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  :تمھید 1- 1
عتمد في الدراسات الإحصائیة علي دراسة الظواھر المختلفة وذلك للوصول إلى النتائج التي ن

  .لمستقبل با ؤوالتنبتمكننا من اتخاذ القرار السلیم لاستخدامھ في التنمیة والتخطیط 

ً للتنباوقد  ً كبیرا وھنالك العدید من طرق تحلیل السلاسل  ؤولى تحلیل السلاسل الزمنیة اھتماما

بوكس  نماذج, ، التمھید الأسينصف السلسلة,المتوسطات المتحركة , الرسم الممھد بالید (الزمنیة 

  . )وغیرھا من الطرق الكلاسیكیة والحدیثة....,الاصطناعیةالشبكات العصبیة نماذج,جنكینز 

ً في ان نماذج الشبكات العصبیة الاصطناعیة من الاسالیب  ً ملحوظا الحدیثة التي اخذت اھتماما

مجالي الاحصاء والحاسوب ؛ والتي ھي عبارة عن نموذج حسابي مبني على خواص الشبكة 

  .العصبیة الحیویة 

نماذج الشبكات العصبیة الاصطناعیة تجاوزت افتراضات تحلیل السلاسل الزمنیة التي افترضتھا 

ً , الخطیة(الطرق الاخري    .وھذا ما یمیزھا ) و الاستقرار انھا تتوزع طبیعیا

  

  :مشـكلة البحـــث1-2

في ان نماذج السلاسل الزمنیة الكلاسیكیة مثل نماذج بوكس جنكینز لدراسة تتمثل مشكلة ا

ً یصعب تحققھا  ً و , الخطیة(التي تفترض افتراضات صارمة احیانا انھا تتوزع طبیعیا

التكیف والتعلم ذاتیا مع طبیعة اي سلسلة  لذلك لابد من وجود نماذج أحدث یمكنھا) الاستقرار

  .الاصطناعیةومنھا نماذج الشبكات العصبیة

 

  

  :أھمیة البحث1-3
والتعرف علي اھم تطبیقاتھا  الاصطناعیةفي تعریف الشبكات العصبیةھذا البحث تتمثل اھمیة 

والسلاسل الزمنیة  وكذلك انواع الشبكات  الاصطناعیةوالعلاقة بین نماذج الشبكات العصبیة

 شبكة عصبیة وبناء نموذج. الاصطناعیةو خطوات بناء الشبكة العصبیة  الاصطناعیةالعصبیة

والتنبؤ  وكذلك خزان سنار ان الرُصیرصلتقدیر الكمیة المولدة الیومیة من الكھرباء بمحطة خز

  .في المستقبل 
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  :أھداف البحث1-4
  :تالیةال في النقاطھذا البحث  تكمن اھداف

تسلیط الضوء علي نماذج الشبكات العصبیة الاصطناعیة والتي تعتبر من اسالیب التنبؤ  .1

 ً  .الحدیثة نسبیا

  .نواعھاو االاصطناعیة نماذج الشبكات العصبیة  التعرف على .2

  .الیومیة من الكھرباء والتنبؤ بھا لتقدیر الكمیة المولده اصطناعیةبناء نموذج شبكة عصبیة

  :بیانات البحث1-5

وھي عبارة عن الكمیة للكھرباء بیانات ھذه الدراسة مأخوذة من الشركة السودانیة للتولید المائي 

الزمنیة من الفترة  خلالسنار خزان خزان الرصیرص وفي محطتي المولدة الیومیة للكھرباء 

  .م 31/03/2013م وحتي 01/01/2013

 

  :فروض البحث 6- 1
للسلسلة الزمنیة  الاصطناعیةمتوسط مجموع مربعات الاخطاء لنموذج الشبكة العصبیة  .1

للطاقة المولدة من الكھرباء الیومیة بمحطة خزان الرصیرص لھ قیمة صغیرة ویمكن 

ً  ;التنبؤ بھ   الاصطناعیةمتوسط مجموع مربعات الاخطاء لنموذج الشبكة العصبیة وایضا

للسلسلة الزمنیة للطاقة المولدة من الكھرباء الیومیة بمحطة خزان سنار لھ قیمة صغیرة 

  .ویمكن التنبؤ بھ 

للسلسلة الزمنیة للطاقة المولدة من الكھرباء الیومیة  الاصطناعیةنموذج الشبكة العصبیة .2

للسلسلة   الاصطناعیةبمحطة خزان الرصیرص أفضل من نموذج الشبكة العصبیة

 .للطاقة المولدة من الكھرباء الیومیة بمحطة خزان سنار الزمنیة

  

  

  :بحثمنھجیة ال 1-7
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الاحصائي المنھج و وصف متغیرات الدراسةل المنھج الوصفيسوف یتم في ھذا البحث استخدام 

 STATISTICA, Minitab, Excel andلتالیةمج ابراالم ااستخدبتحلیل البیانات ل التحلیلي

Spss .  

  : السابقةالدراسات 1-8
استخدام نماذج بعنوان  رسالة دكتوراةبعمل  عماد یعقوبقام الباحث  م 2009في العام  - 1

للتنبؤ في السلاسل الزمنیة  الاصطناعیةبوكس جنكینز ونماذج الشبكات العصبیة

تناولت ھذه الدراسة استخدام نماذج بوكس جنكینز ونماذج الشبكات وقد , الاقتصادیة 

للتنبؤ في السلاسل الزمنیة الاقتصادیة وتم التطبیق علي بیانات  الاصطناعیةالعصبیة

ممثلة في السلاسل الزمنیة السنویة لمحاصیل الذرة والفول السوداني القطاع الزراعي 

م وھدفت الدراسة لابراز العلاقة ما بین الاسالیب 2000-1965والقمح للفترة الزمنیة 

ة التنبؤات المتحصل علیھا ومدى تاثیر ودقالمستخدمة للتنبؤ في السلاسل الزمنیة 

التغیرات التي تطرأ علي السلاسل الزمنیة ودرجة العشوائیة واللاخطیة في البیانات علي 

 .أداء ھذه الأسالیب 

 

 ورقة علمیة بعنواندراسة ـب)  Fen gun, Etal( الباحثانامــق 2008في العام  - 2

The Time Series Forecasting with Neural networks  وقد اھتمت الدراسة

, الاصطناعیةالعصبیةبالتنبؤ في السلاسل الزمنیة لاسواق الاسھم المالیة باستخدام الشبكات 

حیث تناولت الدراسة اھمیة تحدید الإتجاه العام والأنماط في البیانات المالیة في عالم التجارة 

ار وعادة مایتم ھذا التحدید بوسائل احصائیة وھذه وذلك من اجل دعم عملیة صنع القر

الوسائل المستخدمة في التنبؤات الاقتصادیة معظمھا خطیة وربما تفشل في التنبؤ بنقاط 

  .خطیةالالتفاف في الدورات الاقتصادیة وذلك لانھ في كثیر من الحالات تكون البیانات غیر 

  

 Incorporation ofبعنوان بدراسة) H.K.Cigizoglu(الباحث قام م 2003في العام  - 3

ARMA Models into flow forecasting by artificial neural networks. 

ھذه الدراسة لمحدودیة مجموعة بیانات التدریب في مرحلة تدریب الشبكة وتعرض

في مسائل الاصطناعیة باعتبارھا من اھم المشاكل التي تواجھ تطبیق الشبكات العصبیة 

المختلفة وھذه المحدودیة تمنع الشبكة من التعلم بصورة سلیمة خلال مصادر المیاة 

ومن اجل معالجة مشكلة محدودیة البیانات , التدریب مما یقلل من مقدرة الشبكة التنبؤیة
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) ARMA(اقترحت الدراسة استخدام نماذج  الاصطناعیةفي نماذج الشبكات العصبیة

یتم دمجھا في مجموعة بیانات التدریب من اجل تولید سلسلة اصطناعیة وھذه السلسلة 

وتم تطبیق ھذه الطریقة باستخدام بیانات المتوسط الشھري لتدفق النھر . لنماذج الشبكات

 .في محطة المیاة بمنطقة شرق المتوسط بتركیا وذلك للتنبؤ بالمتوسط الشھري للتدفقات

  

  :البحث ھیكلیة 9- 1
مقدمة البحث والتي اشتملتعلى الفصل الأول وقد تناول فصول  اربعةالبحث على ھذا یحتوي 

ً علي والبحث مشكلة وأھمیة وأھداف  ً والبحث فروض وحدود ومنھجیة احتوت ایضا ایضا

الشبكات العصبیة الاصطناعیة نماذج یتضمن  الفصل الثاني اماالدراسات السابقة البحوث و

, الاصطناعیةخطوات وكیفیة بناء الشبكة العصبیة , تطبیقاتھا, أنواعھا , تعریفھاویحتوي علي 

و  .بالسلاسل الزمنیة تھاعلاقوالنماذج الاحصائیة بین و ھاالعلاقة بین, دوالھا  , خوارزمیتھا

 .الجانب التطبیقي معلومات عن خزاني الرصیرص وسنار وعلي  علي ثالثالفصل الیحتوي 

  .توصیاتالنتائج وال الذي یشتمل عليرابع الفصل الواخیرا 
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  :تمھید  2-1

منذ مطلع العقد السابع من القرن العشرین ظھر اھتمام متذاید بتحلیل السلاسل الزمنیة وطرائق 
وفي بدایة الثمانینات من القرن العشرین ظھر اھتمام خاص بتحلیل , التنبؤ بقیمھا المستقبلیة 

ومع اطلالة القرن الحادي والعشرین تذایدت , السلاسل الزمنیة غیر الخطیة ونمذجتھا 
  .تمامات في دراسة السلاسل الزمنیة وعلاقتھا الوثیقة بالنظم الدینامیكیة الاھ

  :یرتكز تحلیل السلاسل الزمنیة علي ثلاثة ركائز تتمثل بثلاثة افتراضات رئیسیة 

الافتراض الاول ھو ان السلسة الزمنیة خطیة اما الافتراض الثاني ان السلسلة الزمنیة توزع 
ً و الافتراض الاخیر  ان السلسلة الزمنیة مستقرة اي ان خصائصھا الریاضیة والاحصائیة طبیعیا

  .لا تعتمد علي الزمن 

ان الافتراض الاول الخطیة قد تم تجاوزه في العقد الثامن من القرن العشرین بعد ظھور العدید 
اما الافتراض الثاني فقد تم تخطیھ من خلال بعض الدراسات التي , من النماذج غیر الخطیة 

واما الافتراض الثالث فھو الافتراض , م 1989والمتعلقة بالسلاسل الزمنیة غیر الطبیعیة ظھرت 
الاصعب والاكثر الحاحا لایجاد اسالیب تتجاوزه وذلك لان اغلب السلاسل الزمنیة الواقعیة ھي 

  .(1)سلاسل غیر مستقرة 

اخذت اھتماما ملحوظا وخاصة في مجال علوم  لذلك اقترحت العدید من الاسالیب الحدیثة التي
الحاسبات ومنھا نماذج الشبكات العصبیة الاصطناعیة التي تتجاوز الافتراضات التي ذكرت 

 ً   .سابقا

  

    : تعریف الشبكات العصبیة الاصطناعیة  2- 2

ان الفكرة الاساسیة لھذا الاسلوب ھو انشاء نموذج معلومات یحاكي النظام البایولوجي العصبي و
المفتاح الاساسي لھذا النموذج ھو بناء ھیكل جدید لنظام معالجة المعلومات الذي یقوم بربط 
وتنظیم العدید من عناصر المعالجة المرتبطھ مع بعضھا وھي العصبونات التي تعمل بشكل 

  .متناسق لحل المشكلة قید الدراسة 

, ان من خلال الامثلة والتدریبالشبكات العصبیة الاصطناعیة تتعلم بطریقة تشابھ تعلم الانس
ُھیأ وتنظم لتطبیقات محددة مثل نموذج التمییز والادراك او تصنیف البیانات  والشبكات العصبیة ت

والتعلم في النظام البیولوجي یستخدم تكییف نقاط الاشتباك العصبي بین . من خلال عملیة التعلم 
  .العصبیة العصبونات وھذه ھي الفكرة الجوھریة في عمل الشبكات 

  :وردت عدة تعریفات للشبكة العصبونیة منھا 

  ھي تقنیات حسابیة مصممة لمحاكاة الطریقة التي یؤدى بھا الدماغ البشري مھمة معینة
وذلك عن طریق معالجة ضخمة موزعة علي التوازي ومكونھ من وحدات معالجة ,

قد والتي لھا خاصیة ع صبیة ، حیث انھا بسیطة ھذه الوحدات عبارة عن عصبونات او عُ
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تقوم بتخزین المعرفة العلمیة والمعلومات التجریبیة لجعلھا متاحة للاستخدام وذلك عن 
 . (7)طریق ضبط الاوزان

  ھي محاولة ریاضیة برمجیة لمحاكاة طریقة عمل الدماغ البشري ، وھي عبارة عن
من عصبونات افتراضیة تعمل عمل العصبون البایولوجي تستخدم  مجموعة مترابطھ

 .لمعالجة المعلومات بناءً علي الطریقة الاتصالیة في الحاسوب 
  عناصر معالجة بسیطة تقوم بعمل بسیط والعمل الكلي للشبكة : عرفھا دونالندھیب بأنھا

 .وموشراتھا یتحدد من خلال الاتصالات بین ھذه العناصر والتي تدعي بالعصبونات 
  ھي نموذج حسابي مبني علي خواص الشبكة العصبیة الحیویة ویتكون من وحدات

 . (4)مترابطھ بروابط اعتمادیة
  ھي نظام معالجة معلومات تستند الي نماذج ریاضیة بسیطة لھا ممیزات اداء معینة

 . (8)نماذج غیر الخطیةباسلوب یحاكي الخلیة العصبیة البایولوجیة وھي احد ال

  : انواع الشبكات العصبیة الاصطناعیة 2-3

 : Feed forwardشبكات امامیة  .1
في ھذه الشبكات یتم الاتصال بحیث تتدفق باتجاه واحد ویتم ذلك من خلایا الدخل 

  .الي خلایا الخرج 
  
  
  

                            Input  Hidden                   Output                  
                                                                                                   

         
  یوضح الشبكة الامامیة 2-1شكل رقم               

  
 : Recurrentشبكات ارجاعیة .2

وتنقسم , بحیث تتدفق باتجاھین امامي وخلفي  في ھذه الشبكات یتم الاتصال
  .الشبكات الارجاعیة الي شبكات ارجاعیة تامة وارجاعیة جزیئة 

  
  
  
  

Input                     Hidden                             Output  

  
  

  یوضح الشبكة الارجاعیة 2-2شكل رقم 
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  :المصطلحات الاحصائیة ومصطلحات الشبكات العصبیة  2-4

 .المتغیرات المستقلة تقابلھا المدخلات  -
 .القیم المتنبأ بھا تقابلھا المخرجات  -
 .المتغیرات التابعة تقابلھا قیم التدریب  -
 .التقدیر یسمي التدریب او التعلم  -
 .معیار التقدیر یسمي بدالة الخطأ  -
 .التدریب المشاھدات تسمي أزواج  -
 .تقدیرات المعلمة تسمي الأوزان  -

  :الخلیة العصبیة الحیویة والاصطناعیة  2-5

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

تعمل العصبیة علي تلقي اشارات من الخلایا , ) عقد(عصبیة ونواة ومحور عصبي 
وھذه الاشارات ھي سیالة كھربائیة تنتقل عبر معالجة كیمیائیة في نقاط , الاخري 

  . (10)التشابك ثم تتجمع في النواة

  
  

  یوضح الخلیة العصبیة الحیویة  2- 3شكل 
  

لخلیة الحیویة حیث تتكون من ثلاثة صممت الخلیة الاصطناعیة علي أن تحاكي ا
  :أقسام 

یتم استقبال عناصر الدخل وضرب كل عنصر في الوزن ) : الأوزان (الدخل  -
المرافق لھ والوزن عبارة عن متغیر متحول یأخذ قیم مختلفة وھذا مایقابل المعالجة 

 .الكیمیائیة في المشابك وماتقوم بھ من عملیة تعدیل الاشارات 
بعد أن یتم ضرب الأوزان بالمتغیرات یتم جمعھا في خلیة ) : الطبقة الخفیة (الجامع  -

 :الجمع وھذا مایقابلمایتم في نواة الخلیة الحیویة حیث تكون علي الشكل التالي
0 0 1 1 2 2 ... (2 1)n nNet x x x x          
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الجمع تابع التفعیل عبارة عن دالة ریاضیة یتم ادخال ناتج ) : الخرج(تابع التفعیل  -
الخ وتكون .....فیھا لینتج الخرج وھذه الدالة قد تكون خطیة بسیطة أو قد تكون أسیة 

 :في الشكل التالي 

( ) (2 2)Out R Net    

نلاحظ أن الخلیة العصبیة الاصطناعیة تتجاھل العدید من خصائص الخلیة الحیویة 
في الاعتبار مقدار التأخیر فعلي سبیل المثال أن الشبكة العصبیة الاصطناعیة لاتأخذ 

 .الزمني الذي یؤثر علي دینامیكیة النظام 

  :خطوات بناء الشبكة العصبیة الاصطناعیة 2-6

  :تجمیع واعداد البیانات :  2-6-1

  .اذ یجب اختیار المشاھدات للمتغیرات بیحیث تمثل المشكلة تمثیلا جیدا  

  :معالجة البیانات  6-2- 2

التركیز علي العلاقة , علي البیانات المستخدمة مثل تحدید الاتجاه العام یتم اجراء بعض العملیات 
 .یع البیانات زایجاد تو,بین المشاھدات 

  :تقسیم البیانات الي مجامیع 3 -6- 2

  :تقسم البیانات المتوفرة الي المجامیع الاتیة 

 .وھي مجموعة تعلم وتحدد نموذج للبیانات :   Training setمجموعة التدریب  -
والتي یمكن عن طریقھا تقدیر مھارة الشبكة :  Testing setمجموعة الاختبار   -

 .الافتراضیة وامكانیة استخدامھا بصورة عامة 
وھي مجموعة لاجراء اختبار نھائي لاداء :  Validation setمجموعة التحقیق  -

 .الشبكة 

  :تحدید تركیبة الشبكة  2-6-4

 .شبكات ذات طبقات خفیة  -
 .طبقات مزدوجة شبكات ذات  -

  .اختیار خوارزمیة التعلم  2-6-5

  .تحدید قیم الأوزان الابتدائیة  2-6-6

  :تدریب الشبكة  2-6-7

یتم تحدید مجموعة الأوزان بین العصبونات ومن ثم تحسین ھذه الأوزان نتیجة التدریب والتي 
قل قیمة لمربع الخطأ للوصول الي أوزان تعطي نتائج دقیقة  ٌ   .تحدد أ
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  ) :معیار التقویم (الاختبار 2-6-8

  .لاصطناعیة ھو مجموع مربعات الخطأان المعیار المستخدم في الشبكات العصبیة ا

  :یذ فالتن 2-6-9

اذ تختبر الشبكة من حیث قدرة التكیف مع حالة التغیر في الدورة ,وھي من أھم الخطوات 
بیانات الي الوصول الي حالة وامكانیة اعادة التدریب والوصول الي أقل مربع خطأ عند تغیر ال

  .الاستقرار 

  :العصبیة الاصطناعیة ةبناءوتركیب الشبك 2-7

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

  .وحیث أن   تمثل مقدار الخطأ في المدخلات أو مایعرف بضبط الأوزان 

الوزن المرافق لھ ومن ثم نقوم وفي حالة وجود عدد من المدخلات یتم ضرب كل مدخل في 
  .(10)بجمع الاوزان مضروبة بالمدخلات وتعویضھا بدالة تابع تفعیل

  ):العصبونات(وحدات المعالجة  2-8

وحدات المعالجة او العصبونات ھي الوحدات التي تقوم بعملیة معالجة المعلومات في الشبكة 
وتتصل ھذه . ساسیة التي تتألف منھا كل طبقات الشبكة العصبیةالعصبیة وھي تشكل المكونات الا

الوحدات بطرق مختلفة بواسطة الوصلات البینیة لتعطي الشكل العام او البنیة المعماریة للشبكة 
  . (4)العصبیة

او معالجة  تتبع عناصر المعالجة نظام المعالجة المتوازیة في اجراء الحسابات المسندة الیھا
  .البیانات وھي في ذلك تتبع عمل العقل البشري

  :وتتألف اي وحدة معالجة او عصبون من المكونات الأساسیة التالیة

 معاملات الأوزان - 1
 دالة الجمع  - 2
 دالة التحویل - 3
 دالة الإخراج - 4
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.یوضح كیفیة عمل العصبون  2- 4شكل   
 :معاملات الأوزان - 1

یعتبر الوزن ھو العنصر الرئیسي للشبكات العصبیة الاصطناعیة فھي تمثل الروابط 
ویعبر الوزن عن القوة . المختلفة التي یتم عبرھا نقل البیانات من طبقة الي طبقة أخري 

  .النسبیة أوالاھمیة النسبیة لكل مدخل الي عنصر المعالجة 
  jو iبین عنصري معالجة  وتتعلم الشبكة من خلال ضبط الأوزان ویرمز للوزن

  .ijwبالرمز 
 :دالة الجمع  - 2

ان اول عملیة تقوم بھا وحدة المعالجة ھي حساب مجموع المدخلات الموزونة القادمة 
متوسط الاوزان لكل  حیث تقوم ھذه الدالة بحساب. الي الوحدة باستخدام دالة الجمع 

ویتم ذلك بضرب كل قیمة مدخلة في وزنھا المصاحب ومن ثم , مدخلات وحدة المعالجة 
  :ایجاد المجموع لكل حواصل الضرب، یعطي ذلك ریاضیا كما یلي

1
(2 3)

j

n

i ij
i

S x w


    

  :حیث

j
S : ناتج عملیة الجمع لكل وحدة معالجةj 

ix : القیمة المدخلة القادمة من الوحدةi   والداخلة الي الوحدةj 

ijw : الوزن الذي یربط وحدة المعالجةj    بالوحدةi               الموجودة في الطبقة
  .السابقة

  
 :دوال التحویل - 3

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

وتتم ھذه الخطوة باستخدام دالة تسمي بدالة التحویل حیث تقوم ھذه الدالة بتحویل عملیة 
م ذلك بمقارنة الى قیمة محصورة في مدى معین ویتالجمع الموزون في الخطوة الاولى 
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لیتحدد الناتج ومن  جة الجمع مع قیمة معینة تسمي قیمة العتبة ویرمز لھا بالرمز نتی
  :اھم توابع التحویل

a- دالة سیقمویدSigmoid Function. 
b-  دالة الخطوةStep Function.  
c-  الدالة الخطیةLinear Function.  
d-  دالة الإشارةSign Function. 

a- دالة سیقمویدSigmoid Function: 
وتسمي في ) 1و0(ھذه الدالة تجعل المخرجات أوتحولھا الي قیمة محصورة بین 

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

یب وتعتبر ھذه الدالة من أكثر الدوال استخداما خاصة في خوارزمیات تدر
  . شبكات الانتشار الخلفي

  :تأخذ ھذه الدالة الصیغ الریاضیة التالیة
1( ) (2 4)

1 sf x
e

  


  

  
b-  دالة الخطوةStep Function 

تعرف ھذه الدالة بانھا من دوال الحد الفاصل وھذا التابع یجعل القیمة المخرجة 
  .كالنظام الثنائي) 0,1(في وحدة المعالجة محصورة بین 

  :الدالة الصیغة الریاضیة التالیةوتأخذ ھذه 
  

1    if    s 0
( ) (2 5)

0    if    s < 0
f x


  
 
 
   

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

  .وعادة تستخدم وحدات المعالجة بالدالة الخطیة في التقریب الخطي
  :تعطي ھذة الدالة بالصیغة الریاضیة التالیة

( ) (2 6)f x S    
 

d- دالة الاشارة: 
تعتبر ھذه الدالة من دوال الحد الصلب وتستخدم عادة في وحدات المعالجة 

  .لشبكات عصبیة تستخدم في التصنیف وتمییز الانماط
  .وتستخدم ھذه الدالة قیمھ معینة تسمي 

  :التالیةتأخذ ھذه الدالة الصیغة الریاضیة 
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1    if    s
( ) (2 7)

-1    if     s < 
f x




  
   
   

  
 :دالة المخرجات - 4

بعد أن تقوم دالة الجمع بعملیة الجمع الموزون للمدخلات ومن ثم دالة التحویل بتحویل 
فقد تكون المخرجات في أغلب . ناتج الجمع الي ناتج قیمة محصورة في مدي معین 

 ً ولكن ھناك بعض الشبكات تقوم وحدة المعالجة فیھا . لناتج دالة التحویل  الأحیان مساویا
ویتم ذلك خلال تنافس وحدات المعالجة المجاورة مع بعضھا . بتعدیل نتیجة دالة التحویل 

ویتم التنافس عادة في وحدات المعالجة التي ستكون نشطة أو التي ستقوم . البعض 
  .بالاخراج 

  
  
 Artificial Neural نماذج الشبكات العصبیة الاصطناعیة  2-9

Network Models  
  
 Back Propagation Networksشبكات الانتشار الخلفي  - 1

ً بالمدرك متعدد الطبقات وھي شبكة  Multilayer Perceptionتسمي احیانا
  .عصبیة متعددة الطبقات تستخدم فیھا خوارزمیة الانتشار الخلفي لتدریب الشبكة

تدرب ھذه الشبكة باسلوب التعلم الموجھ حیث تھدف عملیة التدریب في الوصول  
الي حالة من التوازن بین قابلیة الشبكة علي الاستجابة الصحیحة لبیانات الدخل 
المستخدمة في عملیة التدریب وقابلیتھا علي اعطاء استجابة جیدة لبیانات التدریب 

  .ولكن غیر مطابقة
ً في كثیر من التطبیقات وتعد شبكات الانتشار   .(5)الخلفي من اكثر الطبقات استخداما

 Hopfield's Networksشبكة ھوبفلید - 2
تعتبر شبكة ھوبفلید من الشبكات العصبیة المتكررة والشبكات المتكررة ھي التي لھا 

  .دورات تغذیة مرتجعة من مخرجاتھا الي مدخلاتھا
علي نموذج ھوبفلید من مجموعة وحدات معالجة اولیة تتمیز  تتكون الشبكة القائمة

في حالة انطلاقة الوحدة ) 1(حیث تكون قیمة . بوضع استثارة او تنشیط ثنائي القیمة
  .(5)في حالة عدم انطلاقھا) صفر(و 

باعتبارھا من شبكات الترابط الذاتي فان لھا حالة استقرار لابد وان  شبكة ھوبفلید
ً كانت الحالة الابتدائیة لھا وحالة الاستقرار ھذه تم الوصول لھا بتغییر . تستقر فیھا ایا

  .أوزان الترابطات بین وحدات الشبكة او بتعبیر عتبة الاستثارة
 Self Organizing Networksشبكات التنظیم الذاتي  - 3

عتبر الشبكات العصبیة ذاتیة التنظیم شبكات فعالة في التعامل مع الظروف غیر ت
  .المتوقعة والمتغیرة



15 
 

حیث تستقبل الشبكة , وتتبع ھذه الشبكات اسلوب التعلم الذاتي اي التعلم بدون اشراف
ً من انماط المدخلات المختلفة وتقوم باكتشاف السمات المعنویة في ھذه الأنماط  عددا

  .یف تصنف المدخلاتوتتعلم ك
ً شبكةكوھنین   Kohonen'sومن اكثر شبكات التنظیم الذاتي استخداما

Network في نھایة الثمانینات من القرن ) توفو كوھنین(التي قدمھا العالم الفلندي
  .(7)العشرین المیلادي

  :الیة تدریب الشبكة العصبیة الاصطناعیة  2-10

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

  :وتنقسم الشبكة العصبیة الي قسمین حسب فئة التدریب الي  

  ): بواسطھ معلم(التعلیم المراقب  2-10-1

وتقوم علي فكرة عرض البیانات علي الشبكة في شكل زوج مرتب یتكون من المدخل والمخرج 
  . المستھدف المقابل لھ 

  ) :بدون معلم(التعلیم غیر المراقب  10-2- 2

في ھذه الطریقھ تكون فئة التدریب عباره عن متجھ المدخلات فقط دون عرض الھدف علي 
وتسمي بطریقة التعلم الذاتي حیث تبني الشبكھ اسالیب التعلم علي اساس قدرتھا علي , الشبكھ

وقدرتھا علي تمثیل داخلي لھذه الاشكال , اكتشاف الصفات الممیزه لما یعرض علیھا من أشكال 
  .وذلك دون معرفة مسبقة وبدون عرض أمثلة لما یجب علیھ أن تتجھ 

  :صطناعیةخوارزمیات الشبكة العصبیة الا 2-11

ان الأوزان ھي المعلومات الأولیة التي تتدرب الشبكة علي اساسھا لذا لابد من تحدیث الاوزان 
ومن  أجل ھذا التحدیث یتم استخدام خوارزمیات مختلفة حسب نوع الشبكة ومن اھم ھذه 

اط والتي تستخدم في تدریب الشبكات كاملة الارتب) خوارزمیة الانتشار العكسي (الخوارزمیات 
ذات البیانات غیر الخطیة وتعتبر ھذه الخوارزمیة تعمیم لطریقة التدریب بنمط تصحیح الخطأ 

  . (4)نفیذ ھذه الخوارزمیة من خلال مرحلتینتویتم 

  :مرحلة الانتشار الأمامي : أولا 

تم تخصیص كل لا یحدث فیھا اي تعدیل للأوزان وتبدأ بعرض الشكل المدخلي للشبكة حیث ی
وتسبب قیم , عنصر معالجة من طبقة عناصر الادخال لأحد مكونات الشعاع الذي یمثل الدخل 

مكونات قیم متجھ الدخل استشارة لوحدات طبقة الادخال  ویعقب ذلك انتشار أمامي لتلك 
  .الاستشارة عبر بقیة طبقات الشبكة 

  :مرحلة الانتشار العكسي : ثانیا 
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  :ویمكن تلخیص خطوات مرحلة الانتشار العكسي كالاتي . زان وھي مرحلة ضبط الأو

 .وضع القیم الابتدائیة  -1
 .التنشیط  -2
 .تدریب الأوزان  -3
معیار تصغیر مجموع ( تكرر العملیة حتي یتحقق معیار الخطأ المختار : التكرار  -4

 ).مربعات الاخطاء

ان دور الانتشار العكسي یعود الي طریقھ حساب المیل لطبقات الشبكة المتعددة اللاخطیة حیث 
ر الاشارة من الخرج الي الدخل بشكل عكسي ویتم من ایتم في احد مراحل التعلم اعادة انتش

  :خلالھا ضبط اوزان الشبكة وھناك طریقتین لحساب المیل 

 .الاوزان بعد كل دخل یعطي الشبكة ثم تعدلیتم حساب المیل ومن : النظام التزایدي  - 1
حیث تزود الشبكة بكل أشعة الدخل قبل القیام بعملیة تحدیث : نظام الدفعة الواحدة  - 2

الأوزان وبالتالي یمكن القول أن الأوزان في ھذه الطریقة تعدل بعد تزوید الشبكة 
ضاف بكافة مجموعة التدریب حیث أن المیول المحسوبة في كل مثال تدریبي ت

 .لبعضھا البعض لتحدید التغیرات في الأوزان والانحیازات 

  :قیم الأوزان الابتدائیة  2-12

 ً ً  قبل تدریب الشبكة یجب أن توضع قیما عن طریق بعض  ابتدائیة للأوزان والتي توضع الیا
وبعد تحدید القیم الابتدائیة تصبح الشبكة جاھزة للتدریب وخلال , الدوال في الحاسب الالي

دریب تتغیر الأوزان بشكل تكراري كما ورد الي أن تصل الي القیمة الصغري لتابع التفعیلالت
(10).  

  :أھم تطبیقات الشبكات العصبیة  2-13

  :التطبیقات الاقتصادیة والمالیة  2-13-1

 .التنبؤ بالمبیعات وبالأسعار -
 .بناء نماذج بحوث العملیات والنماذج الاحصائیة  -
 .ادارة المخاطر كالقروض المالیة والرھن العقاري  -

  :تطبیقات تحلیل الصور والأنماط  13-2- 2

 .عملیات تصنیف الصور  -
التعرف علي الصور المشوھة أو الناقصة أوغیر الواضحة كصور الأقمار  -

 .الاصطناعیة 
 .التعرف علي الأھداف  -
 ).الطبیب الفوري(الفحوص الطبیة الالیة  -

  .تطبیقات التحكم الالي  2-13-3
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  ):الكلام المنطوق والكلام المكتوب(تطبیقات معالجة اللغات الحیة  2-13-4

 .تحویل النص المكتوب الي كلام منطوق  -
 .التعرف علي الكلام المنطوق  -

  .تطبیقات معالجة الاشارة 2-13-5

  :والنماذج الاحصائیةالاصطناعیة العلاقة بین الشبكات العصبیة  2-14

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

 .النماذج الخطیة العامة -
 .الانحدار المتعدد  -
 . المكونات الرئیسیة -
 .التحلیل العنقودي  -
 .السلاسل الزمنیة  -
 .التحلیل التمیزي  -

خدم في تطبیقات الشبكات تستوتعتبر عملیة تحلیل البیانات واحدة من الاتجاھات الأساسیة التي 
  .(4)الاصطناعیة العصبیة

  الشبكات العصبیة الاصطناعیة و السلاسل الزمنیة 2-15

  :استخدام نماذج الشبكات العصبیة الاصطناعیة في التنبؤ بالسلاسل الزمنیة 2-15-1

التي یكثر فیھا استخدام تطبیقات التنبؤ بالسلاسل الزمنیة تعتبر واحدة من البیانات الحیویة 
شبكات العصبیة الاصطناعیة فقد استخدمت تقنیة الشبكات العصبیة الاصطناعیة كاسلوب بدیل لا

فقد , او اسلوب موازي للاسالیب الاحصائیة التقلیدیة التي تستخدم في التنبؤ بالسلاسل الزمنیة
لتنبؤ اسالیب التنبؤ التقلیدیة وتفوقت نافست نماذج الشبكات العصبیة الاصطناعیة المستخدمة في ا

وتظھر مقدرة الشبكات العصبیة في , علیھا في اغلب الحالات في دقة النتائج المتحصل علیھا
  .التنبؤ بالسلاسل الزمنیة في قدرتھا الكبیرة في التعامل مع سلوك عدم الخطیة في البیانات

نبؤ بالسلاسل الزمنیة في نھایة الثمانینات بدأ استخدام نماذج الشبكات العصبیة الاصطناعیة في الت
حیث إستخدماالبیرسبترون ) Lapeds& Farber(م بواسطة 1987وأول محاولة كانت عام 

في العام , متعدد الطبقات و خوارزمیة الانتشار الخلفي في التنبؤ بسلسلة زمنیة غیر مستقرة
لعصبیة الاصطناعیة في التنبؤ دراسة دعم فیھا استخدام نماذج الشبكات ا (Werbos)قدم  1988

وقد اعطت , بالسلاسل الزمنیة وشرح فیھا استخدام خوارزمیة الانتشار الخلفي في تدریب الشبكة
الدراسة نتائج افضل بعد مقارنتھا بالعدید من الاسالیب الاحصائیة التقلیدیة كالانحدار الخطي 

  .ونماذج بوكس جنكینز

الاصطناعیة من الأسالیب الاساسیة التي یكثر استخدامھا وتعتبر الآن نماذج الشبكات العصبیة 
  .(1)في التنبؤ بالسلاسل الزمنیة
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القرارات المطلوبة لتطبیق نماذج الشبكات العصبیة الاصطناعیة في التنبؤ بالسلاسل  15-2- 2
  :الزمنیة

المطلوبة وعدد العصبونات داخل تحدید معماریة الشبكة العصبیة الي تحدید عدد الطبقات  - 1
 .الطبقة

عدد العصبونات في طبقة المدخلات تحدد مقدار البیانات التاریخیة التي سوف تستخدم في  - 2
 .تولید التنبؤ

 .طبقة المخرجات تشتمل فقط علي عدد العصبونات المتطابقة مع التنبؤ المنفرد - 3
ریب العلاقة اللاخطیة بین عدد العصبونات في الطبقة الخفیة یحدد مقدرة الشبكة في تق - 4

 .تباطؤات السلسلة الزمنیة والتنبؤات الناتجة
القیام بتھئیة البیانات المدخلة الي الشبكة العصبیة فقد یساعد ذلك في تحسین اداء الشبكة وتتم  - 5

 .التھئیةباجراء بعض التحویلات الحسابیة علي البیانات
امل في تطبیق نماذج الشبكات العصبیة اختیار خوارزمیة التدریب المناسبة تعتبر اھم العو - 6

 .الاصطناعیة

  :انواع نماذج الشبكات العصبیة الاصطناعیة التي تستخدم في التنبؤ بالسلاسل الزمنیة 2-15-3

  :ھنالك العدید منھا واھمھا 

 Multilayer perceptron (MLP)البیرسبترون متعدد الطبقات  - 1
 Radial Basis Function (RBF)شبكات دالة القاعدة الاشعاعیة  - 2
 Recurrent Networksشبكات الاسترجاع الخلفي  - 3
  Sigma- Pi& Pi sigma         شبكات - 4
 Ridge Polynomialشبكات  - 5

  MLP & RBFوھنا سوف نتطرق الي شبكتي 

  البیرسبترون متعدد الطبقاتMultilayer perceptron (MLP)  
ً في التنبؤ بالسلاسل الزمنیة شبكة البیرسبترون , متعدد الطبقات من اكثر الشبكات استخداما

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

بكة تستقبل مخرجات الطبقة الخفیة وتطبق علیھا تحویل الخطیة حیث طبقة المخرجات للش
  .(4)یتم انتاج القیم المتنبأ بھا للسلسلة الزمنیة

  :الذي یستخدم في التنبؤ MLPالنموذج العام لشبكة 

  0 0
1 1

ˆ ( ) ( 1) (2 8)
h n

i j ij j
j i

X t w w f w x k w
 

 
      

 
   

  :حیث

h  :عدد وحدات الطبقة الخفیة.  
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n  :المدخلات للطبقة الخفیة الاوزان بین.  

ijw  :الاوزان بین الطبقة الخفیة وطبقة المخرجات.  

(  )jf : دالة تحفیز سیقموید في الوحدات الخفیةthj.  

  شبكات دالة القاعدة الاشعاعیةRadial Basis Function (RBF)  

معماریة ھذه الشبكة من طبقتین حیث تحتوي علي طبقة خفیة واحده مع دالة تحفیز قاعدة تتكون 
  .(7)اشعاعیة وطبقة مخرجات مع دوال تحفیز خطیة

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

0
1

ˆ ( ) ( ) (2 9)
h

i i
i

X t w w x t C


         

h  :عدد وحدات الطبقة الخفیة.  

iw  :الاوزان بین الطبقة الخفیة وطبقة المخرجات.  

(  ) : دالة تحفیز سیقموید في الوحدات الخفیةthj.  

  .في التركیب MLPوھذه الشبكة ابسط من شبكة 
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  الثــــثل الــصـالف

 الجانب التطبیقي

 

  الشركة السودانیة للتولید المائي للكھرباء 1-3

  تمھید 3-2

  رسم بیانات الدراسة 3-3

  تحلیل نماذج الشبكات العصبیة الاصطناعیة 4- 3
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  :تمھید 1- 3

للتولید المائي المحدودة الشركة السودانیة (التحدث بایجاز عن حالة الدراسة في ھذا الفصل سیتم 
تحلیل  بیانات الدراسة  وھي عبارة عن الكمیة ومن ثم نقومب) ومحطة خزاني الرصیرص وسنار

المولدة للطاقة الكھربائیة بالیوم بمحطتي خزان الروصیرص وخزان سنار في الفترة الزمنیة من 
ً وسوف حیث سنقوم بوصف متغیرات الدراسة ورسمھ, م 2013مارس  31ینایر حتي  1 ا بیانیا

لتحلیل السلاسل الزمنیة للمتغیرات قید الدراسة باستخدام   STATISTICAیتم استخدام برنامج
  .وصول الي النتائج ومن ثم التنبؤ باستخدام ھذه النماذجالاصطناعیةال نماذج الشبكات العصبیة

  

  :لشركة السودانیة للتولید المائينبذة عنا2- 3

إنتاج وترویج وبیع وتسویق الكھرباء المنتجة من سدود الروصیرص وسنار تقوم الشركة علي 
تركز الرؤیة المستقبلیة للشركة على التولید . وجبل اولیاء وخشم القربھ وتقوم بالبیع لشركة النقل

بأقل تكلفة مع ضرورة العنایة الفائقة بالبیئة من اجل تحقیق الأفضلیة في مجال التولید 
لة الوظیفیة للشركة على توفیر الطاقة المستقرة الرخیصة لزبائن الشركة مع المائیوتركز الرسا

تدریباوتاھیلا مع ضرورة بناء جسور الثقة مع موردین الشركة الاھتمام بالعاملین  عدم اغفال
 . وصولا للمصلحة المشتركة معھم

 

  

  :تھدف الشركة الي الاتي 

 .زیادة الطاقة المخطط تولیدھا .1
 .فصل الوحدات بمحطات التولید   خفض عدد مرات .2
 .رفع قدرات العاملین بالتدریب .3
 .تطبیق معاییر السلامة الدولیة .4

  

  :الاغراض التي من اجلھا تاسست الشركة

 .إدارة محطات تولید الرصیرص وسنار وجبل اولیاء وخشم القربة .1
وسنار وجبل  إنتاج وترویج وبیع وتسویق الكھرباء المنتجة من محطات الرصیرص .2

 .أولیاء وخشم القربة
 .تشغیل وتطویر وصیانة محطات الرصیرص وسنار وجبل اولیاء وخشم القربة .3
الإستثمارفى صناعة وتجارة الماكینات والمعدات والأجھزة المستخدمة فى صناعة  .4

 .الكھرباء
صناعة الكھرباء وترقیة الاداء وبناء القدرات الفنیة  إعادة توطین التقانة الحدیثة فى .5

 والبشریة

 :اھداف الشركة
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تطویر وذیادة الكھرباء المنتجة من سدود الرصیرص وجبل اولیاء وخشم القربة على  .6
 .أسس تجاریة

 .زیادة الدخل القومى من خلال زیادة الإنتاج والمحافظة على أعلى مستویات الجودة .7
المرتبطین بالكھرباء والتى یعجز القطاع الخاص  العمل فى مجالات التنمیة والإستثمار .8

 .عن إرتیادھا" منفردا
التعاون مع جمیع أجھزة الدولة والقطاع الخاص من أجل إنتاج كھرباء نظیفة ورخیصة  .9

 .لأغراض التنمیة
  
 
 

 

  

 :محطة تولید الروصیرص-أ
 .میقاواط 280تتكون المحطة من سبعة وحدات للتولید السعة الإجمالیة للمحطة 

 :محطة تولید سنار -ب
 .میقاواط 15تتكون المحطة من وحدتین للتولید السعة الإجمالیة للمحطة 

 :محطة تولید جبل اولیاء -ج
 .میقاواط 30.4وحدة تولید السعة الإجمالیة للمحطة  80تتكون المحطة من 

 :محطة تولید خشم القربة -د
 میقاواط 17.8تتكون المحطة من ثلاثة مضخات توربینیة ووحدتین توربینتین بسعة إجمالیة 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 :محطات التولید
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 :محطة تولید سنار 2-1- 3

الخزان ومنذ ذلك  م بدأ العمل في إنشاء1925وفي العام كلم  300علي بعد  یقع خزان سنار
في شھر إكتوبر ابتدأ العمل في إنشاء م 1959 كان یستخدم فقط لأغراض الري وفيالتاریخ 

  .م1962محطة تولید كھرباء سنار والذي أنتھي في نوفمبر 

  - :محتویات المحطة 

 15بسعة إجمالیة  kaplan turbineتحتوى المحطة على اثنین تور بینة من نوع كابلان.
  .میقاواط

  :یوجد بمحطة تولید كھرباء سنار الاتي

  9400KVA EACH, 134.4 R.P.M عدد اثنین مولد كھربائي

  11/110KVعدد اثنین محول كھربائي 

  10600H.P EACHعدد اثنین توربینة طراز كابلان 

  

  :بیانات محطة سنار

  العمل  الوحده  النوع  تاریخ الاعتماد  التاریخ المتوقع للتغیر  التركیبطاقة   فاعلیة الطاقة بالمیقاواط
  سایمنز  1  كابلان  1962  2012  7.5  7.5
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  :الرصیرصمحطة تولید 2-2- 3

بدأ العمل في .  1966كم من الخرطوم وإكتمل في العام  550یقع خزان الروصیرص علي بعد 
ماكینات سعة  3تركیب ماكینات التولید بالمحطة في مراحل حیث شھدت المرحلة الأولي تركیب 

تم  1979في العام . 1972وحتي فبرایر  1971وذلك في الفترة من یولیو  میقاواط 30الواحدة 
 .میقاواط 40تركیب الوحدة الرابعة بسعة 

في المرحلة الثالثة من عمر المشروع تم تركیب الماكینتین الخامسة والسادسة وتشغیلھا في العام 
من مشروع الطاقة میقاواط ض 40تم تركیب الماكینة السابعة بقدرة  1989في العام . 1984
من )  1،2،3(فقد تم تكبیرالوحدات الثلاث الأولي  1992 -1991أما مابین العامیین .الرابع 

  .میقاواط  280میقاواط وبذلك تصبح السعة الإجمالیة الكلیة للمحطة  40لتصیر -30میقاواط 

ً في الإنتاج الكھربائي المائي حیث ظلت و تعتبرالمحطة  منذ إنشائھا من المحطات الھامة جدا
تمثل العمود الفقري بالشبكة القومیة للكھرباء وكان لھا القدح المعلي في توفیر الطاقة الكھربائیة 
النظیفة والرخیصة لكثیر من المشاریع التنمویة خاصة في عھد أزمة الطاقة في في سبعینات 

ي البلاد ، فھي الثانیة وثمانینات القرن الماضي و الآن ماتزال من محطات التولید المائي الھامة ف
من حیث كمیة الطاقة المنتجة بعد كھرباء سد مروي بالإضافة للأھمیة الحالیة التي تمثلھا المحطة 
للشركة السودانیة للتولید المائي فالمحطة تعتبر حجر الزاویة في إنتاج الطاقة الكھربائیة للشركة 

ً لمتوسط الإنتاج للمحطات من الإنتاج الكلي للشرك% 88إذ یصل إنتاجھا إلي حوالي  ة وذلك وفقا
% 50ھذا وسوف یزید متوسط إنتاج المحطة السنوي الحالي بحوالي . م 2010الأربعة في العام

بعد إكتمال تعلیة خزان الروصیرص إنشاء الله الذي سوف یودي لزیادة كبیرة في مخزون المیاه 
ً ملیار متر مكعب الشي الذي سوف تستفید منھ ا 4بما یعادل  ً في التولید وإستقرارا لمحطة زیادة

  .خاصة في أشھر الصیف

  :الوصف

  ).العمودیة( وحدات من نوع كابلان ) 7(یتالف من سبعة 

  :التوربینات

  فویست 1:2:3:4:الوحدات 

  بوفنق: 5:6:7: الوحدات 

  :المولدات

  السویدیة 1:2:3:4ASEA:الوحدات 

  .السویدیة 5:6:7ABBالوحدات 

  :الحاكمات

  ASEA (WKE 90000( - فویست 3و2و1الوحدات 
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    .فویست 4الوحدة 

  ABB (KRVA( -7و 6و  5الوحدات 

  :سعة التثبیت

  میغا واط 40كل وحدة معدلھا 

  :فعالیة القدرة

  .میغا واط لكل 40كل الوحدات لھا قدرات فعالة من 

  :تعلیة خزان الروصیرص

علي ان یتم التوصل لاتفاقیة مع سلطات الري علي , حالیا تحت التنفیز  تعلیة خزان الروصیرص
وزیادة كبیرة في انتاج الطاقة بنحو , فھو سیزید انتاج الكھرباء السنوي , نمط تشغیل الخزان 

40%  
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  :رسم بیانات الدراسة  3-3

  :الروصیرص وسنار خزاني رسم الطاقة المولدة الكھربائیة بالیوم بمحطتي  1- 3-3

  

  یوضح الكمیة المولدة للطاقة الكھربائیة بالیوم بمحطتي سنار والروصیرص 1-3رقم شكل

  

  EXCELمن اعداد الباحثة باستخدام برنامج : المصدر

نلاحظ ان الطاقة المولدة بمحطة خزان الروصیرص تتجھ في اتجاه تزایدي مع   1-3من الشكل 
ثم تناقصت ثم  میقاواط5000ثم تزایدت في حدود ال میقاواط4815الایام حیث بدأت بانتاج

بینما نلاحظ ان الطاقة .  میقاواط6390تزایدت لتصل لاعلي كمیة مولدة في نھایة مارس وھي 
المولدة بمحطة خزان سنار لم تتجھ باتجاه تزایدي بل ظلت مستقرة في كمیة مولدة قدرھا 

ولكن في شھر مارس لم یتم انتاج كمیة مولدة في ھذه الفترة حتي نھایة ھذا الشھر  میقاواط300
ومن ھنا نستنتج أن الانتاجیة العالیة للتولید ولاتنقطع طوال ایام الشھر موجودة بمحطة .

  .الروصیرص 
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 :رسم الطاقة المولدة الكھربائیة بالیوم بمحطة خزان الروصیرص  3-3-2

  

  یوضح الكمیة المولدة للطاقة الكھربائیة بالیوم بمحطة خزان الروصیرص 2- 3شكل 

  

  .EXCELباستخدام برنامج  ةمن اعداد الباحث: المصدر

  

نلاحظ ان الطاقة المولدة بمحطة خزان الروصیرص تتجھ في اتجاه تزایدي مع   2-3من الشكل 
ثم تناقصت ثم  میقاواط5000ثم تزایدت في حدود ال  میقاواط4815الایام حیث بدأت بانتاج

  .میقاواط6390تزایدت لتصل لاعلي كمیة مولدة في نھایة مارس وھي 
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  :رسم الطاقة المولدة الكھربائیة بالیوم بمحطة سنار  3-3-3

  

  سنار ة خزانة الكھربائیة بالیوم بمحطیوضح الكمیة المولدة للطاق 3- 3شكل 

  

  .EXCELباستخدام برنامج  ةمن اعداد الباحث: المصدر

نلاحظ ان الطاقة المولدة بمحطة خزان سنار لم تتجھ باتجاه تزایدي بل ظلت مستقرة في كمیة 
ولكن في شھر مارس لم یتم انتاج كمیة مولدة في ھذه الفترة حتي نھایة  میقاواط300مولدة قدرھا 

  .ھذا الشھر 
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  :تحلیل نماذج الشبكات العصبیة  3-4

تم استخدام أسلوب الشبكات العصبیة في بناء نموذج للسلاسل الزمنیة للطاقة المولدة الكھربائیة 
الیومیة بمحطتي خزان الروصیرص وخزان سنار وتم اختبار وتحدید ھذه النماذج من خلال عدة 

  :اجراءات یمكن تثمیلھا في الأتي 

  ر یوضح وصف الشبكات العصبیة لمحطتي الرصیرص وسنا 1-3جدول 

  دالة التنشیط خطأ التحقق خطأ الاختبار خطأ التدریب اسم الشبكة  المحطة
 اللوجستیة MLP1-2-1 0.015468 0.009610 0.007306 الرصیرص

 اللوجستیة MLP1-2-1 0.008863 0.000493 0.013413 سنار
 STATISTICAمن اعداد الباحثة باستخدام برنامج : المصدر

  

  :نوع الشبكة 

لبناء نموذج   MLPنلاحظ انھ تم استخدام شبكة البیرسبترون متعدد الطبقات  1-3من الجدول 
الشبكة لبیانات الطاقة المولدة للكھرباء الیومیة بمحطة خزان الروصیرص وكذلك لبیانات الطاقة 

من أھم انواع الشبكات العصبیة الي  MLPوتعتبر , المولدة للكھرباء بمحطة خزان سنار 
  .بالسلاسل الزمنیة  بؤنتستخدم في الت

  :بنیة النموذج 

تم تحدید معماریة وبنیة الشبكة من خلال تجریب عدد من التراكیب المختلفة والمفاضلة بینھا 
باستخدام معیار أخطاء التدریب واخطاء الاختبار واخطاء التحقق حیث أن ھذه العملیة تكرر 

للبنیات المختلفة حیث یتم التكرار حتي تصل الي بنیة معینة اعتمادا علي اقل اخطاء التدریب 
حتي یظھر التدني المستمر في قیمة الخطأ المصاحب لعملیة التدریب  وعندما  نلاحظ أن قیمة 

توقف في الانخفاض عنده یتم التوقف في عملیة التدریب والاعتماد علي , الخطأ قد تدني كثیرا
  .البنیة والمعماریة التي توقفت فیھا عملیة التدریب 

للسلسلتین بمحطتي   MLP 1-2-1نلاحظ من الجدول اعلاه أنھ قد تم اختیار المعماریة حیث 
 0.015468الروصیرص وسنار اعتمادا علي اخطاء التدریب التي توقف الانخفاض فیھا وھي 

انھ توجد    1-2-1وتعني ھذه البنیة .علي التوالي لمحطتي الروصیرص وسنار  0.008863و 
البیانات المدخلة لكل نموذج حیث أننا ادخلنا متغیر واحد فقط وھو الكمیة طبقة ادخال واحدة وھي 

  .وتوجد بالبنیة طبقتین خفیتین وتوجد طبقة اخراج واحدة , المولدة للكھرباء بالیوم لكل محطة 
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  :دوال التحفیز 

خوارزمیة تم استخدام دوال تحفیز  او دوال تنشیط حیث تم استخدام الدالة اللوجستیة وتم استخدام 
  .الانتشار السریع للتدریب 

  

  :مدخلات الشبكة 

تم تغذیة الشبكة العصبیة بالسلاسل الزمنیة للطاقة المولدة من الكھرباء الیومیة بمحطتي خزان 
ً , الروصیرص وخزان سنار  لحدوث  وتم تقسیم البیانات المدخلة الي الشبكة بطریقة الثلث تلافیا

  :اي مشاكل في التدریب حیث  

  .من البیانات لاجراء التدریب % 34

  .من البیانات لاجراء الاختبار %  33

  .من البیانات لاجراء التحقق % 33

  

  :اوزان شبكتي الروصیرص وسنار 

ً  2-3جدول    لشبكتي محطة الرصیرص وسنار یوضح قیم  الاوزان التي وضعت الیا
 سنار الرصیرص

 قیم الاوزان 
MLP1-2-1 

 قیم الاوزان 
 MLP 1-2-1 

0.45634 -9.4723 
0.83012 -2.3809 
-4.08524 14.8126 
-5.48301 1.2597 
4.22588 -13.2777 

 STATISTICAمن اعداد الباحثة باستخدام برنامج : المصدر
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  .سنار خزان الرصیرص ومحطة خزان یوضح قیم الاوزان لشبكتي محطة 2- 3الجدول 

  :الروصیرص وسنار خزانی بمحطتيالاصطناعیة احصائیات الشبكات العصبیة 

  بمحطتي الرصیرص وسنارالاصطناعیة یوضح احصائیات الشبكات العصبیة  3-3جدول 

 الاحصائات سنار الرصیرص
)التدریب(الحد الادني  0.0000 3377.000  
)التدریب(الحد الاعلي  337.0000 6406.000  
)التدریب(المتوسط  248.2188 4857.469  
)التدریب(الانحراف المعیاري  141.0195 899.422  

)الاختبار(الحد الادني  0.0000 3280.000  
)الاختبار(الحد الاعلي  340.0000 6390.000  
)الاختبار(المتوسط  260.4483 4743.207  
)الاختبار(الانحراف المعیاري  135.4534 878.893  

)التحقق(الحد الادني  0.0000 3765.000  
)التحقق(الحد الاعلي  336.0000 6389.000  
)التحقق(المتوسط  228.4828 4872.483  
)التحقق(الانحراف المعیاري  150.9916 760.133  

)الكلي(الحد الادني  0.0000 3280.000  
)الكلي(الحد الاعلي  340.0000 6406.000  
)الكلي(المتوسط  245.8000 4825.489  
)الكلي(المعیاري الانحراف  141.5674 842.535  

  STATISTICAمن اعداد الباحثة باستخدام برنامج : المصدر

  

  

  :من خلال الاحصائیات اعلاة تبین الاتي

  :خزان الرصیرص

واما متوسطھا  6406بینما القیمة العلیا لھا  3377ان القیمة الدنیا لبیانات التدریب ھي 
    899.422افھا المعیاري یساوي روانح4857.469

واما متوسطھا  6390بینما القیمة العلیا لھا  3280ان القیمة الدنیا لبیانات الاختبار ھي 
  878.893افھا المعیاري یساوي روانح 4743.207

واما متوسطھا  6389بینما القیمة العلیا لھا  3765ان القیمة الدنیا لبیانات التحقق ھي 
  760.133افھا المعیاري یساوي روانح 4872.483

واما  6406بینما القیمة العلیا لھا  3280ان القیمة الدنیا للبیانات الكلیة ھي 
  842.535افھا المعیاري یساوي روانح4825.489متوسطھا
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  :خزان سنار

واما  337بینما القیمة العلیا لھا  0ان القیمة الدنیا لبیانات التدریب ھي 
    141.0195افھا المعیاري یساوي روانح248.2188متوسطھا

واما  340بینما القیمة العلیا لھا  0ان القیمة الدنیا لبیانات الاختبار ھي 
  135.4534افھا المعیاري یساوي روانح260.4483متوسطھا

 245.8000واما متوسطھا 336بینما القیمة العلیا لھا  0ان القیمة الدنیا لبیانات التحقق ھي 
  141.5674افھا المعیاري یساوي حروان

واما  340بینما القیمة العلیا لھا  0نیا للبیانات الكلیة ھي ان القیمة الد
    141.5674فھا المعیاري یساوي راوانح245.8000متوسطھا

  

  :تدریب الشبكة والمعایرة بین نماذج محطة الروصیرص ومحطة سنار  

تم تدریب الشبكتین  لعدد من المرات المتكررة من أجل تعلیم الشبكة وتم الاعتماد علي بعض 
معاییر الاحصائیة للمفاضلة بین الشبكتین وھي متوسط الخطأ المطلق ومتوسط مربع الاخطاء ال

  .واخطاء التدریب ومعاملي الارتباط والتحدید 

  .ة الرصیرص ومحطة سنار طعصبیة بمحبین نموذجي الشبكات ال یوضح المقارنة 4-3جدول 

متوسط الخطأ   النموذج
  المطلق
MAE 

 

متوسط مربعات  
  الاخطاء

MSE 

معامل 
الارتباط
R  

معامل 
التحدید

2R  
 

 خطأ التدریب

 394  الروصیرص
  

313204 
  0.77  0.5929 0.015468 

 0.008863 0.8836 0.94 2221 16  سنار
  

 STATISTICAمن اعداد الباحثة باستخدام برنامج : المصدر

  

وھو اقل من  0.008863نلاحظ ان اخطاء التدریب لنموذج محطة سنار یساوي  4-3من الجدول 
توسط وكذلك نلاحظ ان م,  0.015468خطأ التدریب لنموذج محطة الرصیرص الذي یساوي 

الخطأ المطلق ومتوسط مجموع مربعات الاخطاء لمحطة سنار اقل بكثیر بمحطة الروصیرص 
بمحطة سنار أفضل بكثیر من نموذج محطة  مما یدل علي ان نموذج الشبكات العصبیة 
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وھذا  0.94وكذلك نلاحظ ان قیمة معامل الارتباط لنموذج محطة سنار تساوي , الروصیرص 
  .ن معامل الارتباط لنموذج الرصیرصیدل علي قوة العلاقة بین البیانات الفعلیة وھو اكبر م

حیث بلغت   2Rل التحدید ومما یدل علي ان نموذج محطة سنار ھو الاكثر جودة قیمة معام
 0.5929بینما كانت بمحطة الروصیرص  0.8836

 

الرسم البیاني لبیانات السلسلة الزمنیة الحقیقیة مع القیم المتنبأ بھا باستخدام نماذج الشبكات 
  : بمحطة خزان الرصیرصالاصطناعیة العصبیة 

  

یوضح السلسلة الزمنیة الحقیقیة مع القیم المتنبأ بھا باستخدام نماذج الشبكات العصبیة   4- 3شكل 
  بمحطة خزان الرصیرصالاصطناعیة 

  

 EXCELمن اعداد الباحثة باستخدام برنامج : المصدر

  

  MLP1-2-1نلاحظ ان القیم المتنبأ بھا باستخدام نموذج الشبكة العصبیة  4-3من الشكل 
تتقارب مع القیم الحقیقیة للسلسلة الزمنیة لمحطة الرصیرص مما یدل علي دقة ھذا النموذج علیھ 

  .بالمستقبل باستخدام ھذا النموذج یمكننا التنبؤ
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الرسم البیاني لبیانات السلسلة الزمنیة الحقیقیة مع القیم المتنبأ بھا باستخدام نماذج الشبكات 
  : العصبیة بمحطة خزان سنار 

  

یوضح السلسلة الزمنیة الحقیقیة مع القیم المتنبأ بھا باستخدام نماذج الشبكات العصبیة  5- 3شكل 
  سنار بمحطة خزانالاصطناعیة 

  

 EXCELمن اعداد الباحثة باستخدام برنامج : المصدر

  

-MLP1الاصطناعیةنلاحظ ان القیم المتنبأ بھا باستخدام نموذج الشبكة العصبیة  5- 3من الشكل 
تتقارب مع القیم الحقیقیة للسلسلة الزمنیة لمحطة سنار مما یدل علي دقة ھذا النموذج علیھ   2-1

 .یمكننا التنبؤ بالمستقبل باستخدام ھذا النموذج

  

للطاقة المولده من  MLP1-2-1التنبؤ باستخدام نموذج الشبكة العصبیة الاصطناعیة 
 :الكھرباء الیومیة لمحطتي الرصیرص وسنار

التنبؤ باستخدام نموذج الشبكة العصبیة الاصطناعیةللطاقة المولده من الكھرباء  5- 3جدول 
  الیومیة لمحطتي الرصیرص وسنار

 الیوم الرصیرص سنار
317.5836 6054.370 4/1/2013 
317.5836 6054.391 4/2/2013 
317.5836 6054.410 4/3/2013 
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317.5836 6054.426 4/4/2013 
317.5836 6054.441 4/5/2013 
317.5836 6054.454 4/6/2013 
317.5836 6054.466 4/7/2013 
317.5836 6054.476 4/8/2013 
317.5836 6054.485 4/9/2013 
317.5836 6054.493 4/10/2013 
317.5836 6054.501 4/11/2013 
317.5836 6054.507 4/12/2013 
317.5836 6054.513 4/13/2013 
317.5836 6054.518 4/14/2013 
317.5836 6054.522 4/15/2013 
317.5836 6054.526 4/16/2013 
317.5836 6054.530 4/17/2013 
317.5836 6054.533 4/18/2013 
317.5836 6054.536 4/19/2013 
283.7139 6054.538 4/20/2013 

0.0006 6054.541 4/21/2013 
0.0006 6054.543 4/22/2013 
0.0006 6054.544 4/23/2013 
0.0006 6054.546 4/24/2013 
0.0006 6054.547 4/25/2013 
0.0006 6054.548 4/26/2013 
0.0006 6054.550 4/27/2013 
0.0006 6054.551 4/28/2013 
0.0006 6054.551 4/29/2013 
0.0006 6054.552 4/30/2013 

  STATISTICAمن اعداد الباحثة باستخدام برنامج : المصدر
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  رابعالفصل ال

  النتائج والتوصیات  

  

  

  النتائج 4-1

 التوصیات 4-2
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  :النتائج 4-1

  :النتائج التي توصلنا الیھا من ھذه الدراسة 

لبناء نموذج الشبكة لبیانات   1MLP-2- 1تم استخدام شبكة البیرسبترون متعدد الطبقات  - 1
الطاقة المولدة للكھرباء الیومیة بمحطة خزان الروصیرص وكذلك لبیانات الطاقة المولدة 
للكھرباء بمحطة خزان سنار التي تتكون بنیتھا المعماریة من طبقة ادخال واحدة وطبقتین خفیتین 

الطبقات وتم استخدام وطبقة اخراج واحدة واستخدمت الدالة اللوجستیة كدالة تحفیز في 
  .خوارزمیة الانتشار السریع لتدریب ھذه الشبكات  

متوسط مجموع مربعات الاخطاء لنموذج الشبكة العصبیة  للسلسلة الزمنیة للطاقة المولدة من  - 2

الكھرباء الیومیة بمحطة خزان الرصیرص لھ قیمة صغیرة  مما یدل علي أن ھذه الشبكة جیدة 

  .ویمكن التنبؤ بھا 

متوسط مجموع مربعات الاخطاء لنموذج الشبكة العصبیة  للسلسلة الزمنیة للطاقة المولدة من  - 3

الكھرباء الیومیة بمحطة خزان سنار لھ قیمة صغیرة مما یدل علي أن ھذه الشبكة جیدة ویمكن 

  .التنبؤ بھ 

بمحطة خزان  نموذج الشبكة العصبیة للسلسلة الزمنیة للطاقة المولدة من الكھرباء الیومیة - 4

سنار أفضل من نموذج الشبكة العصبیة  للسلسلة الزمنیة للطاقة المولدة من الكھرباء الیومیة 

بمحطة خزان الرصیرص اعتمادا علي قیم متوسط مجموع مربعات الاخطاء وخطأ التدریب 

حیث ان قیمھا اصغر في نموذج الشبكة العصبیة لمحطة خزان سنار مقارنة بمحطة خزان 

ومعامل الارتباط والتحدید قیمھا اكبر في نموذج الشبكة العصبیة لمحطة خزان   الرصیرص

  .سنار مقارنة بمحطة خزان الرصیرص  

  :التوصیات 4-2

  :من خلال النتائج نوصي بالأتي 

 :اتباع الأتي تمبتحسین اداء نماذج الشبكات العصبیة في تحلیل السلاسل الزمنیة ی - 1
 .زیادة حجم البیانات  -
 .تغیرات من السلاسل الزمنیة ازالة ال -
 .تجریب عدد من معماریات الشبكات العصبیة  -
 .تكرار التدریب  -

الاستفادة من أسالیب الشبكات العصبیة في بناء نماذج التنبؤ بالطاقة المولدة من الكھرباء  - 2
 .وذلك للكفاءة العالیة لھذه النماذج في التنبؤ 
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الشبكات الاصطناعیة حیث انھا لھا  عمل المزید من الدراسات الاحصائیة عن نماذج - 3
تطبیقات كثیرة مثل السلاسل الزمنیة بمتغیر واحد والسلاسل الزمنیة متعددة المتغیرات 

ویمكن عمل دراسات عن المقارنة بین , ونماذج الانحدار والتحلیل العنقودي وغیرھا 
 MLP ,RBF , Sigma- Pi& Piالمختلفة مثل الاصطناعیة  نماذج الشبكات العصبیة

sigma  . 

  


