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  :تمهید 1- 2

 يبإتجاهالزمنǽة  سلیتضمن هذا الفصل عرض للإطار النظرȑ من خلال توضǽح مفهوم السلا     

   .هاوǽȞفǽة بناء وǼعض النماذج المستخدمة وخصائصها هاومراحل تحلیلوالتكرار  الزمن

  ]analyses  Time Series: ]1 []7[ ]6[ ]14[ ]25 السلاسل الزمنǻةتحلیل  2-2

خلال حقب متعاقǼة وǼحدود السلسلة الزمنǽة هي مجموعة من المشاهدات الخاصة Ǽظاهرة معینة        

إذا Ȟانت الخصائص الإحتمالǽة لا تتأثر Ǽالزمن  Stationaryمستقرة  السلسلة الزمنǽة و تكون  ،متتاǼعة

  إذا Ȟانت الخصائص الإحتمالǽة تتأثر Ǽالزمن. Non stationaryأو غیر مستقرة 

للنموذج  ȄIdentificationتكون تحلیل السلاسل الزمنǽة من مراحل متسلسلة تبدأ Ǽمرحلة التشخǽص و 

معلمات النموذج ، ومن ثم مرحلة فحص   Estimationوتلیها مرحلة تقدیر والتي تعد المرحلة الأهم

أو التنبؤ  وتأتي المرحلة الأخیرة وهي مرحلة التكهن للنموذج Diagnostics CheckingمدȐ الملاءمة 

Forecasting ، ة الأول هو إتجاه الزمنǽر أن هناك إتجاهین لتحلیل السلاسل الزمنȞالذǼ ومن الجدیر

Domain Time  الذاتي الجزئي ȋاǼالذاتي ودوال الإرت ȋاǼعتمد على دوال الإرتǽ ȑالثانى هو و والذ

وهنا  Spectrum Analysisتحلیل الطیف الوالذǽ ȑعتمد على  Frequency Domainإتجاه التكرار

  والتكرار.إتجاهي الزمن  على سȞǽون تطبǽقنا في هذا الǼحث

    Purpose of time series analysisأهداف تحلیل السلاسل الزمنǻة  2-1- 2

  من أهم الأهداف لتحلیل السلاسل الزمنǽة:

وذلك الحصول على وصف دقیȘ للملامح الخاصة للعملǽة التي تتولد منها السلسلة الزمنǽة  .1

بتمثیل السلسلة الزمنǽة بǽانǽاً حیث ǽظهر ذلك إتجاه التزاید أو التناقص أو الثǼات مع تغییر 

 الزمن ǼالزȄادة، Ǽالإضافة لإظهار البǽانات الشاذه.

 للظاهرة المدروسة. ملاءمةتفسیر وشرح سلوك السلسلة وȄتم ذلك ببناء نماذج إحصائǽة  .2

 المستقبل بناءاً على المعلومات المتوفره عن الماضي.التنبؤ Ǽسلوك السلسلة الزمنǽة في  .3
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التحȞم في العملǽة التي تتولد منها السلسلة الزمنǽة لفحص ما ǽمȞن حدوثه عند تغییر Ǽعض  .4

  معلومات النموذج. 

  Ǻعض التعرȂفات :  2-2- 2

هو عǼارة عن متتاǼعة من المشاهدات العشوائǽة غیر    White Noiseالتشوǻش الأبǻض

المرتǼطة ( وأحǽاناً نفترض إنها متتاǼعة من المتغیرات العشوائǽة التي تكون مستقلة ولها توزȄعات 

و  ) ǼمتوسȌ صفرȑ وتǼاین ثابت  Independent, Identically Distributed (IID)متطاǼقة 

ǽون  لها الخصائص   الآتȞǽ اً ماǼة:غال  

  

لأȑ مشاهدة هو المشاهدة الساǼقة لها ، وȄرمز له بـ  Backshift Operatorعامل الإزاحة الخلفي 

  وله الخواص التالǽة: 

     

    Seasonal Time seriesالزمنǻة الموسمǻة: السلاسل

ǽقصد بها مجموعة من القǽم المشاهدة المرتǼطة مع Ǽعضها تولدت ǼشȞل متعاقب مع إستمرار   

الزمن وتحتوȑ على ظاهرة الموسمǽة والتي تشیر الي النمȌ المتماثل لحرȞة السلسلة الزمنǽة في الأشهر 

ǽعد فترات زمنǼ ة تعید نفسهاǽان السلسلة الزمن ȑة، إǽة ثابتة المتقابلة خلال السنوات المتتال(Fixed 
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Intervals)  الرمزǼ ة ونرمز لهاǽالفترة الموسمǼ وتدعي هذه الفترة(s)  وقد تكون(s)  سنة أو فصلاً أو

، إȑ ان ݐ)݂        شهراً + (ݏ =    (ݐ)݂

 ȘȄن تفادیها عن طرȞمǽ لةȞانت مدمجة مع الإتجاه العام وهذه المشȞ ة اذاǽصعب تمییز الموسمǽو

ون البǽانات مستقرة، إȑ ان وجود الإتجاه العام في البǽانات ǽعني انها غیر تحدید الموسمǽة عندما تك

  مستقره وǼالتالي ǽمȞن  تحوȄلها الي بǽانات مستقرة بإستخدام الفروق.

  ]23[ ]17[ ]24[ ]4[ ]6[ ]14[ إتجاهات تحلیل السلاسل الزمنǻة: 3- 2

هو  الثانيو  Domain Timeهناك إتجاهین لتحلیل السلاسل الزمنǽة الأول هو إتجاه الزمن 

  .Frequency Domainإتجاه التكرار

  Domain Time :إتجاه الزمنالتحلیل ب 3-1- 2

ǽعتمد على دوال الإرتǼاȋ الذاتي ودوال  تحلیل السلاسل الزمنǽة بإتجاه الزمن  

  .الإرتǼاȋ الذاتي الجزئي الثانى

   Autocorrelation Function (ACF)الإرتǺاȉ الذاتي  3-1-1- 2

، وǽقدر معامل س لدرجة العلاقة بین قǽم المتغیرǽعرف معامل الإرتǼاȋ الذاتي Ǽانه مقǽا  

  الأرتǼاȋ الذاتي حسب الصǽغة الاتǽة:

ߩ =
௧ܼ)]ܧ − ௧ାܼ)(ߤ −   [(ߤ

ඥܧ(ܼ௧ − ௧ାܼ)ܧଶ(ߤ − ଶ(ߤ
=
∑ (ܼ௧ − ܼ̅ି
௧ୀଵ )(ܼ௧ା − ܼ̅)

∑ (ܼ௧ − ܼ̅)ଶ
௧ୀଵ

  … … (1 − 2) 

تستخدم في تحلیل السلاسل الزمنǽة لانها تعطي معلومات حول سلوك  (ACF)ان دالة الارتǼاȋ الذاتي 

السلسلة وعن مȞوناتها الاساسǽة، Ȟما تساعد على تحدید استقرارȄة السلسلة من عدمها، Ȟما تستخدم 

مة ءلفحص ملا Residual Autocorrelation Function (RACF)دالة الارتǼاȋ الذاتي للبواقي 

  عشوائǽة أخطاء التنبؤ.النموذج عن طرȘȄ إختǼار 
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 Partial Autocorrelation Function (PACF)الارتǺاȉ الذاتي الجزئي:  3-1-2- 2

  ௧ାଵܼو  ǽܼ௧عرف معامل الارتǼاȋ الذاتي الجزئي Ǽانه مقǽاس لدرجة العلاقة بین مشاهدتین   

 ȑة المشاهدات الأخرǽقǼ ة: بثبوتǽغة الاتǽالذاتي حسب الص ȋاǼقدر معامل الأرتǽو  

ρ୩୩ =
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1      ρଵ … ρ୩ିଶ   ρ୩ିଵ
ρଵ      1 … ρ୩ିଷ   ρ୩ିଶ.

.

.

.

.

.
ρ୩ିଵ   ρ୩ିଶ

…
…

.

.

.

.

.

.
ρଵ   1

                   k = 2,3, …
               … (2 − 2) 

فهي إǽضاً أداة   (ACF)لاتقل أهمǽة عن دالة الارتǼاȋ الذاتي  (PACF)ان دالة الارتǼاȋ الجزئي 

ید درجته وفي فحص لنموذج وتحدمهمة في تحلیل السلاسل الزمنǽة وتستخدم إǽضاً في تشخǽص ا

 لال إختǼار عشوائǽة أخطاء التنبؤ.مة النموذج من خملاء

  Frequency Domain:إتجاه التكرارالتحلیل ب 3-2- 2

إǽ Spectrum Analysis   ȑعتمد على تحلیل الطیف تحلیل السلاسل الزمنǽة بإتجاه التكرار  

  .ودالة Ȟثافة الطیف power spectrumقوة الطیف 

   power spectrumقوة الطیف  3-2-1- 2

هي عǼاره عن تحوȄل فورȄر لدالة التغایر المشترك الذاتي وهو اسلوب متǼع لتحوȄل إȑ دالة 

بدلالة التكرار، حیث ǽعطي لقǽم الدالة المحوله صفة  f(w)الي دالة أخرg(t)  ȑتكون بدلالة الزمن 

  الإستقلالǽة في قǽمها.
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اما في حالة تحوȄل دالة بدلالة التكرار إلي دالة بدلالة الزمن فǽسمي بتحوȄل فورȄر المعȞوس   

(Inverse Fourier Transformation)  لنفرض أن[ݖ௧]௧ୀଵஶ    إفتراض انȃة مستقرة وǽسلسلة زمن

  ان  إȑ  (absolutely summable)قابله للجمع المطلγ   Șسلسلة قǽم التغایر المشترك الذاتي 

|γ| <  ∞
ஶ

ୀଵ

 

  المعرفة Ǽالصǽغة الرȄاضǽة التالǽة: P(w)هي دالة  tZفقوة الطیف للسلسلة الزمنǽة 

P(w) =
1

ߨ2
   γ

ஶ

ୀିஶ

 ݁ି௪     … … … … … … … . (2 − 2) 

في وحدة الزمن واما  (Radians)تمثل عدد الزواǽا النصف قطرȄة  w=2πfحیث ان 

 Power)بدالة قوة الطیف  P(w)فهو عدد الدوران في وحدة الزمن وقد تدعي   f= k/nالتكرار

spectrum Function)  المعادلةǼ وس العلاقةȞهو أعلاهان مع  

γ = න eି୩୵ P(w)dw ,−π ≤ w ≤ π


ି

 

  ) Ǽالصǽغة التالǽة:2-3وǽمȞن إعادة ȞتاǼة المعادلة (

  P(w) = ଵ
ଶగ

  ∑ γஶ
ୀିஶ  (cos(wk) − isin(wk))     

=
1

ߨ2
 γ  ൫cos(0) − isin(0)൯+

1
ߨ2

 γ

ஶ

ୀଵ

 (cos(wk) + cos(−wk) − isin(wk)− isin(−wk)))     

=
1

ߨ2
( γ  + 2 γ

ஶ

ୀଵ

 cos(wk) … … … … … … … … … … … . . (4 − 2)    

نحصل  أعلاه، فمن المعادلة ρبدلالة دالة الإرتǼاȋ الذاتي  P(w)وǽمȞن إعادة ȞتاǼة تعرȄف الدالة 

  على:
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=
ߛ
ߨ2

( 1 + 2 ρ

ஶ

ୀଵ

 cos(wk) … … … … … … … … … … … . . (5 − 2)    

درس السلسلة في إتجاه الزمن وان قǽم الدالة تكون لك نجد ان دالة الإرتǼاȋ الذاتي تلذ  

بینما دالة قوة الطیف فهي تدرس السلسلة في  مرتǼطة مع Ǽعضها مما یؤدȑ الي صعوǼة تفسیر قǽمها،

لدالتین مجال التكرار والتي تعطي للدالة قǽماً مستقلة عن Ǽعضها للترددات المختلفة وعند معرفة إحدȑ ا

.ȑن معرفة الأخرȞمǽ  

  Spectral Density Function دالة الكثافة الطǻفǻة: 3-2-2- 2

تعرف دالة الكثافة الطǽفǽة Ǽانها مقǽاس لتوزȄع القدرة Ȟدالة التردد حیث أن التردد   

Frequency ،ةǽة و  تمثل عدد الدورات في الثانǽفǽتم الحصول على دالة الكثافة الطȄf(w) 

(Spectral Density Function)          :ةǽة التالǽاضȄغة الرǽالصǼ(ݓ)݂   و = (௪)
ఙమ

  

(ݓ)݂ =
1

ߨ2
( 1 + 2 ρ

ஶ

ୀଵ

 cos(wk) … … … … … … … . . (6 − 2) 

  هي: الدالةهذه خواص 

1.න ݂(ܹ)ܹ݀ = 1


ି
 

2.݂(ܹ) ≥  ݓ∀,0

3. (ݓ−)݂ =  (ݓ)ܨ

  للمعلمات ذات القǽم الحقǽقǽة

الطیف الي المتغیر المستقل الذǽ ȑعتبر ثابت أن الطیف الذǽ ȑمثل معدل مرȃع دالة Ȟثافة   

  في نقطة معینة ومتغیر في نقطة أخرǽ ȑعرف Ǽطیف القدرة.
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  ]stationary]25[ ]22[ ]20[ ]27[ ]18[ ]19 الإستقرارȂة  4- 2

وǽقصد ǼالإستقرارȄة من الناحǽة الإحصائǽة Ǽان الوسȌ الحسابي والتǼاین للسلسلة الزمنǽة         

تحقȘ أȑ من الشرطین الساǼقین یؤدȑ إلى عدم إمȞانǽة تحلیل السلسلة الزمنǽة و لذلك  و عدم ثابتین،

  ومن بین الاسالیب المستخدمة في تثبییت استقرارȄة السلسلة الزمنǽة ما یلي: یجب معالجته أولاً 

2-4-1 Ȋة في المتوسȂعدم الإستقرار: 

  طرȂقة الفروق : 

تحوȄل مناسب للسلسلة غیر المستقرة لتحوȄلها تتم معالجة عدم الإستقرار في المتوسȌ بإیجاد 

 إلى سلسلة مستقرة فإذا Ȟان لدینا النموذج الآتي:

௧ݖ = ߙ + ݐଵߙ + ௧ߙ …  (ଶߜ,0)ܰ~

(௧ݖ)ܧ                 نجد إن المتوسȌ هو = ߙ +   ݐଵߙ

  وهو غیر ثابت ǼالنسǼة للزمن، أȑ أن شرȋ الإستقرار الأول غیر متحقȘ في هذه الحالة.

 و Ȟالتالي: ௧ݖ∇التحوȄل نوجد

௧ݖ∇  = ௧ݖ −  ௧ିଵݖ

  ௧ݓ الآن نجد متوسȌ السلسلة الجدیدة

(௧ݓ)ܧ = ଵߙ =  ௧∀…ݐ݊ܽݐݏ݊ܿ

=∇أȑ أن تطبیȘ التحوȄل (1 − B)  (أخذ الفرق الأول للسلسلة ȑأ ) على السلسلة غیر المستقرة

  حولها إلى سلسلة مستقرة.

 و Ȟمثال آخر إذا Ȟان لدینا النموذج الآتي:   

௧ݖ = ߙ + ݐଵߙ + ଶݐଵߙ + ௧ߙ … ~ܰ(0, ଶߙ,ଵߙ,ߙ,(ଶߜ ∈ (−∞,∞)  

Ȍܧ        بإیجاد المتوس(ݖ௧) = ߙ + ݐଵߙ +   ଶݐଵߙ
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 ( أخذ الفرق الثاني) نجد ௧ݖଶ∇ وهو ǽعتمد على الزمن، أȑ أن النموذج غیر مستقر. Ǽأخذ التحوȄل

(1 − ܤ2 + ௧ݖ(ଶܤ = (1 − ܤ2 + ߙ)(ଶܤ + ݐଵߙ + ଶݐଵߙ +  (௧ߙ

= ଵߙ2 + ߙ)ܧ + ௧ିଵߙ +  (௧ିଶߙ

 وهȞذا

௧ݓ = ∇ଶݖ௧ =  ଵߙ2

(௧ݓ)ܧ = ଵߙ2 =  ௧∀…ݐ݊ܽݐݏ݊ܿ

  (أȑ أخذ الفرق الثاني) على السلسلة غیر المستقرة حولها إلى مستقرة. ଶ∇أȑ أن تطبیȘ التحوȄل 

  ǼشȞل عام إذا Ȟان النموذج غیر المستقر على الشȞل

௧ݖ = ߙ + ݐଵߙ + ଶݐଵߙ + ௧ߙ … ~ܰ(0, ଶߙ,ଵߙ,ߙ,(ଶߜ ∈ (−∞,∞) 

௧ݓǽحوله إلى نموذج مستقر، أȑ أن  ௧ݖୢ∇ فإن التحوȄل =   هو نموذج مستقر. ௧ݖୢ∇

 في حالة عدم ثǺات التǺاین: 2-4-2

تتم معالجة عدم الإستقرار في التǼاین بإیجاد تحوȄل مناسب للسلسلة غیر المستقرة لتحوȄلها إلى      

 مستقرة فإذا Ȟان لدینا النموذج الآتي:سلسلة 

௧ݖ = ௧ିଵݖ + ௧ߙ,ଵߙ … ~ܰ(0,  (ଶߜ

௧ݖ              نجد من التعوǽض المتكرر = ଵߙ + ଶߙ + ⋯+   ௧ߙ

 وǼأخذ التوقع والتǼاین

(௧ݖ)ܧ = 0 =  ௧∀…ݐ݊ܽݐݏ݊ܿ

(௧ݖ)ܸ =  ଶߪݐ

  . tونلاحȎ إن التǼاین ǽعتمد على الزمن

௧ݓ             Ǽأخذ الفرق الأول = ௧ݖ∇ = ௧ݖ − ௧ିଵݖ =  ௧ߙ
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  وǼأخذ التوقع والتǼاین

(௧ݓ)ܧ = 0 =  ௧∀…ݐ݊ܽݐݏ݊ܿ

(௧ݓ)ܸ = ଶߪ = ݐ݊ܽݐݏ݊ܿ …∀௧ 

  إذن الفرق الأول حول السلسلة غیر المستقرة في التǼاین إلى سلسلة مستقرة.

 ǼشȞل عام إذا Ȟان التǼاین دالة في متوسȌ متغیر على الشȞل

(௧ݖ)ܸ =  (௧ߤ)݂ܿ

ܿ حیث > متوسȌ یتغیر مع الزمن و  ௧ߤدالة معروفة تعطى قǽمة غیر سالǼة و ( ௧ߤ)݂ثابت و 0

لإستقرار  ( ௧ݖ)ܶ أȑ أیجاد دالة (௧ݖ)ܶ Ǽالتالي فإن التǼاین ǽعتمد على الزمن وهنا نحاول إیجاد تحوȄل

  التǼاین.

 التحوȄل

ݕ = (௧ݖ)ܶ =
௧ݖ
ఒ − 1
ߣ

                 … . (7 − 2) 

ߣ مستقرة في التǼاین حیث ǽعطي سلسلة ∈ معلمة التحوȄل. الجدول التالي ǽعطي القǽم  يه (∞,∞−)

  مع التحوǽلات المقابلة لها: ߣالأكثر إستخداماً  للمعلمة 

  مع التحوǽلات المقابلة لها: ߣ  ة): ǽعطي القǽم الأكثر إستخداما  للمعلم1-2جدول (

 1.0 0.5 0.0 0.5- 0.1- ߣ

 (௧ݖ)ܶ
1
௧ݖ

 
1
ඥݖ௧

 ௧ݖ ௧ݖඥ (௧ݖ)݊ܮ 

  )، طرق التنبؤ الإحصائى2002عدنان عبد الرحمن (، د.ماجد
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  السلاسل الزمنǻة الموسمǻة:معالجة عدم الاستقرار  2-4-3
لتحقیȘ الإستقرارȄة في السلاسل الزمنǽة الموسمǽة یتم أخذ الفروق الموسمǽة وذلك Ǽطرح القǽم   

:من Ǽعضها الǼعض حسب فترات الإǼطاء المتسقة مع    نوع البǽانات فمثلاً

Y୲الفروق رȃع سنوǽة   = Z୲ − Z୲ିସ  

Y୲الفروق الشهرȄة   = Z୲ − Z୲ିଵଶ  

  Ǻعض الإختǺارات لمعرفة إستقرارȂة السلسلة الزمنǻة  2-4-4

  هنالك عدة إختǼارات تستخدم في إختǼار إستقرارȄة السلسلة الزمنǽة منها:  

 ACFدالة الإرتǺاȉ الذاتي  .1

هي مقǽاس ǽقǽس قوة الإرتǼاȋ بین مشاهدات المتغیر نفسه عند فترات زمنǽة مختلفة إȑ الكشف 

  هي: Kعن الإرتǼاطات الداخلǽة للسلسلة الزمنǽة وصǽغتها الرȄاضǽة عند الإǼطاء 

ߩ =
ߛ
ߛ

    , ݇ = 0, ±1, ±2, ….             (8 − 2) 

ߛ = ௧ݖ)ݒܿ −  (௧ିݖ

௧ݖ)ܧ − ௧ିݖ)(ߤ − ݇,     (ߤ = 0, ±1, ±2, … 

ߛ =
∑ ௧ݖ) − ௧ିݖ)(ߤ − ି(ߤ
ୀଵ

݊ − ݇
     … … … … … (9 − 2) 

  ǽمتاز Ǽالخصائص التالǽة: ߩ= طول الإǼطاء وk= حجم العینة و  nحیث 

|ߩ| ≤ 1         ,    − ߩ = ߩ           ,         ߩ = 1 

مساوǽة للصفر وانه لایختلف عن الصفر ǼالنسǼة لإ  ȑߩیتطلب إستقرار السلسلة الزمنǽة ان تكون 

فإذا وقعت  %5إǼ ȑمعني أخر یجب ان تقع معاملات الارتǼاȋ الذاتي داخل حدود الثقة   (k>0)فجوة 

خارج حدود الثقة لفترة طوȄلة فإن معاملات الإرتǼاȋ الذاتي تختلف معنوǽاً لعدد Ȟبیر من الفجوات 

الزمنǽة غیر مستقرة وعندما تكون السلسلة مستقرة فإن معاملات الإرتǼاȋ الزمنǽة لذا ǽقال ان السلسلة 
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ଵ)الذاتي تكون لها توزȄع طبǽعي بوسȌ صفر وتǼاین 


 %5وعلǽه فإن حدود الثقة عند مستوȑ معنوǽة  (

  لعینة Ȟبیرة الحجم هي:

−
1.96
√݊

≤ ߩ ≤
1.96
√݊

 

ܪǽقع داخل هذه الحدود یتم قبول فرض العدم  ߩفإذا Ȟان  = ߩ = إȑ ان السلسلة مستقرة واذا  0

ܪȞانت خارج هذه الحدود فإننا نقبل الفرض البدیل  = ߩ ≠ إȑ ان السلسلة غیر مستقرة  0

للعینات الكبیرة وصǽغة  Box-PerceولإختǼار معنوǽة الإرتǼاȋ الذاتي ȞȞل یتم إستخدام صǽغة إختǼار 

  في حالة العینات الصغیرة. Box-LjungإختǼار 

  The Unit Root Test of Stationary إختǺار جذر الوحدة للإستقرارȂة  .2

الي معرفة هل ان السلسلة الزمنǽة المراد دراستها  (Unit Root)إختǼار جذور الوحدة  یهدف    

وان من احد النماذج الرȄاضǽة لتقدیر العلاقة بین المتغیر التاǼع والمتغیر المستقل الذȑ  ،مستقرة ام لا

  تغیر التاǼع ولكن لفترة زمنǽة ساǼقه هو:ǽمثل الم

௧ݖ = ௧ିଵݖߩ + ܽ௧        , ݐ = 1,2, …. 

ǽمȞن  (ଶߪ,0)ܦܫܰ~௧ܽالخطأ العشوائي حیث ان  ௧ܽتمثل معلمة النموذج و  ߩحیث ان     

ߩفإذا Ȟانت  ߩمعرفة إستقرارȄة السلسلة الزمنǽة من خلال قǽمة معلمة  = هذا ǽعني وجود جذر  1

لاȞǽشف  ߩالوحدة في السلسلة الزمنǽة وǼالتالي فإن السلسلة الزمنǽة غیر مستقرة وان تقدیر المعلمة 

 Șح عن وجود او عدم وجود جذور الوحدة بهذه السلسلة حیث لایتضمن النموذج السابǽل صحȞشǼ

ف Ǽالكفاǽة Ȟأحد خصائص طرȄقة لایتص ߩالعدید من المتغیرات المستقلة ولذلك فإن تقدیر المعلمة 

المرȃعات الصغرȑ وȄرجع ذلك الي زȄادة إحتمال ظهور الإرتǼاȋ الذاتي Ǽسلسلة الأخطاء العشوائǽة لهذا 

النموذج ولإزالة الإرتǼاȋ الذاتي یتم إستخدام إختǼارات أخرȑ للكشف عن جذر الوحدة ومن اشهرها 

الذȑ صǽغته الرȄاضǽة  Augmented Dickey-Fuller Test (ADF)فوللر الموسع  -إختǼار Ȟǽي

  التالǽة:
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௧ݖ∇ = ܽ + ܾଵݖ௧ିଵ + ߙ∆ݖ௧ି



ୀଵ

+ ܽ௧  

  وȄتم إختǼار الفرضǽة

ܪ = ܾଵ = 0 

ܪ = ܾଵ ≠ 0 

  یتم حسابها Ǽالصǽغة التالǽة: tوان قǽمة 

ݐ =
ܾଵ

(ଵܾ)ݏ
 

ଵܾحیث ان  = ߩ −   ǽܾଵمثل الخطأ المعǽارȑ لـ (ଵܾ)ݏ و   1

یتم رفض  Mackinnonالجدولǽة التي إقتراحها  tالمحسوǼة أكبر من قǽمة  tفاذا Ȟانت قǽمة     

فرضǽة العدم إȑ عدم وجود جذر الوحدة في السلسلة الزمنǽة وتكون السلسلة الزمنǽة مستقرة وأما إذا 

 الجدولǽة تكون السلسلة الزمنǽة غیر مستقرة وǼالتالي نقوم بإختǼار إستقرارȄة  tالجدولǽة أقل من  Ȟtانت 

 الفرق الأول للسلسلة وهȞذا.

  ]Time Domain models  :]28] [7] [6] [14 بإتجاه الزمن نماذج تحلیل السلاسل الزمنǻة 5- 2

 نماذج أساسǽة هي  نماذج الإنحدار الذاتي عدةتضم نماذج تحلیل السلاسل الزمنǽة Ǽصورة عامة      

Autoregressive Model (AR(P))   ةو نماذج المتوسطاتȞالمتحر Moving Average 

Model (MA(Q))  المتحرك  - أو نماذج الإنحدار الذاتي النماذج المختلطةو ȌالمتوسMixed 

(Autoregressive-Moving Average) Model ARMA (P,Q)  ة النماذج المختلطةوǽأو  التكامل

-Mixed (Autoregressive-IntegrationالتكامليالمتوسȌ المتحرك  - نماذج الإنحدار الذاتي

Moving Average) Model ARIMA (P,Q)  عض خصائصها :وǼ نستعرض النماذج مع  
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  : Autoregressive Model (AR(p) (نماذج الإنحدار الذاتي 5-1- 2

  تأخذ الشȞل الأتي: (P)الصǽغة الرȄاضǽة لنموذج الإنحدار الذاتي من الدرجة   

ܼ௧ = Φଵܼ௧ିଵ + Φଶܼ௧ିଶ + ⋯+ Φܼ௧ି + a௧ … … … . (10 − 2) 

  حیث أن:

ܼ௧ = t: قǽم مشاهدات السلسة الزمنǽة     0,1, … … … . , p  

Φ୧  :الإنحدار الذاتي  معلماتi =  1,2, … … … . , p 

a௧ الخطأ العشوائي :  

  : AR(1)من الدرجة الأولي نموذج الإنحدار الذاتي  5-1-1- 2

  على النحو التالي:نموذج الإنحدار الذاتي من الدرجة الأولي لǽمȞن ȞتاǼة الصǽغة العامة   

ܼ௧ = Φ0 + Φଵܼ௧ିଵ + a௧ … … … … (11 − 2) 

  الخصائص النظرȂة للنموذج:

  StationaryالأستقرارȂة  .1

  لكي Ȟǽون الأنموذج مستقراً ǽشترȋ أن Ȟǽون جذر المعادلة

 Φ(ܤ) = 0 ȑ1  إ − Φ(ܤ) = 0  ) ȑساوǽ الي:1خارج الدائرة التي نصف قطرها ȑوهذا یؤد (  

−1 ≤ Φଵ  ≤ 1 … … … … (12 − 2) 

2. ȊالمتوسMean:  

(௧ܼ)ܧ =
Φ

1 −ΦଵB
+ (1 − ΦଵB)E(a௧) =

Φ

1 − ΦଵB
 

ߤ = Φ(1 − Φଵ)ିଵ     … … (13 − 2) 
 

 AutocovarianceالتǺاین المشترك الذاتي  .3
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  :نموذج ǼالشȞل الأتيلعامة للتǼاین المشترك الذاتي للیتم إشتقاق الصǽغة ا

∴ ௧ܼ௧ିܼܧ = Φ ܼܧ௧ܼ௧ି +  a௧ܼ௧ିܧ

(݇)௭ߛ = Φ ߛ௭(ݐ − ݇) + (݇)a௭ߛ … … … (14 − 2) 

ܭعندما  = 0   

௭(0)ߛ = Φ ߛ௭(݇) + aߪ
ଶ … … … (15 − 2) 

  حیث 

(݇)a௭ߛ = ൜ߪa
ଶ ,݇ = 0

0    ,݇ ≠ 0
 

ܭعندما  = 1   

௭(1)ߛ = Φ௦ߛ௭(0) +  a௭(1)ߛ

∴ (ݏ)௭ߛ = Φଵߛ௭(0) … … … (16 − 2) 

  ) ینتج:15- 2) بـ (16- 2( المعادلة نعوض

௭(0)ߛ = Φଵ(Φଵߛ௭(0)) + aߪ
ଶ 

൫1 − Φଵ
ଶ൯ߛ௭(0) = aߪ

ଶ … … … (17 − 2) 

   وأن

∴ ௭(−1)ߛ =  ௭(1)ߛ

  نموذج تكون ǼالشȞل الأتي:لعامة للتǼاین المشترك الذاتي للالصǽغة اوǼالتالي فأن 

ߛ =

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧ aߪ

ଶ

൫1 − Φଵ
ଶ൯

                         , ݇ = 0                                 

Φଵߪa
ଶ

൫1 −Φଵ
ଶ൯

                          , ݇ = 1                   … … … (18 − 2)

0                             ,݇ ≥ 2                                      
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 AutocorrelationالإرتǺاȉ الذاتي  .4

  نموذج ǼالشȞل الأتي:لصǽغة العامة للإرتǼاȋ الذاتي للǽمȞن ȞتاǼة ا
  

ߛ = ൝
1                         ,݇ = 0                                             
Φଵ                     ,݇ = 1                   … … … (19 − 2)
0                      ,݇ ≥ 2                                                  

 

  : AR(2) لثانǻةنموذج الإنحدار الذاتي من الدرجة ا 5-1-2- 2

  في الصǽغة الآتǽة: Bبإستخدام عامل الإزاحة الخلقي   

Φ(ܤ)ܼ௧ = ܽ௧ … … … (20 − 2) 

  ǽمȞن Ȟتابتة Ǽالصǽغة الأتǽة: (ܤ)ΦوǼما أن

Φ(ܤ) = 1 − Φଵܤ − Φଶܤଶ −⋯−Φܤ                … … (21 − 2) 

  ) ینتج:2- 20) في الصǽغة (2-21بتعوǽض (

൫1 −Φଵܤ − Φଶܤଶ −⋯−Φܤ൯ܼ௧ = ܽ௧  

ܼ௧ − Φଵܼܤ௧ − Φଶܤଶܼ௧ −⋯−Φܤܼ௧ = ܽ௧  

ܲوǼما أن  = 2  

  الذاتي من الرتǼة الثانǽة تكون Ǽالصǽغة الأتǽة:صǽغة نموذج الإنحدار ∴  

ܼ௧ = Φ + Φଵܼ௧ିଵ + Φଶܼ௧ିଶ + ܽ௧       … … … (22 − 2) 

  

  الخصائص النظرȂة للنموذج:

 . StationaryالأستقرارȂة  .1

(ܤ)ȞΦي تتحȘ الإستقرارȄة ǽشترȋ أن تكون جذور المعادلة  = 1 −Φଵܤ − Φଶܤଶ = 0 
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  التي نصف قطرها ǽساوȑ واحد. Unit Circleخارج دائرة الوحدة 

,BଵلȞǽن  Bଶ  جذور المعادلة  

(1 −Φଵܤ − Φଶܤଶ) = 0 

Φଵܤ + Φଶܤଶ + 1 = 0     … … … (23 − 2) 

  لكي Ȟǽون النموذج مستقراً ǽشترȋ أن Ȟǽون:  

−1 < Φଶ < 1
−2 < Φଵ < 2ൠ                       … … … (24 − 2) 

2. ȊالمتوسMean:  

(௧ܼ)ܧ =
Φ

1 −ΦଵB −ΦଶBଶ +
1

1 − ΦଵB −ΦଶBଶ E(a௧) 

ߤ =
Φ

1 − ΦଵB −ΦଶBଶ         … … (25 − 2) 

 : AutocovarianceالتǺاین المشترك الذاتي  .3

 
(1 −Φଵܤ − Φଶܤଶ)ܼ௧ = ܽ௧  

ܼ௧ = Φଵܼ௧ିଵ − Φଶܼ௧ିଶ + ܽ௧  
  للطرفین ینتج: ݇−௧ܼوالضرب Ǽالمقدار Ǽأخذ التوقع

௧ܼ௧ିܼܧ = Φଵܼܧ௧ିଵܼ௧ି −Φଶܼܧ௧ିଶܼ௧ି +  ௧ ܼ௧ିܽܧ

(݇)௭ߛ = Φଵߛ௭(݇ − 1) + Φଶߛ௭(݇ − 2) + …    (݇)௭ߛ … … (26 − 2) 

∵ (݇−)௭ߛ =  (݇)௭ߛ

ǽمȞن ȞتاǼة الصǽغة العامة للتǼاین المشترك الذاتي لنموذج الإنحدار الذاتي من الرتǼة من المعادلة أعلاة 

  الثانǽة ǼالشȞل الأتي:
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(݇)ߛ =

⎣
⎢
⎢
⎡Φଵ(1)ߛ + Φଶ(2)ߛ + aߪ

ଶ          ,݇ = 0
Φଵ(0)ߛ + Φଶ(1)ߛ             ,݇ = 1
Φଵ(1)ߛ + Φଶ(0)ߛ             ,݇ = 2

݁ݏ݅ݓ ݎℎ݁ݐ,                     0

         … … (27 − 2) 

 :  AutocorrelationالإرتǺاȉ الذاتي  .4

  ǼالشȞل الأتي: ǽAR(2)مȞن ȞتاǼة الإرتǼاȋ الذاتي للنموذج 

ߩ = Φଵߩିଵ + Φଶߩିଶ     … … … (28 − 2) 

݇عندما  =  ݏ

ଵߩ = Φଵ + Φଶߩଵ 

݇عندما  = 2 

ଶߩ = Φଵߩଵ + Φଶ 

  ǼالشȞل الأتي: AR(2)من المعادلة أعلاة ǽمȞن الصǽغة العامة للإرتǼاȋ الذاتي للنموذج 

(݇)ߩ =

⎣
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎡

1                                ,݇ = 0
Φଵ

1 −Φଶ
                   , ݇ = 1

 
Φଵ
ଶ + Φଶ + Φ2

ଶ

1 −Φଶ
          , ݇ = 2

݁ݏ݅ݓ ݎℎ݁ݐ,                              0

                 … … (29 − 2) 

 : Partial AutocorrelationالأرتǺاȉ الذاتي الجزئي  .5

Φଵ,ଵ = ଶߩ =
Φଵ

1 − Φଶ
 

Φଶ,ଶ =
ฬ 1 ଵߩ
ଵߩ ଶߩ

ฬ

ฬ 1 ଵߩ
ଵߩ 1 ฬ

=
ଵߩ − ρ1

ଶ

1 − ρ1s
ଶ  
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=
൬Φ1

ଶ + Φଶ + Φ2
ଶ

1 −Φଶ
൰ − ቀ Φଵ

1 − Φଶ
ቁ
ଶ

1 − ቀ Φଶ
1 − Φଶ

ቁ
ଶ  

=
Φଶ(1 −Φଶ)ଶ − Φ1

ଶ

(1 −Φଶ)ଶ − Φ1
ଶ = Φଶ 

ǼالشȞل  AR(2)من المعادلة أعلاة ǽمȞن ȞتاǼة الصǽغة العامة للإرتǼاȋ الذاتي الجزئي للنموذج 

  الأتي:

Φ = ൦

Φଵ

1 − Φଶ
       , ݇ = 1                             … … . . (30 − 2)

Φଶ           ,݇ = 2                                                     
                                                      ݁ݏ݅ݓ ݎℎ݁ݐ          0

 

  Moving Average Model (MA) الاوساȉ المتحرȜة:نموذج  5-2- 2

  ستأخذ الشȞل الأتي: (Q)الصǽغة العامة لنموذج الاوساȋ المتحرȞة من الدرجة 

௧ݖ = − ݐܽ Θଵܽ1−ݐ − Θଶܽ2−ݐ − ⋯− Θܽݍ−ݐ  … … (31 − 2) 

  : MA(1) لأوليمن الدرجة ا ةȉ المتحرȜاوسالا نموذج  5-2-1- 2

  في الصǽغة الآتǽة: بإستخدام عامل الإزاحة الخلقي 

௧ݖ = Θଵ(ܤ)ܽݐ … … … (32 − 2) 

  ǽمȞن Ȟتابتة ǼالشȞل التالي: ()Ǽદما أن 

Θଵ(ܤ) = 1 − Θଵܤ… … … (33 − 2) 

وȃتعوǽض ( − في المعادلة ( ( − ) ینتج  

௧ݖ = (1 − Θଵݐܽ(ܤ  

௧ݖ = ܽ௧ − Θଵܽܤ௧ିଵ … … … (34 − 2) 
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  الخصائص النظرȂة للنموذج:

 Invertible قابلǻة الإنعȜاس .1

Θଵ =
1

|ܤ| ; |ܤ|  > 1; |Θ| < 1 

2. ȊالمتوسMean:  

(௧ܼ)ܧ = Θ + (1 − ΘଵB)E(a௧) 
ߤ = Θ       , E(a௧) = 0     … … (35 − 2) 

  Autocovariance Function دالة التǺاین المشترك الذاتي: .3

من الدرجة الأولي ǽمȞن Ȟتابتها  ةالمتحرȞ لاوساȋانموذج لأالمشترك الذاتي  للتǼاینأن الصǽغة العامة 

  ǼالشȞل الأتي:

ߛ = ቐ
(1 + Θ1

ଶ)ܽߪଶ            ,݇ = 0
−Θଵܽߪଶ                      ݇, = 1
0                             ,݇ > 1

                … … (36 − 2) 

 :Autocorrelation Functionدالة الإرتǺاȉ الذاتي  .4
  

من الدرجة الأولي ǼالشȞل  ةالمتحرȞ لاوساȋاǽمȞن ȞتاǼة الصǽغة العامة لدالة الإرتǼاȋ الذاتي لأنموذج 

  الأتي:

(݇)ߩ = ቐ
−Θଵ

1 + Θ1
ଶ           ,݇ = 1   … … (37 − 2)

0                 ,݇ > 1           
 

 

  :Partial Autocorrelation Function دالة الإرتǺاȉ الذاتي الجزئي .5

من الدرجة الأولي  ةالمتحرȞ لاوساȋلأنموذج ا الجزئي ȞتاǼة الصǽغة العامة لدالة الإرتǼاȋ الذاتي ǽمȞن

  ǼالشȞل الأتي
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Φ =
−Θ1

(1 − Θ1
ଶ)

1 − Θଵ
ଶ(ାଵ)         , ݇ ≥ 1              … … (38 − 2) 

  : MA(2)نموذج المتوسȊ المتحرك من الدرجة الثانǻة  5-2-2- 2

  في الصǽغة الآتǽة: بإستخدام عامل الإزاحة الخلقي 

௧ݖ = Θ(ܤ)ܽ௧  … … (39 − 2) 

  ǽمȞن Ȟتابتة ǼالشȞل التالي: (ܤ)ǼΘଵما أن 

Θ(ܤ) = 1 − Θଵܤ − Θଶܤଶ … … (40 − 2) 

40وȃتعوǽض ( − 39) في المعادلة(2 −   ) ینتج2

௧ݖ = (1 − Θଵܤ − Θଶܤଶ)ܽݐ  

௧ݖ = ܽ௧ − Θଵܽ௧ିଵ − Θଶܽ௧ିଶ … … (41 − 2) 

  الخصائص النظرȂة للنموذج:

1. ȊالمتوسMean:  

(௧ܼ)ܧ = (Θ + a௧ − Θଵa௧ିଵ-Θଶa௧ିଶ) 
ߤ = Θ            … … … (43 − 2) 

  Autocovariance Function دالة التǺاین المشترك الذاتي: .2
ǽمȞن Ȟتابتها  من الدرجة الثانǽة ةالمتحرȞ لاوساȋاالمشترك الذاتي لأنموذج  أن الصǽغة العامة للتǼاین

  ǼالشȞل الأتي:

ߛ =

⎩
⎨

⎧
(1 + Θ1

ଶ + Θ2
ଶ)ܽߪଶ                  ,݇ = 0

−Θଵ(1 − Θଶ)ܽߪଶ                     ,݇, = 1

        −Θଶܽߪ
ଶ                                      ,݇ = 2

0                                               ,݇ > 2
          

        … … (44 − 2) 

 :Autocorrelation Functionدالة الإرتǺاȉ الذاتي  .3



28 
 

 ثانǽةمن الدرجة ال ةالمتحرȞ لاوساȞȋتاǼة الصǽغة العامة لدالة الإرتǼاȋ الذاتي لأنموذج اǽمȞن 

  ǼالشȞل الأتي:

(݇)ߩ =

⎩
⎪⎪
⎨

⎪⎪
⎧

1                                  ,݇ = 0                               

         

−Θଵ(1 − Θଶ)
1 + Θ1

ଶ + Θ2
ଶ                 , ݇ = 1

−Θଶ
1 + Θ1

ଶ + Θ2
ଶ                   ,݇ = 2

0                                        ,݇ ≥ 3

     … … (45 − 2)             

  الاوساȉ المتحرȜة): –النموذج المختلȊ (الإنحدار الذاتي  5-3- 2

 Mixed (Autoregressive – Moving Average) Model (ARMA)  

Φ(ܤ)Z௧ = Θ(ܤ)ܽ௧  

(1 − Φଵܤ − Φଶܤଶ −⋯− Φܤ)Z௧ = (1 − Θଵܤ − Θଶܤଶ −⋯− Θܤ)ܽݐ  

  ستأخذ الشȞل الأتي: ARMA(P,Q)فان الصǽغة العامة للنموذج المختلȌ من الدرجة 

Z௧ = Φ1Z௧ିଵ+Φ2Z௧ିଶ+⋯+ΦZ௧ି + − ݐܽ Θଵܽ1−ݐ − Θଶܽ2−ݐ …− Θܽݍ−ݐ  

 :من الدرجة الأوليالاوساȉ المتحرȜة)  –النموذج المختلȊ (الإنحدار الذاتي  5-3-1- 2

Mixed(Autoregressive – Moving Average)  Model ARMA(1,1)  

  في الصǽغة الآتǽة: بإستخدام عامل الإزاحة الخلقي 

௧ܼ(ܤ)ଵߔ = … ௧ܽ(ܤ)ଵ߆ … … (46 − 2) 

  ǽمȞن Ȟتابتة ǼالشȞل التالي:الصǽغة أعلاه Ǽما أن 

(1 − ௧ܼ(ܤଵߔ = (1 − … ௧ܽ(ܤଵ߆ … … (47 − 2) 

47وȃتعوǽض ( − 46) في المعادلة(2 −  ینتج) 2

Z௧ = 1Z௧ିଵߔ + … 1−ݐ1ܽ߆− ݐܽ … … (48− 2) 
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  الخصائص النظرȂة للنموذج:

  StationaryالأستقرارȂة  .1

(ܤ)Φଵ جذر المعادلة ن الأنموذج مستقراً ǽشترȋ أن تقعلكي Ȟǽو  = 1 −Φଵܤ = خارج  0

 أȑ أن: unit circleدائرة الوحدة 

|ܤ| > 1 

|Φଵ| =
1

 |ܤ|

∴ |Φଵ| < 1 

  لتحقیȘ الاستقرارȄة یجب ان Ȟǽون 

−1 < ଵߔ < 1 

2. ȊالمتوسMean:  

Z௧ =
ߜ

1 − ΦଵB
+

1 − ΘଵB
1 − ΦଵB

a௧  

∴ (Z௧)ܧ =
ߜ

1 − ΦଵB
+

1 − ΘଵB
1 − ΦଵB

E(a௧) 

∴ ߤ =
ߜ

1 − ΦଵB
  … … … (49 − 2) 

 
  Autocovariance Function دالة التǺاین المشترك الذاتي: .3

الاوساȋ المتحرȞة) من  –المختلȌ (الإنحدار الذاتي المشترك الذاتي لأنموذج  أن الصǽغة العامة للتǼاین

  ǽمȞن Ȟتابتها ǼالشȞل الأتي: الدرجة الأولي

ߛ =

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧ 1 − 2ΦଵΘଵ + Θଵଶ

1 − Φଵ
ଶ                  ,݇ = 0

(Φଵ − Θଵ)(1 −ΦଵΘଵ)
1 − Φଵ

ଶ                     ,݇, = 1

݇,                                 ିଵߛଵߔ        ≥ 2          

        … … (50 − 2) 



30 
 

 :Autocorrelation Functionدالة الإرتǺاȉ الذاتي  .4

الاوساȋ  –المختلȌ (الإنحدار الذاتي ǽمȞن ȞتاǼة الصǽغة العامة لدالة الإرتǼاȋ الذاتي لأنموذج 

  ǼالشȞل الأتي: المتحرȞة) من الدرجة الأولي

(݇)ߩ =

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧ 1                                     ,݇ = 0   

         

(Φଵ − Θଵ)(1 − ΦଵΘଵ)
1 − 2ΦଵΘଵ + Θଵଶ

                , ݇ = 1
                  

݇,                                             ିଵߩଵߔ ≥ 2
     … … (51 − 2)             

 Autoregressiveمع المتوسطات المتحرȜة  نموذج الإنحدار الذاتي المتكامل 5-4- 2

Integrated Moving Average  Model ARIMA 

سلسلة الزمنǽة غیر مستقرة فإنه یجب اولاً تحوȄلها الي سلسلة زمنǽة مستقرة قبل عندما تكون ال

او إستخدام احد التحوǽلات وعدد الفروق المطلوǼة  (d)بناء النموذج الرȄاضي وذلك Ǽأخذ الفروق 

حیث یتحول نموذج الإنحدار  (Integrated) رجة التكامللتحوȄل السلسلة الي سلسلة مستقرة تسمي بد

الي نموذج الإنحدار الذاتي المتكامل مع المتوسطات  ARMA(p,q)المتحرȞة تي والمتوسطات الذا

تمثل  qعدد الفروق (التكامل) و  dرتǼة الإنحدار الذاتي و  pمثل حیث ت ARIMA(p,d,q)المتحرȞة 

  رتǼة المتوسȌ المتحرك والصǽغة الرȄاضǽة للنموذج هي:

Φ(B) ௧ܹ = ߜ + Θ(ܤ)a௧ … … … (52 − 2) 

  حیث

௧ܹ = (1 − B)dܼ௧ 

  ومن الامثله على هذه النماذج:

 Random Walk Modelنموذج السیر العشوائي  5-4-1- 2
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   ȘȄه عن طرǽنموذج السیر العشوائي هو من النماذج الغیر مستقرة التي تحدث التغیرات ف

وعند أخذ الفرق الأول لهذه السلسلة تتحول الي سلسلة مستقرة من التغیرات  a௧المتغیر العشوائي 

,aଵ)العشوائǽة الǼحتة  aଶ, … , a௧)  غتةǽوصARIMA(0,1,0) :ة هيǽاضȄغة الرǽحیث ان الص  

Φ0(B)(1 − B)ܼ௧ = ߜ + Θ(ܤ)a௧  

ܼ௧ = ߜ + ܼ௧ିଵ + a௧    … … (53 − 2) 

 ARIMA(1,1,0)نموذج الإنحدار الذاتي التكاملي من الرتǺة  5-4-2- 2

  ان الصǽغة الرȄاضǽة لهذا النموذج هي:

Φଵ(B)(1 − B)ܼ௧ = ߜ + Θ(ܤ)a௧ 

(1 − ΦଵB)(1 − B)ܼ௧ = ߜ + a௧ 

ܼ௧ = ߜ + (Φଵ + 1)ܼ௧ିଵ − Φଵܼ௧ିଶ + a௧     … … (54 − 2) 

 ARIMA(0,1,1)نموذج المتوسȊ المتحرك التكاملي من الرتǺة  5-4-3- 2

  ان الصǽغة الرȄاضǽة لهذا النموذج هي:

Φ(B)(1 − B)ܼ௧ = ߜ + Θଵ(ܤ)a௧ 

(1 − B)ܼ௧ = ߜ + (1 − Θଵܤ)a௧  

ܼ௧ = ߜ + ܼ௧ିଵ + a௧ −  Θଵa௧ିଵ   … … (55 − 2) 

 ARIMA(0,1,2)نموذج المتوسȊ المتحرك التكاملي من الرتǺة  5-4-4- 2

  ان الصǽغة الرȄاضǽة لهذا النموذج هي:

Φ(B)(1 − B)ܼ௧ = ߜ + Θଵ(ܤ)a௧ 

(1 − B)ܼ௧ = ߜ + (1 − Θଵܤ)a௧  

ܼ௧ = ߜ + ܼ௧ିଵ + a௧ −  Θଵa௧ିଵ − Θଶa௧ିଶ   … … (56 − 2) 
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 ARIMA(1,1,1)نموذج الإنحدار الذاتي المتكامل مع المتوسطات المتحرȜة من الرتǺة  5-4-5- 2

  ان الصǽغة الرȄاضǽة لهذا النموذج هي:

Φଵ(B)(1 − B)ܼ௧ = ߜ + Θଵ(ܤ)a௧  

ܼ௧ = ߜ + (Φଵ + 1)ܼ௧ିଵ −Φଵܼ௧ିଶ + a௧ − Θଵa௧ିଵ … … … (57 − 2) 

  ] Frequency Domain models : ]36 []6] [10] [11بإتجاه التكرارنماذج تحلیل السلاسل  6- 2

   White noise قوة الطیف لنموذج الخطأ العشوائي: 6-1- 2

  سلسلة من المتغیرات العشوائǽة غیر المرتǼطة وان دالة التغایر المشترك الذاتي Ȟما هي:  ௧ߙاذا Ȟانت 

γ = ൜σ
ଶ                k = 0

0                 k ≠ 0
    

  لهذه السلسلة هي: (Power Spectrum)فإن قوة الطیف 

(ݔ)ܲ =
ଶߪ

ߨ2
 … … … (58 − 2) 

  لهذا النموذج هي: (Spectral density function)وان دالة الكثافة الطǽفǽة 

(ݔ)݂ =
1

ߨ2
… … … (59 − 2) 

  إȑ ان دالة الكثافة الطǽفǽة عǼاره عن Ȟمǽة ثابتة ولجمǽع التكرارات

  : AR(1)   الذاتي من الدرجة الأولي قوة الطیف لنموذج الإنحدار 6-2- 2

(ݓ)ܲ =
ଶߪ

1)ߨ2 − Φଵ݁௪)(1 −Φଵ݁ି௪) 

   

=
ଶߪ

൫1ߨ2 + Φଵଶ − 2Φଵcos (ݓ)൯
… … … … … … … … . . (60 − 2) 
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Φ௦، فعندما تكون ΦونلاحȎ ان قوة الطیف لهذا النموذج تعتمد على قǽمة           > وȞبیرة فإن  0

Φ௦، بینما اذا Ȟانت   (low Frequencies)قǽمة قوة الطیف تترȞز على التكرارات المنخفضه < 0 

أما دالة Ȟثافة الطیǽفǽة لهذا   (High Frequencies)فإن قوة الطیف تترȞز على التكرارات العالǽة 

  النموذج فتعطي Ǽالصǽغة الرȄاضǽة التالǽة:

(ݓ)݂ =
1 −Φଵ

ଶ

1)ߨ2 + Φଵ
ଶ − 2Φଵ cos(ݓ)) … … … … … … … … . . (61 − 2) 

  : AR(2)    الذاتي من الدرجة الأوليقوة الطیف لنموذج الإنحدار  6-3- 2

(ݓ)ܲ =
ଶߪ

1|ߨ2 −Φଵ݁ି௪ − 1 −Φଶ݁ି௪|ଶ 

=
ଶߪ

1|ߨ2 −Φଶ(cosݓ − (݅ݓ ݊݅ݏ −Φଶ (cos ݓ2 −  ଶ|(݅ݓ2 ݊݅ݏ

=
ଶߪ

1|ߨ2 −Φଶ cosݓ − Φଶ cos ݓ2 + ݅(Φଶݓ ݊݅ݏ + Φଶ sin  ଶ|(ݓ2

=
࣌

࣊( + ࢙
࢙ࢉ࢝ + 

࢙ࢉ࢝−  ࢝ܛܗ܋ −  ܛܗ܋ ࢝ + ࢙ࢉ ࢝ ࢙ࢉ࢝ + 
࢙࢝ + 

࢙࢝ +  ࢝ܖܑܛ ܖܑܛ ࢝)
 

=
ଶܽߪ

1)ߨ2 + Φଵ
ଶ + Φଶ

ଶ − 2Φଵܿݓ ݏ − 2Φଶܿݓ2 ݏ + 2ΦଶΦଶܿݓ2 ݏܿ ݓ ݏ + 4ΦଶΦଶݓ2 ݊݅ݏ ݓ ݊݅ݏ)
 

=
ଶߪ

ߨ2
.

1
1 + Φଵ

ଶ + Φଶ
ଶ − 2Φ௦ܿݓ ݏ − 2Φଶܿݓ2 ݏ + 2ΦଶΦଶܿݓ2 ݏܿ ݓ ݏ

 

=
ଶߪ

ߨ2 .
1

1 + Φଵ
ଶ + Φ ଶ

ଶ − 2Φଵ(1− Φଶ)ܿݓ ݏ − 2Φଶܿݓ2 ݏ
… … … … … (62 − 2) 

  وان دالة الكثافة الطǽفǽة لهذا النموذج هي:

(ݓ)݂ =
(1 + Φଶ)((1 − Φଶ)ଶ − Φଵ

ଶ)
1)ߨ2 + Φଶ)[1 + Φଵ

ଶ + Φଶ
ଶ − 2Φଵ(1 −Φଶ) cos(ݓ) − 2Φଶ cos(2ݓ)] … … . . (63 − 2) 

  : AR(p)    (p)وǼصورة عامة فان قوة الطیف لنموذج الإنحدار الذاتي من الدرجة 
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(ݓ)ܲ =
ଶߪ

ห1ߨ2 − Φଵ݁ି௪ − 1 − Φଶ݁ି௪   … −Φ݁ି௪ห
ଶ    …  (64 − 2) 

  : MA(1)   من الدرجة الأولي المتوسطات المتحرȜةقوة الطیف لنموذج  6-4- 2

  ǽعرف Ǽالصǽغة التالǽة:ان نموذج المتوسطات المتحرȞة من الدرجة الأولي 

ܼ௧ = ܽ௧ − Θଵܽ௧ିଵ 

  فمن المعادلة أعلاة نجد أن قوة الطیف لهذا النموذج هي:

(ݓ)ܲ =
ଶߪ

1)ߨ2 + Θଵ݁௪)(1 + Θଵ݁ି௪) 

(ݓ)ܲ =
ଶߪ

൫1ߨ2 + Θଵଶ − 2Θଵcos (ݓ)൯
… … … … (65 − 2) 

  وان دالة الكثافة الطǽفǽة لهذا النموج هي:

(ݓ)݂ =
(1 + Θଵଶ − 2Θଵ cos(ݓ))

൫1ߨ2 + Θଵଶ൯
… … … … (66 − 2) 

  : MA(2)   المتوسطات المتحرȜة من الدرجة الثانǻة قوة الطیف لنموذج  6-5- 2

  ǽعرف Ǽالصǽغة التالǽة: من الدرجة الثانǽةان نموذج المتوسطات المتحرȞة 

ܼ௧ = ܽ௧ − Θଵܽ௧ିଵ − Θଶܽ௧ିଶ 

  فمن المعادلة أعلاة نجد أن قوة الطیف لهذا النموذج هي:

(ݓ)ܲ =
ଶߪ

1)ߨ2 + Θଵ݁௪ + Θଶ݁ଶ௪)(1 + Θଵ݁ି௪ + Θଶ݁ିଶ௪) 

(ݓ)ܲ =
ଶߪ

൫1ߨ2 + Θଵଶ + Θଶଶ − 2Θଵ(1− Θଶ) cos(ݓ) − 2Θଶ cos(2ݓ)൯
… … (67− 2) 

  وان دالة الكثافة الطǽفǽة لهذا النموج هي:
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(ݓ)݂ =
(1 + Θଵଶ + Θଶଶ)

ߨ2
ൣ1 + Θଵଶ + Θଶଶ − 2Θଵ(1 − Θଶ) cos(ݓ) − 2Θ2 cos(2ݓ)൧… … (68 − 2) 

والذȑ صǽغتة  MA(q) (q) وǼصورة عامة فان قوة الطیف لنموذج المتوسطات المتحرȞة من الدرجة

  الرȄاضǽة 

ܼ௧ = ܽ௧ − Θଵܽ௧ିଵ − Θଶܽ௧ିଶ −⋯− Θܽ௧ି 

  ǽمȞن Ȟتابتها Ǽالصǽغة الرȄاضǽة التالǽة:

(ݓ)ܲ =
ଶߪ

ߨ2
หΘ(݁ି௪)ห

ଶ 

=
ଶߪ

ߨ2
ห1 − Θଵ݁ି௪ − Θଶ݁ିଶ௪ −⋯Θ݁ି௪ห

ଶ
… … (69 − 2) 

  : ARMA(1,1)قوة الطیف لنموذج الإنحدار الذاتي والمتوسȊ المتحرك  6-6- 2

والذǽ ȑعرف Ǽالصǽغة الرȄاضǽة  (1,1)ان نموذج الإنحدار الذاتي والمتوسȌ المتحرك من الدرجة 

  التالǽة:

Φଵ(ܤ)ܼ௧ = Θଵ(ܤ)ܽ௧ 

  من المعادلة أعلاة نجد أن قوة الطیف لهذا النموذج هي:

(ݓ)ܲ =
ଶ(1ߪ + Θଵଶ − 2Θଵ cos(ݓ))
1)ߨ2 + Φଵ

ଶ − 2Φଵ cos(ݓ))
… … … (70 − 2) 

  النموج هي:وان دالة الكثافة الطǽفǽة لهذا 

(ݓ)݂ =
൫1 −Φଵ

ଶ൯(1 + Θଵଶ − 2Θଵ cos(ݓ))
൫1ߨ2 + Θଵଶ − 2ΦଵΘଵ൯(1 + Φଵ

ଶ − 2Φଵ cos(ݓ))
… … … (71 − 2) 

) والذǽ ȑعرف Ǽالصǽغة p,qإن نموذج الإنحدار الذاتي والمتوسȌ المتحرك من الدرجة (وǼصورة عامة ف

  الرȄاضǽة التالǽة:
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Φ(ܤ)ܼ௧ = Θ(ܤ)ܽ௧ 

  فإن قوة الطیف للنموذج أعلاه هي:

(ݓ)ܲ =
ଶหΘ(݁ି௪)หߪ

ଶ

หΦ(݁ି௪)หߨ2
ଶ 

=
ଶห1ߪ − Θଵ݁ି௪ − Θଶ݁ିଶ௪ −⋯Θ݁ି௪ห

ଶ

ห1ߨ2 −Φଵ݁ି௪ − Φଶ݁ିଶ௪ −⋯Φ݁ି௪ห
ଶ … … … (72 − 2) 

    

  

  

  

  

  

  

  

  

  

 

  Stages of Building Model مراحل بناء النموذج  7- 2

): یوضح مراحل تحلیل السلسلة الزمنǽة:1-2شȞل (  
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  ]Identification Stage ]27] [25] [26] [13] [15] [6] [14[ ]30 التشخǻص مرحلة  7-1- 2

ǽظاهرة ماات المتاحة عن انالب  

 

 تطبیȘ أدوات التشخǽص رسم السلسلة

 لمعرفة نوع النموذج

حدید تخمین الشȞل الدالي (ت

 رتǼة النموذج)
 إقتراح النموذج

 تقدیر معلمات النموذج

 

 فحص مدȐ الملاءمة

 إختǼار المحاكاة

 التكهن أو التنبؤ

 التشخǽص

Identification  

 التقدیر

Estimation  

 Ȑفحص مد

 الملاءمة

Diagnostic 
checking 

 التكهن أو التنبؤ

Forecasting  

 )2011- 2010عبید محمود (، الزوǽعبي

8 

7 

6 

5 

4 3 

2 

1 

 مقنع

 مقنع

 غیر مقنع

 غیر مقنع
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Ǽعد تحقیȘ الأستقرارȄة في السلسلة الزمنǽة تبدأ عملǽة تحدید النموذج المناسب لتمثیل السلسلة   

  .خلال المعاییر التي تستخدم للمقارنة بین النماذج لتحدید النموذج الأفضل من ودرجتة

  :معرفة نوع النموذج 2-7-1-1

نرسـم بǽانــات السلســلة وǽعــد رســم البǽانــات الخطــوة الأولــى فــي تحلیــل أǽــة سلســلة زمنǽــة ومــن خــلال   -1

إتجـاه عـام أو قـǽم شـاذة أو عـدم الإسـتقرارȄة  عن إحتواء السلسلة على الرسم تكون لدینا فȞرة جیدة

الـــذǽ ȑقـــود إلـــى التحـــوǽلات الممȞنـــة علـــى البǽانـــات، لـــذلك فـــإن رســـم السلســـلة یبـــین حاجتهـــا إلـــى 

  التحوȄل المناسب لتستقر في متوسطها أو تǼایناتها  إذا لم تكن مستقرة قبل أȑ تحلیل.

صــلǽة لتحدیــد درجــة الفــروق (فــي للعینــة المســحوǼة مــن السلســلة الأ PACF,ACFنحســب ونفحــص   -2

للعینـــة تقطـــع Ǽعـــد  PACFللعینـــة تنحـــدر بـــȌǼء شـــدید ،  ACFحالـــة عـــدم الاســـتقرارȄة)، فـــإذا Ȟانـــت 

). وللــتخلص مــن عــدم Zt)1-Bالإزاحــة الأولــى (أو ǼــالعȞس) فــإن هــذا ǽســتوجب أخــذ الفــرق الأول 

(وغالǼــــاً مــــا تكــــون  d<0) حیــــث dZt)1-Bالفــــروق  Ȅة نحتــــاج إلــــى أخــــذ أعلــــى رتǼــــة مــــنالإســــتقرار 

d=0,1,2 تكـــون أقـــل خطـــورة مـــن ȑـــة علـــى إســـتخدام الفـــروق غیـــر الضـــرورǼن النتـــائج المترت ٕ ). وا

 النتائج المترتǼة على التقلیل من أهمǽة الفروق.

للعینــــة لتشــــخǽص النمــــوذج، وتوجــــد ثنائǽــــة مــــا بــــین نمــــاذج  PACF, ACF نحســــب ونفحــــص       

)1,0(ARMA ) 1أو(AR ) 0,1ونماذج(ARMA ) 1أو( MA  لة تعقیـداً فـيȞوفقاً للدالتین. وتزداد المش

لتشـخǽص النمـوذج وتحدیـد  PACF , ACF، لأن الاعتمـاد علـى  p,q( ARMAحالة النماذج المختلطـة (

رتبتـــه لا Ȟǽـــون فـــاعلاً ، Ȟـــون الـــدوال أعـــلاه فـــي هـــذه الحالـــة تســـلك ســـلوȞاً متشـــابهاً هـــو ســـلوك التنـــاقص 

  التدرȄجي.

  

  

  و الإرتǺاȉ الذاتي الجزئي النموذج وفقاً لمنحني الارتǺاȉ الذاتي ) طبǻعة2-2جدول (



39 
 

  Modelالنموذج   (ACF)الإرتǼاȋ الذاتي   (PACF)الإرتǼاȋ الذاتي الجزئي 

 P (Cuts-off)قطع Ǽعد الإزاحة 

تتناقص تدرȄجǽاً سالكه سلوȞاً 

أسǽاً أوسلوك دالة الجیب 

 (  Decays)(یتلاشي تدرȄجǽاً

Exponentially) 

AR(P)  

 ǽ AR(1)قترب من الصفر تدرȄجǽاً  ǽ1ساوȑ الصفر Ǽعد الإزاحة 

 ǽ AR(2)قترب من الصفر تدرȄجǽاً  ǽ2ساوȑ الصفر Ǽعد الإزاحة 

تتناقص تدرȄجǽاً سالكه سلوȞاً 

أسǽاً أوسلوك دالة الجیب 

 (  Decays)(یتلاشي تدرȄجǽاً

Exponentially  

-Q (Cutsقطع Ǽعد الإزاحة 

off)  
MA(Q)  

 ǽ1 MA(1)ساوȑ الصفر Ǽعد الإزاحة  من الصفر تدرȄجǽاً ǽقترب 

 ǽ2 MA(2)ساوȑ صفر Ǽعد الإزاحة  ǽقترب من الصفر تدرȄجǽاً 

تتناقص تدرȄجǽاً سالكه سلوȞاً 

أسǽاً أوسلوك دالة الجیب 

 (  Decays)(یتلاشي تدرȄجǽاً

Exponentially  

تتناقص تدرȄجǽاً سالكه سلوȞاً 

أسǽاً أوسلوك دالة الجیب 

 (  Decays)(یتلاشي تدرȄجǽاً

Exponentially  

ARMA(P,Q)  

تضاؤل تدرȄجي ومتذبذب بداǽة 

  من التǼاطؤ الاول

تضاؤل تدرȄجي ومتذبذب بداǽة 

  من التǼاطؤ الاول
ARMA(1,1)  

  )2011عبدالكرȄم (عبدالمحمدȑ، أ.د.ناظم عبدالله و طعمه، م.م.سعدǽة 

  

 

  ) یوضح Ǻعض الاشȜال التي من خلالها ǻمȜن تشخǻص النموذج 3-2جدول رقم (
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Model ACF PACF 

AR(1)  

 

MA(1)  

 

ARMA(1,1)  

 

 )2011- 2010عبید محمود (، الزوǽعبي

  

 

 :  إختǺار رتǺة النموذج 7-1-2- 2

1 

-1  

0 

1 

-1  

0 

1 

0 

-1  

1 

0 

1 

0 

-1  

1 

0 

-1  

-1  
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  و هنالك معاییر تستخدم للمقارنة بین النماذج لتحدید رتǼة النموذج من هذه المعاییر:

   Akaike Information Criterion(AIC)معǻار معلومات اكاȜǻي :  

 :هيمعǽار وصǽغة هذا ال

ܥܫܣ = ܴܵܵ ݊ܮ݊ + 2݇… … … … (73 − 2) 

  حیث:

SSR: عات البواقيȃمجموع مر  

n: حجم العینة 

         
 

   Bayesian Information Criterion (BIC)معǻار معلومات بیز: 

(معǽار معلومات شوارز  SICنحو التقدیر المفرȋ فان معǽار  AICلتصحǽح نزعة معǽار 

Schwarz Information Criterion)  وفي العام  1978اقترح على نحو مستقل من قبل اكاكي عام

  :الاتǽةالصǽغة نفسه من قبل شوارز, 

ܥܫܤ = ݈݃݊ ൬
SSR

n
൰ + ݇ log(݊) … … … … (74 − 2) 

  حیث:

SSR: عات البواقيȃمجموع مر  

n: حجم العینة 

  

  cAkaike Information Criterion corrected (AIC(معǻار معلومات اكاكي المصحح:

k p d q  

       k p d q  
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بإضافة  AICتصحǽح حالة التحیز في معǽار  (brockwell and davis 1993)اقترح Ȟل من 

  المقدار

2(݇ + 1)(݇ + 2)/(݊ − ݇ − 2) 
  ) لتكون المعادلة على النحو الأتي:2-75في المعادلة ( AICالي قǽمة 

ܥܫܣ = ଶߪ݈݃݊ + 2݇ +
2(݇ + 1)(݇ + 2)

(݊ − ݇ − 2)
… … (75 − 2) 

فانه یتعامل Ǽصرامة أكبر مع المعلمات  kبینما للقǽم الكبیرة لـ  kیرة لـ وهذا یجعله أقل فرقاً للقǽم الصغ

Ȟبیرة نسǼة  ǽkستعمل عندما تكون  ܥܫܣ، وǽمȞن ملاحظة أن معǽارAICالإضافǽة أكثر من معǽار 

  ).kصغیرة لإn  ȑ(وهذا یتضمن أǽضاً عندما تكون  nإلي حجم العینة 

  Normality of Akaike Information Criterion(NAIC)طبǻعة معǻار معلومات اكاكي:

جعلها صǽغة معǽارȄة من خلال تقسǽمها على لمصادر تتناول صǽغة لمعامل اكاكي یإن Ȟثیراً من ا

  وȞما ǽأتي: NAICحجم العینة وȃذلك یتم الحصول على صǽغة جدیده تمت الإشارة الیها إختصاراً 

ܥܫܣܰ = ଶߪ݈݃ +
2݇
݊

… … … … … … … … . (76 − 2) 

  ]Estimation Stage : ]29[ ]14[ ]18[ ]21[ ]5[ ]4[ ]9[ ]14التقدیر مرحلة  7-2- 2

Φଵو  ߛǼعد تحدید شȞل النموذج لابد من تقدیر معلمات النموذج      …Φ  وθଵ …θ  ߪوଶ 

في إتجاهي الزمن والتكرار  ، وهنالك عدة طرق للتقدیربǽانات التارȄخǽة المتوفرة لدیناوذلك بإستخدام ال

  منها: نذȞر 

  

  

  التقدیر في إتجاه الزمن: اولاً:
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   ȑعات الصغرȃقة المرȄثیرة لتقدیر المعلمات منها طرȞ ة  هنالك طرقǽالشرطConditional 

Least Square Method،  ان الإعظم المضبوطةȞقة الإمȄقة طرȄوطر Exact Maximum 

Likelihood Method ، قة العزومȄحثنستخدمالتي سوف  وطرǼها في ال   

  The Method of The MomentsرȂقة العزوم:ط

 ߩوالإرتǼاطات الذاتǽة للعینة  ̅ݖتعتمد هذه الطرȄقة على مساواة عزوم العینة مثل متوسȌ العینة 

 Ȍة مثل المتوسȄالعزوم النظرǼالذاتي ߤ ȋاǼߩودالة الإرت   ة للمعلماتǼالنسǼ وحل المعادلات الناتجة

  المراد تقدیرها.

  Ȟالتالي: AR(p)نموذج لالطرȄقة هذه  بإستخداموȄتم التقدیر 

1 -  Ȍقدر المتوسǽالمقدر  ߤǼܼ ȑߤ̂   أ = ̅ݖ = ∑ ௭



ୀଵ   

,Φଵلتقدیر  -3 … ,Φ :نستخدم العلاقة 
ߩ = Φଵߩିଵ + Φଶߩିଶ + ⋯+ Φߩି   ,݇ > 1 

ݖ Ǽالحد AR(p)والتي تنتج من ضرب المعادلة المعرفة لنموذج  − في المعادلة  وأخذ التوقع  ߤ

݇الساǼقة بوضع  = 1,2, . . , -Yuleنحصل على نظام المعادلات المسمى معادلات یول و ووȞر  

Walker :التالي  

ଵߩ = Φଵ + Φଶߩଵ + ⋯+ Φߩିଵ 

,Φଵنحصل على مقدرات العزوم للمعلمات  ߛǼالمقدر   ߩ و Ǽالتعوǽض عن … ,Φ :التاليȞ  

 المصفوفي:بوضع  معادلات یول و ووȞر على الشȞل 

⎝

⎜
⎜
⎜
⎛
ଵߛ
ଶߛ
..
.
⎠ߛ

⎟
⎟
⎟
⎞

=

⎝

⎜⎜
⎛

1
.1ߛ
..

1−ߛ

1ߛ
1.
..

2−ߛ

2ߛ

.1ߛ
..

3−ߛ

.

..

..

.

.

..

..

.

2−ߛ

.3−ߛ
..
1ߛ

1−ߛ

.2−ߛ
..
1 ⎠

⎟⎟
⎞

⎝

⎜
⎜
⎛
Φ ଵ
Φ ଶ

..

.
Φ ⎠

⎟
⎟
⎞

  … … (77 − 2) 
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  وǼحل هذه المعادلة للمعلمات

⎝

⎜
⎜
⎛
Φ ଵ
Φ ଶ

..

.
Φ ⎠

⎟
⎟
⎞

=

⎝

⎜⎜
⎛

1
.1ߛ
..

1−ߛ

1ߛ
1.
..

2−ߛ

2ߛ

.1ߛ
..

3−ߛ

.

..

..

.

.

..

..

.

2−ߛ

.3−ߛ
..
1ߛ

1−ߛ

.2−ߛ
..
1 ⎠

⎟⎟
⎞

ିଵ

 

⎝

⎜
⎜
⎜
⎛
ଵߛ
ଶߛ
..
.
⎠ߛ

⎟
⎟
⎟
⎞

    … … (78 − 2)  

 Ȟالتالي ଶߪتقدر 

ොଶߪ = መ0(1ߛ − Φො11ߛ − Φො22ߛ − ⋯ − Φොߛ) 

 حیث

ߛ =
1
݊(ݖ − ത)ଶݖ



ୀଵ

 

  هو تǼاین العینة.

  تقدیر العزوم لǺعض النماذج:

 : AR(1)تقدیر العزوم لنموذج 

௧ݖ − ߤ = Φଵ(ݖ௧ିଵ − (ߤ + ܽ௧ , ܽ௧~ܰ(0,ߪଶ) 

 هو Φଵمقدر العزوم للمعلمة 

Φ ଵ = ଵߛ              … … … … … … (79 − 2) 

 هو ߤمقدر العزوم للمعلمة 

ߤ̂ = ̅ݖ      … … … … . . (80 − 2) 

 هو ଶߪمقدر العزوم للمعلمة 

ොଶߪ = 0൫1ߛ − Φෝ11ߛ൯  … … … … (81 − 2) 

 حیث
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ߛ =
1
݊(ݖ − ത)ଶݖ



ୀଵ

 

  :MA(1)تقدیر العزوم  لنموذج 

௧ݖ − ߤ = ܽ௧ − θଵܽ௧ିଵ , ܽ௧~ܰ(0,ߪଶ) 

 نستخدم العلاقة θଵلإیجاد مقدر العزوم للمعلمة 

ଵߩ =
−θଵ

1 + θଵ
ଶ   … … … … (82 − 2) 

 وȃتعوǽض المعلمات Ǽمقدراتها

ଵߩ =
−θଵ

1 + θଵ
ଶ   … … … … (83 − 2) 

 نجد θଵوǼحل المعادلة للمقدر 

θଵ =
−1 ± ඥ1 − 1ߛ4

1ߛ2

       … … … … (84 − 2) 

หθଵหنأخذ القǽمة التي تحقθଵ  Șهذا الحل ǽعطي قǽمتین للمقدر < ଵߛ فمثلا إذا Ȟانت ،  1 = −.0.4  

ଵ(θଵ)فإن  = ଶ(θଵ)و 0.77− = و θଵوǼالتالي Ȟǽون مقدر العزوم للمعلم   3.27 θଵه =

−0.77.  

 :AR(2)تقدیر العزوم لنموذج 

௧ݖ − ߤ = Φଵ(ݖ௧ିଵ − (ߤ + Φଶ(ݖ௧ିଶ − (ߤ + ܽ௧ , ܽ௧~ܰ(0,ߪଶ) 

 هي Φଶو  Φଵبإستخدام معادلات یول ووȞر مقدرات العزوم للمعلمات 

ቆ
Φෝ1

Φෝ2
ቇ = ቆ

1 1ߛ

1ߛ 1ቇ
ିଵ

ቆ
1ߛ

2ߛ

ቇ 
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 ومنها نجد

Φଵ =
ଵߛ − ଶߛଵߛ

1 − ଵߛ
ଶ   … … … … … … (85− 2) 

Φ ଶ =
ଶߛ − ଵߛ

ଶ

1 − ଵߛ
ଶ   … … … … … … (86− 2) 

 هو ߤمقدر العزوم للمعلمة 

ߤ̂ = ̅ݖ      … … … … . . (87 − 2) 

 هو ଶߪمقدر العزوم للمعلمة 

ොଶߪ = 0൫1ߛ − Φෝ11ߛ − Φෝ22ߛ൯  … … … … (88 − 2) 

 :MA(2)تقدیر العزوم  لنموذج 

௧ݖ − ߤ = ܽ௧ − θଵܽ௧ିଵ − θଶܽ௧ିଶ ,ܽ௧~ܰ(0,ߪଶ) 

 نستخدم العلاقات  θଶو  θଵلإیجاد مقدرات العزوم للمعلمات 

ଵߩ =
−θଵ(1 − θଶ)

1 + θଵ
ଶ + θଶ

ଶ   … … … … (89 − 2) 

ଵߩ =
−θଶ

1 + θଵ
ଶ + θଶ

ଶ   … … … … (90 − 2) 

   θଶو  θଵنحصل على مقدرات العزوم للمعلمات   ଶߛو  ଵߛوȃتعوǽض المقدرات 

ଵߛ = −θ1(1−θ2)
1 + θ1

2 + θ2
2   … … … … (91− 2) 

ଶߛ = −θ2

1 + θ1
2

+ θ2
2   … … … … (92− 2) 

θଶ ونأخذ الحلول التي تحقθଶ  Șو  θଵونحل لكل من   − θଵ < 1,θଶ + θଵ, หθଶห < 1   .  
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 :ARMA(1,1)تقدیر المعزوم  لنموذج 

௧ݖ − ߤ = Φଵ(ݖ௧ିଵ − (ߤ + ܽ௧ − θଵܽ௧ିଵ, ܽ௧~ܰ(0,ߪଶ) 

 نستخدم العلاقات  Φଵو θଵلإیجاد مقدرات العزوم للمعلمات 

 

ଵߩ =
(1 − Φଵθଵ)(Φଵ − θଵ)

1 + θଵ
ଶ + 2Φଵθଵ

  … … … … (93 − 2) 

ଶߩ =
(1 − Φଵθଵ)(Φଵ − θଵ)

1 + θଵ
ଶ + 2Φଵθଵ

Φଵ   … … … … (94 − 2) 

 Φଵو θଵ نحصل على مقدرات العزوم للمعلمات   ଶߛو  ଵߛوȃتعوǽض المقدرات  

ଵߛ =
(1 −Φଵθଵ)(Φଵ − θଵ)

1 + θଵ
ଶ

+ 2Φଵθଵ
  … … … … (95 − 2) 

ଶߛ =
(1−Φ1θ1)(Φ1 −θ1)

1 + θ1
2

+ 2Φ1θ1

Φ1   … … … … (96− 2) 

 نجد ଵߛعلى المعادلة المعرفة للمقدر  ଶߛوǼقسمة المعادلة المعرفة للمقدر 

Φଵ =
ଵߛ
2ߛ

     … … … … … … (97 − 2) 

  

  

:   التقدیر في إتجاه التكرار: ثانǻاً
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ان جودة تقدیر دالة Ȟثافة الطیف تعتمد على جانبین الأول منهما یتمثل بتحدید نقطة بتر   

التي تعتبر معلمة في دالة Ȟثافة الطیف، اما الجانب الآخر فیتمثل في اختǽار  Mالعملǽة التصادفǽة 

  هنالك عدة طرق لتقدیر دالة Ȟثافة الطیف نذȞر منها:دالة الوزن المناسǼة للعملǽة 

 Nonparametric MethodsالطرائȖ اللامعلمǻة .1

مǼاشرة ، ومن أشهر  م فیها تقدیر دالة Ȟثافة الطیف من المشاهداتوهي الطرائȘ التي یت  

  دوال الاوزان في هذا النوع من التقدیر هي:

   Tukey Hamming دالة وزن توȜي هامنك :

ߣ =
1
2
൭1 + ݏܿ ൬

݇ߨ
ܯ
൰൱     ݇ = 0,1, …        ܯ… … (98 − 2) 

   Bartlettدالة وزن Ǻارتلت 

ߣ = ൝ 1 −
|ݒ|
ܯ

                         , |ݒ| ≤ ܯ

݁ݏ݅ݓ ݎℎ݁ݐ,                                  0
                  … … (99 − 2) 

  حیث

ݒ = −ݕ)ܯ 1) 

  Parzen دالة وزن Ǻارزن :

ߣ =

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧ 1 − 6 ൬

݇
൰ܯ

ଶ

+ 6 ൬
݇
൰ܯ

ଷ

               0 ≤ ݇ ≤
ܯ
2

2 ൬
1− ݇
ܯ ൰

ଷ

                                    
ܯ
2 ≤ ݇ ≤ ܯ

                  … … (100− 2) 

أن وȄتم إختǽارها ǼشȞل مناسب Ǽحیث  Truncation Pointنقطة البتر بتسمي  M حیث  

ǽمȞن أن تختفي ولا Ȟبیرة جداً Ǽحیث لا  f(w)كون صغیرة وǼالتالي فإن الخصائص المهمة لـ تلا 
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، أن یتم إختǽار نقطة  ǽC.ChatfieldصǼح هنالك داعي لإستخدام دالة الطیف، وقد إقترح الǼاحث 

M البیتر Ǽحیث تكون  = 2√n 

   Parametric Methods الطرائȖ المعلمǻة : .2

في التقدیر  ةتعتبر من الطرائȘ المعاصرة في التقدیر الطǽفي وهي تعتمد على منهجǽة معین  

التي لها قوة Ȟثافة الطیف  (AR,MA,ARMA)اذ تعتمد على مخرجات نماذج السلاسل الزمنǽة 

Power Spectral Density (PSD) اره عن دالة لǼمعلماتالتي ع  ȘالطرائǼ الإنموذج لذا تسمي

النموذج  معلماتالمعلمǽة حیث یتم إختǽار أنموذج السلسلة الزمنǽة الملائم لتمثیل البǽانات ثم تقدیر 

وسوف  الخاصة Ǽالنموذج PSDفي صǽغة  ǼطرȄقة العزوم المقدرة معلماتالذȑ یتم إختǽاره ثم تعوǽض ال

Ȅقة في التحلیلنستخدم هذه الطر . 

ختǺار دقة النموذج مرحلة  7-3- 2 ٕ   ]Model Diagnostics Checking Stage ]6] [14فحص وا

مة أو صلاحǽة النموذج لتمثیل بǽانات السلسلة النموذج لابد من إختǼار مدȑ ملاءǼعد تقدیر 

  الزمنǽة وتوجد عدة طرق في إتجاهي الزمن والتكرار:

ختǺار دقة  7-3-1- 2 ٕ   النموذج في إتجاه الزمن:فحص وا

معاملات النموذج لابد ان تكون ذات معنوǽة إحصائǽة إȑ تختلف عن الصفر معنوǽاً ، وǽستخدم  .1

 .MAأو  ARفاذا Ȟانت غیر معنوǽة لابد من استǼعاد احد  (t)لذلك إختǼار ستودنت 

 وǽستخدم لذلك الإختǼارات الأتǽة: Residual analysisتحلیل البواقي  .2

Ǽعد التعرف على نموذج مبدئي وتقدیر معلمات هذا النموذج نجرǼ ȑعض التشخǽصات على       

لنرȐ مدȐ مطاǼقة النموذج للسلسلة المشاهدة ، وǽفترض أن البواقي هي   تطبیȘالبواقي أو أخطاء ال

واقي . البଶߪوالتي نفترض إنها موزعة طبǽعǽاً ǼمتوسȌ صفرȑ وتǼاین  ௧ܽمقدرات التشوǽش الأبǽض

  تعطى Ǽالعلاقة

݁௧ = ௧ݖ − ௧ݖ̂ = ොܽ௧  , 1,2, … ݊ 
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ǽقوم الفحص والإختǼارات على فحص البواقي هل هي تشوǽش أبǽض أم لا ، فإذا Ȟانت تشوǽش أبǽض 

قتراح نموذج آخر ٕ ولإجراء  نعتبر النموذج المطبȘ مقبولاً أما إذا لم تكن Ȟذلك فیجب علینا إعادة النظر وا

ختǼار الدقة, وǽستخدم الإختǼارات التالǽة ٕ   . لفحص الدقة الفحص وا

  إختǺار المتوسȊ للبواقي:

(௧ܽ)ܧ:ܪ = 0 

(௧ܽ)ܧ:ଵܪ  ≠ 0   

ܷوهو إختǼار من طرفین ونستخدم الإحصائǽة  = ࢋ
(ࢋ)ࢋ࢙

  ȑاسي فعند مستوǽعي قǽع طبȄوالتي لها توز

αمعنوǽة  = (௧ܽ)ܧنعتبر ان  0.05 = |ܷ| إذا Ȟانت  0 < (هذا علي إعتǼار ان حجم  1.96

  وحدة وهذا دائماً متحقȘ للمتسلسلات الزمنǽة التي ندرسها). 30العینة اكبر من 

  إختǺار عشوائǻة البواقي:

     ȑار الجرǼة البواقي بواسطة إختǽنختبر عشوائRuns test  وحول Ȍحول المتوس

  الصفر وهو احد الإختǼارات اللامعلمǽة. 

  التراȊǺ أو إستقلال البواقي:إختǺار 

وذلك  Autocorrelation test یختبر تراȌǼ أو إستقلال البواقي بواسطة إختǼار التراȌǼ الذاتي

للبواقي ومقارنتها مع دالة الارتǼاȋ الذاتي التشوǽش  ǼACFحساب ورسم التراǼطات الذاتǽة للعینة 

   الابǽض. 

:ܪ ଵݎ = 0 

:ଵܪ  ଵݎ ≠ 0   

ܷحیث الإحصائǽة = భ
௦(భ)

αلها توزȄع طبǽعي قǽاسي فعند مستوȑ معنوǽة   = نعتبر   0.05

ଵݎ  ان = |ܷ| إذا Ȟانت  0 < فهذا ǽعني ان الأخطاء (البواقي) تتوزع عشوائǽاً وان النموذج   1.96
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جید وملائم (Ȟفوء) وǽمȞن إستخدامه في التنبؤ وان الإرتǼاطات الذاتǽة للبواقي تكون مستقلة وتتوزع 

ቀଵطبǽعǽاً ǼمتوسȌ صفر وتǼاین 

ቁ  ان ȑأ  

ܦܫܰ~(ܽ)ଵݎ ൬0,
1
݊
൰     … … … … (101 − 2) 

  إختǺار طبǻعة البواقي:

  نختبر في ما اذا Ȟانت البواقي موزعة طبǽعǽاً وذلك Ǽعدة طرق مثل:

 Șار حسن التطابǼإختGoodness of Fit Test ولموجوروفȞ ار اللامعلميǼونستخدم الإخت - 

 . Kolmogorov- Smirnov Testسمیرنوف 

 . Normal probability PlotمخطȌ الإحتمال الطبǽعي 

 . Q-Q Plotالرǽȃعات  - مخطȌ الرǽȃعات

  : PortmanteauإختǺار 

 & Pierce(إحصائǽة  Qالنموذج هي الإحصاء  ءمةملامن الإختǼارات الأكثر شیوعاً لفحص     

Box:ةǽغة الأتǽالص Șة للبواقي وفǽاطات الذاتǼة للإرتǽة الإحصائǽار المعنوǽوالتي تستخدم لإخت (  

࣫ = ݊ݎଶ(ܽ)~   ߯ଶ((ି),ఈ)



ୀଵ

 … … … … … … … (102 − 2) 

  حیث ان

L             ، عدد الإزاحات :mالمقدرة معلمات: عدد ال  

الجدولǽة تقبل فرضǽة العدم وǽستنتج ان الإرتǼاطات الذاتǽة غیر  ଶ߯  أصغر من  ࣫فإذا Ȟانت قǽمة 

معنوǽة مما ǽشیر الي ان البواقي عشوائǽة وتتوزع ǼشȞل مستقل مما یؤȞد ان توفیȘ النموذج جید 

  وملائم.
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  تǽة:الألتأخذ الصǽغة  Ljung and Boxولقد تم تعدیل وتطوȄر هذه الصǽغة من قبل 

࣫ = (݊)(݊ + 2)
(ܽ)ଶݎ

(݊ − ݇)



ୀଵ

     … … … … … (103 − 2) 

فإذا ، علǽه ଶ((ି),ఈ)߯  و هي تتوزع توزȄع  box -Ljungبإحصائǽة     وتسمى الإحصائǽة 

فإن هذا ǽعني  Ȟفاءة و ملاءمة النموذج المقدر للبǽانات  ଶ((ି),ఈ)߯  أقل من قǽمة Ȟانت قǽمة 

.   

ختǺار دقة النموذج في إتجاه  7-3-2- 2 ٕ   :التكرارفحص وا

  :Mokkdem TestإختǺار مقدم 

هو أسلوب جدید في عملǽة الإختǼار ǽعتمد على الحقǽقة الرȄاضǽة المبنǽة على اساس أن دالة   

لسلسلة الأخطاء العشوائǽة المستقلة Ȟǽون لها الشȞل  ȞSpectral Density Functionثافة الطیف 

  التالي الذȑ یتصف ǼالثǼات:

(ݓ)݂ =  
1

ߨ2
ߨ−,     < ݓ <  ߨ

  تعتمد على الفرضǽة التالǽة: Mokkademوان اختǼار مقدم 

ܪ = (ݓ)݂ =  ݐ݊ܽݐݏ݊ܥ

ଵܪ = (ݓ)݂ ≠  ݐ݊ܽݐݏ݊ܥ

  وان الصǽغة الرȄاضǽة لإختǼار Ȟالاتي:

ܶ =
1
ଶߛ
ߛොଶ


ୀଵ

    … … … … … … . . (104 − 2) 

  Ȟما یلي:  ܶحیث تستخرج قǽمة 

Q

Q
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ܶ = ݈݃ ቤ
1

ߨ2
න ݓ݀(ݓ)ܲ
ఓ

ିగ
ቤ −

1
ߨ2

න ݓ݀|(ݓ)ܲ|݈݃
గ

ିగ
 

  Ȟما في الصǽغة التالǽة: ܶوتقدیرها 

ܶ = ݈݃ ቤ
1

ߨ2
න ܲ(ݓ)݀ݓ
గ

ିగ
ቤ −

1
ߨ2

න ห݈݃ ܲ(ݓ)ห݀ݓ
గ

ିగ
 

  حیث ان

ܲ(ݓ) =
1

ߨ2
 ො݁ି௪ߛ


ୀି

 

  وعلǽه فإن

ܶ = log ൬
ොߛ
ߨ2
൰ −

1
ߨ2

න ห݈݃ ܲ(ݓ)ห݀ݓ
గ

ିగ
 

  وتكون الصǽغة العملǽة للمعادلة أعلاه  Ȟالتالي:

ܶ =
1
ଶߛ

ߛොଶ


ୀଵ

 

  الجدولǽة، حیث ان الصǽغة الرȄاضǽة لها هي: ఈݐمع قǽمة  ܶوتقارن قǽمة 

ఈݐ =
√2݉(1 − (ߙ

Φ
+
݊
݉

  … … … … … (105 − 2) 

تستخرج من  Φعدد المشاهدات، و  k  ،nؤ لـ تمثل أكبر تǼاط mتمثل مستوȑ الدلالة،  ఈݐعلماً أن 

.ȑارǽعي المعǽع الطبȄجداول التور  

وعند مقارنة القǽمة المحسوǼة Ǽالجدولǽة نقبل فرضǽة العدم ونرفض البدیلة اذا Ȟانت قǽمة 
ܶ  ݐأقل منఈ اǼ ة الخاصةǽفǽاً وان دالة الكثافة الطǽان الأخطاء تتوزع عشوائ ȑإȑلبواقي ثابتة إ 

  ص ملائم.ان النموذج المشخ
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  ]Forecasting Stage]6[ ]7[ ]32[ ]14[ ]34[ ]33[ ]35مرحلة التنبؤ : 7-4- 2

 التنبؤ في إتجاه الزمن اولاً:

النموذج وتقدیر معلماته وفحصه وتدقǽقه، یتم إستخدامه في التنبؤ Ǽالقǽم Ǽعد ان یتم تشخǽص   

إحلال القǽم الحالǽة والماضǽة للمتغیر  وذلك عن طرȘȄه للسلسلة لمعرفة نمȌ وسلوك السلسلة ǽالمستقبل

بإحلال   )Ȟܼ௧ାଶقǽم تقدیرȄة لحد الخطأ وذلك للحصول على القǽمة المستقبلǽة  ( aො௧) والبواقي ௧ܼالتاǼع (

خارج العینة للدالة ǽساوȑ  في معادلة التنبؤ مع إفتراض ان حد الخطأ ௧ାଵܼ)القǽمة المستقبلǽة الأولي (

  توجد Ǽعض المقایǽس لإختǼار دقة التنبؤ ومنها : وهȞذا حتي نصل للفترة المطلوǼة،، صفر

  Mean Absolute Error ( MAE):متوسȊ القǻم المطلقة للخطأ 

  وصǽغتة الرȄاضǽة هي:  

ܧܣܯ =
∑ |aො௧|
ୀଵ
݊

  … … … (106 − 2) 

  (Mean Absolute Percentage Error  MAPE) للخطأ : النسبǻة متوسȊ القǻم المطلقة

  وصǽغتة الرȄاضǽة هي:   

ܧܲܣܯ =
∑ aො௧ܼ௧

൨
ୀଵ

݊
∗ 100    … … … (107 − 2) 

  وȞلما قلت قǽمة المقǽاس زاد دقة التنبؤ.

  دوال التنبؤ بإستخدام نماذج تحلیل السلاسل الزمنǻة:

,ଵܼଶܼ)اذا Ȟانت لدینا سلسلة زمنǽة مشاهدة    … ,ܼ)  ة المراد التنبؤ بهاǽم المستقبلǽوان الق

,ାଵܼାଶܼ)هي  … ,(ℓ)ܼ)او ǼشȞل عام  ( ℓ ≥  (Forecasting Error)فإن خطأ التنبؤ  (1

(݁(ℓ)) :ةǽة التالǽاضȄغة الرǽالصǼ عرفǽ  

݁(ℓ) = ܼାℓ − ܼ(ℓ)    … … … (108 − 2) 
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  تمثل القǽمة المشاهدة ାℓܼحیث ان 

ܼ(ℓ)    أ بهاǼمة المتنǽتمثل الق  

  ǽمȞن Ȟتابتة Ȟما یلي: ARMA(p,q)ان نموذج الإنحدار الذاتي والمتوسȌ المتحرك من الدرجة 

ܼ௧ − ߤ = Ψa௧ି     , a௧~ܹܰ(0,ߪଶ) 
ஶ

ୀ

 

Ψحیث ان  ,Ψଵ,Ψଶ ,   تمثل الأوزان …

Ψ   وان   = 1    , ∑ Ψଶ < ∞ஶ
ୀ 

ܼ௧ାℓ − ߤ = aାℓ + Ψଵaାℓିଵ + Ψଶaାℓିଶ + ⋯+ Ψℓିଵaାଵ+Ψℓa + Ψℓାଵaାଵ + ⋯ℓ
≥ 1 

  وǽمȞن ȞتاǼة القǽم المشاهدة والمستقبلǽة لسلسلة زمنǽة بدلالة الأوزان Ȟما یلي:

ܼ(ℓ) = aߦ + ଵaିଵߦ + ଶaିଶߦ + ⋯ , ℓ ≥ 1 

  Ǽالصǽغة الرȄاضǽة التالǽة:  Mean Square ErrorوǽمȞن تعرȄف متوسȌ مرȃعات الخطأ 

ଶ[(ℓ)݁]ܧ = ାℓܼ]ܧ − ܼ(ℓ)]ଶ   … … (109 − 2) 

= aାℓ]ܧ + Ψଵaାℓିଵ + ⋯+ Ψℓିଵaାℓ + (Ψℓ − )aߦ + (Ψℓାଵ − ଵ)aିଵߦ + ⋯ ]ଶ 

= ൫1 + Ψଵଶ + Ψଶଶ + ⋯+ Ψℓ−1
ଶ൯ߪa

ଶ + (Ψℓ+݆ − (݆ߦ
ଶߪa

ଶ    … … (89 − 2)
ஶ

ୀ

 

  العلاقة التالǽة: ߦاذا حققت الاوزان  الادنينحصل على متوسȌ مرȃع الخطأ 

ߦ = Ψℓା      , ݆ = 0,1,2 … ℓ ≥ 1 

 Minimum Mean Square Error الادنيوعلǽه فإن التنبؤات ذات متوسȌ مرȃع الخطأ 

Forecasting (MMSEF) :ةǽغة التالǽالصǼ تعطي  
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ܼ(ℓ) = +Ψℓa݊ + Ψℓ+1a݊−1 + Ψℓ+2a݊−2 + ⋯ , ℓ ≥ 1    … … (110 − 2) 

) غیر عملǽة لإیجاد التنبؤات للقǽم المستقبلǽة حیث 2-110نجد ان الصǽغة المعطاة Ǽالمعادلة (

(a1, a2, … a݊)  اسهاǽن قȞمǽم لاǽة قǽم السلسلة الزمنǽومشاهدتها لذلك نستخدم ق(ܼଵܼଶ, … ,ܼ) 

وتستخدم الصǽغة الشرطǽة التالǽة لإیجاد قǽم التنبؤات ذات متوسȌ الخطأ الادني وتعطي بدلاً عنها 

 Ǽالصǽغة الرȄاضǽة التالǽة:

ܼ(ℓ) = ାℓ|ܼܼ)ܧ ,ܼିଵ … ) , ℓ ≥ 1 … … (111 − 2) 

  حیث

ାℓ|ܼܼ)ܧ ,ܼିଵ … ) = 
ܼା      , ݆ ≤ 0
ܼ(݆)      , ݆ > 0 

  وان 

൫aାหaܧ , aିଵ, … ൯ = 
aା    , ݆ ≤ 0
0        , ݆ > 0  

  :AR(P) دالة التنبؤ لنموذج الإنحدار الذاتي.1

ଵ,ܼଶܼ)اذا Ȟانت    , … ,ܼ)  ة مشاهدة حتي الزمنǽتمثل سلسلة زمن(t)  ةǽاضȄغة الرǽفان الص

  بدلالة الاوزان هي: AR(p)للنموذج 

ܼ௧ = ߤ + Φଵ(ܼ௧ିଵ − (ߤ + Φଶ(ܼ௧ିଶ − (ߤ + ⋯+ Φ൫ܼ௧ି − +൯ߤ a௧  

,ାଵ,ܼାଶܼ)وعندما یراد التنبؤ للقǽم المستقبلǽة … ,ାℓܼ)او ( ℓ ≥ فإن قǽم التنبؤات تعطي  (1

 Ǽالصǽغة التالǽة:

ܼ(ℓ) = ାℓ|ܼܼ)ܧ ,ܼିଵ … ) , ℓ ≥ 1 

= ߤ + Φଵ(ܼ௧ାℓିଵൣܧ − (ߤ + Φଶ(ܼ௧ାℓିଶ − (ߤ + ⋯+ Φ൫ܼ௧ାℓି − ൯ߤ + a௧ାℓ|ܼ,ܼିଵ, … ൧ 

= ߤ + Φଵ[ܼ(ℓ − 1)− [ߤ + Φଶ[ܼ(ℓ − 2) − [ߤ + ⋯+ Φ[ܼ(ℓ − −( [ߤ    … … (112
− 2) 
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  AR(1) دالة التنبؤ لنموذج الإنحدار الذاتي من الدرجة الأولي. 2

,ଵ,ܼଶܼ) لنفترض لدینا السلسلة الزمنǽة  … ,ܼ) ع نموذجǼو التي تتAR(1)  لȞتب على الشȞǽ ȑوالذ

  الأتي:

ܼ௧ − ߤ = Φଵ(ܼ௧ିଵ − (ߤ + a௧  , a௧~ܹܰ(0,ߪଶ), |Φଵ| < 1 , ߤ ∈ (−∞,∞) 

,ାଵ,ܼାଶܼ)وعندما یراد التنبؤ Ǽالقǽم المستقبلǽة  … ,ାℓܼ)او ǼشȞل عام  ( ℓ ≥ فإن قǽم  (1

 التنبؤات تعطي Ǽالصǽغة التالǽة:

ܼ(ℓ) = ାℓ|ܼܼ)ܧ ,ܼିଵ … ) , ℓ ≥ 1 

= ߤ + Φଵ(ܼାℓିଵ]]ܧ − (ߤ + a݊+ℓ]|ܼ݊,ܼ݊−1, … ],    ℓ ≥ 1 

= ߤ + Φଵ(ܼାℓିଵ]ܧ − ,,ܼିଵܼ|(ߤ … + aାℓ|ܼ ,ܼିଵ, … ],    ℓ ≥ 1 

= ߤ + Φଵܧ[(ܼାℓିଵ|ܼ݊,ܼ݊−1, … ) − [ߤ + ,a݊+ℓ|ܼ݊,ܼ݊−1]ܧ … ],    ℓ ≥ 1 

ȑإ  

ܼ(ℓ) = ߤ + Φ1ܧ[(ܼ݊+ℓ−1|ܼ ,ܼିଵ, … ) − [ߤ + aାℓ|ܼ]ܧ ,ܼିଵ, … ],    ℓ ≥ 1 

  وǼحل هذه العلاقة تكرارȄاً 

ℓ = 1:ܼ(1) = ߤ + Φ1ܧ[(ܼ݊|ܼ ,ܼିଵ, … ) − [ߤ + aାଵ|ܼ]ܧ ,ܼିଵ, … ] 

= ߤ + Φ1(ܼ݊ −  (ߤ

ℓ = 2:ܼ(2) = ߤ + Φ11+ܼ݊)]ܧ|ܼ ,ܼିଵ, … ) − [ߤ + aାଶ|ܼ]ܧ ,ܼିଵ, … ] 

= ߤ + Φ1(ܼ݊(1) −  (ߤ

ℓ = 3:ܼ(3) = ߤ + Φ12+ܼ݊)]ܧ|ܼ ,ܼିଵ, … ) − [ߤ + aାଷ|ܼ]ܧ ,ܼିଵ, … ] 

= ߤ + Φ1(ܼ݊(2) −  (ߤ

  :هي AR(1) وهȞذا ǼشȞل عام فإن دالة التنبؤ ذات متوسȌ مرȃع الأخطاء الادني لنموذج

ܼ(ℓ) = ߤ + Φ1[ܼ݊(ℓ − 1) − ,[ߤ ℓ ≥ 1    … …  (113 − 2) 
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  :وان تǼاینات اخطاء التنبؤ تعطي Ǽالعلاقة التالǽة

ܸ[݁݊(ℓ)] = 2൫1ߪ + Φଵ
2 + Φଵ

4 +⋯+ Φଵ
2(ℓ−1)൯,      ℓ ≥ 1      

= 2ߪ 1−Φଵ
2ℓ

1−Φଵ
2 ,    ℓ ≥ 1    … …  (114− 2) 

  AR(2) الإنحدار الذاتي من الدرجة الثانيدالة التنبؤ لنموذج  .3

,ଵ,ܼଶܼ) لنفترض لدینا السلسلة الزمنǽة  … ,ܼ) ع نموذجǼو التي تتAR(2)  لȞتب على الشȞǽ ȑوالذ

  الأتي:

ܼ௧ − ߤ = Φଵ(ܼ௧ିଵ − (ߤ + Φଶ(ܼ௧ିଶ − (ߤ + a௧ , a௧~ܹܰ(0,ߪଶ),Φଶ −Φଵ
< 1,Φଶ + Φଵ < 1|Φଶ| < 1 , ߤ ∈ (−∞,∞) 

,ାଵ,ܼାଶܼ)وعندما یراد التنبؤ Ǽالقǽم المستقبلǽة  … ,ାℓܼ)او ǼشȞل عام  ( ℓ ≥ فإن قǽم  (1

 Ǽالصǽغة التالǽة:التنبؤات تعطي 

ܼ(ℓ) = ାℓ|ܼܼ)ܧ ,ܼିଵ … ) , ℓ ≥ 1 

= ߤ + Φଵ(ܼାℓିଵ]]ܧ − (ߤ + Φଶ(ܼାℓିଶ − (ߤ + a݊+ℓ]|ܼ݊,ܼ݊−1, … ],    ℓ ≥ 1 

= ߤ + Φଵ(ܼାℓିଵ]ܧ − ,1−ܼ݊,ܼ݊|(ߤ … + Φଶ(ܼାℓିଶ − ,1−ܼ݊,ܼ݊|(ߤ …
+ a݊+ℓ|ܼ݊,ܼ݊−1, … ],    ℓ ≥ 1 

= ߤ + Φଵܧ[(ܼାℓିଵ|ܼ݊,ܼ݊−1, … ) − [ߤ + Φଶܧ[(ܼାℓିଶ|ܼ݊,ܼ݊−1, … ) − [ߤ
+ ,a݊+ℓ|ܼ݊,ܼ݊−1]ܧ … ],    ℓ ≥ 1 

ȑإ  

ܼ(ℓ) = ߤ + Φ1ܧ[(ܼ݊+ℓ−1|ܼ ,ܼିଵ, … ) − [ߤ + Φ2ܧ[(ܼ݊+ℓ−2|ܼ ,ܼିଵ, … ) − [ߤ
+ aାℓ|ܼ]ܧ ,ܼିଵ, … ],    ℓ ≥ 1 

  وǼحل هذه العلاقة تكرارȄاً 

ℓ = 1:ܼ(1)
= ߤ + Φ1ܧ[(ܼ݊|ܼ ,ܼିଵ, … ) − [ߤ
+ Φ21−ܼ݊)]ܧ|ܼ ,ܼିଵ, … ) − aାଵ|ܼ]ܧ[ߤ ,ܼିଵ, … ] 
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= ߤ + Φ1(ܼ݊ − (ߤ + Φ2(ܼ݊−1 −  (ߤ

ℓ = 2:ܼ(2)
= ߤ + Φ11+ܼ݊)]ܧ|ܼ ,ܼିଵ, … ) − [ߤ
+ Φ2ܧ[(ܼ݊|ܼ ,ܼିଵ, … ) − aାଶ|ܼ]ܧ[ߤ ,ܼିଵ, … ] 

= ߤ + Φ1(ܼ݊(1) − (ߤ + Φ2(ܼ݊ −  (ߤ

ℓ = 3:ܼ(3)
= ߤ + Φ12+ܼ݊)]ܧ|ܼ ,ܼିଵ, … ) − [ߤ
+ Φ21+ܼ݊)]ܧ|ܼ ,ܼିଵ, … ) − aାଷ|ܼ]ܧ[ߤ ,ܼିଵ, … ] 

= ߤ + Φ1(ܼ݊(2) − (ߤ + Φ2(ܼ݊(1) −   (ߤ

ℓ = 4:ܼ(4)
= ߤ + Φ13+ܼ݊)]ܧ|ܼ ,ܼିଵ, … ) − [ߤ
+ Φ22+ܼ݊)]ܧ|ܼ ,ܼିଵ, … ) − aାସ|ܼ]ܧ[ߤ ,ܼିଵ, … ] 

= ߤ + Φ1(ܼ݊(3) − (ߤ + Φ2(ܼ݊(2) −  (ߤ

  :هي AR(2) وهȞذا ǼشȞل عام فإن دالة التنبؤ ذات متوسȌ مرȃع الأخطاء الادني لنموذج

ܼ(ℓ) = ߤ + Φ1[ܼ݊(ℓ − 1) − [ߤ + Φ2[ܼ݊(ℓ − 2) − ,[ߤ
ℓ ≥ 1    … …  (115 − 2) 

  :وان تǼاینات اخطاء التنبؤ تعطي Ǽالعلاقة التالǽة

Ψ =

⎩
⎨

⎧
1,                              ݆ = 0
Φ1 ,                                ݆ = 1
Φ1

ଶ + Φ2,                   ݆ = 2
Φ1Ψିଵ + Φ2Ψିଶ,          ݆ ≥ 3

           … … (116 − 2) 

  

 

  MA(q) المتوسطات المتحرȜةذج و دالة التنبؤ لنم. 4
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,ଵ,ܼଶܼ) اذا Ȟانت   … ,ܼ)  ة مشاهدة حتي الزمنǽتمثل سلسلة زمن(n)  غةǽفإن الص

  بدلالة الأوزان هي: MA(q)الرȄاضǽة لنموذج 

ܼ௧ = ߤ + a௧ − Θଵa௧ିଵ − Θଶa௧ିଶ −⋯− Θa௧ି 

,ାଵ,ܼାଶܼ) وعندما یراد التنبؤ عن القǽم المستقبلǽة  … ,ାℓܼ)او ( ℓ ≥ فإن قǽم التنبؤات  (1

  تعطي Ǽالصǽغة التالǽة:

ܼ(ℓ) = ାℓ|ܼܼ)ܧ ,ܼିଵ … ) , ℓ ≥ 1 

= ߤ + ,a௧ାℓ|ܼ,ܼିଵ]ܧ … ] −Θ1ܧ[a௧ାℓିଵ|ܼ ,ܼିଵ, … ]−Θ2ܧ[a௧ାℓିଶ|ܼ,ܼିଵ, … ]−⋯
−Θൣܧݍa௧ାℓିหܼ,ܼିଵ, … ൧ 

= 
ߤ − Θℓa݊ − Θℓ+1a݊−1 − ⋯− Θݍa݊+ℓ−ݍ,            ℓ = 1,2, … , ݍ

ℓ     ,                                                                                 ߤ ≥ ݍ + 1, ݍ + 2, …     … … (117− 2)      

  MA(1) دالة التنبؤ لنموذج المتوسȊ المتحرك من الدرجة الأولي  .5

,ଵ,ܼଶܼ) اذا Ȟانت   … ,ܼ)  ة مشاهدة حتي الزمنǽتمثل سلسلة زمن(n)  غةǽفإن الص

  بدلالة الأوزان هي: MA(1)الرȄاضǽة لنموذج 

ܼ௧ = ߤ + a௧ − Θଵa௧ିଵ,   a௧~ܹܰ(0,  (2ߪ

,ାଵ,ܼାଶܼ) وعندما یراد التنبؤ عن القǽم المستقبلǽة  … ,ାℓܼ)او ( ℓ ≥ فإن قǽم التنبؤات  (1

  تعطي Ǽالصǽغة التالǽة:

ܼ(ℓ) = ାℓ|ܼܼ)ܧ ,ܼିଵ … ) , ℓ ≥ 1 

= ߤ + aାℓ|ܼ]ܧ ,ܼିଵ, … ] −Θ1ܧ[aାℓିଵ|ܼ,ܼିଵ, … ], ℓ ≥ 1 

  وǼحل هذه العلاقة تكرارȄاً 

ܼ(ℓ) = ߤ + ,ܼ݊|a݊+ℓ]ܧ ܼ݊−1, … ] − Θଵܧ[a݊+ℓ−1|ܼ݊, ܼ݊−1, … ],   ℓ ≥ 1 

ℓ = 1 ∶ ܼ(1) = ߤ + ,ܼ݊|a݊+1]ܧ ܼ݊−1, … ] − Θଵܧ[a݊|ܼ݊, ܼ݊−1, … ] 

= ߤ − Θଵa݊  

ℓ = 2 ∶ ܼ(2) = ߤ + ,ܼ݊|a݊+2]ܧ ܼ݊−1, … ] − Θଵܧ[a݊+1|ܼ݊, ܼ݊−1, … ] 
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=  ߤ

ℓ = 3 ∶ ܼ(3) = ߤ + ,ܼ݊|a݊+3]ܧ ܼ݊−1, … ] − Θଵܧ[a݊+2|ܼ݊, ܼ݊−1, … ] 

=  ߤ

 :هي MA(1) وهȞذا ǼشȞل عام فإن دالة التنبؤ ذات متوسȌ مرȃع الأخطاء الادني لنموذج

ܼ(ℓ) = ൜ߤ + Θଵa݊  ,                             ℓ = 1
ℓ                                        , ߤ ≥ 2   

    … … (118 − 2) 

  MA(2) دالة التنبؤ لنموذج المتوسȊ المتحرك من الدرجة الثانǻة  .6

,ଵ,ܼଶܼ) اذا Ȟانت   … ,ܼ)  ة مشاهدة حتي الزمنǽتمثل سلسلة زمن(n)  غةǽفإن الص

  بدلالة الأوزان هي: MA(2)الرȄاضǽة لنموذج 

ܼ௧ = ߤ + a௧ − Θଵa௧ିଵ − Θଶa௧ିଶ,   a௧~ܹܰ(0,  (2ߪ

,ାଵ,ܼାଶܼ) وعندما یراد التنبؤ عن القǽم المستقبلǽة  … ,ାℓܼ)او ( ℓ ≥ فإن قǽم التنبؤات  (1

  تعطي Ǽالصǽغة التالǽة:

ܼ(ℓ) = ାℓ|ܼܼ)ܧ ,ܼିଵ … ) , ℓ ≥ 1 

= ߤ + ,aାℓ|ܼ,ܼିଵ)ܧ … ) −Θ1ܧ(aାℓିଵ|ܼ,ܼିଵ, … )− Θ2ܧ(aାℓିଶ|ܼ,ܼିଵ, … ), ℓ ≥ 1 

  وǼحل هذه العلاقة تكرارȄاً 

ܼ(ℓ) = ߤ + ,ܼ݊|a݊+ℓ)ܧ ܼ݊−1, … ) − Θଵܧ(a݊+ℓ−1|ܼ݊, ܼ݊−1, … ) − Θଶܧ(a݊+ℓ−2|ܼ݊ ,ܼ݊−1, … ),
ℓ ≥ 1 

ℓ = 1 ∶ ܼ(1) = ߤ + ,aାଵ|ܼ,ܼିଵ)ܧ … ) − Θଵܧ(a|ܼ ,ܼିଵ, … )
− Θଶܧ(aିଵ|ܼ ,ܼିଵ, … ) 

= ߤ − Θଵa݊ − Θ2a݊−1 

ℓ = 2 ∶ ܼ(2) = ߤ + ,aାଶ|ܼ,ܼିଵ)ܧ … )− Θଵܧ(aାଵ|ܼ ,ܼିଵ, … )
− Θଶܧ(a|ܼ ,ܼିଵ, … ) 

= ߤ − Θ2a݊ 

ℓ = 3 ∶ ܼ(3) = ߤ + ,aାଷ|ܼ,ܼିଵ)ܧ … )− Θଵܧ(aାଶ|ܼ ,ܼିଵ, … )
− Θଶܧ(aାଵ|ܼ ,ܼିଵ, … ) 
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=  ߤ

 :هي MA(2) وهȞذا ǼشȞل عام فإن دالة التنبؤ ذات متوسȌ مرȃع الأخطاء الادني لنموذج

ܼ(ℓ) = ൝
ߤ − Θଵa݊ − Θ2a݊−1 ,                      ℓ = 1
ߤ − Θ2a݊  ,                                          ℓ = 2
ℓ                                                         , ߤ ≥ 3  

            … … (119 − 2) 

 ARMA(1,1) دالة التنبؤ لنموذج الإنحدار الذاتي والمتوسȊ المتحرك من الدرجة .7

,ଵ,ܼଶܼ) اذا Ȟانت … ,ܼ) ة مشاهدةǽحتي الزمن  تمثل سلسلة زمن(n)  غةǽفإن الص

  بدلالة الأوزان هي: ARMA(1,1)الرȄاضǽة لنموذج 

ܼ௧ = ߤ + Φ1(ܼ1−ݐ − (ߤ + a௧ − Θଵa௧ିଵ,   a௧~ܹܰ(0, Φ1,(2ߪ ≠ Θଵ, |Φ2| < 1 

,ାଵ,ܼାଶܼ) وعندما یراد التنبؤ عن القǽم المستقبلǽة  … ,ାℓܼ)او ( ℓ ≥ فإن قǽم التنبؤات  (1

   تعطي Ǽالصǽغة التالǽة:

ܼ(ℓ) = ାℓ|ܼܼ)ܧ ,ܼିଵ … ) , ℓ ≥ 1 

= ߤ + Φଵܧ[(ܼାℓିଵ − ܼ|(ߤ ,ܼିଵ … ] + aାℓ|ܼ)ܧ ,ܼିଵ … )
− Θଵܧ(aାℓିଵ|ܼ ,ܼିଵ … ),   ℓ ≥ 1 

  وǼحل هذه العلاقة تكرارȄاً 

ܼ(ℓ) = ߤ + Φଵܧ[(ܼାℓିଵ − ܼ|(ߤ ,ܼିଵ … ] + aାℓ|ܼ,ܼିଵ)ܧ … )
− Θଵܧ(aାℓିଵ|ܼ,ܼିଵ … ),   ℓ ≥ 1 

ℓ = 1:ܼ(1) = ߤ + Φଵܧ[(ܼ − ,ܼିଵܼ|(ߤ … ] + aାଵ|ܼ,ܼିଵ)ܧ … )
− Θଵܧ(a|ܼ,ܼିଵ … ),   ℓ ≥ 1 

= ߤ + Φଵ(ܼ − (ߤ − Θଵa  

ℓ = 2:ܼ(2) = ߤ + Φଵܧ[(ܼାଵ − ,ܼିଵܼ|(ߤ … ] + aାଶ|ܼ,ܼିଵ)ܧ … )
− Θଵܧ(aାଵ|ܼ,ܼିଵ … ),   ℓ ≥ 1 

= ߤ + Φଵ(ܼ(1)−  (ߤ

ℓ = 3:ܼ(3) = ߤ + Φଵܧ[(ܼାଶ − ,ܼିଵܼ|(ߤ … ] + aାଷ|ܼ,ܼିଵ)ܧ … )
− Θଵܧ(aାଶ|ܼ,ܼିଵ … ),   ℓ ≥ 1 
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= ߤ + Φଵ(ܼ(2)−  (ߤ

 :هي ARMA(1,1) وهȞذا ǼشȞل عام فإن دالة التنبؤ ذات متوسȌ مرȃع الأخطاء الادني لنموذج

ܼ(ℓ) = ൜ߤ + Φଵ(ܼ − (ߤ − Θଵa  ,                         ℓ = 1 
ߤ + Φଵ(ܼ(ℓ − 1)− ℓ                          , (ߤ ≥ 2       … … (120− 2) 

 ARIMA(p,d,q)دالة التنبؤ لنموذج الإنحدار الذاتي التكاملي مع المتوسȊ المتحرك  .8

اسلوب التنبؤ في السلاسل الزمنǽة الساكنة ǽمȞن استخدامة في التنبؤ للسلاسل الزمنǽة غیر ان   

௧ܼبدلاً من  ௧ܹالساكنة لإیجاد تنبؤات ذات متوسȌ مرȃع الأخطاء الادني حیث تستخدم الفروق    

بدلالة  ାℓܼفاننا نحصل على التنبؤ لقǽم ܹାℓولǽس الفرق  ାℓܼوحیث ان هدفنا هو التنبؤ لقǽم 

   a௧و ௧ܼقǽم 

 ARMA(1,1,0) دالة التنبؤ لنموذج الإنحدار الذاتي التكاملي مع المتوسȊ المتحرك. 9

,ଵ,ܼଶܼ) اذا Ȟانت … ,ܼ)  ة مشاهدة حتي الزمنǽتمثل سلسلة زمن(n)  غةǽفإن الص

  بدلالة الأوزان هي: ARIMA(1,1,0)الرȄاضǽة لنموذج 

Φଵ(B)∇ܼݐ = ߤ + aݐ 

(1 − ΦଵB)(ܼݐ − (1−ݐܼ = ߤ + aݐ 

ܼ௧ = ߤ + ܼ௧ିଵ + Φ1ܼ௧ିଵ − Φ1ܼ௧ିଶ + a௧ 

,ାଵ,ܼାଶܼ) وعندما یراد التنبؤ عن القǽم المستقبلǽة  … ,ାℓܼ)او ( ℓ ≥ فإن قǽم التنبؤات  (1

   تعطي Ǽالصǽغة التالǽة:

ܼ(ℓ) = ାℓ|ܼܼ)ܧ ,ܼିଵ … ) , ℓ ≥ 1 

= ߤ + ାℓିଵ|ܼܼ)ܧ ,ܼିଵ … ) + Φ1ܧ(ܼାℓିଵ|ܼ ,ܼିଵ … )
− Φ1ܧ(ܼାℓିଶ|ܼ ,ܼିଵ … ) + aାℓ|ܼ,ܼିଵ)ܧ … )  

= ߤ + ܼ(ℓ − 1) + Φ1ܼ(ℓ − 1) − Φ1ܼ(ℓ − 2),      ℓ ≥ 1  

 :هي ARIMA(1,1,0) وهȞذا ǼشȞل عام فإن دالة التنبؤ ذات متوسȌ مرȃع الأخطاء الادني لنموذج
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ܼ(ℓ) = ൜ ߤ + ܼ + Φଵܼ  ,                                     ℓ = 1 
ߤ + (1 + Φଵ)ܼ(ℓ − 1) −Φଵܼ(ℓ − 2), ℓ ≥ 2      … (121− 2) 

 ARMA(0,1,1) دالة التنبؤ لنموذج الإنحدار الذاتي التكاملي مع المتوسȊ المتحرك. 10

,ଵ,ܼଶܼ) اذا Ȟانت … ,ܼ)  ة مشاهدة حتي الزمنǽتمثل سلسلة زمن(n)  ةǽاضȄغة الرǽفإن الص

   بدلالة الأوزان هي: ARIMA(0,1,1)لنموذج 

ܼ௧ = ܼ௧ିଵ + a௧ − Θଵa௧ିଵ,   a௧~ܹܰ(0,  (2ߪ

,ାଵ,ܼାଶܼ) وعندما یراد التنبؤ عن القǽم المستقبلǽة  … ,ାℓܼ)او ( ℓ ≥ فإن قǽم التنبؤات  (1

  تعطي Ǽالصǽغة التالǽة:

ܼ(ℓ) = ାℓ|ܼܼ)ܧ ,ܼିଵ … ) , ℓ ≥ 1 

= ାℓିଵ|ܼܼ)ܧ ,ܼିଵ … ) + aାℓ|ܼ)ܧ ,ܼିଵ … ) − Θଵܧ(aାℓିଵ|ܼ,ܼିଵ … ),    ℓ ≥ 1 

  وǼحل هذه العلاقة تكرارȄاً 

ܼ(ℓ) = ାℓିଵ|ܼܼ)ܧ ,ܼିଵ … ) + aାℓ|ܼ)ܧ ,ܼିଵ … ) − Θଵܧ(aାℓିଵ|ܼ,ܼିଵ … ),    ℓ
≥ 1 

ℓ = 1:ܼ(1) = |ܼ,ܼିଵܼ)ܧ … ) + aାଵ|ܼ)ܧ ,ܼିଵ … )− Θଵܧ(a|ܼ ,ܼିଵ … ),    ℓ ≥ 1 

= ܼ − Θଵa 

ℓ = 2:ܼ(2) = ାଵ|ܼܼ)ܧ ,ܼିଵ … ) + aାଶ|ܼ)ܧ ,ܼିଵ … ) − Θଵܧ(aାଵ|ܼ,ܼିଵ … ),    ℓ
≥ 1 

= ܼ(1) 

ℓ = 3:ܼ(3) = ାଶ|ܼܼ)ܧ ,ܼିଵ … ) + aାଷ|ܼ)ܧ ,ܼିଵ … ) − Θଵܧ(aାଶ|ܼ,ܼିଵ … ),    ℓ
≥ 1 

= ܼ(2) 

 :هي ARIMA(0,1,1) وهȞذا ǼشȞل عام فإن دالة التنبؤ ذات متوسȌ مرȃع الأخطاء الادني لنموذج

ܼ(ℓ) = ൜ܼ − Θଵa  ,                                     ℓ = 1 
ܼ(ℓ − 1),                                       ℓ ≥ 2      … (122− 2) 
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 ARMA(1,1,1) دالة التنبؤ لنموذج الإنحدار الذاتي التكاملي مع المتوسȊ المتحرك .11

,ଵ,ܼଶܼ) اذا Ȟانت … ,ܼ)  ة مشاهدة حتي الزمنǽتمثل سلسلة زمن(n)  غةǽفإن الص

  بدلالة الأوزان هي: ARIMA(1,1,1)الرȄاضǽة لنموذج 

Φଵ(B)∇ܼݐ = ߤ + Θ1(ܤ)aݐ 

(1 −ΦଵB)(ܼݐ − (1−ݐܼ = ߤ + (1 − Θ1ܤ)aݐ 

ܼ௧ = ߤ + ܼ௧ିଵ + Φ1ܼ௧ିଵ − Φ1ܼ௧ିଶ + a௧ − Θ1a௧ିଵ 

,ାଵ,ܼାଶܼ) وعندما یراد التنبؤ عن القǽم المستقبلǽة  … ,ାℓܼ)او ( ℓ ≥ فإن قǽم التنبؤات  (1

   تعطي Ǽالصǽغة التالǽة:

ܼ(ℓ) = ାℓ|ܼܼ)ܧ ,ܼିଵ … ) , ℓ ≥ 1 

= ߤ + ାℓିଵ|ܼܼ)ܧ ,ܼିଵ … ) + Φଵܧ(ܼାℓିଵ|ܼ ,ܼିଵ … ) −Φଵܧ(ܼାℓିଶ|ܼ ,ܼିଵ … )
+ aାℓ|ܼ)ܧ ,ܼିଵ … ) − Θ1ܧ(aାℓିଵ|ܼ ,ܼିଵ … )  

= ߤ + ܼ(ℓ − 1) + Φଵܼ(ℓ − 1) −Φଵܼ(ℓ − 2)− Θଵaାℓିଵ,      ℓ ≥ 1  

 :هي ARIMA(1,1,1) وهȞذا ǼشȞل عام فإن دالة التنبؤ ذات متوسȌ مرȃع الأخطاء الادني لنموذج

ܼ(ℓ) = ൜ ߤ + ܼ + Φଵܼ − Θ1a݊ ,                                      ℓ = 1 
ߤ + (1 + Φଵ)ܼ(ℓ − 1) −Φଵܼ(ℓ − 2),           ℓ ≥ 2        … (123 − 2) 

 Forecasting Limitsحدود التنبؤ 

,ାℓܼ)ان دوال التنبؤ التي تم دراستها   ℓ ≥ تعطي قǽمة واحده فقȌ تسمي بتنبؤ النقطة  (1

 والذȑ لاȞǽفي او ǽفید في إتخاذ قرارات إحصائǽة عن الظاهرة العشوائǽة المدروسة لان

 Pr(ܼା = ܼ(݉)) = تكون لǼعض القǽم وهذا ǽعني إحتمال ان القǽمة المستقبلǽة المراد  0

التنبؤ بها تساوȑ القǽمة المعطاه من دالة التنبؤ التي تساوȑ الصفر وǼالتالي لافائدة من التنبؤ، وللتغلب 

 على خȌ الاعداد الحقǽقǽة (a,b)على ذلك نقوم بإیجاد ما ǽسمي التنبؤ Ǽفترة وهي عǼارة عن فترة مثل 
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Ǽ حیث انPr(a ≤ ܼା ≤ ܾ) = 1 − إȑ اننا حددنا درجة تأكدنا من ان القǽمة المستقبلǽة  ߙ

1بدرجة إحتمال (a,b)المراد التنبؤ بها تقع بین   −   . ߙ

وان التوزȄع  (ଶߪ,0)ܰ~a௧لها تورȄع معتدل إȑ ان  a௧اذا افترضنا ان المتغیرات العشوائǽة  

فغن فترة  ((ℓ)݁)ܸوتǼاین  (ℓ)ܼهو توزȄع معتدل وسطه الحسابي  ାℓܼالإحتمالي للتنبؤ عن 

1)التنبؤ للعینات الكبیرة عند مستوȑ ثقه  −   هي: ାℓܼللتنبؤ عن  %(ߙ

ܼ(ℓ) ± ܼଵିఙଶ
ටܸ൫݁(ℓ)൯,                           ℓ ≥ 1   … … (124 − 2) 

  ذج ومنها:وǼالإعتماد على المعادلة أعلاه ǽمȞن إیجاد فترة التنبؤ لǼعض النما

  : AR(1)فترة التنبؤ لنموذج 

ߙعندما  =   تعطي Ǽالصǽغة التالǽة: 0.05

ܼ(ℓ) ± 1.96ඨ2ߪ
1 − Φ1

2ℓ

1 − Φ1
2 ,                           ℓ ≥ 1   … … (125 − 2) 

  : MA (1)فترة التنبؤ لنموذج 

ߙعندما  =   تعطي Ǽالصǽغة التالǽة: 0.05

ܼ(ℓ) ± 1.96ටߪଶ(1 −Φଵ
ଶ),                           ℓ ≥ 1   … … (126 − 2) 

  : ARIMA (0,1,1)فترة التنبؤ لنموذج 

ߙعندما  =   تعطي Ǽالصǽغة التالǽة: 0.05

ܼ(ℓ) ± 1.96ටߪଶ(1 + ( ℓ − 1)൫1 − Θଵଶ൯),                           ℓ ≥ 1   … … (127− 2) 
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 :   :التنبؤ بإتجاه التكرارثانǻاً

௧ܼ) اذا Ȟانت  , ݐ = 1,2, … بإستخدام النماذج  القǽمة المراد التنبؤ بها فإنسلسلة زمنǽة  (݊,

  ǽمȞن تمثیلها Ǽالعلاقة التالǽة:الطǽفǽة 

ݐ = ݇ +  ݐ́

ݐعلǽه  tهو قǽمة لـ  ݐ́حیث ان  = 1,2, … , ݊ሖ  ما أنǼو  

cos൫ݓݐ൯ = ݊݉)ݓ]ݏܿ +  [(ݐ́

= cos(ݓ݉݊) cos(ݓ́ݐ) −  (ݐ́ݓ)݊݅ݏ(݉݊ݓ)݊݅ݏ

  عدد صحǽح لا ǽساوȑ صفر فإن: m حیث 

cos(ݓ݉݊) = cos 2 ൬
i
n
൰mn൨ = 1 

cos(ݓ݉݊) = sin 2 ൬
i
n
൰mn൨ = 0 

cos൫ݓݐ൯ = cos(ݓ́ݐ) = cos(ݓݐ)    … … … (128 − 2) 

ݐ فإن التنبؤ في تلك النقطه  nوهذا ǽعني عندما یراد التنبؤ لإȑ قǽمة اكبر من  = ݇ + سȞǽون ݐ́

ݐمساوǽاً للقǽمة في النقطه  =   وهذا لدورȄة النموذج. ݐ́

  ]20[ ]10[ ]37[ ]13[ ]12[ ]3[ إتجاهات أخرȏ في تحلیل السلاسل الزمنǻة: 8- 2

 ȑة لابد من الإشارة الي وجود اسالیب أخرǽلغرض إعطاء صورة شاملة لتحلیل السلاسل الزمن

جاله: ُ   لتحلیل السلاسل الزمنǽة تعتمد على نوعǽة السلسلة الزمنǽة سنذȞر منها في ع

    Seasonal Time seriesالسلاسل الزمنǻة الموسمǻة: 8-1- 2

ǽقصد بها مجموعة من القǽم المشاهدة المرتǼطة مع Ǽعضها تولدت ǼشȞل متعاقب مع إستمرار   

الزمن وتحتوȑ على ظاهرة الموسمǽة والتي تشیر الي النمȌ المتماثل لحرȞة السلسلة الزمنǽة في الأشهر 
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 Fixed)تتالǽة، إȑ ان السلسلة الزمنǽة تعید نفسها Ǽعد فترات زمنǽة ثابتة المتقابلة خلال السنوات الم

Intervals)  الرمزǼ ة ونرمز لهاǽالفترة الموسمǼ وتدعي هذه الفترة(s)  وقد تكون(s)  سنة أو فصلاً أو

، إȑ ان ݐ)݂        شهراً + (ݏ =    (ݐ)݂

وهذه المشȞلة ǽمȞن تفادیها عن طرȘȄ وǽصعب تمییز الموسمǽة اذا Ȟانت مدمجة مع الإتجاه العام 

تحدید الموسمǽة عندما تكون البǽانات مستقرة، إȑ ان وجود الإتجاه العام في البǽانات ǽعني انها غیر 

 مستقره وǼالتالي ǽمȞن  تحوȄلها الي بǽانات مستقرة بإستخدام الفروق.

  : Seasonal Autoregressive Model (SAR(p) (الموسمي نماذج الإنحدار الذاتي .1
  تأخذ الشȞل الأتي: (P)الصǽغة الرȄاضǽة لنموذج الإنحدار الذاتي الموسمي من الدرجة   

ܼ௧ = Φ௦ܼ௧ି௦ + Φଶ௦ܼ௧ିଶ௦ + ⋯+ Φ௦ܼ௧ି௦ + a௧ … … … . (129 − 2) 

  حیث أن:

ܼ௧ି௦   ةǽة الموسمǽم مشاهدات السلسة الزمنǽق :i =  0,1, … … … . , p  

  : طول الفترة الموسمǽة ܵ

Φ௦  :الإنحدار الذاتي الموسمي  معلماتi =  1,2, … … … . , p 

a௧ الخطأ العشوائي :  

  : SAR(1)نموذج الإنحدار الذاتي الموسمي من الدرجة الأولي  .2

ǽمȞن ȞتاǼة الصǽغة العامة لنموذج الإنحدار الذاتي الموسمي من الدرجة الأولي على النحو   

  التالي:

ܼ௧ = Φ௦ܼ௧ି௦ + a௧ … … … … (130 − 2) 

  : SAR(2) لثانǻةنموذج الإنحدار الذاتي الموسمي من الدرجة ا. 3

  نموذج الإنحدار الذاتي الموسمي من الرتǼة الثانǽة Ǽالصǽغة الأتǽة:ǽمȞن ȞتاǼة   
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ܼ௧ = Φ௦ܼ௧ି௦ + Φଶ௦ܼ௧ିଶ௦ + ܽ௧       … … … (131 − 2) 

  Seasonal Moving Average Model (SMA(q)):الموسمي الاوساȉ المتحرȜةنموذج . 4

  ستأخذ الشȞل الأتي: (Q)الصǽغة العامة لنموذج الاوساȋ المتحرȞة الموسمي من الدرجة 

௧ݖ = − ݐܽ Θ௦ܽݏ−ݐ − Θଶ௦ܽݏ2−ݐ − ⋯− Θ௦ܽݏݍ−ݐ  … … (132 − 2) 

  : SMA(1) لأوليالموسمي من الدرجة ا الاوساȉ المتحرȜةنموذج . 5

  Ǽالصǽغة الأتǽة: الأولي الدرجةنموذج الاوساȋ المتحرȞة الموسمي من ǽمȞن ȞتاǼة 

௧ݖ = ܽ௧ − Θ௦ܤௌܽ௧ି௦ … … … (133 − 2) 

  : SMA(2)نموذج المتوسȊ المتحرك الموسمي من الدرجة الثانǻة  .6
  Ǽالصǽغة الأتǽة: الثانǽة نموذج الاوساȋ المتحرȞة الموسمي من الدرجةǽمȞن ȞتاǼة 

௧ݖ = ܽ௧ − Θ௦ܤௌܽ௧ି௦ − Θଶ௦ܤଶௌܽ௧ିଶ௦ … … (134 − 2) 

  الاوساȉ المتحرȜة) الموسمي: –النموذج المختلȊ (الإنحدار الذاتي  .7
 Seasonal Mixed (Autoregressive – Moving Average) Model (SARMA(p,q))  

Φ௦(ܤ௦)Z௧ = Θ௦(ܤ௦)ܽ௧  

(1 −Φ௦ܤ௦ −Φଶ௦ܤଶ௦ −⋯−Φ௦ܤ௦)Z௧ = (1− Θ௦ܤ௦ − Θଶ௦ܤଶ௦ −⋯− Θ௦ܤ௦)ܽݐ  

  ستأخذ الشȞل الأتي: SARMA(P,Q)فان الصǽغة العامة للنموذج المختلȌ الموسمي من الدرجة 

Z௧ = ΦݏZ௧ିଵ+Φ2ݏZ௧ିଶ௦+⋯+ΦݏZ௧ି + − ݐܽ Θ௦ܽݏ−ݐ − Θଶ௦ܽݏ2−ݐ …− Θ௦ܽݏݍ−ݐ  

 :من الدرجة الأولي الاوساȉ المتحرȜة) الموسمي –النموذج المختلȊ (الإنحدار الذاتي  .8
Seasonal Mixed(Autoregressive – Moving Average)  Model SARMA(1,1)  

الاوساȋ المتحرȞة) الموسمي من الدرجة الأولي  –النموذج المختلȌ (الإنحدار الذاتي ǽمȞن ȞتاǼة 

  Ǽالصǽغة الأتǽة:

Z௧ = Z௧ିଵݏߔ + … 1−ݐܽݏ߆− ݐܽ … … (135− 2) 
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   Multiplicative Seasonal Modelالنموذج الموسمي المضاعف  .9
   s(P,D,Q)*(p,d,q)الصǽغة العامة للنموذج الموسمي المضاعف من الدرجة   

∅(ܤ)Φ(ܤ௦)∇ௗ∇௦ܼ௧ = θ(ܤ)Θொ(ܤ௦)ܽ௧ … … … (136 − 2) 

 


