أسلوب الشȞ د منȄة یزǽادة عدد العقد المخفȄأن ز
 وهذا ماورد في الاطار النظرȑ عن البنǽة المعمارȄة للشȞǼة في تحدید  عدد العقد.

 س لاȞة بوǽة والمعدلة و منهجǽة التقلیدǽة الاصطناعǽات العصبȞǼعة الشȃأسلوب من الأسالیب الأر ȑیوجد أ 
ولكن بنسب متǼاینة.   وجنȞینز التقلیدǽة والمعدلة المعتمدة في هذه الدراسة غیر Ȟفْ

  المقارنة بین منهجǻة بوȜس وجنȜینز اسلوب الشȜǺات العصبǻة ) یوضح22-4جدول رقم (
  اسلوب الشȜǺات العصبǻة الاصطناعǻة  بوȜس وجنȜینز منهجǻة

مرحلة التجرȄب تم تولید سǼع سلاسل Ǽأسلوب المحاكاة Ǽاستخدام 
 AR(1)برنامج ماتلاب بناء علي النماذج الآتǽة (انحدار الذاتي 

, النموذج المختلMA(1)  Ȍ,والمتوسطات المتحرȞة  AR(2)و
ARIMA(1.1.0)  نموذج موسمي وآخر غیر خطي) .تم تحلیل ,

البǽانات Ǽاستخدام برنامج اǽفیوز. ومقارنة النتائج حسب معایر الخطأ 
 Șالمطل MAPE  عات الخطأȃعي لمرǽȃوالجذر الترRMSE 

في مرحلة التجرȄب تم تولید سǼع سلاسل Ǽأسلوب المحاكاة 
ار Ǽاستخدام برنامج ماتلاب بناء علي النماذج الآتǽة (انحد

 MA(1),والمتوسطات المتحرȞة AR(2)و AR(1)الذاتي 
)Ȍالنموذج المختل ,ARIMA(1.1.0 نموذج موسمي ,

وآخر غیر خطي).تم تحلیل البǽانات Ǽاستخدام برنامج 
 Șماتلاب. ومقارنة النتائج حسب الخطأ المطلMAPE 

   RMSEوالجذر الترǽȃعي لمرȃعات الخطأ 
 عن عǼارة الدراسة محل الزمنǽة في مرحلة التطبیȘ السلسلةعدد تلامیذ  عن عǼارة الدراسة محل الزمنǽة في مرحلة التطبیȘ السلسلة

0

10

B.J classicB.J suggestANN classicANN suggest

0.49

8.159

0.90040.565

MAPE
B.J classic

B.J suggest

ANN classic

ANN suggest
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وسلسلة   عدد تلامیذ الصف الاول اساس بولاǽة الخرطوم  . )مشاهدة51(  الصف الاول اساس بولاǽة الخرطوم
  . )مشاهدة51السȞان في سن الصف الاول اساس  (

 Identification – Parameters) خطوات 4 عبر تتم الطرȄقة
Estimation – Diagnostic and Checking –  

Forecasting)  

عداد البǽانات خطوات 7 عبر تتم الطرȄقة ٕ تحدید  , تجمǽع وا
), اختǽار خوارزمǽة التعلم, تحدید بنǽة الشȞǼةترȞیǼة الشȞǼة(

 التنفیذ قǽم الاوزان الابتدائǽة  ,الاختǼار و
للبǽانات للتدرȄب والتحقیȘ والاختǼار)  (التقسǽم العشوائي

 – Analysis – Processing – Design) المراحل
Training – Testing – Query(Forecasting) )   

 الذاتي الذاتي والارتǼاȋ الارتǼاȋ دالتي یتم دراسة التعرف مرحلة في
 النموذج علي والتعرف سȞون السلسلة مدȑ تحدید اجل من الجزئي
 ǼBox LjungاختǼار  Ȟذلك الاستعانة یتم Ȟما الدراسة لبǽانات الملائم

Q ون  من ل لتأكدȞالسلسلة : سلسلة تلامیذ الصف الاول اساس س  
 الفرق  اخذ تم مستقرة سلسلة إلي السلسلة اجل تحوȄل ومن مستقرة غیر

  QواختǼار   ACFو  PACFحساب واعادة  tx-t= xtw-1الأول
Ǽعد مقارنة ثلاث نماذج تم   النموذج تحدید یتم القǽم هذه وȃناء علي

    . للبǽانات مناسب Ȟنموذج ARIMA )(1,1,0 اختǽار النموذج 

 BP( Backأسلوب البث العȞسي للخطأ( استخدام تم
Propagation Algorithm  ات نماذج لبناءȞǼالش 

 الاسالیب التي أنواع أهم من (BP) وتعتبر لبǽانات الدراسة
 الاختǽار عملǽة السلاسل الزمنǽة وتمتǼ في التنبؤ تستخدم

  . التفضیلǽة لها زȄا ا الم خلال من

 المرحلة في تم ترشǽحه الذȑ النموذج بتقدیر نقوم التقدیر مرحلة في
 المقدرات معنوǽة تلامیذ الصف الاول تبین لسلسلة ǼالنسǼة الساǼقة

 الزمنǽةالسلسلة  لتمثیل المقدر النموذج Ȟǽون  وȃهذا تǼاین الخطأ وقلة
  مناسب نموذج

 البǽانات وتجزئة جمع یتم البǽانات واعداد تجمǽع مرحلة في
 (Input) .المدخلات  فئة هما فئتین إلي المجمعة البǽانات

  ( Target) وفئة المستهدف 

 الذȑ ملاءمة النموذج مدǼ ȑاختǼار نقوم والتدقیȘ الفحص مرحلة في
 Ǽعض استخدام خلالمن  وذلك , الساǼقة المرحلة في تقدیره تم

 Q ljung box الذاتي الارتǼاȋ مثل لمعاملات الإحصائǽة الاختǼارات
 واختǼار وǼالمقارنة للبواقي t . المقدر النموذج معلمات اختǼار لدراسة

 أن نستنتج الجدولǽة ��الإحصائǽة  اختǼار علي بناء  Qقǽمة مع
 قǽم رسم عند ذلك وȄتضح التنبؤات لحساب وملائم جید هو النموذج

  .وفقا للنموذج بها المتنǼأ القǽم مع السلسلة الفعلǽة

: طǼقة  طǼقات ثلاث من تكونت المختارة الشȞǼة معمارȄة
وهذه  ) المخرجات طǼقة – الخفǽة الطǼقة – المدخلات
الوصلات  بواسطة بینها فǽما رȌȃ ا الت Ȟاملة الطǼقات

من  المعمارȄة هذه تحدید وتم الأوزان تحمل التي البینǽة
بینها  والمفاضلة التراكیب المختلفة من عدد تجرȄب خلال

  الإحصائǽة المعاییر Ǽعض خلال من

 logistic functionاللوجستǽة   الدالة علي الاعتماد تم  
 طǼقة المخرجات في وȞذلك الخفǽة الطǼقة في تحفیز Ȟدالة

 ) 1000المتكررة ( من لعدد الشȞǼة تدرȄب تم.
Trainingم اجل منǽة تعلȞǼعض علي الاعتماد وتم الشǼ 

 م اجل المطلȘ من الخطأ متوسȌ مثل الإحصائǽة المعاییر
 في التعلم عملǽة مرȃعات الخطأ ومتوسȌ (MSE) رقǼة ا

بواسطة  المخرجة والقǽم المعاییر هذه قǽم وصغر الشȞǼة
 عملǽة من الانتهاء یتم . للسلسلة الفعلǽة والقǽم الشȞǼة

  MSEو Rلحصول علي القǽم المناسǼة لـ Ǽعد ا التدرȄب
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 Ȟافة والذȑ استوفي المقدر النموذج تطبیȘ یتم التنبؤ مرحلة في.
ȋمستقبل التنبؤ في الشروǼ محل الدراسة . السلسلة  

 بنمȌ البǽانات المدخلة .تم التنبؤ في وجنȞینز بوȞس نماذج أداء یتأثر
 الذاتي الانحدار نموذج Ǽاستخدام وجنȞینز بوȞس نماذج بناء

 نتائج علي بناءا ARIMA(1,1,0)التكاملǽة  المتحرȞة والمتوسطات
 من التأكد تم وقد الجزئي الذاتي والارتǼاȋ الارتǼاȋ الذاتي دالتي

 حساب خلال من من الواقع وقرǼȄة دقǽقة تنبؤات وǽعطي جید النموذج
 في التنبؤات عمل تم وأخیراً  , معنوȄتها اتضح عدم التي Q الإحصائǽة

  2025-2016من الفترة
  

بنمȌ البǽانات  التنبؤ في وجنȞینز بوȞس نماذج أداء یتأثر
 شȞǼة Ǽاستخدام العصبǽة الشȞǼات نماذج بناء المدخلة . تم

 BP( Backأسلوب البث العȞسي للخطأ( استخدام
Propagation Algorithm ȑة تكونت والذȄبنیته المعمار 

 الطǼقة الخفǽة ، (1 ),مدخلات طǼقات : طǼقة ثلاث من
 )10,15,20مقارنة بین ثلاث انواع من اعداد العقد((

 Ȟدالة الدالة اللوجستǽة ) واستخدمت1مخرجات( ،طǼقة
 وأستخدم طǼقة المخرجات وفي الخفǽة الطǼقة في تحفیز
خوارزمǽة البث العȞسي  الشȞǼات هذه لتدرȄب

وأعطت تنبؤات  جیدة الناتجة الشȞǼات أن للخطأ(واتضح
   2025-2016من الفترة في التنبؤات عمل تم وأخیراً 
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  تمهید 5-1
 معاییر ضمن النوعǽة والسǽطرة التنبؤ موضوع معالجة الإحصائǽة الأسالیب من الأساسي الهدف ان    

 دراستنا مهام انجاز یتولى حاسوȃي برنامج إعداد في الحاسوǽȃة الإمȞانǽات من والاستفادة المطلوǼة الجودة
 لعدد تلامیذ الصف الاول المتوقع قبولهم في Ȟل عام  تنبؤ بإجراء المتمثل الǼحث هذا جاء هنا ومن

والشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة لسلاسل الزمنǽة المولدة Ǽأسلوب المحاكاة والسلسلة  جنȞیز-بوȞس Ǽمنهجǽة 
 تناولنا لقد ومن الخطǽة غیر وحتى المستقرة غیر الزمنǽة السلاسل مع التعامل على قدرتهاالخاصة لمعرفة  

المقدمة التي تضمنت مشȞلة الدراسة وأهمتها وأهدافها ومنهاجیتها وأدواتها وفي الفصل   الأوللفصل ا في
 جنȞیز-بوȞس تعرȄف السلاسل الزمنǽة وأنواعها ومنهجǽة عن حدیثلل النظرȑ  الثاني تناولت الجانب

 فهو التجرȄبي  الجانبالثالث تناولت  أماوالشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة Ȟما تطرق لأسلوب المحاكاة . 
) Matlabعمل خوارزمǽات  لتولید سǼع سلاسل زمنǽة  Ǽأسلوب المحاكاة ببرنامج ( عن للحدیث مخصص

)  ومقارنتها حسب Matlab) والشȞǼات العصبǽة بـ(E-viewsوتحلیلها Ǽالأسلوȃین بوȞس وجنȞینز ببرنامج (
 فعال نظام توافر Ǽالطلب التنبؤ Ǽعملǽة القǽام یتطلب إذ التنبؤ،  عملǽات في المستخدمة الإحصائǽة الأسالیب

 المستخدمة الأسالیب تتمثلالسلǽمة  القرارات اتخاذ في تساعد والتي المؤسسة وخارج داخل من للمعلومات
Ȍعي لمتوسǽȃوالجذر التر Șالخطأ المطل Ȍعات الخطأ متوسȃع  الإطار دراستنا في قمنا لذا .مرǼللفصل الرا 

 على تطبǽقها تم حیثǼاستخدام السلاسل الاصلǽة لسلسلة أعداد التلامیذ Ǽالصف الاول أساس . يتطبǽقال
 أیدȑ بین نضعها والتي ق الطر  هذه فعالǽة مدȐ هذا من استنتجنامن Ȟل ذلك و  مشاهدة)  51 (زمنǽة سلسلة

 على التعرفق تم الطر  هذه إیجابǽات من أن  حیث ، التنبؤ لحساب استعمالها Ǽغرض المؤسسة مسئولي
  ).جراءالإ Ǽعد الأفضل، النموذج اختǽار هو (التنبؤ النموذج

 نتائج الدراسة  5-2
 الآتي الǼحث سǽاق من ǽستنتج

غیر مستقر  عشوائǽاً  سǽاقاً  الأساسي التعلǽم من الأول التلامیذ المقبولین Ǽالصف أعداد سلسلة تشȞل .1
ذ الوحدة، وقد جذر ، وجود Dickey and Fuller اختǼار واظهر  . مستقرة لجعلها الأولي مرشح الفروق  أُخِ

منهجǽة بوȞس وجنȞینز المقترحة  من الأفضل Ȟانت العصبǽة المقترحة من السلاسل المولدة  الشȞǼات إن .2
  .الخطأ مرȃعات متوسȌلمعدل القǽمة المطلقة وجذر  أقل قǽمة أعطت إنها اذ من السلاسل المولدة ،

 العصبǽة الشȞǼات طرȄقة والمولدة  نمالمقترحة  الاصطناعǽة العصبǽة الشȞǼات نتائج اختلاف لاحظنا .3
 .أدقة نتائجها أظهرت حیث المقترحة ، أفضلǽة ذلك خلال من الاصطناعǽة التقلیدǽة  وتبین

 الاصطناعǽة التقلیدǽة العصبǽة الشȞǼات منهجǽة بوȞس وجنȞینز التقلیدǽة علي طرȄقة  طرȄقة تفوق  .4
 .الخطأ مرȃعات لمتوسȌ قǽمة مطلقة اقل لكونها اعطت

 لسلاسل المعدلة, ومنهجǽة بوȞس وجنȞینزلسلاسل الاصلǽة منهجǽة بوȞس وجنȞینز وǼمقارنة Ȟل من  .5
لسلاسل الاصلǽة أفضل نسبǽا من المعدلة   وقد اتضح ذلك  من قدرة منهجǽة بوȞس وجنȞینز نجد أن 

لسلاسل حیث Ȟان التنبؤ منهجǽة بوȞس وجنȞینز الأولي علي إعطاء تنبؤات أقرب نسبǽا  إلي الواقع 
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) 168640تلمیذ بینما Ȟان التنبؤ في المعدلة لنفس العام ( )133457(2016لأعداد التلامیذ عام الاصلǽة 
أن التنبؤ من  السلسلة الاصلǽة أقرب نسبǽا إلي القǽمة الحقǽقǽة لأعداد التلامیذ المسجلین  تلمیذ ,ونجد

 . ) تلمیذ131948الذȞ ȑان ( Ǽ2015الصف الاول  للعام 
لسلسلة الاصلǽة, نجد أن  والشȞǼات العصبǽةلسلسلة الاصلǽة منهجǽة بوȞس وجنȞینز وǼمقارنة Ȟل من  .6

صلǽة أفضل نسبǽا من الشȞǼات وقد اتضح ذلك  من قدرة الأولي علي لسلاسل الامنهجǽة بوȞس وجنȞینز 
لأعداد لسلاسل الاصلǽة حیث Ȟان التنبؤ منهجǽة بوȞس وجنȞینز إعطاء تنبؤات أقرب نسبǽا  إلي الواقع 

) 129267)تلمیذ   بینما Ȟان التنبؤ في الشȞǼات نفس السلسة  لنفس العام (133457(2016التلامیذ عام 
لسلسلة الاصلǽة أقرب نسبǽا إلي القǽمة الحقǽقǽة لأعداد منهجǽة بوȞس وجنȞینز تلمیذ ,ونجد أن التنبؤ من  

 .) تلمیذ131948الذȞ ȑان ( 2015التلامیذ المسجلین Ǽالصف الاول  للعام   
نز منهجǽة بوȞس وجنȞی طرȄقة من الأفضل Ȟانت العصبǽة المقترحة من السلاسل المولدة  الشȞǼات إن .7

) مشاهدة وهو أقل من العدد الذȑ 40في السلسلة محل الدراسة التي طولها (المقترحة من السلاسل المولدة 
  .) لبناء نموذج جید 50افترضه بوȞس وجنȞینز (

منهجǽة بوȞس وجنȞینز  طرȄقة من الأفضل Ȟانت العصبǽة المقترحة من السلاسل المولدة  الشȞǼات إن .8
 في السلسلة محل الدراسة غیر الخطǽة وشǼه الخطǽة.لدة المقترحة من السلاسل المو 

 الانحرافات من انطلاقا القرارات اتخاذ.قبولال سǽاسة رسم في قوǽة أداة إلى التنبؤ أسالیب تحول أن إمȞانها .9
 .المتاحة والمادǽة الǼشرȄة للطاقة العقلاني الاستغلال .فعلا المحققة والنتائج الأهداف بین الموجودة

وǽقل التأثیر Ȟما زاد عدد العقد تأثر زȄادة عدد العقد في الطǼقة المخفǽة على Ȟفاءة مخرجات الشȞǼة  .10
 مرȃعات متوسȌلمعدل القǽمة المطلقة لخطأ وجذر  أقل قǽمة أعطت إنها اذنلاحȎ ذلك  ةعقد)15عن (
  ) عقدة.20وزادت عندما زاد عدد العقد الي ( الخطأ

 ـ:الأتǽة Ǽالتوصǽات الدراسة خرجت الساǼقة النتائج كلتم خلال ومنتوصǻات الدراسة : 5-3
 الصف إلى لتلامیذ المقترح انتسابهما Ǽأعداد التنبؤ في إلǽه التوصل تم الذȑ النموذج Ǽاستخدام نوصي .1

 ثم ومن التعلǽم، لقطاع والسǽاسات المستقبلǽة الخطȌ وضع في التنبؤات واعتماد الأساسي، التعلǽم من الأول
Ȍة الخطǽة السنوات خلال علیها المبنǼȄالقر.   

ǽمȞن استخدام تحلیل بوȞس و وجنȞینز للتعرف على سلوك السلاسل الزمنǽة لأعداد التلامیذ المنضمین  .2
للمراحل الأخرȐ ومن ثم توفیر المعلومات للإدارة مما ǽحقȘ مزȄد من الوضوح عند وضع السǽاسات المستقبلǽة 

 مشاهدة. 50الزمنǽة على أكبر وذلك عندما Ȟǽون طول السلسلة 
 .في حالة عدم توفر البǽانات  مفردةǽ50مȞن استخدام تحلیل الشȞǼات العصبǽة في السلاسل الاقل من  .3
  سلوك السلاسل الزمنǽة لأعداد التلامیذ المنضمین للمراحل الأخرȐ ومن ثم توفیر المعلومات للإدارة مما .4

  مشاهدة. 50تقبلǽة وذلك عندما Ȟǽون طول السلسلة الاقل ǽحقȘ مزȄد من الوضوح عند وضع السǽاسات المس
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معان النظر عند اختǽار النموذج المبدئي لأنه إذا تم اختǽاره  .5 ٕ ینǼغي علي الǼاحث التأني في مرحلة التعرف وا
ǼشȞل صحǽح فانه Ȟǽون أقرب إلي اجتǽاز الفحوص التشخǽصǽة ومن ثم إعطاء تنبؤات أقرب للواقع، وǼالتالي 

  لǼاحث أن Ȟǽتسب قدر من المهارات التي تمȞنه من اختǽار النموذج الملائم لطبǽعة البǽانات.یجب علي ا
 انتسابهم التلامیذ المتوقع Ǽأعداد للتنبؤ وتطوȄره القǽاسي النموذج استنتاج في المنهج هذا Ǽاستخدام نوصي .6

  التلامیذ.لأعداد  الفعلǽة السلسلة تطور حسب وذلك عام، Ȟل من الأول الصف إلى
 وجنȞیز بوȞس الخطǽة بینما تستخدم منهجǽة  طرȄقة الشȞǼات العصبǽة في السلاسل غیر استخدام ǽمȞن .7

 .الموسمǽة و الخطي البǽانات أنواع مختلف معالجة في
  للإحصاءجهاز المرȞزȑ الالترǽȃة و  وزارتي مع رȃطها یتم معلومات قواعد خلال من التعلǽم  بǽانات توفیر .8
 فعال معلومات نظام تصمǽم. و القبول علي مستوȑ الوحدات الإدارȄة والمحلǽات  للمراقǼة فعال نظام إنشاء .9

  .Ǽعدد التلامیذ المقبولین في Ȟل عام  المتعلقة المعلومات جمǽع لرصد
Ǽأعداد التلامیذ Ȟل  Ǽالتنبؤ الإدارة اهتمت فإذا والتقدیرات، التنبؤ في العلمǽة الطرق  بتطبیȘ أكثر العناǽة .10

 القرارات التعلǽمǽة, واتخاذ السǽاسة رسم في قوǽة أداة إلى التنبؤ أسالیب تحول أن إمȞانها في Ȟǽون  فإنه عام ،
  .فعلا المحققة والنتائج الأهداف بین الموجودة الانحرافات من انطلاقا

 جمǽع إلى تعمǽم الدراسة وǽمȞن ,العصبǽة الشȞǼات أنواع لǼقǽة ) النموذج ملائمة( بدراسة مفهوم  نوصي .11
 .لهذه التقنǽات الرȄاضǽة الأسس على تعتمد لأنها التقنǽات نماذج أنواع
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  أولاً: مصادر اللغة العربية
: مصادر اللغة الانجليزية   ثالثاً
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   المصادر

  
  مصادر اللغة العرǻȁة : أولاً 

  أ: الكتب:      
  تصمǽم منظومة لتمییز أنماȋ الإشȞال الهندسǽة Ǽاستخدام)، 2010الȞǼرȑ, عǼاس و غیث , السید ( .1

 1192-1191ص  (Hamming @ Max net)جامعة Ǽابل -،Ȟلǽة العلوم الشȞǼات العصبǽة
 ،دار الشروق ،عمان، الطǼعة الأولى  والتطبǽقǽةالإحصاء للعلوم الإدارȄة البلداوȑ ,عبد الحمید (ب ت) ، .2
 الاصطناعǽة العصبǽة مقدمة في الشȞǼاتعبد الامیر(ب ت)  الساعدȑ ، واحمد حبیب الحسیني , قصي .3

 السلام  علǽة لصادق جعفر الامام ،جامعة
، الكتاب الاول سلسلة علوم  الذȞاء الاصطناعي والشȞǼات العصبǽة)، 1995الشرقاوȑ , محمد ( .4
 344صMahesh @ Egfrcuvx ’ E.Mailتكنولوجǽا وحاسǼات المستقبل ، مصر الجدیدة القاهرة ال
مقدمة في الشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة وتطبǽقات في العلوم ) 2013العǼاسي ، عبد الحمید ( .5

 والسȞاني  الحیوȑ  الإحصاء الإحصائǽة قسم والǼحوث الدراسات ، جامعة القاهرة  معهد   Spssالاجتماعǽة 
, الجزء الأول دار المناهج الطǼعة الأسالیب الإحصائǽةم), 2000العتوم .سیف و العارورȑ ,فتحي ( .6

  الأولي 
 الطǼقة ،"التطبǽقات– الخوارزمǽات-الهندسǽة البنǽة العصبǽة، الشȞǼات), 2000زȞي( العلوم، علام .7

 سورȄا، حلب، ، والعلوم للنشر شعاع الأولى،
, ،دار مجد الاولي للنشر والتوزȄع عمان  الاحصاء الوصفي في الحاسوبم) 2005النعǽمي ، قاسم ( .8

 الاردن 
  ، دار العلوم للنشر و التوزȄع، عناǼه، الجزائر.الإحصاء التطبǽقي), 2004برجم، نصی( .9

  ,( الجزء الأول) جامعة الملك سعود  طرق التنبؤ الإحصائيم),  2002- ه  1422برȑ, عدنان ( .10
–, دار المناهج الأردن  الإحصاء الوصفي تطبǽقات عملǽةم) ,2003هـ 1423, جǽلاني ( جلاطو .11

  عمان الطǼعة الأولي.
نمذجة القرارات وǼحوث العملǽات م),  2007رندر، Ǽارȑ و ستیر، رالف و  ǼالاكرȄشان ، ناجراج( .12

لنشر، الرȄاض، ، تعرȄب مصطفى مصطفى موسى، دار المرȄخ لǼاستخدام صفحات الانتشار الالكترونǽة
 السعودǽة 

، المعهد العرȃي للتدرȄب والǼحوث الإحصائǽة , Ǽغداد،  السلاسل الزمنǽةزهدȑ خواجة ، خالد(ب ت),  .13
 منشور إلكترونǽاً 

"،الطǼعة الأولى ،مرȞز النشر  مقدمة في التحلیل الحدیث للسلاسل الزمنǽة)،"2005شعراوȑ ،سمیر ( .14
 العلمي، جامعة الملك عبد العزȄز.



119 
 

م), السلاسل الزمنǽة من الوجهة التطبǽقǽة ونماذج بوȞس وجنȞینز , ترجمة عمر 1992فاندل , ولتر( .15
 الرضي ،حامد عزام الرȄاض دار المرȄخ للنشر 

 ، دار اسامة للنشر والتوزȄع/عمان الاردن الاحصاء الوصفي والحیوȑ ) ,2011قانة، اسماعیل ( .16
، القاهرة مطاǼع المȞتب المصرȑ  ء الاصطناعيالحاسب والذȞام)، 1994طلǼة , فهمي وآخرون ( .17

  الحدیث 
 ,الطǼعة الأول  مǼادȏ الإحصاءه ), 4029عبد السمǽع, احمد ( .18
استخدام الشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة للتنبؤ من م) ، 2013عبد الكرȄم , عبد العظǽم وغالب , فوزȄة( .19

 ، للعام 2007 -19960, من انموذج الاقتصاد الكلي متعدد الاǼعاد في العراق
  1، دار صفاء للنشر و التوزȄع ، عمان،ȋ   مǼادȏ الإحصاء) ، 2000عزام ,عوض ( .20
، الدار الجامعǽة،  الاقتصاد لقǽاسي بین لنظرȄة و التطبیȘم) ، 2000عطǽة, محمد عبد القادر( .21

 الإسȞندرȄة ،مصر، الطǼعة الثانǽة،
, الطاǼعة الثانǽة منشورات جامعة  بطرق الإحصاء Ǽالحاسو م), 2002عوض ,عدنان و عزام , مفید( .22

  القدس 
 ، مȞتǼة الملك فهد الوطنǽة، الرȄاض،.الحاسوǽȃة أساس المحاكاةم), 2007محمد، حسام( .23
، الدار الجامعǽة، الإسȞندرȄة الاستدلال لإحصائيم )، 2002محمد حسن، امتثال و محمد ,علي ( .24

 الطǼعة الاولي . 
، ترجمة محمد ǽحي عبد  الاصطناعي دلیل النظم الذǽȞةالذȞاء م)، 2004نیجنفبتسȞي , مǽشیل ( .25

 الرحمن ،  الرȄاض دار المرȄخ 
  بیروت الطǼعة الأولǽة  مǼادȏ الأسالیب الإحصائǽة,م), 1966هȞǽل، عبد العزȄز فهمي ( .26
,دار المسیرة للنشر والتوزȄع الطǼعة  مقدمة في الإحصاءم) ,2002 - هـ 1423هلال, عمر وآخرون( .27

 الأولي 
  الǺحوث والدراسات :ب : 

والثاني  ), تحلیل السلاسل الزمنǽة Ǽاتجاهین الذǽ ȑمثله نماذج  بوȞس وجنȞینز2012إبراهǽم , فاطمة ( .1
نماذج الشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة للتنبؤ بتصارȄف الأنهار التي تغذȑ خزان الرصیرص. رسالة 

الخرطوم إبراهǽم , فاطمة  –الاخصاء السودان  دȞتوراه جامعة السودان للعلوم والتكنولوجǽا Ȟلǽة العلوم قسم
والثاني نماذج الشȞǼات  ), تحلیل السلاسل الزمنǽة Ǽاتجاهین الذǽ ȑمثله نماذج  بوȞس وجنȞینز2012(

العصبǽة الاصطناعǽة للتنبؤ بتصارȄف الأنهار التي تغذȑ خزان الرصیرص. رسالة دȞتوراه جامعة 
 الخرطوم  –علوم قسم الاخصاء السودان السودان للعلوم والتكنولوجǽا Ȟلǽة ال

 وتوزȄع لتسوȘȄ الوطنǽة للشرȞة الوقود لمبǽعات وتنبؤǽة  تخطǽطǽة دراسة ، (2005 ) احمد .جلال .2
 الجزائر للتجارة، المدرسة العلǽا منشورة، غیر ماجستیر مذȞرة البترولǽة، المواد
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م الشȞǼة العصبǽة الاصطناعǽة للتنبؤ  احمد سلطان محمد القره عوني واسراء عامر الحمداني ، استخدا
   Ǽ2010سعر الفائدة رسالة ماجسنیر جامعة دǽالي 

)نماذج بوȞس وجنȞینز و الشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة للتنبؤ لمنسوب النیل 2012جǼارة , محمد ( .3
 الأزرق في محطة ود مدني, رسالة دȞتوراه جامعة السودان للعلوم والتكنولوجǽا Ȟلǽة العلوم قسم الاخصاء. 

  الشȞǼات مǼاستخدا الرئوȑ(السل) التدرن  مرض م) ،تشخǽص2008و دنون , Ȟرم ( حمدȑ ، محمد .4
  الاصطناعǽة، الملتقي العلمي الاول لصناعة المعلومات رسالة ماجستیر جامعة الموصل . العصبǽة

وجنȞینز في تحلیل  –)الشȞǼات الاصطناعǽة المحسنة و نماذج بوȞس 2014عاشور , مروان ( .5
,جامعة السودان للعلوم السلاسل الزمنǽة لبǽانات النفȌ الخام للمملكة العرǽȃة السعودǽة، رسالة دȞتوراه 

 الخرطوم. –والتكنولوجǽا Ȟلǽة العلوم قسم الاخصاء السودان 
)، التنبؤ Ǽأعداد الطلاب المسجلین في الفرقة الثانǽة 2009.- 2008عبد الرحمن ، أسماء وآخرون ( .6

سل لقسم الإحصاء ȞǼلǽة الاقتصاد والعلوم السǽاسǽة في السنوات القادمة Ǽاستخدام أسالیب تحلیل السلا
الزمنǽة Ǽحث التخرج المستلزم للحصول على ȞǼالورȄوس الإحصاء، جامعة القاهرة Ȟلǽة الاقتصاد والعلوم 

 السǽاسǽة  قسم الإحصاء،
) ,نماذج بوȞس  وجنȞینز ونماذج الشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة للتنبؤ في ǽ2009عقوب , عماد( .7

Ȟة لقطاع الزراعة في السودان , رسالة دǽة العلوم السلاسل الزمنǽلȞ اǽتوراه جامعة السودان للعلوم والتكنولوج
 الخرطوم  –قسم الاخصاء السودان 

: المجلات والدورȂات والمؤتمرات :    جً
المؤتمر ) طرȄقة مقترحة لتشخǽص نماذج السلاسل الزمنǽة، 2007نوفمبر  13الزوǼعي، عبید ( -1

 الأردن  –، عمان الإحصائي العرȃي الأول
)، نماذج الأنماȋ المتماثلة المضبǼة للتنبؤ Ǽالسلاسل الزمنǽة 2009زȄنة ( فاضل و طلال , ,الطائي, -2

، Șةمع التطبیǽة للعلوم الإحصائǽالعام.16العدد ( المجلة العراق (  
المجلة ), التنبؤ و التمهید للسلاسل الزمنǽة استخدام التحوǽلات مع التطبیȘ ، 2007الطائي, فاضل ( -3

الإحصاء  –) عدد خاص بوقائع المؤتمر العلمي الثاني للرȄاضǽات 17, العدد(لإحصائǽةللعلوم ا العراقǽة
 والمعلوماتǽة 

) العدد 4م) الشȞǼات العصبǽة الاصطناعǽة ، مجلة اǼحاث الحاسوب المجلد(2000العبیدȑ ، محمود ( -4
 ) الجامعة التكنولوجǽة Ǽغداد 1(
 ",www.arab-api.org/cours4/c4-1.htm .التنبؤ أسالیب"الكوȄت،-للتخطȌǽ العرȃي المعهد -5

2008  
6-  Ȑأحمد ، والمطوع مسعود ، بدر ȑات التمایز تحلیل ,استخدام1996 )،(  عقیل ، وهادȞǼة والشǽالعصب 

 . (3 ) مجلد الكوȄت ،الإدارȄة للعلوم العرǽȃة المجلة ،  العمیل المصرفي اعتمادǽة بدرجة التنبؤ في
 الشȞǼات العصبǽة في التنبؤ للسلاسل الزمنǽة ذوات السلوك الاسي،)، استخدام 2008حازم , عزة ( -7
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 ) العام. 13. العدد (مجلة العراقǽة للعلوم الإحصائǽة
) تطبǽقات المحاكاة المحاسوǽȃة في 2003رمضان، حسام بن محمد حسام و الضلعان، عبدالله ( -8

 .22العدد  ǽةمجلة الǼحوث الامنالتخطȌǽ والتدرȄب على ادارة الكوارث والازمات، 
 ،Neural Networks 27  ) نشرة في مقدمه الشȞǼات العصبǽة (1994وآخرون  فهمى -9

 (googl.com) 2013سبتمبر,
م). استخدام السلاسل الزمنǽة للتنبؤ Ǽأعداد المصابین Ǽالأورام الخبیثة في 2012طعمه، سعدǽة ( -10

 ) السنة.8) العدد(4المجلة (مجلة الانǼار للعلوم الاقتصادǽة والإدارȄة محافظة الانǼار ، 
العصبǽة الاصطناعǽة والاسالیب  الشȞǼات أسلوب بین المقارنة (2005 ),العǼاسي "عبدالحمید, -11
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