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 اقرار المشرف
-اشهه د ّنإ دعههداد هههسا ا رسهها ة جههرف تحههت اشههرافي فههي اليههة علههوم ا حاسههبات وا ريا ههيات       

 .جامعة ا موصل وهي جزء من متطلبات نيل درجة ا ماجستير في علوم الاحصاء
 ا توقيهههع :

 أ. د. باسل يونس ذنون الخياطاسم ا مشرف: 
 استاذا مرتبة ا علمية: 

 4002ا تهاريههخ :    /      / 
 

 اقرار المقوم اللغوي
" اسـتخدام الشـبكات العصـبية اـت الـتكهن للسلسـل ال منيـة  اش د ّنإ ا رسا ة ا موسومة 

قههد تمههت مراجعت هها مههن ا ناحيههة نــو " بتطبيــع علــى اســتهلق الطاقــة الكهرباحيــة اــت محاا ــة ني
 ا لغوية بحيث اصبحت بعد ا تقويم خا ية من الاخطاء ولاجله وقعت.

 

 ا توقيهههع :
 احمد ابراهيم خضر د. الاسههههم :

 مدرسا مرتبة ا علمية: 
 4002ا تهاريههخ :    /    /

 
 اقرار رحيس لجنة الدراسات العليا

  مشرف وا مقوم ا لغوي، ارشح هسا ا رسا ة  لمناقشةبناءً على ا توصيات ا تي تقدم ب ا ا
 

 رحيس لجنة الدراسات العليا       
 

 ا توقيهههع :
 د. طالب شريف جليلالاسههههم : 

 4002ا تهاريههخ :     /     / 
 

 اقرار رحيس قسم الاحصاء
 مناقشةبناءً على ا توصيات ا تي تقدم ب ا ا مشرف وا مقوم ا لغوي، ارشح هسا ا رسا ة  ل

 

 ا توقيهههع :
 د. حسن محمد الياسالاسههههم : 

 4002ا تهاريههخ :     /     / 
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 قرار لجنة المناقشة
اسـتخدام نش د اننا اع اء  جنة ا تقويم ا مناقشة قد اطلعنا على ههسا ا رسها ة ا موسهومة   

باحيـة اـت الشبكات العصبية اـت الـتكهن للسلسـل ال منيـة بتطبيـع علـى اسـتهلق الطاقـة الكهر 
في محتويات ا وفيما  ه علاقة ب ا بتاريخ  ع ة حا م  كت امين بق وناقشنا ا طا بةمحاا ة نينو " 

 وان ا جديرة  نيل ش ادة ماجستير في علوم الاحصاء. 4002/ 3/ 14
 

 ا توقيهههع:     ا توقيهههع:
 الاسههههم:د. ظافر رم ان مطر  الاسههههم: د. طا ب شريف جليل

  استاس مساعد ا مرتبة ا علمية:   استاس مساعد علمية:ا مرتبة ا 
 4002ا تاريههخ :    /   /   4002/   /  ا تاريههخ :

 ع و ا لجنة     رئيس ا لجنة         
   
 ا توقيهههع:     ا توقيهههع:

 الاسههههم:د.باسل يونس سنون الاسههههم: د. عبدا ستار محمد خ ر
 رتبة ا علمية: استاسا م    ا مرتبة ا علمية: مدرس

 4002ا تاريههخ :  /   /          4002ا تاريههخ :  /   /
 ع و ا لجنة )ا مشرف(        ع و ا لجنة        

 
         
         

 قرار مجلس الكلية
اجتمهههههع مجلهههههس اليهههههة علهههههوم ا حاسهههههبات وا ريا هههههيات بجلسهههههته         ا منعقهههههدة بتهههههاريخ   /    /      

 وقرر الاتي:
 

 عميد  الية علوم ا حاسبات وا ريا يات واا ة  مقرر مجلس الية علوم ا حاسبات وا ريا يات
 د.  اار رمضان مطر        د.  اار رمضان مطر   
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ههههس ا  ا لإههههه  لا  د   ههههي  اْ ق ي ههههوم  لا  ت ْ خ    هههههه  د لاو ه ههههو  اْ ح 
ههها ف هههي  م  هههم او ات  و  ههها ف هههي ا سو هههن ةَ و لا  ن هههوْمَ  وهههه  م  س 
نْهههد ا  د لاو ب   سْن هههه   ي ي شْهههد ع  ع  هههن س ا ا وهههس  الأ رْض  م 
يط ههون   لْد   ههمْ و لا  ي ح  هها خ  م  ي  مْ و  هها ب ههيْن  ّ يْههد  ي عْل هم  م 

ههيْءم مْههنْ ع   ههي ه  ب ش  ههع  ا رْس  س  ههاء و  هها ش  ههه  د لاو ب م  لْم 
ههها و ه هههو   دْظ   م  ُ ود ا  ح  هههم او ات  و الأ رْض  و لا  ي ههه ا سو
يم .  اْ ع ل ي  اْ ع ظ 

 
 (.411سورة البقرة )
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 شكر وثناء

 
نهها فههي مرحلههة  بههرإاً منههي ووفههاءاً فههاني ّهههدي عملههي هههسا د ههى روا وا ههدي ا ههسي وافههاا الأجههل وّ

ه الله واسههانه فسههيح جناتههه(،  وا شههار اههل ا شههار د ههى وا ههدتي ا اريمههة الأعههداد   ههسا ا رسهها ة )رحمهه

 )ّطال الله في عمرها وحدظ ا من ال ماروا(  دعم ا ومساندت ا.

نهها اقههدم عملههي هههسا دلاإ ّن ّتقههدم بعظههيم شههاري وامتنههاني د ههى عمههادة اليههة علههوم  ولا يسههعني وّ

اتور باسههل يههونس سنههون ا ههسي اههان ا حاسههبات وا ريا ههيات وا ههى  ّسههتاسي  ا مشههرف الأسههتاس ا ههد

 توجي اتههه ا قيإمههة وملاحظاتههه  ا سههديدة الأقههر ا عميههل فههي تههس يل ا اقيههر مههن ا صههعوبات، وفإق ههه الله 

 وجزاا خير  ا جزاء.

وّتوجههه بههوافر شههاري وامتنههاني د ههى ا سههيد رئههيس قسههم الإحصههاء واافههة ّسههاتستي الأجههلاإء فههي 

اهريمين. اهس ا اشهار الأسهتاس ا مسهاعد صهداء يهونس قسم الإحصاء  ما قدموا  هي مهن علهم وعهون 

ههنْ ّعههان بنصههحم بنإههاء  ا صههداوي  مهها قدمههه مههن تشههجيع مسههتمر، وا ههى اههل زملائههي وزميلاتههي واههل م 

 شاري وتقديري.

وعرفانههاً با جميههل ّتقههدم بههوافر شههاري وعظههيم امتنههاني د ههى زملائههي منتسههبي مراههز ا حاسههبة 

فهة منتسهبي اليهة علهوم ا حاسهبات وا ريا هيات  مها ّبهدوا الإ اترونية فهي جامعهة ا موصهل، وا هى اا

في تقديم ا تسه يلات. واقهدم شهاري ّي هاً   لهداتور احمهد ابهراهيم خ هر ا مهدرس فهي اليهة الاداب 

  تقييمه ا رسا ة  غوياً.

 وفل الله ا جميع ا ى ال خير ومن الله ا توفيل.

 
 عـــ ة         
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 المستخلص
 

مسههتقبلي  لسلاسههل ا زمنيههة مههن ا مو ههوعات ا  امههة فههي ي ع ههدإ ا ههتا ن با سههلوا ا 
ا علوم الإحصائية، وس ا  لحاجة د يه في مجهالات ا حيهاة جميعهاً، مقهل ا هتا ن با حا هة 
ا جويههههة ودرجههههات ا حههههرارة، حا ههههة ا سههههول والأسههههعار، تههههدفل ا ميههههاا، واسههههت لاا ا طاقههههة 

الأخيههههرة وظ ههههرت  ا ا ربائيههههة. وقههههد تزايههههد الاهتمههههام بمو ههههو  ا ههههتا ن خههههلال ا سههههنوات
ّسهها يب حديقههة خاصههة فههي مجههال علههوم ا حاسههبات، ومن هها  نمههاس  ا شههباات ا عصههبية 

، دن هسا الأسا يب قادرة على ا هتعلم Artificial Neural Networksالاصطناعية 
وا تايإهههف ساتيهههاً مهههع ّي نمهههوس ، ولا تحتههها  د هههى افترا هههات  طبيعهههة ا سلسهههلة ا زمنيهههة. 

جينانههز - ن ا الاسههياية ا مسهتخدمة حا يههاً مقهل طريقههة بهواسبا مقابهل فهان طرائههل ا هتا
Box-Jenkins  قهههههد يصهههههعب تشهههههخيت ا سلسهههههلة ونمهههههسجت ا لأن ههههها تدتهههههرض شهههههروط

 صارمة. 
 ههههس ا ظ ههههرت ا حاجههههة  مقارنههههة ا طرائههههل ا الاسههههياية ا مسههههتخدمة فههههي ا ههههتا ن 

ي با سلاسههل ا زمنيههة مههع ّسههلوب ا شههباات ا عصههبية لإيجههاد الأسههلوب الأاقههر ادههاءة فهه
 ا تا ن، واان هسا با حقيقة يمقل ا  دف الأساس لإجراء هسا ا دراسة.

 قد استخدمت بيانات خام عهن اسهت لاا ا طاقهة ا ا ربائيهة فهي مدينهة ا موصهل 
 لتحليههههههههل  Matlabو  Minitabلإجههههههههراء ا مقارنههههههههة مههههههههن خههههههههلال تطبيههههههههل برنههههههههامجي 

ية، ومهن خهلال  لشباات ا عصبية الاصهطناع ++Cالإحصائي، وتم بناء برنامج بلغة 
هههد  ّن ا شهههباات ا عصهههبية. تعطهههي نتهههائج اف هههل وااقهههر ادهههاءة مهههن  ا تطبيهههل ا عملهههي وج 

 ا طريقة ا الاسياية.
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 تمهيد  5-5

ا عشههرين ظ هر اهتمههام متزايهد بتحليههل ا سلاسهل ا زمنيههة  منهس مطلهع ا عقههد ا سهابع مههن ا قهرن
وطههرل ا ههتا ن بقيم هها ا مسههتقبلية، وفههي بدايههة ا قمانينههات مههن ا قههرن ا عشههرين ظ ههر اهتمههام خاصههاً 
بتحليههل ا سلاسههل ا زمنيههة غيههر ا خطيههة ونمههسجت ا. ومههع بدايههة ا عقههد الأخيههر مههن ا قههرن ا عشههرين 

فهي ا سلاسهل ا زمنيهة. ومهع دطلا هة ا قهرن ا حهادي ظ رت توج ات  دراسة ا خصهائت ا دو هوية 
وا عشههرين تزايههدت الاهتمامههات فههي دراسههة ا سلاسههل ا زمنيههة، وخاصههة مههن خههلال علاقت هها ا وقيقههة 

 با نظم ا دينامياية.
 يرتاز تحليل ا سلاسل ا زمنية على قلاث راائز تتمقل بقلاقة افترا ات رئيسة:

  دن ا سلسلة ا زمنية خطيةLinearان تمقيل ا بنموس  ريا ي خطي.، ّي يم 
  دن ا سلسلة ا زمنية طبيعيةNormal.ًّي ّن ا تتوز  توزيعاً طبيعيا ، 
  دن ا سلسلة ا زمنية مرحليهةStationary ّي ّن خصائصه ا ا ريا هية والإحصهائية ،

 لا تعتمد على ا زمن.
امن مهن ا قهرن واما ّشرنا سابقا ف ن الافتراض الأول )ا خطية( قد تم تجاوزا فهي ا عقهد ا قه

(. ّما الافتهراض ا قهاني Tong (1990)ا عشرين بعد ظ ور ا عديد من ا نماس  ا لاخطية )انظر 
فقد تم تخطيه من خلال بعض ا دراسات ا تي ظ رت وا متعلقهة با سلاسهل ا زمنيهة غيهر ا طبيعيهة 

(Lowis et al., 1989فيبقههى هههو الافتههراض الأ )صههعب ( ، وّمهها الافتههراض ا قا ههث )ا مرحليههة
والأاقر د حاحهاً لإيجهاد ّسها يب تتجهاوزا، وس ها لان اغلهب ا سلاسهل ا زمنيهة ا واقعيهة ههي سلاسهل 

 غير مرحلية.
من الأهداف الأساسية  لعلوم الإحصائية ا توقهع وا هتا ن با سهلوا ا مسهتقبلي  لظهاهرة قيهد 

ات ا جويههههة ا بحههههث. حيههههث نجههههد يوميههههاً، ومههههن خههههلال وسههههائل الاعههههلام، الاهتمههههام ا يههههومي با تا نهههه
وا متغيرات الاقتصادية ا مختلدة. وقد ّو ى تحليل ا سلاسل ا زمنية اهتماماً ابيراً  لتا ن واقترحت 

 ا عديد من الأسا يب  غرض دجراء ا تا ن.
ومن الأسا يب ا حديقة ا تي ّخست اهتماماً ملحوظاً، وخاصة في مجال علهوم ا حاسهبات، 

،  حيههث ّن Artificial Neural Networks (ANNs)ا شههباات ا عصههبية الاصههطناعية  
ا دارة الأساسية من هسا الأسلوب هو دنشاء نموس  معلومات يحااي ا نظام ا بيو وجي ا عصهبي، 
مقل ا دماغ، ومعا جة ا معلومات. دن ا مدتاا الأسهاس   هسا ا نمهوس  ههو بنهاء هياهل جديهد  نظهام 

ناصههر ا معا جههة ا مرتبطههة مههع بع هه ا معا جههة ا معلومههات ا ههسي يقههوم بههربط وتنظههيم ا عديههد مههن ع
 وهي )ا عصبونات( ا تي تعمل بشال متناسل  حل ا مشالة قيد ا دراسة.
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( تتعلم بطريقة تشهابه تعلهم الإنسهان مهن خهلال ANNsوا شباات ا عصبية الاصطناعية )
اا الأمقلة وا تدريب، وا شباات ا عصبية ت ي  وتنظم  تطبيقات محهددة، مقهل نمهوس  ا تمييهز والإدر 

ّو تصنيف ا بيانات من خلال عمليهة ا هتعلم. وا هتعلم فهي ا نظهام ا بيو هوجي يسهتخدم تاييهف نقهاط 
 الاشتباا ا عصبي بين ا عصبونات، وهسا هي ا دارة ا جوهرية في عمل ا شباات ا عصبية.

وفههي ا مجههال الإحصههائي، ظ ههرت فههي اةونههة الأخيههرة اهتمامههات خاصههة لإدخههال ّسههلوب 
 ههى ا تطبيقههات الإحصههائية. و مهها اههان اسههتخدام ّسههلوب ا شههباات ا عصههبية لا ا شههباات ا عصههبية د

يتطلب افترا ات عن طبيعة ا سلسلة ا زمنية، اون ا خطيهة ّو طبيعيهة ّو مرحليهة،  هسا ي عتقهد دن 
اسهههتخدام ههههسا الأسهههلوب قهههد ياهههون مجزيهههاً فهههي معا جهههة مسههها ة ا هههتا ن ا تهههي نحهههن بصهههددها ب هههسا 

 ا دراسة.
 

 التنبؤ والتكهن 5-4
مما لاشا فيه ّن عملية تقدير ا سلوا ا مستقبلي لأي ظاهرة ّو متغير تعد مهن الأههداف 
الأساسية  لعلوم الإحصائية، وس ا لان   سا ا عملية ّهمية ابيرة فهي عمليهة ا تخطهيط  لظهاهرة ّو 

ت ا متغيههر قيههد ا دراسههة وان ا تخطههيط هههو ا مدتههاا  عمليههة اتخههاس ا قههرار ا سههليم.  قههد ّو ههت ا حاومهها
وا مُسسهههات ا مختلدهههة اهتمامهههات ابيهههرة  تقهههدير ا سهههلوا ا مسهههتقبلي  لعديهههد مهههن ا ظهههواهر ا طبيعيهههة 

 وا صناعية والاقتصادية، وّ نش ت ا مرااز وا وحدات ا مختلدة   سا ا غرض.
وفي مجهال تحليهل ا سلاسهل ا زمنيهة، نجهد ّن مو هو  تقهدير ا سهلوا ا مسهتقبلي  لسلاسهل 

ّو ى  ه ا باحقون اهتمامات ابيرة، وعلى وجه ا خصوت نجد ّن هناا  ا زمنية يعد محوراً رئيساً 
 Whittle)انظهههر  Prediction Theoryنظريهههة ريا هههية قهههد ّ فهههردت  هههس ا يطلهههل علي ههها 

(. من ناحية ّخرف نجد ّن هناا ا عديد من الأسا يب قد طورت لأغراض دجراء ا تا ن (1963)
 .Forecastingي ا  لقيم ا مستقبلية  لسلسلة ا زمنية يطلل عل

 
 
 
 

و  Predictionعلههى ا مصههطلحين  "تنبــؤ"ونجههد ّن ا عديههد مههن ا بههاحقين يطلقههون تسههمية 
Forecasting  فهههي حهههين دن  لمصهههطلحين معنيهههان مختلدهههان مهههن ا ناحيهههة ا علميهههة. امههها نجهههد ّن

 هناا اجت ادات مختلدة فهي مجهال ا تعريهب. فعلهى سهبيل ا مقهال نجهد ّن ا مجمهع ا علمهي ا عراقهي
 اون ا عملية هي استشرافاً  لمستقبل.  "استشراف"يطلل على عملية ا تنبُ بعملية 
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و  Predictionنجهههههد ّن المتهههههي  Likelihoodو  Probabilityوعلههههى غهههههرار المتهههههي 
Forecasting  يحملان ا معنى ندسه تقريباً من ا ناحية ا لغوية. ّما من ا ناحية ا علمية فنجد ّن

ة  سلسلة زمنية  من خلال تعابير ريا ية محددة وصريحة يطلل علي ها عملية ديجاد قيم مستقبلي
" (، وسهههوف نسهههتخدم ا مصهههطلح ا عربهههي Whittle (1963))انظهههر  Predictionعهههادة المهههة 

اهون ههسا ا مصهطلح شهائع علهى نطهال واسهع. وبها رجو  د هى  Prediction تعريهب المهة  تنبــؤ"
قد قدما   Box-Jenkins (1970)د ّن ا باحقين ا مصادر الأساسية  تحليل ا سلاسل ا زمنية نج

خوارزميههة تعاقبيههة  حسههاب ا قههيم ا مسههتقبلية مههن سلسههلة زمنيههة مندصههلة ا ههزمن وا تههي تحقههل نمههاس  
( Priestley (1981))انظهر  "Forecastingخطية عدد معلمات ها محهدود وّطلقها علهى س ها   

ر وتمييزا عن ا مصهطلح ا سهابل.  تعريب ا مصطلح الأخي "تكهـن" . وسوف نستخدم ا مصطلح 
يسهههتخدم عنهههدما  ياهههون  هههدينا تعهههابير  Predictionويماهههن دجمهههال مههها سهههبل بهههان مصهههطلح تنبهههُ 

يسههتخدم عنههدما  Forecastingمحههددة وصههريحة  لقههيم ا مسههتقبلية، فههي حههين دن مصههطلح تا ههن 
 نقوم بحساب ا قيم ا مستقبلية عدديا.

 
 

 الاستعرا  المرجعت  5-3
 تا ن في ا سلاسل ا زمنية بشال مطإر د وس ا  علاقته ا وقيقة بعجلة ا تطهور تزداد ّهمية ا

 مختلف ا علوم. وفهي ا سهنوات الأخيهرة نجهد ّن اهتمامهات ا بهاحقين قهد تزايهدت فهي تطهوير ّسها يب 
( 1992)ا تا ن وس ا باستخدام مختلف ا تقنيات ا حديقة، مقل ا شباات ا عصبية.     فدهي سهنة 

بحقههاً ت ههمن تههدريب ا شههباة فههي ا ههتا ن الاقتصههادي باسههتخدام ا سلاسههل  Portugalقههدم ا باحههث 
واختبهههر ا نهههاتج ا محلهههي  ANNوا شهههباات ا عصهههبية ا صهههناعية  ARIMAا زمنيهههة ا تقليديهههة مقهههل 

في ا برازيل واعطى وصدا  مدخولات الأداء ا نسهبي وطهرل ا هتا ن  Rio Grandا ش ري  منطقة 
سههههتخدام ا شههههباات ا عصههههبية ّعطههههت تا ههههن ااقههههر دقههههة مههههن نمههههاس   ا مختلدههههة، وبينههههت ا نتههههائج دن ا

ARIMA .ا شائعة  
 
 

بحقههاً تنههاولا فيههه ا طرائههل ا جديههدة   Cholewo (1997) & Zuradaونشههر ا باحقههان  
 لهتا ن ا تهي ظ هرت فهي ا عقهد الأخيهر مههن ا قهرن ا ما هي ومن ها ا شهباات ا عصهبية الاصههطناعية 

Artificial Neural Networks (ANNs)   وقههدما تطبيقههاً لاختيههار حجههم ا شههباات ا عصههبية
وا شههباة  Finite Implse Response Neural Network (FIR)ا شههائعة، ومن هها شههباة 

وا شههباات ا متطههورة من هها. وّجريهها ا ههتا ن باسههتخدام ا تبههاين وتقههدير  Elman Networkا دوريههة 
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توصهلا د هى ّن اف هل شهباة ، و Nonlinear Cross Validationا شهرعية ا متقهاطع ا لاخطهي 
 Mackey-Glass، ّمها فيمها يخهت بيانهات  FIRههي شهباة  Wolfer لتا ن باستخدام بيانات 

 .Elman Networkالاقتصادية فقد اانت اف ل شباة هي 
فقد نشهروا بحقهاً ي هدف اسهتخدام ا شهباات ا عصهبية  مسه  ة    Atiya et al. (1999)ّما 

يهههل، واسهههتخدمت ا سلسهههلة ا زمنيهههة انمهههوس   لمقارنهههة بهههين بعهههض ا هههتا ن بتهههدفل ا ميهههاا فهههي ن هههر ا ن
ا شههباات ا عصههبية فههي ا ههتا ن، امهها طبقههت ّربههع طرائههل مختلدههة  عمليههة الإدخههال  لحصههول علههى 

 ا مخرجات باستخدام طرل جديدة اقترحت ا ساس  سلسلة فورير ا متقطعة.
  

ي اسهترا يا واسهتخدما بحقاً  لتا ن ب سعار ا ا رباء ف  Sansom & Saha (1999)وقدم 
 ا شباات ا عصبية  لتا ن وتوصلا د ى ّن الأسعار الأسبوعية قابتة و ان ا تتغير ال ستة اش ر.

بحقههاً  لمقارنههة بههين تسههعة تقييمههات  درجههة حههرارة ا اههون  Kneale et al. (2000)قههدم  
ونمهههههههههههههوسجين  لهههههههههههههتا ن واسهههههههههههههتخدموا ا شهههههههههههههباة ا عصهههههههههههههبية سات الانتشهههههههههههههار ا عاسهههههههههههههي  لخطههههههههههههه  

Backpropagation Neural Network (BPNNs)  وشهباةTime Delay (TDNNs) 
هههي الأف هل دلا ّن ها لاتعهد اافيهة  لعمهل فهي هههسا  (TDNNs)وتوصهلوا د هى ّن ا شهباة   لهتا ن 
 ا مجال.
  

بحقههاً طهههوروا فيههه طريقههة  لهههتا ن  Lendass et al. (2000)وفههي ا عههام ندسههه نشهههر 
طريقههة تمتههاز باسههتخدام اابههر عههدد مههن ا معلومههات ا تههي با سلاسههل ا زمنيههة غيههر ا خطيههة، وهههسا ا 

يمان ا حصول علي ا وابس ا بنموس  غير خطي  لحصول على متجه محدد ا حجم يس ل عملية 
 لهتا ن بحا هة ا سهول  Radial Basis Function (RBF)ا تا ن، واستخدمت ا شباة ا عصبية 

 .Bel 20 stock marketا ما ية 
دراسهة حا هة ا سهول فهي انهدا ب هدف تحسهين دقهة ا هتا ن بحا هة ب  Tkacz (2001) وقهام  

  Seasonal Time Seriesا سول باستخدام نموس  ا شباات ا عصبية واستخدام بيانات فصلية 

 وتوصل د ى ّن ا شباات ا عصبية ّعطت اقل قيم معدل مربع خط   لتا ن.

 
 (noiseا تشهويش  ) فقهد قهدما بحقهاً  تقليهل حا هة Lotric and Dobnikar (2001)ّمها 

فهههي ا هههتا ن  لسلاسهههل ا زمنيهههة، وّ سهههتخدمت شهههباات عصهههبية متعهههددة ا طبقهههات مهههع وحهههدات تنعهههيم 
Smoothing امهههها اسههههتخدمت طريقتههههان  لمقارنههههة همهههها: ا تنعههههيم باسههههتخدام ا طرائههههل الإحصههههائية ،

نيهة ا تهي وا تنعيم باستخدام خط  ا تا ن امقياس. وتوصلا د هى ّن ا هتا ن با تشهويش  لسلسهلة ا زم
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اسهههتخدمت ا شهههباات ا عصهههبية متعهههددة ا طبقهههات اف هههل مهههن ا نمهههوس  ا هههسي اسهههتخدم خطههه  ا هههتا ن 
 ا ساس. 

 
واعتمههد  ”on-line“ا ههتا ن با سلاسههل ا زمنيههة علههى ا خههط  Wang  (2001)واسهتخدم  

  Fuzzy Neural Networks EfuNN-Tعلى نموس  متطور من ا شباة ا عصبية ا م ببة  
رة موسهههعة وا تطهههور فهههي ا من جيهههة وا عوامهههل  هههيلائم ا بيانهههات واسهههتخدمت ههههسا ا تهههي نوقشهههت بصهههو 

 ا طريقة  لتا ن با سلاسل ا زمنية.
 

بحقهاً ساهرا فيهه دن ا هتا ن بقهيم ا سلاسهل  Moisao and Pires (2002)قهدم ا باحقهان 
 Self Organizingا زمنيهة ي عههدإ مشههالة شههائعة واسههتخداما نههوعين مههن ا شهباات ا عصههبية همهها 

Features Map (SOM)  وا شههباات ا دوريههةRecurrent Neural Network (RNN)  
 لتا ن بحا ة ا سول   مدة يوم واحد، يومين، وسبعة ّيام بالاعتماد على بيانات سابقة واقبتا تدول 
ا شباات ا عصبية على ا طرل ا الاسياية مقل ا طرائل الإحصائية الاعتيادية نظرا  قدرة ا شباات 

 تعامل مع ا بيانات غير ا دقيقة ، ا م ببة، ّو ا بيانات غير ا اافية.على ا 
 
 
 
 
 
 

بدراسهههة ا علاقهههة بهههين عناصهههر وّدوات  Tang  (2002) and  Zhouقهههام ا باحقهههان 
 .Classification and Regressionوا تصنيف  kp]hvا شباات ا عصبية  تحليل الا

 
شهباة عصهبية  لهتا ن بحا هة ا سهول فقهد قهدم بحقهاً عهرض فيهه دراسهة  Yao (2002)ّمها 

وتوصل د ى ّن ا شباة ا عصبية تدول ا طرائل ا الاسياية فهي معظهم حهالات ا هتا ن بها رغم  مهن 
 ّن ا شباة ا عصبية تحتا  د ى تدريب طويل.

 
بحقاً استخدما فيه ا شباة ا عصهبية سات الانتشهار   Ennett and Frize (2002)ونشر 
 دراسة حا هة ا مر هى  Backpropagation Neural Networks (BPNNs)ا عاسي  لخط  
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واسهههتخدما ا تهههاريخ ا مر ههههي  لمهههريض ا دخهههال ّمهههها الإخهههرا  فبهههي ن مقههههدار نسهههبة ا مهههوت  لتههههدريب 
 و لاختبار.
 

بتاييههف صههيغة ريا ههية  لههتا ن بهها قيم  Bone and Assaad (2003)وقههام ا باحقههان 
عصهبية ا دوريهة، واو هحا بهان خوارزميهة تحسهين ا مستقبلية  لسلاسل ا زمنية باسهتخدام ا شهباات ا 

ّدت د ى نتائج جيدة وبينا ّن ا وسهيط ا مهوزون   اف هل  لتعلهيم   Boosting algorithmالأداء 
 من ا وسط ا حسابي ا موزون. 

 
وعلى ا نطال ا محلي فقد قدمت بحوث في هسا ا مجال نهسار من ها  ا شهيخلي و ا ايلانهي 

اس  ا شههباات ا عصهبية  نمسجههة نظهام ريا ههي دينهامياي لاخطههي ( حيهث اسههتخدما نمه4003سهنة )
يعاس نشاط ا مبيعات ا سي يت من ا تحليل وا تقييم وا تحام وا تا ن با طاقة ا ا ربائيهة ا مسهتلمة 

 وا طاقة ا مباعة وا نقد ا مستلم  نشاط ا مبيعات في ا شراة ا عامة  توزيع ا رباء بغداد. 
(   بحقا  توظيف ا شباات ا عصبية  لهتا ن 4003سنة ) وقدم ال من  ا ناصر وا عبيدي

بها قيم ا مسههتقبلية  ظههاهرة تتبههع سلسههلة زمنيههة غيههر ا منتظمههة فههي طههول ا موسههمية. وتوصههلا د ههى ّن  
ا شههههباات ا عصههههبية تههههتمان مههههن ا ههههتعلم وا تايههههف ساتيهههها مههههع ّي نمههههوس  وقورنههههت نتههههائج  ا شههههباات 

 ف على سلواية وجودة ا شباات ا عصبية.ا عصبية مع طرائل ا تا ن ا الاسياية  لتعر 
 
 
 
 
 
 الهدف من الدراسة والخطوط العريضة للرسالة:  5-2

ت دف هسا ا دراسة بشال رئيس د ى دراسة استخدام ّسلوب ا شهباات ا عصهبية فهي تحليهل 
ا سلاسهههههل ا زمنيهههههة، وعلهههههى وجهههههه ا خصهههههوت مقارنهههههة ّسهههههلوب ا شهههههباات ا عصهههههبية مهههههع الأسههههها يب 

 سلاسل ا زمنية في مجال ا تا ن.ا الاسياية في تحليل ا 
 

ي ههم ا دصههل الأول مههن هههسا ا دراسههة مقدمههة عههن ا سلاسههل ا زمنيههة وا ههتا ن ويههتم ا تطههرل 
د ههى بعههض ا بحههوث ا تههي تناو ههت اسههتخدام ا شههباات ا عصههبية فههي ا ههتا ن مههن خههلال الاسههتعراض 

 ا مرجعي.
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ا زمنيهة وا طرائهل  ّما ا دصل ا قهاني فيت همن بعهض ا مدهاهيم ا م مهة فهي تحليهل ا سلاسهل
ا الاسياية في ا تا ن مع ا تطرل د ى ا شباات ا عصبية ونشهوئ ا قهم ا هدخول د هى شهباة الانتشهار 
ا خلدهههي  لخطههه  بصهههورة مدصهههلة وس ههها لأهميهههة ههههسا ا شهههباة واسهههتخدام ا فهههي ا هههتا ن. وامههها ا دصهههل 

 ا قا ث فيت من طرل ا تا ن الاعتيادية واختيار اف ل نموس   لتا ن. 
 

م تخصهههيت ا دصهههل ا رابهههع  لجانهههب ا عملهههي وا هههسي يشهههمل  طريقهههة تحليهههل ا سلاسهههل  قههد تههه
جهراء مقارنهة بهين ا طههريقتين  ا زمنيهة وا هتا ن باسهتخدام ا طهريقتين ا الاسهياية وا شهباات ا عصهبية واق
باستخدام بيانات لاست لاا ا طاقة ا ا ربائية في مدينة ا موصل،   لوصول د ى اف هل طريقهة فهي 

م الإحصههههائية ا معروفههههة. وختامههههاً فههههان ا دصههههل ا خههههامس يت ههههمن ّهههههم الاسههههتنتاجات تقههههدير ا معهههها 
 وا توصيات ا مستنتجة من هسا ا دراسة. 
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 مقدمة. 4-1
قُهر على تطهور  4-4  ا عوامهل ا تي ت

 ا سلسلة ا زمنية.      
 ا تشويش الابيض.  4-3
 دا تي ا تغاير ا ساتي والارتباط ا ساتي. 4-2
 ا سلاسل ا زمنية ا مرحلية.  4-2
 ا سلاسل ا زمنية غير ا مرحلية. 4-6
 تحليل الارتباط ا ساتي. 4-7
  ساتي ا جزئي.الارتباط ا  4-8
 دا ة اقافة ا طيف.  4-9
 ا نماس  ا ريا ية  لسلاسل ا زمنية.4-10
 مراحل بناء نماس  ا سلاسل ا زمنية. 4-11
 ا شباات ا عصبية الاصطناعيههة. 4-14
 عهلاقهة ا شهباهات ا عصبهيهة  4-13

 بعلم الاحصاء.        
 

 الفصل الثاني
 

 الجانب النظري
  THEORETICAL SIDE 
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 مقدمة 4-5

دن ا سلسههلة ا زمنيههة هههي عبههارة عههن مجموعههة مههن ا بيانههات ا مسههجلة  ظههاهرة معينههة خههلال  
الإحصههائية وتاههون مرتبههة بشههال  فتههرة زمنيههة سههابقة  ههبعض ا حههالات الاقتصههادية ّو الاجتماعيههة ّو

 متسلسل حسب ا زمن، وعادة تاون ا دترات ا زمنية بين مشاهدة وّخرف متساوية.
ــةوتعههرف   ريا ههياً ب ن هها متتابعههة مههن ا متغيههرات ا عشههوائية معرفههة  ههمن  السلســلة ال مني

ويرمهز   T وا هسي يعهود د هى مجموعهة د يليهة tف اء الاحتما يهة متعهددة ا متغيهرات ومُشهرة با هد يل 
سا اانت {X(t)}ّو اختصاراً  {X(t) ; tT} لسلسلة ا زمنية عادة  ت خهس قيمهاً مسهتمرة فهان  t. واق

. ّمها دسا {X(t)}ّو   ; <t <-{X(t){  ويرمهز   ها مسـتمرة الـ منا سلسهلة ا زمنيهة تسهمى  
  ويرمز متقطعة ال منفان ا سلسلة تسمى           ,t=0+ ,1+… ,2ت خس قيماً متقطعة  tاانت 
 (.1989)ا عبيدي،  t{X{ّو   X}t=0,  t ;+ ,1+{… ,2  ا 

تمقههل مشههاهدة مههن  xtفيعههرف ا سلسههلة ا زمنيههة:  ب ن هها دسا اانههت  Viond (1993)ّمهها 
 Orderمههن ا متغيههرات ا عشههوائية ا مرتبههة  Sequence، فههان ا متتابعههة {Xt}ا سلسههلة ا زمنيههة 

Random Variables  […x-2, x-1, x0, x1, x2,…]  معرفهة فهي ف هاء احتما يهة متعهدد
( تسهمى ا عمليهة ا تصهادفية , , P)  Multidimentional Probability Spaceالأبعهاد 

Stochastic Process حيههث دن ا مجموعههة .  T={…,-2,-1,0,1,2,…}  هههي  مجموعههة
سلسـلة     فعندئس تسمى ا عملية ا عشهوائية   Time، وا تي عندما تمقل ا زمن Index setد يلية 
 . منية"

 
 العوامل التت تؤثر على تطور السلسلة ال منية 4-4

دن تطهههور ا ظهههواهر ا مسهههجلة فهههي ا سلسهههلة ا زمنيهههة قهههد تاهههون نتيجهههة  عوامهههل اقيهههرة ومن ههها 
قُر علهى الاتجهاا  عوامل اقتصادية وعوامل طبيعية وعوامل موسهمية. دن بعهض ههسا ا عوامهل قهد ته

ا طويهل بينمها تسهبب ا هبعض الاخهر فهي تاهوين ا سبهسبات ا قصهيرة ا عام  لسلسلة ا زمنية في الأجل 
 . (Heizer,2003)الأجل  
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  Trend (Tt)الاتجاه العام   4-4-5

دن الاتجاا ا عام، بصرف ا نظر عن اونهه اتجاههاً صهعودياً ّو نزو يهاً،  لظهاهرة ا مدروسهة 
اا ا عهام ا تغيهرات الأساسهية فهي يعاس تطور ا ظاهرة خلال فترة طويلة من ا زمن.  ويلخت الاتج

ا حياة الاقتصادية في الأجل ا طويل.  هسا يد هل ّن تاهون ا مشهاهدات ا مدروسهة  لسلسهلة ا زمنيهة 
 تغطي فترة زمنية طويلة  اي نتمان من اشف الاتجاا ا عام   ا بشال وا ح.

 
 
 
 
 

 
 

            t 
 (: سلسلة زمنية سات اتجاا عام موجب.1-4ا شال )

 
 
 Seasonal Variations (St)يرات موسمية  تغ 4-4-4

يقصههد ب هها ا تغيههرات فههي مواسههم ّو فصههول ا سههنة، وا تغيههرات ا موسههمية تاههرر ندسهه ا عههادة 
و ان درجة هسا ا تغير قد تختلف من وقت لاخر. فا عوامل ا مناخية وا تقا يد الاجتماعيهة مهن ّههم 

 منهههاي فهههي فصهههول ا سهههنة يعهههد ّحهههد ا عوامهههل ا تهههي تسهههبب ا تغيهههرات ا موسهههمية، امههها ّن اخهههتلاف ا
 الأسباب ا رئيسة في ا تغيرات ا موسمية  لسلع ا زراعية وا صناعات ا مترتبة علي ا.

ومهن الأمههور ا م مههة دجههراء ا هتا ن ب ههسا ا تغيههرات عنههد اتخهاس ا قههرارات، وان ديجههاد ا حلههول 
بدقهة، امها ّن دراسهة  ا ممانة   سا ا مشالات تعتمد على دراسة طبيعهة ههسا ا تغيهرات وا هتا ن ب ها

ا تغيههرات ا موسههمية م مههة فههي سات هها، دلا انههه يجههب تقههديرها لاسههتبعاد ت قيرههها علههى ا سلسههلة ا زمنيههة 
 حتى يمان دراسة ا تغيرات نتيجة ا دورات وتعيين توقيتات ا بدقة.

 
 
 

Xt 
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 (: ا تغيرات ا موسمية  لسلسلة ا زمنية.4-4ا شال )
 

 Cycle Variations (Ct)تغيرات دورية  4-4-3
دن ا دورات تسبب تسبسبات في نشاط ا سلسلة ا زمنية وتتاون ا دورة من فترة توسع يتبع ها 
فترة اناماش، وان هسا ا تغيرات ا دورية تاون عادة متاررة ا حدوث  و ان ا لا تحهدث علهى فتهرات 

 ّو ااقر. 10منتظمة وقد تستغرل من سنة د ى 
 
 
 
 
 
 
 
 

 لسلة ا زمنية.(: ا تغيرات ا دورية  لس3-4ا شال )
 

 Random Variations  (et)تغيرات عشواحية  4-4-2
هي تلا ا تسبسبات ا تي تاون نتيجة عوامل عشوائية خار  نطهال ا سهيطرة وههسا ا تغيهرات 
قُر على الاتجاا ا عام  لظاهرة قيد ا دراسة، وهي  لا يمان ا تا ن ب ا وان ا تسبسبات ا عشوائية لا ت

ة تدسهيرها، دلا انهه يماهن دظ هار ت قيرهها وههي تظ هر اتسبهسبات غير م مة نسبيا با رغم من صهعوب
 صغيرة منتظمة في بيانات ا سلسلة ا زمنية.

Xt 
 واحدةدورة 

t 

 موسم واحد

 شتاء
 ربيع

 صيف

 خريف

Xt 

t 
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 تمقل ا سلاسل ا زمنية عادة بنموسجين عامين: ملح ة:
 النموذج الجمعت 

عند نقطهة زمنيهة معينهة ههي عبهارة عهن مجمهو   Xtيدترض هسا ا نموس  ّن قيمة ا ظاهرة 
ههههي الاتجهههاا ا عهههام وا تغيهههرات ا موسهههمية وا تغيهههرات ا دوريهههة وا تغيهههرات ا عناصهههر الأربعهههة و 
 ا عشوائية. ّي ّن

Xt= Tt+St+Ct+et       (2.1) 

 

 النموذج الضربت 
في فترة زمنية معينة هي عبارة عن حاصل  Xtيدترض هسا ا نموس  ّن قيمة ا ظاهرة 
  رب ا عناصر الأربعة آندة ا سار. 

Xt= Tt x St x Ct x et       (2.2) 

( فان ا نموس  ا  ربي يتحول د ى 4.4ويلاحظ انه ب خس  وغاريتم طرفي ا معاد ة )
 نموس  جمعي. 

 

   White Noiseالتشويش الأبي    4-3
( White Noise Processتهدعى بعمليهة ا تشهويش الأبهيض) {t}دن ا عملية ا عشوائية         

ات ا عشوائية غير ا مترابطهة مهع بع ه ا ا هبعض من ا متغير   Sequenceدسا اانت تمقل متتابعة 
Uncorrelated  2وا تي معد  ا يساوي صدر وتباين ا محدود

(Vinod, 1999:ّي ّن،) 
E(t)=0 

Var (t)= 2
  

Cov (t,t+k) = 0  , k0.   
 
 
 
 
 
 
 
 ت دالتت التغاير الذاتت والارتباط الذات  4-2
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x,x(Cov(دن   kttk   تسهههههههههههههههههههههمى دا هههههههههههههههههههههة ا تغهههههههههههههههههههههاير ا هههههههههههههههههههههساتي ب بطهههههههههههههههههههههاءk   
Autocovariance Function of lag k  لسلسهلة ا زمنيهة {Xt ; tT}  و  ها ا خهوات الاتيهة

(Tong, 1990:) 
0kفان  k جميع قيم  -1  
4- 0t )X(Var . 
 kفان ا دا ة  Real Time Seriesيقية هي سلسلة زمنية حق {Xt}دسا اانت  -3

kkتاون متناظرة حول ا صدر. ّي ّن     جميع قيم k. 
و جميع ا متغيرات ا حقيقية         nولأي عدد موجب  t1, t2,…,tnT جميع قيم  -2

z1, z2,…,zn  فان  
 



n

1r

m

1s
srtt 0zz

sr
 . 

0kkدن ا نسهههههههههههههههههههبة  /  دا هههههههههههههههههههة الارتبهههههههههههههههههههاط ا هههههههههههههههههههساتي ب بطهههههههههههههههههههاء  تسهههههههههههههههههههمىk               
Autocorrelation Function of lag k  لسلسهلة ا زمنيهة {Xt ; tT} دن خصهائت .k 

( فهيمان ّن نسهتنتج 1. ّمها ا خاصهية )بهدل  بعد دبهدال  k(  ه 2)-(4هي مماقلة  لخصائت )
1kبس و ة ّن    جميع قيم k. 
 

  Stationary Time Series لسلسل ال منية المرحلية   ا  4-1
قههد ياههون فههي بعههض الأحيههان مطابقههاً  رسههم  [t, t+h]دن رسههم ا سلسههلة ا زمنيههة فههي ا دتههرة  

وهههههسا يههههدل علههههى انههههه هنههههاا تجههههانس زمنههههي فههههي سههههلوا        [s, s+h]ا سلسههههلة فههههي فتههههرة ّخههههرف 
 مرحليههة بهها رغم مههن عههدم واقعيتههه فههي . دن شههرط اStationarityا سلسههلة، وا ههسي يسههمى مرحليههة 

ا عديد من ا تطبيقات، دلا انه شرط يو ع  غهرض تسه يل ا تعامهل ا ريا هي مهع ا سلاسهل ا زمنيهة 
(Viond, 1999.) 
 
 Strictly Stationaryالمرحلية التامة   4-1-5

مرحليهههههة تامهههههة دسا اهههههان ا توزيهههههع الاحتمههههها ي ا مشهههههترا  {Xt}يقهههههال ّن ا سلسهههههلة ا زمنيهههههة 
 ,xt1+kههههو ندهههس ا توزيهههع الاحتمههها ي ا مشهههترا  لمتغيهههرات  xt1, xt2,…,xtnيهههرات  لمتغ

xt2+k,…,xtn+k  و جميع ا نقاط ا زمنية ا مختارةt1, t2,…,tn  ولأي قابتk . 
دن شهههرط ا مرحليهههة ا تامهههة ههههو شهههرط صهههعب ا تطبيهههل مهههن ا ناحيهههة ا عمليهههة وس ههها  اونهههه 

تعاض عنهه عهادة بشهرط ّخهف وبدلا هة   ا عهزوم، يتطلب اختبار تماقل توزيعات احتما ية،  سا يس
 .Weak Stationaryس ا هو ا مرحلية ا  عيدة 
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 Weak Stationaryالمرحلية الضعيفة   4-1-4
دن مد هههههههههوم ا مرحليهههههههههة ا  هههههههههعيدة يسهههههههههمح  لتوزيهههههههههع الاحتمههههههههها ي ا مشهههههههههترا  لمتغيهههههههههرات              

xt1, xt2,…,xtn ياون ا وسط وا تباين قابتين، اس ا  با تغير  حد ما مع ا زمن، و ان يتطلب ّن
فقهط، ولا يعتمهد علهى  hدا هة  دتهرات الإبطهاء  لدتهرة   Cov( Xt,Xt+h)يتطلهب ّن ياهون ا تغهاير 

 .  tا زمن 
-Firstب ن ا مرحلية من ا رتبة الأو ى        {Xt}واحا ة خاصة يقال  لسلسلة ا زمنية 

order Stationary  :دسا اانتE(Xt)=  غير معتمدة علهى امية قابتةt امها يقهال  لسلسهلة ،
دسا حققههههت  Second-order Stationaryب ن هههها مرحليههههة مههههن ا رتبههههة ا قانيههههة  {Xt}ا زمنيههههة 

 :(Priestley, 1981ا شروط الاتية )
 

1- E(Xt)=  حيث ّن ،  امية قابتة غير معتمدة علىt. 
4-  Var(Xt)=

، حيث ّن 2
 .tامية قابتة غير معتمدة على  2

3- Cov(Xt1,Xt2) =(t2-t1)  دا ة بدلا ة|t2-t1| . فقط 
 
 Non-Stationary Time Seriesالسلسل ال منية غير المرحلية  4-1

قد لا ناون مغا ين دسا قلنا دن اغلب ا سلاسل ا زمنية ا واقعية هي سلاسهل غيهر مرحليهة.  
ر مرحلية اون ا فعلى سبيل ا مقال نجد ّن ا متغيرات الاقتصادية غا با ما تعتبر سلاسل زمنية غي

تسهههير بصهههدة عامهههة فهههي اتجهههاا عهههام،  هههس ا لابهههد مهههن تحويل ههها د هههى سلاسهههل زمنيهههة مرحليهههة يسههه ل 
 ,Hamiltonنمههسجت ا، وغا بهها مهها يماههن تحويل هها د ههى سلسههلة مرحليههة ب حههدف ا طرائههل الاتيههة )

1994: ) 
 
 إجراء تعديل الفروع وتوليد سلسلة  منية جديدة  -5

مشهههاهدات مهههن بع ههه ا ا هههبعض  دتهههرات دبطهههاء تقت هههي ههههسا ا طريقهههة طهههرا قهههيم ا 
(lags:فمقلا ا درل من ا رتبة الأو ى ياون االاتي ،) 

1tttt XXXW         

 
 
 
 

 ّما ا درل من ا رتبة ا قانية 
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1tttt WWWZ   

     1tt XX   

     )XX()XX( 2t1t1tt    

 Zt 2t1tt XX2X           

 
ويمان دجراء ااقر من فرل، و ان عهادة ي عهدإ ا دهرل الأول ّو ا قهاني اافيهاً        )ا مع هد 

 (.4000ا عربي  لتخطيط، 
 
 ات حالة عدم ثبات التباين   -4

من ا وسائل ا مستخدمة في تقبيت ا تباين  ّخس ا لوغارتيم ّو اخس ا جسر ا تربيعي  بيانهات 
ا يخهههت ا بيانهههات سههها بة الاشهههارة فهههيمان د هههافة قابهههت مناسهههب  تحويهههل ا سلسهههلة ا زمنيهههة، ّمههها فيمههه

 ا بيانات د ى موجبة الاشارة قبل دجراء ا تحويلات، وهسا ا قابت يطرا فيما بعد من نموس  ا تا ن.
 

 التخلص من الموسمية -3
 Seasonal تجريهههد ا سلسهههلة مهههن ا مرابهههة ا موسهههمية تسهههتخدم طريقهههة ا دهههرل ا موسهههمي 

Differences  ا بطرا ا قيم من بع ه ا ا هبعض حسهب فتهرات الإبطهاء وسlags  وهنهاا، علهى
 سبيل ا مقال: 

 .Y1t = Xt – Xt-4ا درل ربع ا سنوي  -

  Y2t = Xt – Xt-12ا درل ا ش ري  -
 
 Autocorrelation Analysisتحليل الارتباط الذاتت  4-7

ا زمنيههههة، امهههها تسهههتخدم دوال الارتبههههاط ا ههههساتي امقيههههاس  لعلاقههههات ا خطيهههة بههههين ا سلاسههههل 
تسههتخدم فههي دراسههة ا علاقههة بههين حا ههر ا سلسههلة وما ههي ا. وامهها هههو معههروف فههان دا ههة الارتبههاط 

تقهههيس درجهههة الارتبهههاط بهههين ا مشهههاهدات ا متسلسهههلة فهههي  Autocorrelation functionا هههساتي 
فههان مقههد ر دا هههة  {xt; t=1,2,…,n}ا سلسههلة ا زمنيههة،  و ههو اانهههت مشههاهدات ا سلسههلة ا زمنيهههة 

 (:Makridakis et al., 1998لارتباط ا ساتي يمان تقديرا حسب ا معاد ة الاتية )ا
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 

 








n

1t

2
t

n

1kt
ktt

k

)xx(

)xx)(xx(

r  ; k=1,2,…n-1.   (2.3) 

.  ومن ا معروف انه في حا ة ا سلاسل ا زمنية Xt-kو  Xtيمقل الارتباط ا ساتي بين  rkحيث ّن 
وتباين  يتوز  طبيعياً بهمعدل صدرrk غير ا مترابطة  فان 

n

 . ّي ّن  1
0)r(E k   

n

1
)r(Var k   

 
  Partial Autocorrelation Functionالارتباط الذاتت الج حت   4-9

بقبهوت قيمهة  Xt-kو  Xtتقهيس الارتبهاط بهين  k دتهرة  kkدن دا ة الارتباط ا ساتي ا جزئي  
{Xt} ،وتعرف اما ي تي: في بقية ا دترات 

kk = Cov(Xt,Xt+k / Xt-1,…,Xt+k-1)     (2.4) 
 
 Spectral Density Functionدالة كثااة الطيف   4-8

 Fourier دن ا دا هههة ا طيديهههة  سلسهههلة زمنيهههة مسهههتقرة ههههي عبهههارة عهههن تحويهههل فهههورير  

Transformation   وزيههع بنههاءً  دا ههة الارتبههاط ا ههساتي، ويسههتخدم تقههدير دا ههة ا طيههف  وصههف ا ت
على ا تارار معتمداً على عدد محدد مهن ا مشهاهدات.  وبصهورة عامهة يماهن تمقيهل ا سلسهلة بدا هة 

 اقافة ا طيف، وعلى ا نحو اةتي:   











k

ki
ke

2

1
)(f ;  -        (2.5) 
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  Mathematical Models for Time Seriesالنماذج الرياضية للسلسل ال منية 4-50
 Autoregressive Modelنموذج الانحدار الذاتت    4-50-5

 pب ن ها عمليهة انحههدار ساتهي برتبههة  t=0,t {X ;+ ,1+{.…,2يقهال  لعمليهة ا تصههادفية  
(Autoregressive Process of order p وا هسي يرمهز  هه ،)AR(p)  دسا حققهت ا معاد هة ،

 الاتية:
tptp2t21t1t Xa...XaXaX       (2.6) 

 حيث ّن
a1, …, ap   معلمات الانحدار ا ساتي :Autoregrresive parameters 

 t   ا خط  ا عشوائي عند ا زمن :t  .)وهو عملية عشوائية مجردة )تشويش ابيض ، 

 (:Makridakis et al., 1998وا سي يعرف اما ي تي ) Bوباستخدام معامل الإزاحة ا خلدي 
 

BXt=Xt-1, B
2
Xt=Xt-2 , …, B

p

Xt=Xt-p     (2.7) 

 فيمان دعادة اتابة ا معاد ة ا سابقة با شال الاتي:
(1-a1B, …,-apB

p
) Xt = t       (2.8) 

 
 (:Chatfield, 1980مرحلية ) {Xt}ومن خصائت هسا ا نموس  دسا اانت 

 E(Xt)=0دن   -1 

دن  -4
p21

2
2
xt

a...aa1
)X(Var




  

تحقههل ا معاد ههة  {k}( 2.6ة )ا معرفههة فههي ا معاد هه AR(P)دن دا ههة الارتبههاط ا ههساتي  عمليههة  -3
 ا درقية الاتية:

pkp2k21k1k a...aa    

 ت محل نحو ا صدر ب بوط ّو على شال موجات جيبية. {k}وان دا ة الارتباط ا ساتي     
وا تههي تحههدد رتبههة ا نمههوس . امهها ّن  pدن دا ههة الارتبههاط ا ههساتي ا جزئههي تنقطههع بشههدة بعههد فتههرة  -2

وتسههاوي صههدر  m=1,2,…,pتتميههز ب ن هها لاتسههاوي صههدراً  لدتههرات هههسا ا دا ههة   ههسا ا نمههوس  
 m>p (Box and Jenkins, 1976.) قيمة 

 (:Priestley, 1981ّما دا ة اقافة ا طيف  نموس  الانحدار ا ساتي فتاون اما ي تي ) -5

2ipw
p

iw
1

2

|ea...ea1|2
)w(f








  ,  -<w<  
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 Moving Average Modelنموذج الأوساط المتحركة  4-50-4
 qب ن ها عمليهة ّوسهاط متحراهة برتبهة  t=0,t {X ;+ ,1+{.…,2 يقال  لعملية ا تصهادفية 

(Moving Average of order q ويرمز   ا )MA(q):دسا اانت تحقل ا معاد ة الاتية ، 
qtq2t21t1tt b...bbX       (2.9) 

 حيث ّن
b1, …, bq  معلمات الأوساط ا متحراة :Moving average parameters 

 t .ا خط  ا عشوائي : 
 
 با شال الاتي: Bويمان اتابة ا معاد ة باستخدام معامل الإزاحة ا خلدي  

 t
q

q
2

21t )Bb...BbBb1(X       (2.10) 

 (Makridakis et al., 1998) 
 

 (:Chatfield 1980مرحلية فان ) {Xt}ومن خصائت هسا ا نموس  دسا اانت 
 E(Xt) = 0دن  -1 

دن   -4




q

0k

2
k

22
xt b)X(Var 

 دن دا ة الارتباط ا ساتي   سا ا نموس  تاون اما ي تي: -3

    

0k;                      r
qk ;                         0
0k;                          1

q1,...,k ;               

b

bb

k  -

q

0k

2
k

q

ks
kss

k































 

 

،  سا فان اخر حهد تنقطهع عنهدا k>qتنقطع عند ا صدر عندما تاون  kوان دا ة الارتباط ا ساتي 
 ا دا ة عند ا صدر يحدد رتبة ا نموس .

 
 (:Priestley, 1981ي اما ي تي )ف  MA(q)ّما دا ة اقافة ا طيف  نموس   -2

2iqw
q

iw
1

2

|eb...eb|.
2

)w(f  



  ,  -<w<  
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(   ههسا ا عمليههة تاههون علههى شههال موجههات جيبيههة PACدن دا ههة الارتبههاط ا ههساتي ا جزئههي )
، واحا ههة خاصههة عنههدما AR(p)منخد ههة وغيههر منت يههة وهههي تشههبه دا ههة الارتبههاط ا ههساتي  نمههاس  

q=1  ّي ّن ا نموس ،MA(1) فتاون دا ،(  ة الارتباط ا ساتيPriestley, 1981):  
















Otherwise ;          0

1k ;    
b1

b
0k ;           1

2k        (2.11) 

 
 النماذج المختلطة انحدار ذاتت وأوساط متحركة 4-10-3

 Autoregressive Moving Average Models (ARMA)  
  

دن ا عناصههههر الأساسههههية  نمههههوس  الانحههههدار ا ههههساتي والأوسههههاط ا متحراههههة يماههههن ّن تههههدمج 
 qو  pعلهههى تشهههايلة مهههن ا نمهههاس  تسهههمى ساتيهههة الانحهههدار سات ّوسهههاط متحراهههة برتبهههة  لحصهههول 

ARMA(p,q) :وتاون با شال الاتي 
 

qtq1t1tptp1t1t b...bXa...XaX     (2.12) 
 ويمان اتابت ا باستخدام عامل الإزاحة ا خلدية

 
tq1tp1 )Bb...Bb1(X)Ba...Ba1( qp     (2.13) 

 
باين. ّما دسا اانهت ا سلسهلة غيهر مرحليهة فيسهتخدم وهسا ا نموس  يشترط ا مرحلية في ا متوسط وا ت

 Autoregressive Integratedعههادة نمههاس  الانحههدار ا ههساتي والاوسههاط ا متحراههة ا تاامليههة 

Moving Average ARIMA(p,d,q)  ،وتاههههههههون ا معاد ههههههههة فههههههههي ابسههههههههط حا ت هههههههها
ARIMA(1,1,1) ( با شال الاتيMakridakis et al., 1998 :) 

 
t1t1 )Bb1(X)B1)(Ba1(       (2.14) 

 
 
 

 

 

 

 

AR(1)  ا درل الاول        MA(1) 
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 مراحل بناء نماذج السلسل ال منية  4-55
هناا قلاث مراحل  بنهاء نمهوس  ريا هي  سلسهلة زمنيهة وس ها مهن خهلال ا خوارزميهة ا تهي  

فهههي بنهههاء ا سلاسهههل ا زمنيهههة وا تهههي حهههددا في ههها مراحهههل بنهههاء ا نمهههوس    Box-Jenkinsو هههعاها 
 الاتية:با مراحل 

 Model Identificationتحديد ا نموس   -1

  Model Estimationتقدير ا نموس   -2
  Diagnostic- Checksتدقيل ا تشخيت  -3
 Model Identificationتحديد النموذج  4-55-5

هههي تحديههد مرحليههة ا سلسههلة مههن عدمههه،  Box-Jenkinsمههن ّو ههى خطههوات بنههاء نمههوس   
موسهههميةب وبعهههد ا ت اهههد مهههن مرحليهههة ا سلسهههلة تبهههدّ مرحلهههة وفهههي حا هههة ا مرحليهههة ف هههل هنهههاا تغيهههرات 

تشهههخيت ا نمهههوس  ا ملائهههم  لبيانهههات ويهههتم س ههها مهههن خهههلال دراسهههة دا هههة الارتبهههاط ا هههساتي والارتبهههاط 
ا ههساتي ا جزئههي عههن طريههل رسههم هههاتين ا ههدا تين وا تههي تظ ههر بشههال ا ههمحلال تههدريجي بطههيء. 

اتي فههههههههههههههي تحديههههههههههههههد ا نمههههههههههههههوس              ( يبههههههههههههههين اسههههههههههههههتخدام دا ههههههههههههههة الارتبههههههههههههههاط ا ههههههههههههههس1-4وا جههههههههههههههدول )
(Engineering Statistics Handbook, 2001.) 

 (: تحديد نموس  ا سلاسل ا زمنية من خلال شال دا ة الارتباط ا ساتي.1-4ا جدول )
 تحديد النموذج شكل دالة الارتباط الذاتت
نمههههههوس  انحههههههدار ساتههههههي، ويسههههههتخدم رسههههههم دا ههههههة  ّسي، ي محل د ى ا صدر

 ا ساتي ا جزئي  تحديد رتبة ا نموس .الارتباط 
ا تعاقب بين ا موجب وا سا ب والا محلال 

 د ى ا صدر
نمههههههوس  انحههههههدار ساتههههههي، ويسههههههتخدم رسههههههم دا ههههههة 

 الارتباط ا ساتي ا جزئي  تحديد رتبة ا نموس .
نمههههوس  ّوسههههاط متحراههههة، تتحههههدد ا رتبههههة حيقمهههها  تدلطح واحد ّو ااقر ، وا باقي صدر

 .يصل ا رسم د ى ا صدر
 نموس  مختلط انحدار ساتي وّوساط متحراة ا محلال، قم بداية بعد فترات دبطاء قليلة
 ا جميع صدر، ّو تقترب من ا صدر 

% من ا بين 92)تقع 
n

2
) 

 ا بيانات عشوائية تماماً.

 يحتوي على ارتباط ساتي موسمي. قيم عا ية عند فترات محددة
 ا سلسلة غير مرحلية. لا ي محل د ى ا صدر
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  Model Estimationتقدير النموذج  4-11-4
هههي عمليههة معقههدة وصههعبة بعههض ا شههيء  Box-Jenkinsدن تقههدير ا معههاملات  نمههوس  

 خاصة مع ا سلاسل ا زمنية غير ا خطية. وتستخدم ا طرائل الاتية  تقدير معلمات ا نموس 
 .Yule-Walkerمعادلات  -ّ 
 طريقة ا مربعات ا صغرف. -ب
 طريقة الإماان الأعظم. -جه
 
 Diagnostic- Checksتدقيع التشخيص  4-55-3

يقصهههههد بتهههههدقيل ا تشهههههخيت اختبهههههار صهههههحة ا نمهههههوس  واختبهههههار حهههههد ا خطههههه  وان ا بهههههواقي  
Residuals  ًيجب ّن تاون تشويشاً ابي اً )مستقلة وتتبع ا توزيع ا طبيعي( وي عدإ ا نموس  مناسبا

ا  يس اافياً حيث يجب ا حصهول علهى نمهوس  ااقهر تخصصهاً، دسا تحققت هسا ا شروط، و ان هس
ويتوجب دعادة تشخيت ا نموس  ومحاو ة ا حصول على نموس  اف ل.  س ا ظ رت ا حاجة د ى 

 Akaike’sاسههتخدام معههايير ّخههرف  لت اههد مههن دقههة ا نمههوس  ومن هها معيههار اايههااي   لمعلومههات 

Information Criterion(AIC) (Chatfield,1980 .) 
 
 Akaike’s Information Criterionمعيار اكياكت للمعلومات   4-55-2

ظ ههرت فههي بدايههة ا سههبعينات بعههض ا معههايير  تشههخيت ا نمههوس  ا مطلههوب دون الاعتمههاد  
معيارا عامها فهي تطهوير ونمسجهة ا سلاسهل  Akaikeعلى دوال الارتباط، فقد اقترا ا عا م ا ياباني 

، ويسههتخدم هههسا ا معيههار فههي  Akaike’s Information Criterion (AIC)ا زمنيههة يههدعى 
(. امهها يماههن اسههتخدامه فههي مجههالات 1989تشههخيت رتههب نمههاس  ا سلاسههل ا زمنيههة، )ا عبيههدي، 

 اما ي تي:  AICاحصائية ّخرف. وتحسب قيمة 
AIC(k)= n ln( 2

 )+2k       )2.15) 

 حيث ّن:
nحجم ا عينة : 
2
 تباين ا بواقي :Residuals Variance. 
k .عدد معلمات ا نموس  ا مقدرة : 
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 الشبكات العصبية الاصطناعية 4-54

 Artificial Neural Networks  (ANN) 
تعني ا شباة ا عصبية في حقل تقنية ا معلومات، نظام من ا بهرامج وهيااهل ا بيانهات ا تهي 

باة ا عصبية عدداً ابيراً من ا معا جات ا تي تعمل علهى ا بشري . تت من ا ش تقارب عمل ا دماغ
، ّو تلقهيم اميههات مهن ا بيانهات " التـدريب "ا توازي. تبدّ ا حا ة الابتدائيهة  لشهباة ا عصهبية بعمليهة 

قُرات  وا قواعههد عههن ا علاقههات بههين تلهها ا بيانههات قههم يوج  هها برنههامج د ههى ايديههة الاسههتجابة د ههى ا مهه
ن تاههون مههدخلات مههن ا شههخت ا ههسي يسههتخدم ا نظههام، ّو يماههن ّن يبههدّ ا خارجيههة وا تههي يماههن ّ

 (.4002ا برنامج ساته بتنديس م مة معينة )ا موسوعة ا عربية  لانترنت، 

دن ا شباات ا عصبية تستند على نماس  ريا ية بسهيطة   ها مميهزات ّداء معينهة ب سهلوب 
ا هدماغ، معها ج ا معلومهات. وا شهال  يحااي ا شباات ا عصبية ا بايو وجيهة )ا نظهام ا عصهبي( مقهل

 ( يو ح  مخططاً بسيطاً  لشباة ا عصبية ا بايو وجية.4-2)

 
 

 جسم ا خلية

 ا نواة

 محور عصبي

 جسم ا خلية

 تدرعات شجيرية

 نقطة الاشتباا ا عصبي
 محور عصبي

  Nucleus 
 ا نواة

 تدرعات شجيرية
 محور عصبي
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 Biological Networks.( : ا شباة ا بايو وجية 2-4ا شال )
 

دن ا مدتههاا  نمههوس  ا شههباة ا عصههبية الاصههطناعية هههو ا  ياههل  نظههام معهها ج ا معلومههات 
يههر مههن عناصههر ا معا جههة ا مرتبطههة داخليهها )ا عصههبونات( وا تههي ا ههسي يقههوم بههربط وتنظههيم عههدد اب

تعمههل بانسههجام  حههل مسههائل معينههة، وتمههر الإشههارات بههين ا عقههد )ا عصههبونات( عبههر خطههوط ربههط 
ويرفههل اهههل خهههط بهههوزن معهههين، وت هههرب الإشهههارات ا داخلهههة د هههى ا عقهههدة )ا عصهههبون( ب هههسا الأوزان، 

ونات وبعههد س هها يههتم معا جههة مخرجههات اههل عقههدة وتجمههع ا مههدخلات ا موزونههة فههي ا عقههد ّو ا عصههب
 Activation( تعههرف بدا هة ا تنشهيط Thresholdبواسهطة دا هة غيهر خطيهة سات عتبهة معينهة )

Function( يو ح شباة عصبية اصطناعية بسيطة.2-4. وا شال ) 
 

 

 
 .Artificial Neural Network(: ا شباة ا عصبية الاصطناعية 2-4ا شال )

 
  

 
ات ا عصبية ّعطت حلولًا سات اداءة عا ية  لاقير من ا تطبيقات في ا عديد من دن ا شبا

 ا مجالات من ا:

 .تمييز الأنماط وا تعرف على ا صور  

 .ا قدرة على ا تعرف على ا صور ا مشوهة  

  دامال ا صور ا تي فقدت جزء من ا، مقل ا صور ا مرسلة بواسطة الأقمار
  ا صناعية.

 د من ا دئات.عمليات ا تصنيف د ى عد  

 جسم ا خلية

 عتبة

 محور عصبي
 مجمو 

 تدرعات شجيرية
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 :(Stergiou and Siganos, 2001)ممي ات  ن م الشبكات العصبية 

 ا قدرة على تدسير ا بيانات ا مشوشة ّو غير ا ااملة.  -1

 ا قدرة على مواج ة ا مشالات سات ا نوعيات ا جديدة .  -4

 ا معا جة على ا توازي.  -3

 .مرونة وس و ة صيانة ا نظام  -2
 

 : (Stergiou and Siganos, 2001)العصبية نواحت القصور ات ن م الشبكات 

 الارتدا  ا ابير في تاا يف تصميم و تشغيل و صيانة ا نظام . -1

 ّن ا معارف ا منشودة قد لا تاون متوافرة دائما ّو يصعب استخدام ا . -4

 ّن من ج حل ا مشالة قد يختلف من خبير د ى آخر رغم صحته في ا حا تين . -3

 ا تي ت اف د ى ا قاعدة مع ا قواعد ا سابقة. احتمال تعارض ا قواعد ا جديدة -2

ّن بعههض ا قواعههد تدقههد قيمت هها عنههد و ههع ا فههي غيههر ا تطبيههل الأصههلي ا ههسي نشهه ت فههي  -2
 ظله.

 

 الخلفية التاريخية للشبكات العصبية 4-54-5
( مهن قبهل ا باحهث فهي علهم 1923دن ّو ى ا شهباات ا عصهبية الاصهطناعية قهدمت عهام ) 

و اهن  Watter Pitsوا باحهث فهي علهم ا منطهل  Warren Mc. Cullochا وظهائف ا عصهبية 
( 1929فههي عههام )ا تقنيههات ا متاحههة فههي تلهها ا دتههرة  ههم تسههمح   مهها  عمههل ّشههياء ااقههر مههن س هها.  و 

ااتشههف ا عهها م ا ندسههي دونا ههد هيههب ااتشههافا ابيههرا حيههث قههدم مبههدّ عامهها  لههتعلم بسههيط جههدا و انههه 
د ههى ّن توصههيلات ددخههال ا معلومههات د ههى ا خليههة   لأسههف غيههر معههروف  لاقيههرين، حيههث توصههل

ا عصههبية متصههلة بتوصههيلات خههرو  ا بيانههات مههن ا خلايهها ا عصههبية الأخههرف فههي ا شههباة ا عصههبية. 
وتقوم هسا ا خلية ب رسال الإشارة ا تي تحدز ا خلايا الأخرف عنهدما يتجهاوز دجمها ي ا مهداخل قيمهة 

خليههة ا عصههبية شههال اندجههار عشههوائي مههن ا نب ههات، ا حههد الأدنههى، وت خههس الإشههارة ا تههي ترسههل ا ا 
دُي س ا د ى سلوا معقهد  لشهباة برمت ها، وههو سهلوا معقهد ومهن ا صهعب تحليلهه. وحتهى ا يهوم  وي

 ف ما يمان ّن ياون عليه سلوا ا. ما ز نا نحتا  د ى محاااة شباات صغيرة جدا لااتشا
 

ا شهباات عصهبية هائلهة، ههي دن ّهم ميزة في ا مهخ ا بشهري، وا تهي لا تقتصهر علهى اون ه
ا تعلم. ويرف ا عا م هيب ّن ّي ددخال ياون نشطا عندما تتلقى ا خلية ا عصبية دشارة من ا خلايا 
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الأخهرف حيهث يقههوف وتصهبح ا خليههة ّاقهر حساسههية لأي دشهارات ّخههرف قادمهة فههي ا مسهتقبل. وهههسا 
دُي د ههى حههد وث عمليههة ا ههتعلم. ويماههن ا عمليههة  ا تههي لا يوجههد تصههور  ايديههة حههدوق ا  هههي ا تههي تهه
 درجا  ال قواعد تعلم ا شباات د ى قاعدة هيب ّو شيء ما مرتبط ب ا. 

وفههي ا بههدايات الأو ههى قههارت  ههجة ابيههرة عههن ّول شههباات عصههبية بسههيطة وعنههدما ّ قبههت 
ّن ا غيهر اافيهة لأداء ا م هام ا مطلوبهة من ها، قهارت  هجة ّخهرف وشهاا ا اقيهرون فهي جهدوف ههسا 

ا شباات ا عصبية الأو ى بسهيطة  لغايهة حيهث اانهت عبهارة عهن طبقهة واحهدة مهن  الأسلوب.واانت
ا خلايههها ا عصهههبية،  وفهههي ا واقهههع ّن عمليهههة ا هههتعلم حهههدقت فهههي ّغلهههب ا حهههالات فهههي خليهههة عصهههبية 

، وبهههها طبع هنههههاا ّشههههياء لا تسههههتطيع ّن (Perceptron)صههههناعية ّطلههههل علي هههها ا خليههههة ا مدراههههة 
خلايهها ا عصههبية. واههان مههن ا صههعب جههدا ّن تقههوم بتوسههيع ا طبقههات تتعلم هها ا طبقههة ا واحههدة مههن ا 

 تشهمل عههدة طبقههات  عههدم وجهود وسههيلة وا ههحة ّو مد ههوم محههدد  ايديهة ا تعامههل مههع هههسا ا طبقههات 
  جعل ا تتعلم ّي شيء. 

فههي بدايههة ا قمانينههات ّ اتشههدت خوارزميههة يسههاعد ا شههباات متعههددة ا طبقههات علههى ا ههتعلم، 
 مو ههو  مههرة ّخههرف ويطلههل علههى خوارزميههة ا ههتعلم اسههم منحنههى ا ههتعلم ا ابيههر، وت جههدإد ا بحههث فههي ا

 . Standard Optimization Methodsوهو عبارة عن تطبيل  بعض طرل الامقلية ا قياسية 
دن ا داههرة الأساسههية   ههسا ا خوارزميههة بسههيطة  لغايههة، فا خليههة ا عصههبية عبههارة عههن دشههارات 

وتاهون ا نتيجهة ههي مجمهو  اهل  W1, W2 هرب ا فهي ا هوزن واهل دشهارة يهتم  D1, D2داخلة ههي 
ههههسا، وي عهههدإ ا هههوزن ا عامهههل ا هههسي يحهههدد حساسهههية ا خليهههة ا عصهههبية لإشهههارة داخلهههة معينهههة، والإشهههارة 
ا خارجة من ا خلية عبارة عن الإجما ي ا موزون  لإشهارات ا داخلهة وعهادة مها يمقهل ههسا الإجمها ي 

في حا ة زيادة دجما ي الإشهارات ا داخلهة وتخطي ها   هسا ا حهد ا حد الأدنى ا سي ينتج دشارة خارجة 
الأدنى. وهسا يعني ّن ا خلية ا عصبية لا تطلل دشارة دلا في حا ة وصول استقارة الإشارة ا داخلة 

 د ى مستوف عال جدا. 
وفارة هسا ا خوارزمية ههي ا داهرة ا مسهتخدمة ندسه ا  تعهديل ّوزان ا خليهة ا عصهبية ا درديهة 

يههر الأوزان حتههى تجعههل ا نتههائج تتحههرا نحههو ا قيمههة ا مطلوبههة، وفههي حا ههة ا شههباة ا عصههبية ّي تغي
لابههد ّن تحههدد الأوزان وخلاياههها ا عصههبية واههس ا الأوزان ا تههي ينبغههي تعههديل ا.  ويجههب  اسههتخدام 
وظيدة تتيح  نهاتج ا خليهة ا عصهبية الانتقهال بسلاسهة مهن  عهدم دطهلال دشهارة  د هى  دطهلال دشهارة ، 

ن خهههلال جعهههل ههههسا ا وظيدهههة تعمهههل علهههى الانتقهههال ا مدهههاجخ مهههن ا حهههد الأدنهههى تحهههتدظ ا خليهههة ومههه
  بخصائص ا في ا تشغيل والإقدال ّو  الإطلال وعدم الإطلال 

وعندما تستخدم ا خلية ا عصبية من هسا ا نو  يماهن تطبيهل  وغهاريتم ا هتعلم بغهض ا نظهر 
الاتيهههههههههههههههههههههههة                               عهههههههههههههههههههههههن تعقيهههههههههههههههههههههههد ا شهههههههههههههههههههههههباة ّو سههههههههههههههههههههههه و ت ا وس ههههههههههههههههههههههها عبهههههههههههههههههههههههر ا خطهههههههههههههههههههههههوات 

 (: 4003)ا موسوعة ا عربية  لامبيوتر والانترنت، 
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 تطبيل ا ناتج با نتيجة ا مطلوبة )مخرجات ا بيانات(. -1
 حساب ناتج ا خلية ا عصبية وحساب ا خط  ا حا ي. -4
 ها ا حا يهة، نقل قيمة دجما ي ا خط  د ى ال خليهة عصهبية فهي ا شهباة با تناسهب مهع ّوزان -3

 وتوصيل هسا ا خلية بخلية ا ناتج .
اسهههتخدام ا خطههه  ا محهههدد  اهههل خليهههة عصهههبية فهههي تهههدريب ا با طريقهههة ا معتهههادة وا تداصهههيل  -2

ا خاصههة ب ههسا الإجههراءات ّو ا خطههوات معقههدة جههدا ، لأن مقههدار ا خطهه  ا منقههول د ههى اههل 
مههة فههي هههسا ا خطههوات، خليههة يعتمههد علههى شههال وظيدههة ا حههد الأدنههى، وهههسا هههي ا داههرة ا عا

لأن الأخطهاء  التفاعـل العكسـت"ومن ّاقر الأسماء شيوعا ا تي تطلل علهى ههسا ا عمليهة  
بْههر  ندههس ا خطههوات د ههى ا خلايهها تمامههاً مقلمهها  تعههود مههن خههلال ا شههباة با طريقههة ندسهه ا وع 

 تتطور ا بيانات ا داخلة وتتداعل باتجاا ا ناتج ّو ا بيانات ا خارجة.
 

 
  Training and Learningلم والتدريب التع 4-54-4

ب نه عملية  بط الأوزان  جعل ا خلية تطلل دشارة اسهتجابة  لأمقلهة  التعلميمان تعريف  
 عصـبوناتمن مجموعة معينة. واما هو معروف، فان ا شباة ا عصبية هي عبهارة عهن مجموعهة 

Neurons  اهل طبقهة  هه وزن واوزان منظمة، وا عصبونات منظمة في طبقات، وال عصبون في
مههرتبط مههع اههل عصههبون فههي ا طبقههة الاتيههة. وا شههباات ا عصههبية الاصههطناعية تههتعلم عههن طريههل 

  ويحههدث خهلال عمليهة تههدعى تكييــف الـو نوسهائل معينهة تغيهر قههوة ا هربط ا هداخلي، وهههسا يهدعى  
  ّو  )عينههة "مجموعــة التــدريب للشــبكةومجموعههة الإدخههال ا خههارجي تههدعى  مرحلــة التــدريب". 
ّو )ا مشاهدات( ف لًا عهن ّن ا شهباة  متجه التدريب" تدريب( ونموس  الإدخال ا مندردة يسمى  ا

، ّو يماهن ّن تسهتخدم ا تغسيهة ا عاسهية Feedbackيمان ّن تستقبل عن طريل ا تغسية ا عاسية 
 مع معلومات د افية  تحديد حجم ا تغير في الأوزان.

الأمقلهههة، ا تهههي يجهههب ّن تاهههون مختهههارة تهههتعلم ا شهههباة عهههن طريهههل دعطائ ههها مجموعهههة مهههن 
بعناية، لأن س ها سيسهاهم فهي سهرعة تعلهم ا شهباة. وتنقسهم طهرل تعلهيم شهباة عصهبية د هى قسهمين 

 حسب فئة ا تدريب ا تي تعرض على ا شباة. وهما:
 
 

  التعليم بواسطة معلمSupervised Learning: 
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مخرجهههات ا مرغهههوب ب ههها فهههي ههههسا ا طريقهههة تحتههها  ا شهههباات د هههى مهههدرب  هههيعلم ا شهههباة با 
Desired  وتاون فئة ا تدريب عبارة عن زوجين من ا متج ات، متجه ا مدخلات وههو عبهارة عهن

ا شباة ومن ا ا قيم ا مدخلة  لشباة، ومتجه ا مخرجات وهو عبارة عن ا قيم ا تي يجب ّن تخرج ا 
 .Backpropagation Networkشباة الانتشار ا عاسي  لخط  

 م التعليم بدون معلUnsupervised learning: 
في ههسا ا طريقهة تتايهف ا شهباة بسه و ة فهي الاسهتجابة  لمهدخلات، وتهتعلم ّن تختهار ا  ياليهة 

 .(Smith, 2003)من ا مدخلات فقط وتاون فئة ا تدريب عبارة عن متجه ا مدخلات فقط 

 
 الشبكات العصبية ذوات الانتشار العكست 4-52-3

 Backpropagation Neural Networks 
دن شباات ا تغسية ا خلدية ّو ا عاسية  يمان ا ّن تمتلا دشارات تتحرا ّو تنتقل في الا  

فهههي ا شهههباة، دن شهههباات ا تغسيهههة ا عاسهههية قويهههة جهههدا  Metroducingالاتجهههاهين بواسهههطة دارات 
وهههي معقههدة جههدا، وهههي شههباات حرايههة تتغيههر اسههتقراريت ا باسههتمرار د ههى حههين ا وصههول د ههى نقطههة 

زن، وتبقههى فههي نقطههة ا تههوازن د ههى ّن يتغيههر الإدخههال وعندئههس تحتهها  د ههى ديجههاد تههوازن جديههد ا تههوا
(Stergiou and Siganos, 2001( وا شههال .)يو ههح شههال ا شههباة ا عصههبية سات 6-4 )

 .Backpropagation Neural Networkالانتشار ا عاسي  
م تدريب ا شباة ا معتمد على تستند ا شباة ا عصبية سات الانتشار ا عاسي  لخط  على مد و 

متوسط مربع ا خط ، وس ا ب يجاد ا قيمة ا صغرف  مربع ا خط  ا الي  قيمة ا مخرجات ا محسوبة 
من قبل ا شباة حيث تحدإث الأوزان بين ا طبقات  حين ا وصول د ى الأوزان ا مقلى ا تي تحدث 

 (.4003اف ل توفيل  لنموس  )ا ناصر وا عبيدي، 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

طبقة 
الادخا
 ل

طبقة 
 الاخرا 

طبقة او طبقات 
 مخدية
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 (: ا شباة ا عصبية سات الانتشار ا عاسي.6-4ا شال )
  

   Supervised learningدن شباة الانتشار ا عاسي  لخط  تستخدم ا تعلم ب شراف 
وههههسا يعنهههي تزويهههد ا شهههباة بمقهههال الإدخهههال والإخهههرا  ا مطلهههوب حسهههابه، ويحسهههب ا خطههه  

ر ا عاسههي هههو تقليههل ا خطهه ، د ههى ّن )ا دههرل بههين ا قههيم ا حقيقيههة وا متوقعههة(. وفاههرة شههباة الانتشهها
تههتعلم ا شههباة عههن طريههل ا تههدريب، ويبههدّ ا تههدريب بهه وزان عشههوائية ب ههدف تاييههف ا شههباة د ههى ّن 

 (.Gershenson, 1998يصل ا خط  د ى اقل ما يمان )
 

I

N

P

U

T

S

O

U

T

P

U

T

S

Input

Layer Hidden

Layer(s)

Output

Layer

Weight

Function

 
 



 39 

 خوار مية الشبكة العصبية ذات الانتشار العكست 4-54-2
ن ّهههههم خوارزميههههات شههههباات ا تههههدريب دن خوارزميههههة شههههباة الانتشههههار ا عاسههههي  لخطهههه  مهههه 

ب شههراف، واسههم ا مشههتل مههن حقيقههة ّن ا خطهه  ا نههاتج يرجههع عاسههياً خههلال ا شههباة مههن طبقههة د ههى 
ّخههرف. خوارزميههة شههباة الانتشههار ا عاسههي  لخطهه  تعتمههد علههى اختيههار دا ههة خطهه  مناسههبة، وا تههي 

وا تههي تعتمههد  Desiredا وا قههيم ا مطلههوب ا حصههول علي هه Actualتتحههدد قيم هها با نتههائج ا حقيقيههة 
 اي ا على معا م ا شباة مقل الأوزان وا عتبة.

 

          (2.16) 
 

          (2.17) 
 

 حيث ّن:
x1, x2,…, xN  تمقل ا مدخلات 

w1, w2,…, wN  تمقل الأوزان 
u يمقل حساسية ا عصبون : 
تمقل ا عتبة : 
y.تمقل مخر  ا شباة : 

f(.).تمقل دا ة ا حساسية : 
حيهههث سهههتاون  x0=1و w0=ماهههن دعهههادة صهههياغة ا معهههاد تين ا سهههابقتين وس ههها بجعهههل  قيمهههة وي

 ا معاد ة:
          (2.18) 

 و
 

          (2.19) 
 
 

وا معرفههة  Sigmoidّمهها دا ههة ا تنشههيط ا مسههتخدمة فههي شههباة الانتشههار ا عاسههي  لخطهه  ف ههي دا ههة 
 : (Ampazis, 1998با معاد ة )

          (2.20) 
 
 .slope parameterهي معامل ا ميل  aث ّن حي



 20 

 
y لشباة، متجه الإدخال  Forward Passفي خطوة الانتقال الأمامي 

(p)  وال عصبون مخديj 
 يستقبل مدخلات ا شباة وحسب ا معاد ة الاتية:

 
          (2.21) 

 
 .kوعصبون الإدخال  jيمقل ا وزن بين ا عصبون ا مخدي  wjkحيث 

 ينتج ا مخرجات حسب ا معاد ة الاتية: jهسا ا عصبون 
 

     (2.22) 
 
 

 يستلم iال عصبون اخرا  
 

          (2.23) 
 

فان ا نهاتج ا ن هائي   . عليهjوا عصبون ا مخدي  iيمقل ا وزن بين عصبون الاخرا   wijحيث ّن 
 ياون با صيغة الاتية:

 

 
          (2.24) 

 
 

و   on-line modeيماههن ّن تندههس بطههريقتين:  دن خوارزميههة الانتشههار ا عاسههي  لخطهه 
batch mode   فههي نمههوس ،on-line   فههان دا ههة ا خطهه  تحسههب بعههد اههل نمههوس  ددخههال واشههارة

ا خط  تبث رجوعا خلال ا شباة وتعدل الأوزان قبل تمقيل ا نموس  الاتي، ودا ة ا خطه  ا محسهوبة 
ا قهههيم ا حقيقيهههة وا قهههيم بهههين   Mean Square Error (MSE)هههي متوسهههط مربعهههات ا خطههه  

ا مرغوب ب ا، والأوزان ا جديدة تستخدم فهي حسهاب ا نمهوس  الاتهي، وتمقيهل جميهع ا نمهاس  يسهمى 
 .  Iterationا تارار 
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فههان دشههارة ا خطهه  يعههاد حسههاب ا  اههل ددخههال والأوزان تعههدل  Batch modeّمهها نمههوس  
 اهل الإشهارات  MSEتحسهب مجمهو  ا خطه  وت ايإف عندما يهتم ددخهال ا قهيم جميعهاً، ودا هة ا خطه  

 اهل  MSEو جميع ا نماس  قبل تمقيهل ا نمهوس  الاتهي، ممها يعنهي ّن ههسا ا نمهوس  يقهوم بحسهاب 
 . p (Ampazis, 1998)و جميع ا نماس   iوحدات ا مخرجات 

 
 وتت من خوارزمية ا شباة على ّربع خطوات:

( هههو ا دههرل بههين EAوهههسا ا خطهه  ) حسههاب سههرعة تغييههر ا خطههه  عنههدما تتغيههر وحههدة الاخههرا  -1
 (Stergiou and Signos, 2001الاخرا  ا واقعي والإخرا  ا مرغوب فيه )

jj
j

j dy
y

E
EA 




        (2.25) 

 يحسب وفقاً  لمعاد ة الاتية: Eدن ا خط  
 

 
j

2
jj )dy(

2

1
E  

 حيث ّن:
yj   تمقل ا طبقة ا نشطة من ا وحدات : j ى.في ا طبقة الأو  
dj  الاخرا  ا مرغوب فيه من ا طبقة :j. 
  
 حساب سرعة تغير ا خط  عندما يستلم ددخال جديد ينتج من تغير في وحدات الاخرا  -4

( هي ناتج ا خطوة الأو ى م روبة في نسهبة تغيهر وحهدة الاخهرا  عنهدما EIهسا ا امية )
 تتغير وحدات الإدخال

)y1(yEA
dx

dy
*

y

E

x

E
EI jjj

j

j

jj
j 









     (2.26) 
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حسههاب ا تغيههر فههي الأخطههاء عنههدما يتغيههر وزن ا ههربط عنههد ا تغيههر فههي وحههدات الاخههرا ، هههسا  -3

 ( هي ناتج ا خطوة ا قانية م روبة في مستوف ا دعا ية في ا وحدة ا مرتبطة EWا امية )

ij
ij

j

jij
ij yEI

dW

dx
*

x

E

W

E
EW 









      (2.27) 

 

 

 ا سابل.حساب ا تغير في ا خط  عندما تتغير فعا ية ا وحدة في ا مستوف  -2
هههسا ا خطههوات تعطههي دماانيههة تطبيههل شهههباة الانتشههار ا عاسههي علههى ّن هها شههباة متعهههددة 
قُر علههى فعا يههات  ا مسههتويات. فعنههدما تتغيههر فعا يههة ا وحههدة فههي ا مسههتوف ا سههابل ف ن هها تهه
جميههع وحههدات الاخههرا  ا تههي تاههون مرتبطههة.  ههس ا فلحسههاب جميههع ا تهه قيرات علههى ا خطهه  

 ندصلة في وحدات الاخرا .تجمع هسا ا ت قيرات ا م
 
















j
ijj

i

j

j ji
j WEI

y

x
*

x

E

y

E
EA      (2.28) 

 
 لعصهبونات فهي ا شهباات ا عصهبية تسهتخدم  Activation Functionدن دا هة ا تنشهيط 

خوارزميهة الانتشههار ا عاسههي وههو ا مجمههو  ا مههوزون )مجمههو  الادخهال م ههروبا بههالاوزان( وحسههب 
 (:Smith, 2003ا معاد ة الاتية )

 
 حيث ّن:

yi مستوف ا دعا ية  لوحدة :j .في ا طبقة ا سابقة 
Wij وزن الارتباط بين ا عصبون :i  و ا عصبونj. 
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ويتبههين مههن ا معاد ههة دن ا تنشههيط يعتمههد علههى الأوزان والإدخههال فهه سا اانههت دا ههة الاخههرا    
identity   ّي )الاخههرا  ا ا حساسههية( عندئههس يسههمى ا عصههبون خطههيLinear  و اههن مقههل هههسا

ا حا ة لا تتحقل دلا بشروط صارمة. ّما دا ة الاخرا  ا شائعة الاسهتخدام بصهورة واسهعة ههي دا هة 
Sigmoid  وا تهي تعطهي انتقهال سه لSmooth transition لاخهرا  فهي  بهين اقهل واعلهى قيمهة 

 . وتحسب ا دا ة حسب ا معاد ة الاتية:Sigmoid( يو ح دا ة 7-4ا عصبون، وا شال )

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 .Sigmoid(: دا ة 7-4ا شال )
 

 الاخرا 

 ا حساسية

y 

x 
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 ( يو ح عملية حساب تغير ا وزن في ا شباة ا عصبية.8-4ا شال  )و

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 ( : خوارزمية شباة الانتشار ا عاسي  لخط .8-4ا شال )
 حيث ّن:

Xi مدخلات ا شباة : 
Wij.ّوزان مستوف ا مدخلات د ى ا مستوف ا مخدي : 

hj  مستوف ا مخدي.: مخرجات ا 
Yk.مخرجات ا شباة ا عصبية : 

Wij.ا تغير في وزن مستوف ا مدخلات د ى ا مستوف ا مخدي : 
Wjk.ا تغير في وزن ا مستوف ا مخدي د ى مستوف ا مخرجات : 
W`jk.ا تغير ا سابل في وزن ا مستوف ا مخدي د ى مستويات ا مخرجات : 

tk .قيمة ا مخرجات  لوزن ا سابل : 
 ل ا تعلم: معد   مشتقة ا خط :   (4003)ا شيخلي، :ا زخم 

 الانتقال اماماً 
Forward Pass 

Xi 

* 

Wij 

 

 

 

 

hj=f(Wij.Xi) 

 

* 

Wjk 

 

 

 

 

 

 

Yk=f(Wjk.hj) 

 الانتقال خلداً 
Back Pass 

 

Wij=W`ij+Wij 

 

 

Wij=jXi+W`ij 

 

 

j=hj(1-hj)(kWjk) 

 

 

Wjk=W`jk+Wjk 

 

 

 

Wjk=khj+W`jk 

 

k=(tk-Yk).Yk.(1-Yk) 

Input Level 

Hidden Level 

Output Level 
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 علقة الشبكات العصبية بعلم الإحصاء 4-53

بههدّت فههي اةونههة الأخيههرة اهتمامههات ا بههاحقين فههي اسههتخدام ّسهها يب ا شههباات ا عصههبية فههي 
ا معا جات الإحصائية، وبغية تو يح ا علاقة بين ا شباات ا عصبية وعلم الإحصاء فقد تم دعداد 

( الاتهههههي وا هههههسي يو هههههح مصهههههطلحات ا شهههههباات ا عصهههههبية ومههههها يقابل ههههها فهههههي علهههههم 4-4ا جهههههدول )
 .  (Sandy et al., 2003)الإحصاء

 
( : بعض ا مصطلحات الأساسية في ا شباات ا عصبية وما يقابل ا في 4-4ا جدول )

 علم الإحصاء.
 المصطلح في علم الإحصاء مصطلح الشبكات العصبية

 

Neural networks 

 بكة العصبيةالش
a class of flexible nonlinear regression and 

discriminant models, data reduction models, 

and nonlinear dynamical systems consisting 

of an often large number of neurons 

interconnected in often complex ways and 

often organized into layers 

 

نمننج ا احناننغار اينني المرنن  المنني    نمننج ا  صنن م  نن 

تمييز  تقليص بيجنجت،  نظم  دي ج يكية ايني طرينة  فل نة 

    عغد كبيي    العصبونجت  تصلة داطليج بريق  عقنغ  

    ظمة على شكل طبقجت.
Neuron, unit, node, 

processing element 

 
 عصبون،  عقدة، عنصر ا عملية

a simple linear or nonlinear computing 

element that accepts one or more inputs, 

computes a function. 

ههههههي عبهههههارة عههههههن عناصهههههر ا حسههههههاب ا خطهههههي ا بسههههههيط ّو 
ا لاخطههي وا تههي تقبههل مههدخل واحههد ّو ااقههر، وتحسههب دا ههة 

 مباشرة.
Back propagation  

 احنتشجر العكس 

 

Computation of derivatives for a multilayer 

perceptron 

 حسجب المشتقجت الربقجت  تعغد    غركة

Training values 

 قيم التغريب

 

Dependent variables, Responses 

 المتغييات المعتمغ ، المتغييات المستجيبة

Noise 

 التشويش

Error term 

 المرأ
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 المصطلح في علم الإحصاء مصطلح الشبكات العصبية

 

 

Training 

 التغريب 

Estimation 

 التقغيي

Validation set 

  جموعة شيعية

Hold-out sample 

 عي ة احطتبجر

Inputs 

 المغطلات

Independent variables, Explanatory 

variables 

 المتغييات المستقلة، المتغييات الم سي 

Statistical methods 

 الريائق الإحصجئية

Linear regression 

 اناغار طر 

Architecture Network 

  عمجرية الشبكة

Model 

 نمو ا

 Learning 

 التعلم

Model fitting  

 ال مو ا الملائم

Pattern, Vector, Example, 

Case 

 نمط،  تجه،  ثجل، حجلة

Observation 

 المشجهغات

Target values  

 قيم الهغف

Observed values 

 القيم المشجهغ 

 Adaptation 

 التكيم

Optimization  

 ا ثلية 

Higher-order network 

 شبكة    الغرججت العليج

Polynomial regression, Linear model with 

interaction terms. 

 اناغار  تعغد الاغ د، نمو ا طر  يتضم  حغ د ت جعل.

Outputs 

 المميججت

Predicted values 

 القيم المت بأ بهج

Forward propagation 

 احنتشجر اح ج  

Prediction 

 الت بف

Second-order network  

 يةشبكة    الغرجة الثجن

Quadratic regression 

 احناغار    الغرجة الثجنية

Mapping, Function 

 دالة طجرطة

Regression approximation 

 احناغار التقييب 

Weights 

 الأ زا 

Regression coefficients 

  عج لات احناغار

Errors  

 الأطرجء

Residuals 

 البواق 

Training set 

  جموعة التغريب

Sample 

 ة عي 
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 الفصل الثالث
 

 التكهن
FORECASTING 

 

 
 مقدمة. 3-1

 

 ا تا ن.اسا يب  3-4
 

 جينانز.-ا تا ن بتقنيات بواس 3-3
 جنانز في ا تا ن.-من جية بواس  3-2

 

 ا تا ن باستخدام ا شباات ا عصبية. 3-2
 

قُهرة علهى 3-6  ا عهوامهل ا مه
 اداءة ا شباة ا عصبية الاصطناعية.   
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 مقدمة 3-5

تعد  عملية ا تا ن با قيم ا مستقبلية مهن الاههداف الاساسهية  لعلهوم الاحصهائية، حيهث ان  
 لتا ن اهمية ابيرة  في عملية ا تخطيط واتخاس ا قرارات في ا مجالات اافة،  وعن طريهل ا هتا ن 

وا حا هة ا محيطهة با مشهالة قيهد ا دراسهة قبهل اتخهاس ّي قهرار،  هس ا نستطيع ا تعرف علهى ا ظهروف 
 فان مو و  ا تا ن لاقى ويلاقي اهتماماً ابيراً ومتزايداً من قبل ا باحقين واصحاب ا قرارات.

 قههههد اهههههتم ا بههههاحقون بتطههههوير الاسهههها يب ا مختلدههههة  غههههرض اجههههراء ا ههههتا ن، ويعههههد ا ههههتا ن  
مهههن احهههدث وسهههائل ا هههتا ن علهههى ا نطهههال  Neural Networksباسهههتخدام ا شهههباات ا عصهههبية 

 ا عا مي، حيث لازا ت ا بحوث مستمرة في هسا ا مجال  لتعرف على فعا ية هسا الاسلوب.
ويماههن ا قههول ّن ا غايههة الأساسههية مههن طرائههل ا سلاسههل ا زمنيههة تتمقههل با حصههول علههى 

اهرة ا مدروسهة. ّن مسه  ة نماس  يمان استعما  ا  وصف ا مشالة وبا نتيجة ا تا ن بمستقبل ا ظ
ا ههتا ن تعتمههد ّساسهها علههى تقههديرات معلمههات ا نمههوس  ا ملائههم  بيانههات ا سلسههلة ا زمنيههة، و معرفههة 
شال ا نموس  ا ملائم ّهمية خاصة باعتبار ّن ّي خط  في تحديد نموس  يقود د ى تقهديرات فهي 

تحديههد ا نمههوس  يعتمههد هههو غيههر محل هها، ومههن قههم تا نههات لا يعتمههد علي هها عنههد اتخههاس ا قههرار. ّن 
( ّو p( مههن رتبههة )ARاةخههر علههى رتبههة ا نمههوس  ا مختههار اهه ن ياههون نمههوس  الانحههدار ا ههساتي )

( ، ّو ّن ياهههههههون ا نمهههههههوس  مختلطههههههها q( مهههههههن ا رتبهههههههة )MAنمهههههههوس  ا متوسهههههههطات ا متحراهههههههة )
(ARMA( من ا رتبة )p,q، 4003( )عبد وحسن.)  
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 اساليب التكهن  3-4
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م اسها يب ا هتا ن تبعها  لمن جيهة ا معتمهدة ا هى قسهمين رئيسهين: الاول ههو الاسها يب تنقس  
غيهههر ا نظاميهههة، امههها ا قسهههم ا قهههاني ف هههو الاسههها يب ا نظاميهههة، وا مخطهههط الاتهههي يو هههح الاسههها يب 

 ( :4003ا مستخدمة في ا تا ن )حامد، 
 

 
 (: اساليب التكهن.5-3الشكل )

 
 
 
 
 التكهنالاساليب الن امية ات  3-4-5 
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قُرة   تعتمد على طرائل علمية  تدسير ايهة ظهاهرة وتسهتند ا هى معا جهة جميهع ا متغيهرات ا مه
من خلال نماس  ريا ية قابلة  لتقدير، وتاون نتائج ا تا نات بعيدة عن ا تاقر با عوامل ا ساتيهة. 

 :(4003)حامد،وتنقسم ا نماس  ا ريا ية  لاسا يب ا نظامية ا ى مجموعتين
 
  Causal  Modelsنماذج سببية  اولًا :  

ههلواه، ومحاو ههة ا ههتا ن  يعتمههد ا متغيههر مو ههو  ا بحههث علههى متغيههرات تدسههيرية تو ههح س 
ا تي تعتمد على بيانات سلسهلة يعتقهد بان ها سهبب سهلوا ا سلسهلة الاصهلية،  ويهتم صهياغة ا علاقهة 

 س  ا سببية:على شال نموس  ريا ي  غرض تقدير معلمات ا نموس   لتا ن. ومن ّهم ا نما
 

 نماذج الاقتصاد القياست  -5
 تتطلب هسا ا نماس :

 .تحديد ا نظرية الاقتصادية ا خاصة بمو و  ا بحث 
 .صياغة ا نموس  ريا يا 

 . جمع ا بيانات ا خاصة بمتغيرات ا نموس 

 . تقدير ا نموس 

 . اختبار ا نموس 

 .استخدام ا نموس  في ا تا ن 

 Input-Output Modelsوالمخرجات  –نماذج المدخلت  -4
تمقل ا علاقة ا تباد ية بين مختلف ا سلاسل على شال جداول مدخلات ومخرجات في فترة 

زمنية معينة )سنة(، من خلال تو يح مدخلات ال سلسلة، وتستخدم نماس  ا مدخلات 
 وا مخرجات في عملية ا تا ن.

 
 
 
 نماذج الأمثلية والبرمجة الخطية -3

 Optimization and Linear Programming Models 
ت عههدْ ا برمجههة ا خطيههة مههن ّهههم نمههاس  الأمقليههة ، وت ههتم بطريقههة اسههتخدام ا مههوارد 
ا متاحهههة فهههي وصهههف ا علاقهههة بهههين متغيهههرين ّو ّاقهههر مهههن خهههلال تعظهههيم ّو تصهههغير دا هههة 
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ا  هههدف وا تهههي تحتهههوي علهههى متغيهههرات هياليهههة يهههتم تحديهههد مسهههتويات ا بشهههال يحقهههل ّابهههر 
 ف.)ّصغر( قيمة  دا ة ا  د

 Simulation Modelsنماذج المحاكاة  -2
 تدادي ّية مشهالة قهد تواجهه ا باحهث عنهد دجهراء ا تجهارب علهى ّي نظهام حقيقهي، 
يسهههتخدم  هههس ا نمهههاس  ا محااهههاة، وههههي نمهههاس  ريا هههية تمقهههل وتعاهههس جميهههع خصهههائت 
وسلوا ا نظام ا حقيقي  لتعهرف علهى اةقهار ا محتملهة  قهرارات وسياسهات دقتصهادية معينهة 

قُر على ا مسار ا مستقبلي  بعض ا متغيهرات، وامها تسهتخدم فهي ا مدا هلة بهين عهدد ق د ت
 من ا سياسات الاقتصادية ا تي تحقل ا  دف ا منشود.

 
 Non-linear Dynamical Modelsنماذج ديناميكية غير خطية  -1

، تم ا ترايز في ا سنوات الأخيرة على ّنوا  جديدة من ا نماس  ا حتمية غير ا خطية
حيث ّت ح ّن ا قادرة على توصيف سلوا عدد ابير من ا سلاسل ا زمنية ا تي لا تقدر ا نماس  

 , Chaosا تقليدية على توصيد ا، ومن تلا ا نماس  نماس  ا دو ى وا اارقة           )

Anarchy Models . ) 
 
 

  Non-Causal Modelsثانياً :  نماذج غير سببية   
ا قيم ا تاريخية  لمتغير ا مراد ا تا ن بقيمته ا مستقبلية ولا تحتا  تعتمد تلا ا نماس  على 

د ى تحديد ا متغيرات ا تي تدسر سلواه. وهناا ا عديد من ا نماس  وان اان ابرزها وااقرها شيوعا 
خاصة في ا تا نات طويلة ا مدف، هو نموس  اسقاط الاتجاا ا عام  سلسلة زمنية. ومن ا نماس  

 الاخرف ا م مة: 
 النماذج الإحصاحية للسلسل ال منية -5
 إسقاطات الاتجاه العام -4
 
 
 
 الاساليب غير الن امية  3-4-4

تعتمههد علههى ا تقههدير ا ههساتي، ولا تحتهها  د ههى قاعههدة ّو تحديههد ا متغيههرات ا تههي تدسههر سههلوا 
ن ا متغيههر مو ههو  الاهتمههام، دنمهها تعتمههد علههى ا خبههرة وا تقههدير ا شخصههي. وتنقسههم ا ههى مجمههوعتي

 (: 4003)حامد،
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 أساليب التنا ر والمقارنه : -5
يتم ا تا ن بمسار متغير باستخدام ا مسار ا محتمل  ندس ا متغيهرات فهي حهالات متشهابه، 
مقل ا تعرف على ّقر تخديض عملة على ا ت خم ، وس ها مهن خهلال ا تعهرف علهى ّقهر تخدهيض 

 ا عملة  قطر مشابه جدا لاقتصاد ا بلد.
 

 على أراء ذو  الشأن والخبرة الأساليب المعتمده  -4
 وتنقسم تلا ا نماس  د ى:

 
ا مسوحات والإستقصاء: ت دف د هى ا تعهرف علهى رّي سوي ا شه ن وا خبهرة وتوقعهات م  .ّ 

في بعض الأنشطة الاقتصادية  غرض ا تا ن ببعض ا مُشرات الاقتصادية، مقهال : 
عينههة مههن  ا تا نههات باتجاهههات ا سههول ومعههدلات ا ت ههخم. تههتم مههن خههلال اسههتطلا 

ا معنيين بس ا باستخدام استبيان خصت  س ا يوز  ويجمهع دمها عهن طريهل ا مراسهلة 
 ّو بتاليف فريل عمل يقوم بجمع ا معلومات ا خاصة بالإستطلا .

نهدوة ا خبهراء: تتمقهل فهي دجههراء حهوار بهين عهدد مههن ا خبهراء وا مداهرين  تبهادل الأفاههار  . ب
ع با درجهههة الأو هههى وتقههديم حلهههول  جميهههع فههي ا موا هههيع الاقتصههادية ا تهههي ت  هههم ا مجتمهه

دُي هسا ا طريقة د ى تصور محدد بش ن ا مستقبل.   ا مشالات ا قائمة، وقد ت
طريقة د دي: مهن ا طهرل ا شهائعة فهي ا ولايهات ا متحهدة وا يابهان ، والأسهاس فهي تلها   . ت

 ا طريقة هو الاعتماد على رّي عدد من ا خبراء تم جمع م بدقة وا مز  وا تنسهيل بهين
آرائ هههم بشههه ن تا نهههات م  مو هههوعات ا بحهههث قهههم ا توصهههل  هههرّي واحهههد  جميهههع ا ق هههايا 

 ا مطروحة.
 
 
 

طريقههة ا سههيناريوهات: ا سههيناريو عبههارة عههن وصههف ّو سههرد  مجموعههة مههن الأحههداث   . ث
دُيهة د هى وقوع ها، ويعهد  وا تصرفات ا محتمل وقوع ا في ا مسهتقبل ووصهف  لقهوف ا م

ي  تسلسهههل الأحهههداث، ومحاو هههة تحديهههد جميهههع ههههسا ا وصهههف بنهههاء علهههى ترتيهههب منطقههه
ا روابط ا قائمة بين ا، ب عتبهار ّن ههسا الأحهداث لا تقهع منعز هة عهن بع ه ا ا هبعض، 
وّن هها تههرتبط مههن خههلال عمليههة ديناميايههة ، ّي ّن ا سههيناريو يتاههون مههن عنصههرين : 

 الأحداث وا تصرفات. 
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 جينكن : -التكهن بتقنيات بوكس 3-3

                             Box - Jenkins Forecasting Techniques 
دن ا دارة الأساسية  لهتا ن با سلسهلة ا زمنيهة ههي ديجهاد ا صهيغة ا ريا هية ا تهي تو هد سلسهلة 

(، وهناا طريقتان ّساسهيتان Historicalزمنية مقلى تقريباً حسب ا صيغة ا سابقة   ا )ا تاريخية 
-Selfجينانههههز  همهههها: ا خطههههة ا ساتيههههة      ) -بههههواس لههههتا ن  لسلاسههههل ا زمنيههههة حسههههب تقنيههههات 

Projecting on Time Series لسلسهلة ا زمنيهة ا تهي تسهتخدم فقهط بيانهات ا سلاسهل ا زمنيهة  )
ها ا تقنيهة ا قانيهة ف هي طريقهة ا سهبب  ا دعا ة في مجال ا تا ن  غهرض تو يهد بيانهات متا ن ب ها.  ّمإ

ا مستخدمة اعتماداً على بيانات ا سلاسهل ا معتقهد ( Cause-and-Effect Approachوا ت قير )
ب ن هها سههبب فههي سههلوا ا سلسههلة الأصههلية.  علمههاً ّن ا طريقههة الأو ههى ت عههد مههن ابههرز سههمات طريقههة 

جينانههز، حيههث ّن ا  ههدف الأسههاس   هها هههو ديجهههاد صيغهههة مناسهههبة  لههتا ن بحيههث -ا ههتا ن  بههواس
 (.4003( اقل ما يمان )ا طائي،Residualsتجعل ا بواقي )
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 جنكن  ات التكهن-منهجية طريقة بوكس 3-2
 Box-Jenkins forecasting methodology 

جنانههز فههي -هنههاا ّربههع خطههوات لابههد مههن دتباع هها قبههل ا بههدء فههي اسههتخدام نمههاس  بههواس  
 ا تا ن وهي اما ي تي:

 

 غيههر مرحليههة.ا ت اههد مههن مرحليههة ا سلسههلة، وا قيههام بههاجراء ا دروقههات عنههدما تاههون ا سلسههلة  .1
  
تمييهههز ا نمهههوس ، ههههو تحديهههد ا رتهههب  نمهههاس  الانحهههدار ا هههساتي وا متوسهههط ا متحهههرا ، وس ههها  .4

او ايههة طريقههة  PACFودا ههة الارتبههاط ا ههساتي ا جزئههي  ACFباسههتخدام دا ههة الارتبههاط ا ههساتي 
 اخرف.

 
 تقهههههههههههههههههههههههدير معلمهههههههههههههههههههههههات ا نمهههههههههههههههههههههههوس  وا ت اهههههههههههههههههههههههد مهههههههههههههههههههههههن معنويت ههههههههههههههههههههههها دحصهههههههههههههههههههههههائيا.  .3

 
 با ويمان الاعتماد عليه في ا تا ن.ا ت اد من ّن ا نموس  مناس .2
 

-( ا مراحل الأساسية  لنمسجة وفل اسلوب  بواس4-3ويو ح ا مخطط اةتي في ا شال )
 (.1989جينانز وا تي من قمارها اجراء ا تا ن )ا عبيدي، 
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 هل ا بواقي غير مرتبطة
Is Residuals Uncorrelated 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 جينانز.-مراحل ا نمسجة وفل اسلوب  بواس ( : 4-3الشكل )
 

 هل ا معلمات معنوية وغير مرتبطة
Are Parameters Significant 

&Uncorrelated 

 لا

 Plot Seriesرسم ا سلسلة 

 اجراء تحويلات على ا بيانات لا
Apply Transformation 

 نعم

 ايجاد الارتباطات ا ساتية وا جزئية
Obtain ACs and PACs 

 نعم

 هل ا وسط مستقر
Is Mean Stationary 

 هل ا سلسلة مرحلية با تباين
Is Variance Stationary 

اجراء ا دروقات وا دروقات 
 ا موسمية

Apply Regular and 

Seasonal Diff. 

 اختيار ا نموس 
Model Selection 

 تقدير معلمات ا نموس 
Estimate Model Parameters 

 تحوير ا نموس 
Modify Model 

 Forecastingاجراء ا تا ن 

 لا

Start ا بداية 

 

 لا

 نعم

 نعم
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 التكهن باستخدام الشبكات العصبية 3-1 

يعد ا تا ن باستخدام ا شباات ا عصبية من الاسا يب ا حديقة ا تي لاقت اهتماما واسهعا فهي 
مجههالات متعههددة من هها  ا ههتا ن باسههعار ا عمههلات وا مههوارد ا ما يههة، احههوال ا طقههس، تههدفل ا ميههاا فههي 

، واست لاا ا طاقة ا ا ربائية. واستخدمت بشال واسع اون ا لا تحتا  ا هى شهروط صهارمة الان ار
ودقيقة  غهرض ا هتا ن امها انهه يماهن تدسهير سهلوا ا بيانهات غيهر ا خطهي. ويماهن تلخهيت  عمهل 

 ( :Sinha, 2002شباة الانتشار ا عاسي  لخط  في ا تا ن با خطوات الاتية )
 

 Variables Selectionيرات  اختيار المتغ الخطوة الاولى:
 حيث يجب اختيار ا مشاهدات   لمتغيرات بحيث تمقل ا مشالة تمقيلًا جيداً. 

 
 Data Processingالخطوة الثانية: معالجة البيانات 

اجهراء بعههض ا عمليههات علههى ا بيانههات ا مسههتخدمة، مقههل تحديههد الاتجههاا ا عههام، ا ترايههز علههى 
 وزيع ا بيانات.ا علاقات بين ا مشاهدات، ايجاد ت

 
     Divide data into Sets تقسيم البيانات الى مجاميع الخطوة الثالثة:

 تقسم ا بيانات ا متوفرة ا ى ا مجاميع الاتية:
 : مجموعة تعلم وتحديد نموس   لبيانات.Training setمجموعة ا تدريب 
شباة الافترا ية : وا تي يمان عن طريق ا تقدير م ارة ا Testing setمجموعة الاختبار 

 واماانية استخدام ا بصورة عامة.
 : وهي مجموعة لاجراء اختبار ن ائي لاداء ا شباة.Validation setمجموعة ا شرعية 

 
 
 
 

 Neural network paradigmsالخطوة الرابعة: نموذج )مثال( الشبكة العصبية 
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 عند تحديد نموس  ا شباة ا عصبية يجب اختيار:  
   لادخال وا سي يساوي عدد ا متغيرات ا مستقلة.عدد ا عصبونات 
 .عدد ا طبقات ا مخدية  وا سي يعتمد على قيمة ا خط  ا مستخدم في ا شباة 
 .عدد ا عصبونات ا مخدية وا سي يحدد عن طريل ا تجربة 
 .عصبون الاخرا  وا سي عادة يساوي واحد 

 Transfer functionالخطوة الخامسة: دالة التحويل 
ا ية  تحديد الاخرا  وا تي تمنع الاخهرا  مهن ا وصهول ا هى قيمهة عا يهة جهدا ا صيغة ا ري

 وتستخدم احدف ا صيغ او ا دوال الاتية :
 Linear 

 Threshold 

 Sigmoid 

 Evaluation Criteriaالخطوة السادسة: معيار التقييم  
ان ا معيهههار ا مسههههتخدم فهههي شههههباة الانتشهههار ا عاسههههي  تقيهههيم ا خطهههه  ههههو مجمههههو  مربعههههات  
 .Mean Square Error (MSE)الاخطاء 

 
 Neural Network Trainingالخطوة السابعة: تدريب الشبكة 

 وتت من هسا ا خطوة: 
   تعلهههيم ا نمهههوس : ايجهههاد مجموعهههة الاوزان بهههين ا عصهههبونات وا تهههي تحهههدد اقهههل قيمهههة  مربهههع

 ا خط .
 ار  )تقليههههل( ا خوارزميهههة: شههههباة الانتشههههار ا خلدهههي  لخطهههه  تسههههتخدم خوارزميهههة تههههدريب انحههههد

 ا ميل.
 Implementationالخطوة الثامنة: التنفيذ 

وهههي مههن اهههم ا خطههوات، حيههث تختبههر ا شههباة مههن حيههث قههدرة ا تايههف مههع حا ههة ا تغيههر فههي 
 ا دورة واماانية اعادة ا تدريب وا وصول ا ى اقل مربع خط  عند تغير ا بيانات.

 
 
 عوامل انجا  الشبكة العصبية الاصطناعية 3-1
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Artificial Neural Network Performance Factors 
 

ان جههههودة ا تا نههههات ا مسههههتقبلية  ظههههاهرة معينههههة ا تههههي يماههههن ا حصههههول علي هههها مههههن ا شههههباة 
 (:4003ا عصبية تعتمد على مدف اداءة تدريب ا شباة ا عصبية ومن تلا ا عوامل ) ا شيخلي،

 Learning Rate ()عامل معدل التعلم   -5
قُرة على عملية تحديث الاوزان في ا شباة ا عصهبية حيهث ي عد معدل ا تعلم من ا ع وامل ا م

 معدل ا تعلم يحدد حجم ا خطوة في عملية تعلم ا شباة ا عصبية ومقدار تغير ا وزن.
 Momentum ()عامل الع م  -4

ههو مهن ا عوامهل ا م مههة ا هسي يجعهل عمليههة ا هتعلم متزنهة ويجعهل مقههدار ا تغيهر فهي ا ههوزن  
 بيا.متزنا ومستقر نس

 عامل عدد المتجهات ات الشبكة العصبية  -3
Number of Exemplars in Neural Network 

قُر علههى اداء ا شههباة بشههال مباشههر، وس هها لانههه Exemplarsان عههدد ا متج ههات )  (  يهه
يمقههههل ا متغيههههرات ا مسههههتقلة، فههههاسا اههههان عههههدد ا متج ههههات مناسههههبا فههههان ا شههههباة ا عصههههبية باماان هههها 

ا بيانههات، امهها اسا اانههت مههدخلات ا شههباة علههى درجههة مههن ا تعقيههد فيجههب  اسههتخلات نمههوس  يمقههل
 زيادة عدد ا متج ات  اي تتعلم ا شباة على سلوا ا بيانات.

 Number of Hidden Nodesعامل عدد العقد المخفية  -2
ان اف ل طريقة في تحديد عدد ا عقد ا مخدية  لشباة ا عصبية هي اختيار عدد قليل مهن  

ديههة عنههد ا بههدء بتههدريب ا شههباة ا عصههبية قههم ملاحظههة ا نتههائج وبعههدها تههزاد ا عقههد ا مخديههة ا عقههد ا مخ
 ا ى ان نصل ا ى اقل مربع خط  ممان واف ل نتائج في معايير ا مقارنة.

 Number of Hidden Levelsعامل عدد المستويات المخفية  -1
يبههدّ تهههدريب ا شهههباة هههو مهههن ا عوامههل ا م مهههة فهههي ادههاءة تهههدريب ا شههباة ا عصهههبية، حيهههث  

ا عصهههبية بمسهههتوف مخدهههي واحهههد وتسهههتمر عمليهههة ا تهههدريب او ا هههتعلم علهههى صهههدات بيانهههات ا شهههباة 
ا عصههبية، ا ههى ا وصههول ا ههى اقههل مربههع خطهه  مماههن، وفههي حا ههة عههدم تعلههم ا شههباة ا عصههبية علههى 

 اغلب صدات ا بيانات تتم زيادة مستوف مخدي اخر ا ى ا شباة ا عصبية.
 
 
 
 
 

 Startا بداية 

 Initialize Weightsالاوزان الابتدائية 

 بداية خطوة تدريب جديدة
Begin of new training step 

 بداية دورة جديدة من ا تدريب
Begin of new training step 
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 (: خطوات تدريب شباة الانتشار ا عاسي.3-3ا شال )

 تمقيل ا نموس  ومقارنة استجابة ا طبقات
Submit Pattern and Compare Layers Responses 

 حساب خط  ا دورة
 Compute Cycle error 

 حساب قيمة مربع ا خط 
Calculate Mean Square Error 

 تعديل ا وزن في طبقة الاخرا 
Adjust weight of output layer 

  مخديةتعديل الاوزان في ا طبقات  ا
Adjust weights of hidden layers 

هل يوجد نماس  اخرف في مجموعة 
 ا تدريب

More pattern in training set 

 نعم

هل الخطأ 
اقل من 
الخطأ 
 المحدد
E<Emax 

E=0 

 لا

 لا

 نعم

 Stopتوقف 
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 الفصل الرابع

 

التكهن باستهلاك  الطاقة الكهربائية 

 في مدينة الموصل

 مقدمة. 2-1
 

 وصف ا سلسلة ا زمنية. 2-4
 

 تقدير الاتجاا ا عام. 2-3
 

 استخدام ا شباات ا عصبية  2-2
 في ا تا ن.      

  لشباة ا عصبيةا تطبيل ا عملي  2-2
 سات الانتشار ا عاسي  لخط .       

 

 ا مقارنة بين ا طرل الاحصائية 2-6
 وا شباات ا عصبية.        
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 مقدمة 2-5

 Matlabو Minitabتم الاعتماد في هسا ا دصهل علهى تطبيهل ا برنهامجين  ا حاسهوبيين 
حافظهة نينهوف، على بيانات حقيقية اخهست مهن ا شهراة ا عامهة  ا ربهاء ا شهمال وا تهي مرازهها فهي م

ويهههتلخت عمهههل ا شهههراة باسهههتلام ا طاقهههة ا ا ربائيهههة مهههن ا شهههراة ا عامهههة  تو يهههد ا طاقهههة ا ا ربائيهههة 
وايصههها  ا ا هههى ا مشهههتراين عبهههر محطهههات ا تحويهههل وشهههباات ا توزيهههع، واهههس ا صهههيانة ا محطهههات 

ادث وشهباات ا توزيههع مهن خههلال ا صههيانة ا دوريهة وا صههيانة ا طارئهة عنههد تعههرض ا شهباة ا ههى ا حههو 
 اةنية.

 قههد تههم اسههتخدام بيانههات لاسههت لاا ا طاقههة   اون هها تتبههع نموسجهها غيههر خطيهها وس هها بسههبب 
دُي ا هى ا تهرابط بهين الأيهام، حيهث يزيهد اسهت لاا ا طاقهة ا ا ربائيهة فهي ايهام  طبيعة ا عمل ا تي ته

 رارة. ا صيف نتيجة لاستخدام اج زة ا تبريد وا تاييف، ويقل نسبيا في الايام ا معتد ة ا ح
دن ا بيانههات ا تههي نقههوم بدراسههت ا تمقههل مقههدار اسههت لاا ا طاقههة ا ا ربائيههة ا يوميههة  مدينههة 

زودتنهههها ب هههها مشههههاورة  42/9/4003ا ههههى  12/6/4003ا موصههههل )ميااواط/سههههاعة( و لدتههههرة مههههن 
ا شههراة ا عامههة  ا ربههاء ا شههمال. و مهها اانههت هههسا ا بيانههات تمقههل مشههاهدات مهه خوسة بازمنههة مختلدههة 

قيم ههها تتغيهههر بتغيهههر ا هههد يل ا زمنهههي، فمهههن ا وا هههح ان ههها تمقهههل بيانهههات  سلسهههلة زمنيهههة و هههتان       وان 
{Pt; t=0,1,2,…} ّي ان ،Pt  تمقهل مقهدار اسهت لاا ا طاقهة ا ا ربائيهة )ميااواط/سهاعة( بها يوم

(t .في مدينة ا موصل ) 
 ;pt}فيرمز   ا   ( 1اما ا مشاهدات ا واقعية ا تي حصلنا علي ا وا مو حة في ا ملحل )

t=1,2,…n}  حيث انn=103  وانn .تمقل عدد ا مشاهدات 
 وصف السلسلة ال منية 2-4

ان مههن اول ا خطههوات ا تههي تتبههع  وصههف او تحليههل سلسههلة زمنيههة هههو رسههم ا بمهها يعههرف  
،حيث يمان من خلال ا رسم الاطلا  على طبيعهة ا تسبهسب  Time Series Plotبا رسم ا زمني 
ّم لاب حيهث ّن معرفهة الاتجهاا ا عهام  Trendفيمها اسا اانهت تت همن اتجاههاً عامهاً  في ا وملاحظة

ا سلسهههلة ا زمنيهههة ف هههلًا عهههن علاقتهههه ا وقيقهههة  Stationarityيديهههد اقيهههرا فهههي ا ت اهههد مهههن مرحليهههة 
 با تا ن.
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( رسم ا سلسلة ا زمنية ا تي نحن بصددها، ويلاحظ ان تسبسب ا سلسلة 1-2يبين ا شال ) 
بوط ا تههدريجي، قههم ي خههس با صههعود ا تههدريجي وبشههال قطههع ماههافخ مههن ا درجههة ا قانيههة ممهها يبههدّ بهها  

يدل على عدم مرحلية هسا ا سلسلة. من ناحية اخرف نلاحظ ان هناا تشتت وا ح حول ا مسهار 
قُرة في هسا  اُد وجود ت قيرات عشوائية وا حة وم  ا سلسلة.ا عام  لتسبسب، مما ي

 ني  مشاهدات است لاا ا طاقة ا ا ربائية في مدينة ا موصل.(: ا رسم ا زم1-2ا شال )
 

 لمشههاهدات ا خههام ف ههلًا  ACF( فيو ههح مقههدر دا ههة الارتبههاط ا ههساتي 4-2ّمهها ا شههال )
% وا ممقلهة با رسهم بخطهين 2  سا ا دا ة بمسهتوف معنويهة  Confidence limitsعن حدي ا ققة 

 افقيين متوازيين ومنقطين.

  لمشاهدات ا خام. Autocorrelationالارتباط ا ساتي (: دا ة 4-2ا شال )
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 2وlags 1،4،3،2ويلاحهههظ مهههن ا رسهههم ان دا هههة الارتبهههاط ا هههساتي عنهههد درجهههات الابطهههاء 

موجبهههههههههة وتقههههههههههع جميع هههههههههها خههههههههههار  حهههههههههد ا ققههههههههههة ا علههههههههههوي،  ههههههههههسا يسهههههههههتنتج بههههههههههان فر ههههههههههية ا عههههههههههدم                       
Ho: k=0 ; k=1,2,3,4,5 اُهد وجهود 2ستوف ا معنوية سوف تاون مرفو ة عند م %، وهسا ي

 ترابط ايجابي معنوي بين حا ر هسا ا سلسلة وما ي ا و دترة امدها خمسة ايام.
يماهههن اسهههتامال ههههسا  Time Domainبعهههد تحليهههل ههههسا ا سلسهههلة فهههي ا منطلهههل ا زمنهههي  

.            Frequency Domainا تحليهههههههل ا مبسههههههههط بتحليههههههههل اخههههههههر يعهههههههرف بهههههههها منطلل ا تههههههههرددي 
وامهها هههو وا ههح ان توزيههع ا طاقههة   Periodogram ( يو ههح ا مخطههط ا ههدوري 3-2ال )وا شهه

اُد اون ا سلسلة  يست تشويشاً ابي اً.    يس منتظما، مما ي
 

  
 (: ا مخطط ا دوري  لمشاهدات ا خام.3-2ا شال )
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 تقدير الاتجاه العام 2-3
 هو با شال: {Xt} و اعتبرنا ّن ا نموس  ا ريا ي  لسلسلة ا زمنية 

 
Xt=h(t)+t       (1a.4) 

 حيث ّن
 t  هو ا خط  ا عشوائي 

h(t) هو الاتجاا ا عام 
وقههد تههم دجههراء تقههدير دحصههائي  لعديههد مههن ا نمههاس  ا ريا ههية  لاتجههاا ا عههام   ههسا ا سلسههلة 

حيههث  Mean Square Error (MSE)ا زمنيههة وبالاعتمههاد علههى معيههار متوسههط مربههع ا خطهه  
 س  ريا ية  لمشاهدات ا خام، واما مبين في ّدناا:تمت ملائمة نما

  ههو اعتبرنهها ّن الاتجههاا ا عههام هههو دا ههة خطيههة بشههال h(t)=a0+a1t   فههان معههدل مربههع خطهه
 .MSEL= 665910ا بواقي هو 

  و ههو اعتبرنهها ّن ا نمههوس  مههن ا درجههة ا قانيههة بشههالh(t)=b0+b1t+b2t
فههان معههدل مربههع  2

 .MSEQ=342354خط  ا بواقي هو 
 دسا اعتبرنههههههاا ّسهههههياً با شهههههال  ّمههههها tcc 10e)t(h   فهههههان معهههههدل مربهههههع ا خطههههه  ههههههو

MSEE=667528 . 
 

واما هو وا ح فان نمهوس  الاتجهاا ا عهام ا تربيعهي ههو الأف هل وفهل معيهار معهدل مربهع 
 ا خط   من بين ا نماس  وههسا ا نتيجهة تنسهجم مهع مها ساهر اندهاً مهن ّن الاتجهاا ا عهام   هسا ا سلسهلة
هههو معاد ههة مههن ا درجههة ا قانيههة. دن ا نمههوس  ا ن ههائي ا مقههدر  لاتجههاا ا عههام هههو ا نمههوس  ا تربيعههي 

 الاتي: 
 

)t(ĥ 8236.40-71.6092t+0.71953t
2
   (1b.4) 

 322710( هو 1a.4وان مقدر تباين ا خط  ا عشوائي في )
2ˆ. 

 
 
 
 



 62 

ا سلسههههلة ا زمنيههههة ا ههههى سلسههههلة مرحليههههة، حيههههث يشههههترط فههههي ا ههههتا ن و نحههههاول ّلان تحويههههل 
قهههد تهههم دجهههراء ا تحويهههل ا لوغهههارتمي  مشهههاهدات بههها طرائل ا الاسهههياية ّن تاهههون ا سلسهههلة مرحليهههة.  

، حيههههههث ان هههههها غيههههههر مرحليههههههة با تبههههههاين، قههههههم تههههههم ّخههههههس ا دروقههههههات Xt=ln(pt)ا سلسههههههلة الأصههههههلية 
(Differences( وبهدًّ بها درل الأول )tX( قههم ا دهرل ا قههاني )t

2X و مها اههان الاتجهاا ا عههام .)
tتربيعياً اما هو متوقع فقد اعطى ا درل ا قاني 

2
t XY   .تسبسباً قريباً من ا تسبسب ا مرحلي 

ّجهل تحديهد ( فقد تهم ا عمهل مهن 2-2بعد ا حصول على ا مرحلية في سلوا ا سلسلة )ا شال 
(، ا مو هههحة فهههي ACFا نمهههوس  ا ملائهههم ورتبتهههه، وس ههها مهههن خهههلال حسهههاب دا هههة الارتبهههاط ا هههساتي )

(، ا مو حة في ا شهال PACF(  ، ف لًا عن حساب دا ة الارتباط ا ساتي ا جزئي )2-2ا شال )
(2-6.) 

 
   

 (: سلوا ا مشاهدات بعد تحويل ا سلسلة ا زمنية ا ى سلسلة مرحلية.2-2ا شال )
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 .{Yt}(: دا ة الارتباط ا ساتي  لسلسلة ا مرحلية 2-2ا شال )
 

 .{Yt}(: دا ة الارتباط ا جزئي  لسلسلة ا مرحلية 6-2ا شال )
 

هههو نمهههوس   {Yt}( ان ا نمههوس  ا مناسههب  لسلسهههلة 6-2( و )2-2يتبههين مههن ا شهههالين )
ARMA(2,1)  اهههس ا فقهههد اسهههتخدم معيهههارAIC ( يو هههح 4-2لاختيهههار ا نمهههوس ، وا جهههدول )

واهس ا قيمهة معيهار  qو  pو قيم مختلدة من  ARMA (p,q)نتائج ملائمة مجموعة من نماس  
AIC .في ال حا ة 

 
 
 
 

  لبيانات ا محو ة. ARMA(p,q)(: ملائمة ا نموس  1-2ا جدول )
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2ˆ  AIC MSE q p 

0.007223 -495.982 0.007314 1 0 

0.007032 -496.686 0.007179 2 0 

- - - 3 0 

0.013345 -433.976 0.01348 0 1 

0.009432 -467.028 0.009625 0 2 

0.008774 -472.337 0.009045 0 3 

0.006627 -502.682 0.006782 1 1 

0.007057 -494.322 0.007292 2 1 

0.00608 -507.372 0.006360 3 1 

0.006029 *-510.221 0.006243** 1 2 

0.006087 -507.262 0.006354 2 2 

0.006004 -506.641 0.006344 3 2 

0.005992 -508.852 0.006366 1 3 

0.006078 -505.406 0.006419 2 3 

0.006038 -504.075 0.006444 3 3 

 .AICّقل قيمة  معيار *   
 ** اقل قيمة  معدل مربع ا خط    

  
 ARMA(2,1)ا صغرف عند ا نموس    AICواما هو وا ح من ا جدول فان قيمة 

مما يعزز ا نتيجة ا سابقة بان هسا ا نموس  يمان اعتبارا الأف ل من هسا ا عائلة من ا نماس  
ارية  لمعاملات )ا محددة بين قوسين( هو ا خطية، وا نموس  ا ن ائي ا مقدر مع الأخطاء ا معي

 اما ي تي:
Yt = 0.3942Yt-1+0.3245Yt-2 + t + 0.228t 

 (0.0971)    (0.0970)          (0.0283) 

              

ˆ0.0060295حيث دن  2  وبمقارنة مقدرات ا معاملات مع ّخطائ ا ا معيارية يتبهين معنويهة .
 هسا ا معاملات.

،  تهههم رسهههم دا هههة الارتبهههاط ا هههساتي ودا هههة ARMA(2,1)اهههد مهههن صهههلاحية ا نمهههوس  و لت 
(ووجهد ّن ها 8-2( و)7-2وا مو هحة فهي ا شهالين ) Residualsالارتباط ا ساتي ا جزئي  لبواقي 

 تقع  من حدود ا ققة، مما يشير د ى ّن بواقي هسا ا نموس  غير مترابطة مع بع  ا ا بعض.
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 .ARMA(2,1)رتباط ا ساتي  بواقي ا نموس  (: دا ة الا7-2ا شال )

 
 

 .ARMA(2,1)(: دا ة الارتباط ا ساتي ا جزئي  بواقي ا نموس  8-2ا شال )
 
 
 

 بعد ّن تم ملاءمة ا نموس  وا ت اد من صلاحيته يتم توظيده ّلان  غرض ا تا ن. 
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  و اتبنا ا نموس  ا ملائم با شال
Yt  +a1Yt-1+a2Yt-2 = t +b1t-1 

 

 ان سا ف
Yt+1=-a1Yt-a2Yt-1+t+1 +b1t  

، نجهد E(t+1|Yt,Yt-1,…)=0مهع ملاحظهة ّن  Yt,Yt-1وب خس ا توقهع ا شهرطي  لطهرفين معطهى 
 ّن

1t2t11t YaYaŶ   +b1t            (4.2) 
1tŶحيث دن    هو ا متا ن بقيمةYt+1. 

 
1tŶوبعد حساب    ،1بشال تقريبي حساب   يمانtX̂ فلما اانت . 

 2t1ttt
2

t XX2XXY    
  سا نستنتج

 1tt1t1t XX2YX̂     
=Pt سا فان  Xt=ln (Pt)وحيث دن   tXe  وهسا يقود د هى ّن ا مهتا ن بقيمهةPt+1  سهوف ياهون  

1tX̂
1t eP̂  . 
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 م الشبكات العصبية ات التكهن استخدا 2-2 
من الامور ا تي تشجع استخدام ا شباات ا عصبية في معا جة ا سلسلة ا زمنية ا تي نحهن 
بصددها هو ان هسا ا سلسلة  يسهت سات مواصهدات قياسهية )اون ها غيهر مرحليهة(، امها ان عمليهة 

 لسلسهلة الاصهلية طبيعيها  تحويل ا باخس ا دروقات  يست محبسة دائما ما  م ياهن ا توزيهع الاحتمها ي
Normal  ،دن ا شهههباات ا عصهههبية يماهههن اسهههتخدام ا  معا جهههة ا سلاسهههل ا زمنيهههة غيهههر ا خطيهههة  .

ف هلا عههن انههه مههن ا مديههد مهن ا ناحيههة ا علميههة الاطههلا  علههى ههسا الاسههلوب ا حههديث ومقارنتههه مههع 
 الاسا يب ا الاسياية  لتعرف على اماانياته واداءته في اجراء ا تا ن.

(  لحصههول علههى قههيم ا ههتا ن  سلسههلة 3قههد تههم تصههميم برنههامج حاسههوبي  )انظههر ا ملحههل   
ا مشههاهدات دون ا حاجههة ا ههى معا جههة عههدم ا مرحليههة، وان اول خطههوة فههي اسههتخدام ا برنههامج هههي 
تحديههههد ا مههههدخلات  لشههههباة ا عصههههبية، حيههههث ان ا مههههدخلات هههههي ا طاقههههة ا ا ربائيههههة  ا مسهههههت لاة 

عهههدد ا عقهههد ا مخديهههة وا هههسي يتحهههدد مهههن خهههلال ا تهههدريب وا هههسي يت هههمن )ميااواط/سهههاعة(، وتحديهههد 
اجهههراء ا عديههههد مهههن ا تجههههارب ا حاسههههوبية، واهههس ا يماههههن حسهههابه مههههن خههههلال ا معاد هههة ا تههههي قههههدم ا         

(Lin et al., 1995:حيث ساروا بان عدد ا عقد ا مخدية يمان حسابه با شال الاتي ) 

outputpts

tolerancetrain
hidden

NN

EN
N


        (4.3)  

 حيث ان:
Nhidden    .يمقل عدد ا عقد ا مخدية 

Ntrain      .يمقل عدد مرات ا تدريب 
E tolerance  .يمقل مقدار ا خط  الاحتما ي 

Npts       .يمقل عدد ا بيانات ا تي تم اجراء ا تدريب علي ا 
Noutput    .يمقل عدد عقد ا مخرجات 

 
وعهههدد مههرات ا تهههدريب  0.01اهههي ياههون   E toleranceوفههي هههسا ا دراسهههة تههم تقبيهههت مقههدار ا خطههه  

Ntrain=500XNpts  وNoutput=1 ( نجد ان: 4.3. وبتطبيل ا معاد ة ) 

1N

N5
N

pts

pts
hidden


  

 
 

 لبيانههات وحسههب عههدد مههرات ا تههدريب. وحيههث ان   4 ههسا فههان عههدد ا عقههد ا مخديههة يجههب ان ياههون 
%( من ها علهى 13( مشهاهدة فقهد اعتبهر )103ا بيانات ا مسهتخدمة فهي ههسا ا دراسهة يبلهغ عهددها )
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% من ا مشاهدات امجموعهة ا شهرعية 12 غرض الاختبار، واعتبر   Testان ا مشاهدات اختبار 
Validation   اما باقي ا مشهاهدات فقهد اسهتخدمت  لتهدريب  وتقهدير قيمهة متوسهط مربعهات ا خطه

(Mean Square Error MSE)على اف ل ا نتائج  .  واجريت عدة اختبارات  غرض ا حصول
 وهي:

 اختيار عدد العصبونات المخفية -5 
اسههتخدمت جميههع ا مشههاهدات، واجههري الاختبههار باسههتخدام شههباة الانتشههار ا عاسههي  لخطهه   

.  8-4وتههم تههدريب ا شههباة باسههتخدام عههدة عصههبونات مخديههة لاختيههار اف ههل ا واههان عههددها بههين 
سي يمقل ا درل بهين قهيم ا مخرجهات  لشهباة وا  AE( يو ح مقدار ا خط  ا مطلل 4-2وا جدول )

 والاخرا  ا مرغوب فيه. ّي ّن
 AE =|yi-di|  

 حيث دن: 
yi  هو الاخرا  ا واقعي 
di الاخرا  ا مرغوب فيه 
 

 (: اختيار عدد ا عصبونات ا مخدية.4-2ا جدول )
 عدد ا عصبونات ا مخدية Trainingا تدريب  Validationا شرعية 

Hidden neurons  قيمة ا مطلقة  لخط  اAE   ا قيمة ا مطلقة  لخطAE 
382.29 222.28 4 
386.016 222.17 3 

*370.787 229.217 2 
376.701 220.49 2 
378.109 221.83 6 
374.214 226.919 7 
373.424 226.07 8 

 اقل خط  مطلل. *
 
 
 

ر ، وقيمهة متوسههط تاهرا 2000فهي ههسا الاختبهار تههم تقبيهت عهدد مهرات ا تههدريب باعتبارهها 
.  وبهس ا اعتبهر ان اف هل عهدد [5 ,5-]واانت الاوزان بهين  0.01بمقدار  MSEمربع الاخطاء 
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( عصههبونات،  وس هها لان قيمههة ا خطهه  ا مطلههل  لشههرعية 2 لعصههبونات فههي ا طبقههات ا مخديههة هههو )
 في هسا ا حا ة هو الأقل.

 اختيار عدد مرات التكرار -4
نات، تم دجراء الاختبار ا قاني وس ها لاختيهار اف هل عهدد بعد اختيار اف ل عدد  لعصبو  

( يبهههين نتهههائج ههههسا 3-2 لتاهههرارات ا هههسي يجعهههل قيمهههة ا خطههه  ا مطلهههل اقهههل مههها يماهههن. وا جهههدول )
 الاختبار.

 
 (: اختيار عدد مرات ا تارار3-2ا جدول )

 عدد مرات ا تدريب Trainingا تدريب  Validationا شرعية 
Number of Iteration   ا قيمة ا مطلقة  لخط  ا قيمة ا مطلقة  لخط 

421.209 242.217 1000 
241.348 242.663 4000 
241.093 242.726 3000 
241.792 242.378 2000 
219.40 243.020 2000 

*212.624 214.323 10000 
232.493 213.737 40000 
223.974 371.977 20000 
274.181 322.291 100000 

 ة  لخط  ا مطلل.اقل قيم *
 

( 2فههي هههسا الاختبههار اسههتخدمت شههباة عصههبية سات الانتشههار ا عاسههي  لخطهه  بعههدد عصههبونات )
( تارار 10000. وبعد دجراء الاختبار،  تم اختيار عدد مرات ا تارار اي ياون )MSE=0.01و

 ( يو ح مستوف ا خط  ا مطلل  لشباة.9-2 لحصول على اقل خط . ا شال )
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 (: مستوف ا خط  ا مطلل  لشباة ا عصبية سات الانتشار ا عاسي  لخط .9-2ال )ا ش
  

 
( عههدد  لتاههرار، 10000( عنههد  )Best Networkيتبههين مههن ا شههال دن اف ههل شههباة )

وان ا شههرعية سههلات ندههس سههلوا ا تههدريب و اههن بخطهه  مطلههل اقههل مههن ا تههدريب. ّمهها شههال منحنههى 
 ناقت مع زيادة عدد ا تارار مقارنة مع خط  ا تدريب.ا خط  ا مطلل  لشباة فانه ي خس با ت

 
 
 
 



 72 

 التطبيع العملت للشبكة العصبية ذات الانتشار العكست للخطأ   2-1
 لتوصههل د هى قهيم ا هتا ن وحسههاب   ++C قهد تهم اسهتخدام  برنههامج حاسهوبي مصهمم بلغهة 

مشهاهدات الاصهلية ا معلمات الاحصائية، وتم بناء شباة عصهبية سات الانتشهار ا عاسهي  لخطه   ل
، حيهث يبهدّ Hidden Layersوطبقتهين مخديتهين  Hidden nodes( عقهد مخديهة 2واسهتخدام )

 ا تدريب باوزان عشوائية  قم تطبل ا صيغ ا خاصة بالانتقال الامامي الاتية:
)w*IX(segXO iii   

 حيث ان:
XOi.ا مخرجات من طبقة الادخال ا ى ا طبقة ا مخدية : 

Xiت: ا مدخلا 
Iا تارار : 

wi.الاوزان الابتدائية : 
 و حساب مخرجات ا طبقات ا مخدية تستخدم ا صيغة:












N

0i

]i][J[w*]i[XOseg)J(OL  

 حيث ان:
J( 4و 1: ا طبقة ا مخدية وفي هسا ا تطبيل تاون) 

N.عدد ا مشاهدات : 
 وتحسب ا مخرجات في طبقة الاخرا  وفل ا صيغة:












4

1i
iWO*)i,J(OLsegO  

 حيث
)i,1(OL*Z*WOi   

 حيث ان 
معدل ا تعلم : 

OLمخرجات ا طبقة ا مخدية : 
WO الاوزان في طبقة الاخرا : 

Z:تحسب وفل ا صيغة الاتية : 
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)out(segD*OOdZ   

 حيث ان
Odالاخرا  ا متوقع : 

Oالاخرا  ا دعلي : 
segD ما ياافخ مشتقة دا ة :Sigmoid 

 الامامي با صيغة الاتية:ويحسب ا خط  ا مطلل  لانتقال 
e=|Od-O| 

 اما الانتقال ا خلدي فيحسب وفل ا صيغ الاتية:
)i,OL(segD*WO*ZOL 2Ii,2   

i,2i,1iJJ,i OL*OL*WW   




2

1J
i,1J,iJ,2i,1 )OL(segD*W*OLOL  

i.1ii OL*WIWI   

 ويحسب ا خط  ا الي  لشباة اما ي تي:
 I/eE  

(.  ومهن 0.01ين ا وصهول ا هى قيمهة ا خطه  ا محهدد  لشهباة )ويستمر ا تدريب  لشهباة  حه
خلال تدريب ا شباة ا عصهبية تهم ا توصهل ا هى قهيم ا هتا ن وحسهاب ا معلمهات الاحصهائية  غهرض 

 ( يمقل نتائج ا شباة ا عصبية والاوزان ا ناتجة. 10-2ا مقارنة مع ا طريقة ا الاسياية وا شال )
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 Hidden  layers ا طبقات ا مخدية                         
 

    W11=0.04         ا عصبونات ا مخدية 
 Hidden Nodes   
         W12=-0.036 

 

    

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 والاوزان ا تي تم ا حصول علي ا. (: ا شباة ا عصبية سات الانتشار ا عاسي  لخط 10-2ا شال)

 الادخال
{X(t)} 

1 

2 

3 

4 

1 

2 

3 

4 

الاخرا    

{Y(t)} 

Bias 1 

W13=0.013 

W14=-0.014 
W21=0.018 

W22=-0.016 
W23=0.005 

W24=-0.006 

W31=0.023 
W32=-0.021 

W34=-0.008 
W41=-0.868 

W33=8.63 

W42=-1.508 

W44=2.529 
W43=-1.508 

16.262 

-28.024 

7.088 

27.413 

1.646 

27.87 

-2.171 

-5.127 

0.003 

0.001 

0.001 

-0.849 

1.334 
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 المقارنة بين الطريقة الاحصاحية وطريقة الشبكات العصبية 2-1

 غرض ا مقارنة بين الاسهلوبين ا مسهتخدمين، وهمها الاسهلوب ا الاسهياي ا متمقهل باسهلوب  
 نة:جينانز وّسلوب ا شباات ا عصبية فقد تم اعتماد ا معايير الاحصائية اةتية في ا مقار -بواس

 .MAEمعدل ا قيم ا مطلقة  لاخطاء 
 .MSEمعدل مربعات ا خط  

 .MAPEمعدل ا قيم ا مطلقة  نسب الأخطاء 
(، 4وا قيم ا متا ن ب ا با طريقتين ا الاسهياية وا شهباات ا عصهبية مو هحة فهي ا ملحهل ) 

 (.  2-2ّما قيم ا مقارنة ف ي مبينة في ا جدول )
 

 لتا ن باست لاا ا طاقة ا ا ربائية في مدينة ا موصل  ( :ا معايير الاحصائية2-2ا جدول )
 باستخدام ا طرائل الاحصائية وا شباات ا عصبية.

  
MAE MSE MAPE الطريقة المستخدمة 

 جينانز-بواس 11.423 1062744 780.282

 ا شباات ا عصبية 3.367 97978.9 438.277
 

جينانز  ووفل -ريقة بواسواما هو وا ح فان اسلوب ا شباات ا عصبية متدول على ط
( قهههههههيم ا هههههههتا ن ا محسهههههههوبة بههههههها طريقتين 11-2ا معهههههههايير الاحصهههههههائية ا قلاقهههههههة. ويبهههههههين ا شهههههههال )

 ا مستخدمتين، ويت ح من ا شال ان منحنى ا شباة ا عصبية هو الاف ل في قيم ا تا ن.
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 ا عصبية.( قيم ا تا ن ا محسوبة با طريقتين ا الاسياية وا شباات 11-2ا شال )
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 الاستنتاجات 5 -1
 دن من ّهم الاستنتاجات ا تي تم ا توصل د ي ا من خلال هسا ا دراسة هي:

 
تدول ا شباات ا عصبية على ا طرائل ا الاسياية، حيث تم ا حصول علهى نتهائج سوات قهيم  -1

ية اقل  لمعايير الاحصائية ا مستخدمة  حساب ّخطاء ا تا ن.  س ا تعتبر ا شباات ا عصهب
الاصطناعية هي ا طريقة الأف ل والأاقر دقة  لتا ن با قيم ا مستقبلية  لسلسلة ا زمنية قيد 

 ا دراسة، مما يشجع استخدام هسا الأسلوب  لتا ن با سلاسل ا زمنية ا مختلدة.
ت عد  ا شباات ا عصبية  طريقة بديلة عن ا طرائهل ا الاسهياية ا مسهتخدمة فهي ا هتا ن ا تهي  -4

رمة وصههعبة ومن هها ا مرحليههة وتحتهها  د ههى صههياغة ريا ههية معقههدة، فههي تدتههرض شههروط صهها
حين ان ا شباات ا عصبية لا تدترض ّي شهروط ولا تحتها  د هى صهياغة ا علاقهة ا ريا هية 

 لامتلاا ا خاصية ا تعلم وا تدريب وا تايف ساتيا.
 
 
 التوصيات 1-4

 دن ّهم ا توصيات ا تي يوصى ب ا في مجال ا تا ن هي: 
 
راسههههههات تطبيقيههههههة  لههههههتا ن بهههههها قيم ا مسههههههتقبلية  لسلاسههههههل ا زمنيههههههة متعههههههددة ا متغيههههههرات دجههههههراء د -1

Multivariate Time Series .باستخدام ا شباات ا عصبية 
دجهههراء دراسهههات باسهههتخدام شهههباات عصهههبية اخهههرف غيهههر شهههباة الانتشهههار ا عاسهههي  لخطههه  مقهههل  -4

ومقارنهة  Recurrent Neural Networkاو ا شهباة ا دوريهة  Perceptronشهباة ا مهدرا 
 ا نتائج .
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 (5الملحع )
المشاهدات الحقيقية لاستهلق الطاقة الكهرباحيـة )ميكاواطسسـاعة(  اـت مدينـة الموصـل  
 .4003س8س41ولغاية  4003س1س51للفترة 

 الاستهلق التاريخ التسلسل الاستهلق التاريخ التسلسل

1 12/6/4003 7077 26 10/7/4003 7701 

2 16/6/4003 7574 27 11/7/4003 6736 

3 17/6/4003 7319 28 14/7/4003 6820 

4 18/6/4003 7440 29 13/7/4003 6657 

5 19/6/4003 7394 30 12/7/4003 6616 

6 40/6/4003 6741 31 12/7/4003 6723 

7 41/6/4003 7489 32 16/7/4003 6630 

8 44/6/4003 7909 33 17/7/4003 7054 

9 43/6/4003 7822 34 18/7/4003 6870 

10 42/6/4003 7280 35 19/7/4003 6258 

11 42/6/4003 9455 36 40/7/4003 6610 

12 46/6/4003 8823 37 41/7/4003 5855 

13 47/6/4003 8377 38 44/7/4003 6496 

14 48/6/4003 7660 39 43/7/4003 6503 

15 49/6/4003 6925 40 42/7/4003 6723 

16 30/6/4003 7975 41 42/7/4003 6610 

17 1/7/4003 8541 42 46/7/4003 5932 

18 4/7/4003 6895 43 47/7/4003 5400 

19 3/7/4003 7364 44 48/7/4003 6411 

20 2/7/4003 7457 45 49/7/4003 6317 

21 2/7/4003 7092 46 30/7/4003 6231 

22 6/7/4003 7028 47 31/7/4003 6046 

23 7/7/4003 7132 48 1/8/4003 6280 

24 8/7/4003 6921 49 4/8/4003 6093 

25 9/7/4003 7279 50 3/8/4003 5115 



 90 

 الاستهلق التاريخ التسلسل الاستهلق التاريخ التسلسل

51 2/8/4003 5632 78 31/8/4003 7165 

52 2/8/4003 6382 79 1/9/4003 6114 

53 6/8/4003 6452 80 4/9/4003 7436 

54 7/8/4003 6327 81 3/9/4003 6803 

55 8/8/4003 6844 84 2/9/4003 6589 

56 9/8/4003 6439 83 2/9/4003 7857 

57 10/8/4003 6648 82 6/9/4003 7494 

58 11/8/4003 6985 82 7/9/4003 6893 

59 14/8/4003 6437 86 8/9/4003 6966 

60 13/8/4003 7014 87 9/9/4003 6777 

61 12/8/4003 7171 88 10/9/4003 7414 

62 12/8/4003 6240 89 11/9/4003 6670 

63 16/8/4003 6761 90 14/9/4003 6833 

64 17/8/4003 6569 91 13/9/4003 7351 

65 18/8/4003 6600 94 12/9/4003 7665 

66 19/8/4003 5993 93 12/9/4003 7965 

67 40/8/4003 6338 92 16/9/4003 7728 

68 41/8/4003 6490 92 17/9/4003 7676 

69 44/8/4003 7133 96 18/9/4003 7736 

70 43/8/4003 7807 97 19/9/4003 7069 

71 42/8/4003 7780 98 40/9/4003 8781 

72 42/8/4003 8119 99 41/9/4003 9581 

73 46/8/4003 7223 100 44/9/4003 9300 

74 47/8/4003 7773 101 43/9/4003 8580 

75 48/8/4003 7167 104 42/9/4003 8553 

76 49/8/4003 6447 103 42/9/4003 8381 

77 30/8/4003 6912    
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 (4(الملحع 
 قيم  التكهن بالقيم المستقبلية وبالطريقتين الكلسيكية والشبكات العصبية.

 
 التسلسل الشبكات العصبية جينكن -طريقة بوكس التسلسل الشبكات العصبية جينكن -طريقة بوكس

8804.671 6759 46   6862.836 7305 1   
6653.297 6718 47   7767.65 7266 4   
6987.218 6648 48   7139.488 7290 3   
6698.425 6677 49   7533.781 6966 2   
6510.996 6675 30   8112.754 7069 2   
6817.565 6824 31   6054.902 7526 6   
6231.72 6897 34   7096.904 7617 7   
7243.195 6576 33   8000.469 7375 8   
7542.113 6526 32   8401.332 7928 9   
5925.01 6379 32   5605.745 8077 10   
7462.664 6390 36   10133.85 7948 11   
5277.447 6556 37   9292.578 7686 14   
6489.221 6641 38   9161.374 7154 13   
6290.449 6667 39   8473.615 7364 12   
6838.186 6401 20   6013.386 7846 12   
7365.761 6175 21   7446.813 7454 16   
6516.728 6282 24   10580.33 7069 17   
4548.568 6469 23   6456.084 7291 18   
6506.635 6419 22   7272.434 7156 19   
6404.446 6350 22   7841.13 6985 40   
6421.89 6373 26   7156.799 7010 41   
5820.886 6372 27   6925.791 6950 44   
6473.018 6152 28   7349.721 7039 43   
7258.349 6123 29   6580.907 7369 42   
4645.609 6316 20   6880.37 7081 42   
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 التسلسل الشبكات العصبية جينكن -طريقة بوكس التسلسل الشبكات العصبية جينكن -طريقة بوكس
6013.533 6981 76   4970.311 6506 21   
6668.15 6612 77   6313.009 6483 24   
8396.899 6808 78   6579.787 6632 23   
5027.247 7011 79   5849.244 6637 22   
8128.224 6684 80   7274.772 6592 22   
7024.208 7185 81   6236.832 6800 26   
5525.88 7477 84   6327.482 6683 27   
8237.875 7076 83   7579.918 6738 28   
8147.755 6881 82   5907.734 7023 29   
6820.975 6822 82   6860.652 6664 60   
7160.59 7047 86   8241.171 6574 61   
6194.937 6940 87   5759.395 6662 64   
8241.336 6742 88   6958.907 6614 63   
6511.191 7039 89   6538.465 6416 62   
6351.763 7379 90   7268.663 6377 62   
7050.104 7599 91   5667.014 6507 66   
7376.597 7599 94   6189.798 6809 67   
8209.503 7509 93   5905.195 7364 68   
7780.748 7516 92   6517.445 7573 69   
7616.694 7250 92   7834.464 7683 70   
8466.29 7715 96   7455.428 7451 71   
5690.923 8104 97   9126.41 7381 74   
8048.151 8129 98   6712.238 7308 73   
9870.914 8034 99   8430.553 6749 72   
10080.8 7947 100   7967.673 6699 72   
8607.401 7860 101      
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 (3الملحع )
 لحساب قيم التكهن باستخدام الشبكات العصبية. ++Cالبرنامج الحاسوبت المصمم بلغة  

 
 /* this program read X[N] from void R_inputs()*/ 

#include<iostream.h> 

#include<fstream.h> 

#include<math.h> 

#include<conio.h> 

#include<stdio.h> 

#include<stdlib.h> 

#include<graphics.h> 

 

unsigned int I , N ; 

 

float  E , n ; 

 

long double Vx[40] , Wx[40] , Wy[40] , Wy1[40] , Out[200] ; 

long double Ww[40][40] ,Ww1[40][40] , D[2][40] , D1[2][40]; 

long double  A ,C ,d , Norm , Vo ; 

void putpixel ( int x , int y , int c){ 

int i , j ; 

  for( i =-1;i<=1;++i) 

     for( j =-1;j<=1;++j) 

 putpixel ( x+i,y+j,c); 

} 

long double Sgm(long double Net ){ 

long double a1,a2,sgm ; 

 

 a1  = -Net ; 

 a2  = exp(a1)  ; 

 sgm = (2./(1+a2))-1 ; 

 return sgm     ; 

 

} 

long double SgmD(long double Net ){ 

long double Dsgm ; 

 

 Dsgm = .5*(1+Net)*(1-Net) ; 

 return Dsgm     ; 

 

} 

long double Norm_W(long double *W,long double *W1){ 

long double NW , NW1 = 0 , NormW  ; 

 

 for(int i = 0; i < N; i++){ 

    NW   = W[i] - W1[i] ; 

    NW1 += (NW * NW); 

 } 
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 NormW  = sqrt(NW1); 

 return NormW  ; 

} 

 

void R_Weight(){ 

int i , j ; 

 for( i = 0; i < N; i++){ 

    Wx[i] = ( random(1001) - 500 ) / 500. ; 

    Vx[i] = ( random(1001) - 500 ) / 500. ; 

    Wy[i] = ( random(1001) - 500 ) / 500. ; 

 } 

 Vo = ( random(1001) - 500 ) / 500. ; 

 for(i = 0 ; i < N ; ++i ) 

     for( j = 0 ; j < N ;++j) 

 Ww[i][j] = ( random(1001) - 500 ) / 500. ; 

} 

void main( ){ 

long double X , net , out , Zet , Norm , 

     NormT ,  MaxE ; 

float      NewOut[400] ; 

unsigned int i , j , k , MaxOut , MinOut , Ok ,MaxP,Pb[200],Cb[200]; 

unsigned long Iter ; 

FILE *fp ; 

int gdriver = DETECT, gmode; 

 

 clrscr(); 

 if( ( fp = fopen("out.txt","r") ) == NULL ){ 

   printf(" Error can not open file OUT.TXT "); 

   return ; 

 } 

 MaxOut = 0 ; 

 MinOut = 60000u ; 

 fscanf(fp,"%d %d %f %f",&I,&N,&E,&n); 

 if( I >= 1000 )I = 1000 ; 

 if( N >= 40   )N = 40   ; 

 for( i = 0 ; i < I ; ++i ){ 

    fscanf(fp,"%d %d ",&j,&j); 

    Out[i] = j ; 

    if( j > MaxOut ) MaxOut = j ; 

    if( j < MinOut ) MinOut = j ; 

 } 

 fclose(fp); 

 MaxOut -= MinOut ; 

 for( i = 0 ; i < I ; ++i ){ 

    Out[i] = (Out[i]-MinOut)/MaxOut ; 

    Pb[i] = 0 ;Cb[i] = 0 ; 

 } 

 initgraph(&gdriver, &gmode, ""); 

 bar(0,0,640,480); 

 for( i = 0 ; i < I ; i++)PutPixel(i*4,400-Out[i]*400,12); 
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 R_Weight(); 

 Ok=0; 

 for( Iter = 1 ;!Ok ;++Iter ){ 

    if( kbhit())break; 

    Ok = 1 ; 

    NormT = 0  ; 

    MaxE  = -1 ; 

    for( k = 0 ; k < I ; ++k ){ 

       X =  (float)(k) / I  ; 

       for( i = 0 ; i < N ; i++)D[0][i] =  Sgm( Vx[i] + X * Wx[i] ) ; 

       for(i = 0 ; i < N ; ++i ){ 

    net = 0 ; 

    for( j = 0 ; j < N ;++j)net += D[0][j] * Ww[i][j] ; 

    D[1][i]  = Sgm( net ) ; 

       } 

       net = 0 ; 

       for( i = 0 ; i < N ; i++)net += D[1][i] * Wy[i] ; 

       out  = Sgm( net + Vo ) ; 

       PutPixel(k*4,Pb[k],Cb[k]); 

       Pb[k] = 400-out*400 ; 

       Cb[k] = getpixel( k*4,Pb[k]); 

       PutPixel(k*4,Pb[k],9); 

       Zet = ( Out[k] - out )*SgmD( out ) ; 

       for( i = 0 ; i < N ; i++) 

   Wy1[i] = Wy[i] + n * Zet * D[1][i] ; 

       Vo = Vo + n * Zet ; 

       for( i = 0 ; i < N ; i++) 

   D1[1][i] = Zet * Wy[i] * SgmD( D[1][i] ); 

       for(i = 0 ; i < N ; ++i ) 

   for( j = 0 ; j < N ;++j) 

      Ww1[i][j] = Ww[i][j] + n * D1[1][i] * D[0][j] ; 

       for(i = 0 ; i < N ; ++i ){ 

   D1[0][i] = 0  ; 

   for( j = 0 ; j < N ;++j) 

      D1[0][i] += D1[1][j] * Ww[j][i] * SgmD( D[0][i] ) ; 

       } 

       for( i = 0 ; i < N ; i++){ 

   Wx[i] = Wx[i] + n * D1[0][i] * X ; 

   Vx[i] = Vx[i] + n * D1[0][i] ; 

       } 

       Norm = fabs( Out[k] - out ); 

       if( Norm >= E ) Ok = 0 ; 

       if( Norm > MaxE ){ 

   MaxE = Norm ; 

   MaxP = k    ; 

       } 

       for(i = 0 ; i < N ; ++i ) 

   for( j = 0 ; j < N ;++j) 

      Ww[i][j] = Ww1[i][j] ; 

       for( i = 0 ; i < N ; i++){ 
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   Wy[i] = Wy1[i] ; 

       } 

       NormT += Norm ; 

//      printf(" %d  %f  \n", k , float(Norm) ) ; 

 

    } 

    NormT /= I ; 

    if( NormT < .075 )break; 

    if( !(Iter%100)){ 

       gotoxy(1,1);printf("                                "); 

       gotoxy(1,1); 

       printf(" %ld  %f   %f %d \n", Iter ,float(NormT) ,(float)(MaxE),MaxP+1) ; 

    } 

 } 

 for( k = 0 ; k < 2*I ; ++k ){ 

    X =  (float)(k) / I  ; 

    for( i = 0 ; i < N ; i++)D[0][i] = Sgm( Vx[i]+X * Wx[i] ) ; 

    for(i = 0 ; i < N ; ++i ){ 

 net = 0 ; 

 for( j = 0 ; j < N ;++j)net += D[0][j] * Ww[i][j] ; 

 D[1][i]  = Sgm( net ) ; 

    } 

    net = 0 ; 

    for( i = 0 ; i < N ; i++)net += D[1][i] * Wy[i] ; 

    NewOut[k]  = Sgm( Vo + net )*MaxOut+MinOut ; 

 } 

 fp = fopen("my_out.txt","w"); 

 for( k = 0 ; k < 2*I ; ++k ){ 

    fprintf(fp,"%d   %7.2f\n",k+1 ,NewOut[k]); 

 } 

 fclose(fp); 

 fp = fopen("W_out.txt","w"); 

 for( k = 0 ; k < N ; ++k ){ 

    fprintf(fp,"%7.5f   %7.5f  %7.5f \n",(float)Wx[k],(float)Vx[k],(float)Wy[k]); 

 } 

 fprintf(fp,"%7.5f \n",(float)Vo); 

 for(i = 0 ; i < N ; ++i ){ 

    for( j = 0 ; j < N ;++j) 

       fprintf(fp,"%7.5f ",(float)Ww[i][j]) ; 

    fprintf(fp,"\n"); 

 } 

 for(i = 0 ; i < I ; ++i ) 

   Out[i] = Out[i]*MaxOut+MinOut ; 

 double M1 , M2 , m1 , m2 ; 

 M1 = M2 = 0 ; 

 for(i = 0 ; i < I ; ++i ){ 

    M1 += Out[i] ; 

    M2 += NewOut[i] ; 

 } 

 M1 /= I ; M2 /= I ; 
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 fprintf(fp,"Mean =  %7.5f     %7.5f \n",(float)(M1),(float)(M2)) ; 

 m1 = m2 = 0 ; 

 for(i = 0 ; i < I ; ++i ){ 

    m1 += fabs( Out[i] -M1   ) ; 

    m2 += fabs( NewOut[i] -M2); 

 } 

 m1 /= I ; m2 /= I ; 

 fprintf(fp,"MAD  =  %7.5f     %7.5f \n",(float)(m1),(float)(m2)) ; 

 m1 = m2 = 0 ; 

 for(i = 0 ; i < I ; ++i ){ 

    m1 += ( Out[i] -M1   )*( Out[i] -M1   ) ; 

    m2 += ( NewOut[i] -M2)*( NewOut[i] -M2); 

 } 

 m1 /= I ; m2 /= I ; 

 fprintf(fp,"S^2  =  %7.5f     %7.5f \n",(float)(m1),(float)(m2)) ; 

 m1 = sqrt( m1 ) ; m2 = sqrt( m2 ) ; 

 fprintf(fp,"S.D  =  %7.5f     %7.5f \n",(float)(m1),(float)(m2)) ; 

 m1 = 0 ; 

 for(i = 0 ; i < I ; ++i ){ 

    m1 += ( Out[i] - NewOut[i] )*( Out[i] - NewOut[i] ) ; 

 } 

 m1 /= I ; 

 m1 = sqrt( m1 ) ; 

 fprintf(fp,"MSE  =  %7.5f \n",(float)(m1)) ; 

 

 fclose(fp); 

} 

_ 
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ABSTRACT 

 

Forecasting of future behavior of time series is one of the 

important subjects in statistical science, because of its need in 

the different areas life, like forecasting of weather  state and air 

temperature, market state and prices, water flow, consumption 

electrical power. In the recent years there are increase 

interesting in forecasting, and some new techniques in the field 

of computer science, like Artificial Neural Networks (ANN), are 

appeared. These techniques are able for learning and self- 

adaptation with any model, and don’t need assumptions on the 

natural of time series. On the other side the classical forecasting 

methods, like Box-Jenkins method, need hard conditions. 

Hence, there is a need a comparison between classical 

methods in forecasting of time series with ANN technique to 

find which approach main goal for this study. 

A raw data about consumption electrical power in Mosul 

city is used to perform this comparison through the application 

of the two programms Minitab and Matlab on the statistical 

analysis, and a program is written in C++ for the ANN. From 

the practical application it found that ANN give better and more 

efficient results than classical methods.    
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