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داءـاෲ්ه
أسأل الله عز    وعطائهم وعطفهم علي بحبهم يبخلوا لم من  روح: إلى

ً لعملهم الصالح    العزيز و أمي والدي (.وجل أن يجعلني امتدادا
  .الله رحمهم الغالية واخواني(عيسي، عبد القـادر)

 والحنان المحب منبع إلى..الوجود في لي تبقي ما أغلى :إلى
 ,خالد ,مرتضي   المنعم ,عثمان ,إخواني (ابراهيم , حمد النيل ,عبد  

 مرهاعمأ في الله أطال صلاح)
لها   محبتي ونمت الفؤاد بها وتعلق الرحم معها احتواني من :إلى

  اختي الغالية ام حاتم حفظها الله
الي: من أفتخر بهم وأعتز بوجودهم حولي وبهم تتم سعادتي اخواتي  

  وأبنائي وبناتي الأعزاء  
  الرحيم رحمه الله  الي: الدكتور المعتصم عبد

  والي : جميع أهلي الطيبين بقرية البيلاوي
 إنجاز دراستي في تقدمي عن يسأل من كل وإلى

  . أهدي ثمرة جهديلهم جميعا  
          

  ثـور      

  

الشكر والتقدير كلمة
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 خیر فیها Ȟان فإن هذا الǼحث، لإنجاز القدرةعنده  من منحني الذȑ وتعالى تǼارك لله والحمد الشȞر إن  
ن من الفضل فذلك - Ȟذلك Ȟǽون  أن وأرجو - أصبت ٕ  مما فذلك أخطأت، أو خیر فǽه Ȟǽن لم الله، وا
والصلاة والسلام علي خیر الانام معلم الǼشرȄة سیدنا محمد وعلي آل بیته  غفر الله لي.-.یدȑ جنت

  الطاهرȄن وصحǼه المǽامین. وǼعد.
 اللذان وأبدأ: بوالدȑ خیرا، لي قدم إنسان لكل موصول فالشȞر الله، شȞر لا الناس ǽشȞر لا ومن   

من  الله جعلها الغالǽة ثراه، وأمي وطیب رحمه الله الكرȄم الوالد ،ما نصبو له إلى من اجلنا لنصل  جاهدا
الخالص لإدارة جامعة السودان للعلوم والتكنولوجǽا التي منحتني هذه  شȞرȑ  أوجه Ȟما .نساء الجنة

 لإشرافه حمدȑ، احمد محمد عبد الله :حسناتهم، والشȞر أجزله إلى الدȞتور الفرصة, جعلها الله في میزان
أطال الله عمره ,و  فȞان نعم الراعي المعین فإنه ما بخل علي أبداً برعایته وتوجیهه  الǼحث هذا على

 والأخ اذالدȞاترة في جامعة الدلنج و امدرمان الاسلامǽة لقبولهم لنشر الأوراق العلمǽة في مجلاتهم , والأست
في تولید السلاسل  المساعدة من الأكبر القسȌ لتحمله ابوȞǼر Ȟلǽة الهندسة جامعة الخرطوم ، : العزȄز

Ȟلǽة العلوم الرȄاضǽة  سورȞتي لیلي الاخت: الǼحث, والدȞتورة هذا الزمنǽة في برنامج ماتلاب لإنجاز
 الأخ الرائع الذȞ ȑان لي نعم لأخ  القǽمة, والدȞتور محمد جلال ومساعدتها لتواضعها جامعة الخرطوم 

ǽشد من أزرȑ. الأساتذة بجامعة الجزȄرة Ȟلǽة العلوم الرȄاضǽة والحاسوب وأخص  لوقوفه من خلفي 
شȞر الالحبر ,والدȞتور: انور الزȄن جامعة امدرمان الاسلامǽة قسم الإحصاء و  : محمدالدȞتور ǼالشȞر

,حمد النیل .عبد المنعم ,عثمان ومرتضى) إبراهǽم ( الأعزاء وانيموصول لجمǽع أفراد أسرتي وأخص أخ
التي  جهودهم لكل عماد ختم ونجوȑ  فرح :الزملاءو الإیجابي , والدفع Ǽالتوجǽه والعون  علي وایبخل لم نالذی

م بوزارة الترǽȃة والتعلǽم ولاǽة الخرطوم. والاخوات في مȞتǼة Ȟلǽة العلو  : الزملاء أنسى لا Ȟما . معيبذلوها 
جامعة السودان للعلوم ب والاستاذ مسجل الدراسات العلǽا جامعة السودان للعلوم والتكنولوجǽا لحسن المعاملة

 .  والتكنولوجǽا
واختم شȞرȑ هذا ǼالشȞر والثناء للدȞتور المرȃي الفاضل رحمه الله وطیب ثراه المعتصم عبد الرحǽم    

 Șة الخرطوم الأسبǽم بولاǽة والتعلǽȃر الترȄل خطوة خطئها في میزان حسناته.وزȞ جعل الله له  

  .هذا شȞرȑ  مجال في ذȞره فاتني من لكل وأعتذر                     

                                                

                                             الدارسة                                                     

 ستخلصالم                                            
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أن السودان یتمتع Ǽمعدل نمو سȞاني مرتفع ولا یتوقع له أن ینخفض في المستقبل ، وحیث إن السǽاسة     
التخطȌǽ لكǽفǽة التعلǽمǽة فǽه جادة في تعمǽم التعلǽم ، فإنه یتوقع استمرار الزȄادة في الطلب ، مما ǽحتم ضرورة 

مة التعلǽمǽة .ومجمل القول أن التنبؤ Ǽمستقبل تلبǽة ذلك الطلب مع عدم إغفال مهمة الارتفاع ǼمستوȐ جودة الخد
لذا Ȟان لابد من التنبؤ Ǽأعداد التلامیذ للسنوات  .ǽعد مدخلاً للتخطȌǽ الترȃوȑ وصنع السǽاسات التعلǽمǽة التعلǽم

  القادمة ومن هنا تأتي مشȞلة الدراسة.
الشȞǼات العصبǽة منهجǽة بوȞس وجنȞینز واسلوب استهدفت هذه الدراسة المقارنة بین Ȟفاءة Ȟل من    

، مستخدماً  عمل تنبؤ جید في, السلاسل الاصلǽة  الاصطناعǽة في السلاسل المولدة Ǽأسلوب المحاكاة  و
التجرȄبي تم تصمǽم  سǼع  لجانب اأولاً  .اشتملت  الدراسة علي جانبین رئǽسینو  المنهج الاحصائي المتقدم.

جنȞینز قسمت لنماذج -بوȞس منهجǽة استناداً علي تطبǽقات   ل زمنǽة Ǽأسلوب المحاكاةخوارزمǽات لتولید سلاس
Ǽاستخدام من ثم تحلیلها  ,(انحدار ذاتي ,متوسطات متحرȞة ،مختلطة ،نماذج موسمǽة ونماذج غیر خطǽة)

 Ǽالقǽم ؤالتنب في مقارنه بین الاسلوȃین وقد تمتالاصطناعǽة .العصبǽة لشȞǼات وا جنȞینز–منهجǽة بوȞس 
 الخطأ مرȃعات لمتوسȌ قǽمة اقل وذلك بإعطائه التحلیل في العصبǽة Ȟفاءته الشȞǼات اسلوب واثبت المستقبلǽة،

MSE  Șومعدل الخطأ المطلMAPE ًاǽقي تم الجانب في . ثانǽعليالتطب Șسلسلة تلامیذ الصف الاول  التطبی
 تم والسȞان في السن الصف الاول أساس(ست سنوات) بولاǽة الخرطوم وقد 2015 الي 1965 مناساس 
Șة الأسالیب تطبیǽالسلاسل المتعلقة الإحصائǼ ةǽون  لتأكد من استقرارل الزمنȞمن ثم  السلسلة. وس Șتطبی 
 توقعات جنȞینز- أعطى بوȞس  بجانب فقدبهذا  یتعلȘ وفǽما والشȞǼات العصبǽة. جنȞینزو  بوȞس منهجǽة

 برنامجتم استخدام  .ها الشــȞǼات العصبǽةتقدم التي تلك . وȞانت أكثر Ȟفاءة  منملاءمة 2025-2016من
)E-views( ةلǽس منهجȞینزو  بوȞبرنامج و جن )(MATLAB ةǽات العصبȞǼلش.  

  :الدراسة نتائج
 . ساكنة غیرلولاǽة الخرطوم Ǽالسودان لامیذ الصف الاول اساس لت  الزمنǽة السلسلة أن- 1

تلامیذ الصف الاول اساس هو نموذج الانحدار الذاتي  بǽانات سلسلة على ینطبȘ نموذج أفضل أن2- 
1,1,0) ( ARIMAانȞار وǽارات معاییر عدة على بناء الاختǼعدة نماذج بین من واخت.  

جنȞینز في السلاسل -العصبǽة في السلاسل المولدة أفضل من منهجǽة بوȞس  الشȞǼات أن أسلوب3-
 .MAPE و MSE ـل قǽمة اقل العصبǽة في السلسلة الأصلǽة لإعطائها والشȞǼات المولدة
جنȞینز لسلسلة الاصلǽة والشȞǼات العصبǽة لسلسلة الاصلǽة, نجد -وǼمقارنة Ȟل من منهجǽة بوȞس 4 -

جنȞینز أفضل من الشȞǼات وقد اتضح ذلك  من قدرة الأولي علي إعطاء تنبؤات -منهجǽة بوȞس  أن
  .MAPE و MSE ـل  قǽم اقلو  إلي الواقع أقرب نسبǽا 

  العقد العصبǽة Ȟǽون له تأثیر وǽقل Ǽعد عدد محدد من ان زȄادة العقد في الطǼقة الخفǽة في الشȞǼات5-
 Ǽأعدادهم التنبؤ وتم التلامیذ، Ǽأعداد التنبؤ في استخدامه ǽمȞن نموذج وضع إلى الدراسة خلصت-   6

  بها. المرتǼطة والخطȌ التعلǽم خطȌ لوضع علمǽة قاعدة ǽشȞل ما ،وهذا 2025 عام حتى
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  توصǻات الدراسة :
الصف  إلى التلامیذ المقترح انتسابهم Ǽأعداد التنبؤ في إلǽه التوصل تم الذȑ النموذج Ǽاستخدام نوصي1-

  .التعلǽم المستقبلǽة والسǽاسات الخطȌ وضعل التنبؤات واعتماد الأساسي، التعلǽم الأول من
جنȞینز للتعرف على سلوك السلاسل الزمنǽة لأعداد التلامیذ المنضمین -استخدام تحلیل بوȞسǽمȞن - 2

 .للمراحل الأخرȐ ومن ثم توفیر المعلومات للإدارة مما ǽحقȘ الوضوح عند وضع السǽاسات المستقبلǽة 
وفر مشاهدة. في حالة عدم ت ǽ50مȞن استخدام تحلیل الشȞǼات العصبǽة في السلاسل الاقل من- 3

 معالجة في جنȞینز-بوȞس بینما تستخدم منهجǽة للصف الاول أعداد التلامیذ المنضمین Ǽ لتنبؤالبǽانات 
 .الموسمǽة و و الخطǽة البǽانات أنواع مختلف

معان النظر عند اختǽار النموذج المبدئي لأنه إذا تم اختǽاره -4 ٕ علي الǼاحث التأني في مرحلة التعرف وا
 .أقرب إلي اجتǽاز الفحوص التشخǽصǽة ومن ثم إعطاء تنبؤات أقرب للواقعǼشȞل صحǽح فانه Ȟǽون 

 في Ȟǽون  فإنه Ǽأعداد التلامیذ Ȟل عام ، Ǽالتنبؤ الإدارة اهتمت فإذا ، العلمǽة الطرق  بتطبیȘ العناǽة 5-
بین  الانحرافات من القرارات انطلاقا السǽاسة, واتخاذ رسم في قوǽة داةلأ التنبؤ أسالیب تحول أن إمȞانها

 .والنتائج الأهداف
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     Sudan has a high population growth rate and  is not expected to decrease in the 
future, and where the educational policy which is serious in universal education, it is 
expected to continue the increase in demand; this necessitates the need for planning 
how to meet that demand without forgetting the important level of quality educational 
services. In thus, to predict the future of education is a gateway for educational 
planning and making educational policies. So it was necessary to predict the numbers 
of pupils for the coming years, and here comes the problem of the study. 

   This study aimed to compare the efficiency of each of the Box and Jenkins 
methodology and style of artificial neural networks in generating strings style 
simulation  and  original series, the work of a good forecasting , using advanced 
statistical method. The study included two presidents . First experimental side were 
seven algorithms designed to generate time-series manner based on the simulation 
methodology Box -cenginz applications future values, and the style of neural 
networks proved its efficiency in the analysis divided models (self-regression, 
moving averages, mixed, models of seasonal and non-linear models), then analyzed 
using  box -cenginz methodology and artificial neural networks. they were compared 
between the two modes in predicting and that by giving less value to the average 
error rate boxes (MSE) absolute error (MAPE). Secondly, the practical side has been 
the application of the first-graders series basis from 1965 to 2015 and the population 
ages first grade basis (six years) in Khartoum state has been applied statistical 
methods relating chained time to ensure the stability and stillness series. Then apply 
the Box and Jenkins methodology and neural networks. Box -cenginz With respect to 
this next gave forecasts Mn 2016-2025 convenient. It was more efficient than those 
provided by the neural networks. It has been using the program (E-views) in Box - 
Jenkins methodology and program (MATLAB)in neural networks. 

Study outcomes: 

1. Shall the time series for students in the first grade the basis of Khartoum State, 
Sudan is nonstationary. 
2. The best model applies to first-graders series based data is the outoregression 
model ARIMA (1,1,0) and the choice was based on several criteria and tests of 
several models. 
3. The neural networks in generating strings style is better than the Box -cenginz 
methodology in chains generated neural networks in the original series to give less 
valuable for MSE and MAPE.  
4. Comparing both the Xbox -cenginz methodology of the original series and neural 
networks for the original series, we find that the Buckeyes -cenginz methodology is  
better than the networks  us evident from the initial ability to give relatively closer to 
reality and forecast lower values for MSE and MAPE. 



 ح
 

5. The increase the contract in the hidden layer in the neural networks have an effect 
and at least after a specified number of nodes 
6. The study concluded to develop a model that can be used to predict the numbers of 
pupils, their numbers were to be  predicted  until 2025, and this is what constitutes a 
scientific base for the development of education plans and plans associated with 
them. 

Study Recommendations : 

1. We recommend using the   model that has been reached in predicting the numbers 
of pupils proposed affiliation to the first grade of primary education, and the 
adoption of forecasts for the development of future plans and policies of education. 
2. You can use the  Box-Jenkins analysis to identify the time series of the number of 
pupils joined the other stages of the behavior and then provide information to 
management, achieving clarity when future policy development. 
3. You can use the  neural networks in the analysis of chains of at least 50 watch can 
be used. In the case of non-availability of data to predict the numbers of pupils 
joined the first grade while the Buckeyes -cenginz methodology used in various 
types of linear data treatment and seasonal. 
4. The  researcher must  carefully identify and careful consideration when choosing 
the initial stage of the model because if chosen correctly, it will be closer to passing 
the diagnostic tests and then give predictions closer to reality. 
5. Applying  scientific  methods  care, if the administration focused on the 
prediction of numbers of students each year, it will be in a position to predict the 
turning powerful tool in the policy-making methods, and make decisions based on 
deviations between goals and results. 
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AR  الذاتي الانحدار نموذج Auto Regressive Model  
ARMA ة والمتوسطات الذاتي الانحدار نموذجȞالمتحر  Auto Regressive and Moving   Average Model 
ARIMA ة والمتوسطات الذاتي الانحدار نموذجȞالمتحر 

  التكاملǽة
Auto Regressive and Moving Average 

Integrated Model  
SAR الموسمي الذاتي الانحدار نموذج  Seasonal Auto Regressive Model 
SMA ة المتوسطات نموذجȞالموسمي المتحر  Seasonal Moving Average Model 
LBQ ةǽإحصائ Q ار أوǼاخت  Ljung – Box Statistics 
ACF دالة ȋاǼالذاتي الارت  Auto Correlation Function  . 
PACF دالة ȋاǼالجزئي الذاتي الارت  Partial Auto Correlation Function  . 
LSM قةȄعات طرȃالمر  ȑالصغر  Least Square Method . 
MLE قةȄان طرȞالاكبر الام  Maximum Likelihood Method . 
BJ  سȞینز- بوȞجن  Box- Jenkins  Model 

ANN اتȞǼة الشǽة العصبǽالاصطناع  Artificial Neural Networks . 
IL قةǼالمدخلات ط  Input Layer 
OL قةǼالمخرجات ط  Output Layer 
HL قةǼة الطǽالخف  Hidden Layer 
AIC ارǽي معȞǽللمعلومات اكا  AKiake Information Coefficient .  
BIC  ارǽللمعلومات  يبیزنمع  BAYESIEN INFORMATION CRITERION) SCHWARTZ 

LF ة الدالةǽاللوجست  Logistic Function . 
GRNN اتȞǼالعام الانحدار ش  General Regression N N . 

PE المعالجة وحدات  Processing Elements . 
BPA ةǽع الانتشار  خوارزمȄالسر  Back Propagation Algorithm 
HLA ةǽاني التعلم خوارزمǼالهی  Hibbian Learning Algorithm . 
CLA ةǽالتنافسي التعلم خوارزم  Competitive Learning Algorithm . 
BPN اتȞǼالخلفي الانتشار ش  Back Propagation Networks . 
MLP اتȞǼقات متعدد سبترون  البیر شǼالط  Multi layers perceptron . 
RNN اتȞǼالخلفي الاسترجاع ش  Recurrent Neural Networks . 
RBF اتȞǼة القاعدة دالة شǽالإشعاع  Radial Basis Function . 
MAE Ȍالخطأ متوس Șالمطل  Mean Absolute Error . 

MARE Ȍالخطأ متوس Șالنسبي المطل  Mean Absolute Relative Error 
SME  عȃالخطأ مجموع مر   mean squared error 

RSME  عȃالخطأ جذر مجموع مر  The Rot mean squared error  

  


