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 المقدمة 
 

  أ
 

 تمهيد.-1

التطور السريع كالدهوؿ الذم يعرفو عالدنا الاقتصادم في السنوات الأختَة خاصة كما في ظل    
الذم جعل بعضها في فعل كالأخرل في رد  من تغيتَ في موازين القول الاقتصادية العالدية ، هشهد

ىم ىذه أكبر قدر من الدوارد بشتى أنواعها كتعدد مصادرىا ،كلعل أالفعل كذلك بغية السيطرة على 
لدوارد الطاقة بدختلف أنواعها ىي أيضا، كالطاقة الكهربائية من أىم ىذه الدوارد باعتبارىا طاقة ا

حيوية تعتمد عليها نشاطات أخرل مهمة في الاقتصاد .من ىنا جاءت ألعية امتلاكها كانتاجها 
لدطلوبة بززف كجب معرفة الكمية ا بالشكل الذم يضمن الاستغلاؿ الأمثل لذا ،كباعتبارىا طاقة لا

منها بغية توفتَىا في الوقت الدناسب كالحجم الدناسب من ىنا برزت ألعية التنبؤ باستهلاكها أك 
نسعى إليو من خلاؿ بحثنا ىذا من خلاؿ تقدنً لظاذج للتنبؤ باستهلاؾ الطاقة  مبيعاتها ،كىو ما

 الكهربائية ككنموذج الاستهلاؾ الخاص بولاية سعيدة غرب الجزائر .

ية صحيحة التي سوؼ يعتمد عليها في صنع القرارات بالدؤسسة ئكبغية التوصل إلذ قيم تنب     
كاف لابد من استخداـ الأسلوب التنبئي الأمثل بدا يتناسب مع سلوكها الدوسمي أين كقع   الاقتصادية

ؤ سلاسل فورييو كالذم يعتبر من الاساليب الحديثة للتنب سلوب برليل فورييو أكأاختيارنا على 
الاقتصادم باعتبار ظهوره الأكؿ في لرالات غتَ الاقتصاد كالفيزياء كالرياضيات ...كلدعرفة القدرة 

ية لذذا الأسلوب إرتأينا مقارنتو بأسلوبتُ أخرين للتنبؤ كالدتمثلتُ في لظاذج بوكس جنكيز كتقنية ئالتنب
 الشبكات العصبية .

 : .الإشكالية2

 من خلاؿ ما سبق لؽكن صياغة الإشكالية التي يعالجها ىذا البحث في سؤاؿ أساسي كىو:

مدى قدرة أسلوب تحليل فورييه على التنبؤ باستهلاك الطاقة الكهربائية لولاية  ما 
 سعيدة بالمقارنة مع نماذج بوكس جنكيز وتقنية الشبكات العصبية؟

 



 المقدمة 
 

  ب
 

 لرموعة من التساؤلات:كبغية الإحاطة بجوانب الإشكالية طرحنا 

 كيف يتم التنبؤ باستهلاؾ الطاقة الكهربائية باستخداـ لظاذج بوكس جنكيز؟-1

 كيف يتم التنبؤ باستهلاؾ الطاقة الكهربائية باستخداـ تقنية الشبكات العصبية؟  -2

 ماىي طريقة برليل فورييو)سلاسل فورييو( للسلاسل الزمنية كالتنبؤ باستخدامها؟-3

 :دراسة.فرضيات ال3

 للإجابة على إشكالية دراستنا كلستلف التساؤلات المحيطة بها تم كضع الفرضية التالية بغية اختبارىا:

قدرة أسلوب برليل فورييو على التنبؤ أفضل من النموذجتُ الدقتًحتُ)بوكس جنكيز كتقنية الشبكات 
 العصبية الإصطناعية(

 .أهداف الدراسة:4

 رئيسيتُ:تسعى دراستي إلذ برقيق ىدفتُ  -

يتعلق بدصطلحات الدراسة من تنبؤ  الإلداـ بجوانب الدراسة النظرية من خلاؿ تقدنً الدفاىيم ككل ما-1
كتنبؤ بالدبيعات ككذا التطرؽ إلذ الجانب النظرم للأساليب القياسية الدقتًحة في ىذه الدراسة من أسلوب 

 س جنكيز كتقنية الشبكات العصبية.كبرليل فورييو كلظاذج بو 

 لذ كيفية تطبيق تلك الأساليب الدقتًحة للتنبؤ كطريقة عملها.إالتطرؽ -2

 .أهمية الدراسة:5

تنبع ألعية الدراسة من ألعية الظاىرة الددركسة ألا كىي استهلاؾ الطاقة الكهربائية كما لؽكن النظر إلذ 
حديث في التنبؤ  ألعية الدراسة من الناحية الاقتصادية القياسية حيث أنها تسعى إلذ تطبيق لظوذج

الاقتصادم كناذر التطبيق خاصة في عالدنا العربي كىو استعماؿ برليل فورييو لتحليل السلاسل الزمنية 
كالتنبؤ بالإضافة إلذ الإطلاع على أىم الدراسات السابقة في موضوع البحث بغية التوصل إلذ الطريقة 

 الصحيحة لتطبيق ىذا الأسلوب.



 المقدمة 
 

  ت
 

 :.حدود الدراسة6 

كد الدراسة فيما يلي:بسثلت حد  
بسثلت في دراسة استهلاؾ الطاقة الكهربائية لولاية سعيدة بالجزائر..الحدود المكانية: 1  
:تم الاعتماد على الاستهلاؾ الشهرم للطاقة الكهربائية خلاؿ الفتًة .الحدود الزمانية 2

01/2010-12/2017 .  

 7. أسباب اختيار الموضوع.

ىذا الدوضوع نذرة استخداـ برليل فورييو في السلاسل الزمنية  اختيارمن أبرز الأسباب التي دفعتتٍ إلذ  
إلذ  بالإضافةالاقتصادية في الوطن العربي، الاضافة إلذ الحكم على مدل قدرة ىذا الأختَ على التنبؤ ، 

في صنع قراراتها كتقدنً منتجات أك لزاكلة في تقدنً لظاذج تنبئية تفيد الدؤسسة الاقتصادية الجزائرية 
 خدمات تليق بزبائنها. 

 8.منهج الدراسة:

للإبساـ ىذه الدراسة اعتمدنا أسلوب كصفيا برليليا كصفي في جانبو النظرم بالتطرؽ إلذ الادبيات 
النظرية للدراسة ككذا الإلداـ بدجموعة من الدراسات السابقة لدوضوع بحثنا .بينما التحليل فكاف على 

مستول الدراسة التطبيقية بالتطرؽ إلذ استعماؿ كل من أسلوب بوكس جنكيز كتقنية الشبكات العصبية 
ية صحيحة ئكأسلوب برليل فورييو للتنبؤ مع ذكر جميع مراحل عمل ىذه التقنيات للتوصل إلذ لظاذج تنب

 eviews v.10 و MATLAB R2013a يبرنالركذلك بالاعتماد على برامج قياسية متمثلة في  

 

 

 

 



 المقدمة 
 

  ث
 

 .هيكل الدراسة:9

 ىيكل دراستنا كاف كالتالر:

تطرقنا فيو إلذ الدراسات الادبية كالدراسات السابقة بالتطرؽ إلذ الجوانب النظرية الفصل الأول: -1
إلذ التطرؽ لمجموعة من الدراسات السابقة لدوضوع بحثنا  بالإضافةللبحث كالتنبؤ كالتنبؤ بالدبيعات 

 دراستنا ىذه عن الدراسات السابقة. ما لؽيزلنخلص إلذ 

تناكلنا فيو الدراسة القياسية بدختلف جوانبها كىي التنبؤ باستهلاؾ الطاقة الكهربائية  الفصل الثاني:-2
سلوب أإلذ  بالإضافةلولاية سعيدة باستخداـ كل من أسلوب بوكس جنكيز كتقنية الشبكات العصبية 

 برليل فورييو.
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 تمهيد:
كفي ظل منافسة قوية من لزيطها كالأنشطة التي تقوـ بها الدنػشآت أكثر تعقيدان كتطوران  الدهاـ أضحت     

سلع كخدمات جديدة ذات مواصفات أكثر قبولا لدل الدستهلكتُ،  المحلي كالعالدي لشا حتم عليها تقدنً
على النتػائج المحػصل  بشكل كبتَ الذم يعتمدالأمر الذم أدل إلذ كجوب بزطيط الدبيعات مستقبلا، 

عليها من خلاؿ عملية التنبػؤ بالدبيعات، الذم يعتبر امتداد للتنبؤ عامة الذم يهدؼ إلذ التوصل إلذ 
بيانات عن العمليات كالأنشطة الدستقبلية بغية الاعتماد عليها في عملية ابزاذ القرار في الدؤسسة 

 الاقتصادية.
غية للإلداـ بالأدبيات النظرية للبحث فيما لؼص جانب من خلاؿ ذلك سوؼ لطصص ىذا الفصل ب    

التنبؤ كالتنبؤ بالدبيعات :كما سوؼ نتطرؽ إلذ جانب الدراسات السابقة في موضوع بحثنا بالتطرؽ إلذ 
أىم الدراسات التي تناكلت نفس موضوع الدراسة مع تبياف أكجو التشابو كالاختلاؼ بتُ دراستنا الحالية 

 كىذه الدراسات.
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I-:الأدبيات النظرية لمتنبؤ والتنبؤ بالمبيعات 
I-1 :التنبؤ 

، مباشر مباشر أك غتَ تعتمد معظم القرارات الإدارية في الدنشأة على التنبؤ بالدستقبل بشكل
 حيث يعتبر التنبؤ إحدل عناصر عملية التخطيط.

I-1-1 :تعريف التنبؤ 
 سأحاكؿ إدراج ألعها كالتالر:كردت العديد من التعاريف لدصطلح التنبؤ 

  (77، صفحة 2006)محسن و مجيد النجار،  يعرؼ التنبؤ على أنو فن كعلم توقع الأحداث في الدستقبل. - 

كيعرؼ أيضا بأنو: "ما سيكوف عليو الدستقبل في ضوء الحاجات الفعلية للمستهلكتُ ،كيعتبر التنبؤ -
  (73، صفحة 2009)كاظم حمود و يعقوب فاخوري،  البداية لجميع أنواع التخطيط".نقطة 

كما يعرؼ بأنو: ىو عملية عرض حالر لدعلومات مستقبلية باستخداـ معلومات تارلؼية بعد دراسة - 
 (177، صفحة 2002)مولود،  سلوكها في الداضي

 الدستقبل عليو لدا سيكوف قراءة لؽثل لأنو التسيتَ كسائل لجميع كضركرية أساسية نقطة التنبؤ -
(Cuyuabere & Muller, 1991, p. 31) 

)دومينيك،  الدستقل. للمتغتَ الفعلية القيم بدعلومية التابع الدتغتَ قيمة تقدير" :بأنو "سالفادكر" كيعرفو

 (19، صفحة 1993

I-1-2 :خصائص عملية التنبؤ 

 تتصف عملية التنبؤ بدا يلي :
تعد عملية التنبؤ علم كفن فعلى الرغم من شيوع الأساليب العلمية للتنبؤ بالطلب إلا أف عملية -1

 حد كبتَ على الخبرة كظركؼ كل حالة .الدفاضلة بينها تعتمد إلذ 
عملية التنبؤ لتعتٍ بالضركرة أف يكوف الطلب الفعلي معادلا للطلب الدتوقع لأف عملية التنبؤ دائما بها -2

 نسبة خطأ.
أك  (deterministic) التقديرم يعرؼ بالتحليل قد يتم التنبؤ بالطلب في صورة رقم كاحد كىو ما-3

التنبؤ بالطلب في صورة مدل لو حد أعلى كحد أدنى ،حيث من المحتمل أف يقع الطلب بتُ ىذين 
  (35، صفحة 2002)ابراهيم العبد،  (probalistic). الحدين كيطلق على ذلك التحليل الاحتمالر
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I-1-3 :أساليب التنبؤ  
ره االعديد من التصنيفات فيما لؼص أنواع أساليب التنبؤ غتَ أنتٍ سأعتمد التصنيف التالر باعتب ىناؾ

 أكثر شمولية كالذم صنف ىذه الأختَة كالتالر:
  :النظامية الأساليب-1

 معينة، ظاىرة سلوؾ تفسر التي الدتغتَات جميع في صرلػة قاعدة على تعتمد النماذج ىذه مثل
 :إلذ كتنقسم للتقدير قابل رياضي شكل في كبرديدىا

 ليتم سلوكها تفسر بعوامل ما ظاىرة تفستَ على النماذج ىذه مثل كتعتمد :سببية نماذج -1-1
 :كمنها الدتاحة، الإحصائية الطرؽ باستخداـ التفستَية العوامل إلذ رياضية استنادا صياغة عن البحث
 كتفستَ الاقتصادية النظرية إلذ استنادا الدتغتَات بتُالعلاقة  برليل على كتعتمد القياسي الاقتصاد لظاذج
 الأخرل. العوامل ثبات مع الدتاح الدخل بواسطة الاستهلاؾ دالة

 كالقياـ كاختباره النموذج تقدير رياضيا، كصياغتها الدفسرة كالعوامل الددركسة الظاىرة برديد كتتطلب
 .بالتنبؤ
 الددخلات( القطاعات لستلف بتُ العلاقة تصوير على كتعتمد كالدخرجات، الددخلات لظاذج لصد كما

 احتياجات من قطاع كل مدخلات كبردد  )سنة( ما فتًة في الإنتاجية خلاؿ العملية )كالدخرجات
 .الأخرل القطاعات لكل الإنتاجية العملية

 استخداـ في تصغتَىا أك لتعظيمها الذدؼ دالة على تعتمد الخطية كالبرلرة الأمثلية لظاذج أيضا ىناؾ
 جميع تعكس رياضية لظاذج ىي المحاكاة لظاذج حتُ في .الدتغتَات بتُ العلاقة الدتاحة ككصف الدوارد

 قد التي الاقتصادية كالسياسات للقرارات المحتملة الآثار على الحقيقي للتعرؼ النظاـ كسلوؾ خصائص
 .الظواىر لبعض الدستقبلي الدسار على تؤثر
 كما لذا الدستقبلي كالتنبؤ الددركسة للظاىرة التارلؼية البيانات على تعتمد :سببية غير نماذج -1-2

 لسلسلة العاـ الابذاه برليل :ألعها كمن الددركسة الظواىر سلوؾ تفسر متغتَات إلذ برديد برتاج لا أنها
 الدركبة على تركز كالتي الزمنية للسلاسل الإحصائية النماذج كلصد أيضا .عليها مركباتها أثر كقياس زمنية

 بوكس كلظاذج الدتحركة الدتوسطات الذاتي، كلظاذج الالضدار لظاذج منها الزمنية السلسلة في العشوائية
 . الذاتي الالضدار شعاع كلظاذج جينكيز
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 :إلذ كتنقسم .الذاتي كالتقدير الخبرة على تعتمد :نظامية غير أساليب -2
 في الدتغتَات لنفس المحتمل الدسار باستخداـ متغتَ بدسار التنبؤ يتم :والمقارنة التناظر أساليب-2-1

 لاقتصاد جدا مشابو أخرل لدكلة التضخم على العملة بزفيض أثر على التعرؼ مشابهة، مثلا حالات
 .الأكلذ الدكلة

 بذارب على تعتمد النماذج ىذه كمثل :والشأن الخبرة ذوي راء آ على المعتمدة النماذج -2-2
 كطريقة الخبراء طريقة منها داخلها أك الدؤسسة خارج سواء كالدمارسة، الأفراد الخبرة لدل تكونت سابقة
 (81-80، الصفحات 2011)بوغازي،  .كغتَىم دلفي كطريقة كالاستقصاء الدسح

 التكامل بين استخدام النماذج الكمية والنماذج النوعية للتنبؤ:-3

الابذاه الكبتَ بالدنهج الكمي كتبرير فعاليتو في حل لستلف الدشاكل في الدؤسسة كابزاذ القرار الدلائم رغم 
رغم فعاليتها إذا  من بعدىا، إلا أنو لغب الحيطة كالحذر في تطبيقها كمعالجة الدشاكل في الواقع الدلموس،

ة في حل كل الدشاكل خاصة عندما لكن ىذا لا يعتٍ أنها تبقى فعال طبقت بنجاح في لستلف المجالات،
في حتُ عندما تكوف . (N.P.Lonbard)يكوف ىناؾ تغتَات في البيئة الخارجية كىذا ما أشار إليو 

 الحالة ىذه كفي ،درجة متناقصة من التعقيد في الدشكلات ترتفع درجة ألعية استخداـ النماذج الكمية، 
 Lawrence et) من كل ذلك تأكيد في ساىم كقد معا، الدنهجتُ تكامل في التقاطع يتم

Pasternak) القرار لدشكلات الرياضية النماذج كضع فن ":بأنها الإدارة لعلم تعريف قدما حيث ؛ 
 (71، صفحة 2006)عبد الحسين الفضل،  ".تلك النماذج حل كسائل كتطوير
 بجانبتُ: يرتبط الفن فإف كبذلك
 الدناسبة التقنية اختيار في كالبراعة الكفاءة يتطلب الكمية التقنيات باستخداـ الدشكلات حل :الأول
 معا. الكمية التقنيات استخداـ في الدقة كجوب مع القرار في صنع كتساىم الدعتمدة الذم

 القرار متخذ بسكن نوعية لظاذج تطوير تتطلب معقدة كانت إذا الإدارية الدشكلة بطبيعة كيتعلق :الثاني
 (82، صفحة 2011)بوغازي،  .فيها خبرتو ككفاءتو استخداـ من
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I-1-4 :أنواع التنبؤ 
 ىناؾ أنواع عديدة للتنبؤ لؽكن أف نفرؽ بينها كفقا لعدد من الدعايتَ:

 : الزمن معيار . أ
 أنها غتَ التنبؤ من النوع ىذا عيوب من كالدتعدد،البسيط  الخطي كالالضدار الددل طويل بتُ تنبؤ كلظيز
 كلما النماذج فاعلية ىذه كتنقص كبتَ، فيها التنبؤ أخطاء يكوف تباين عندما التنبؤات حساب في فعالة
 السياسات كبزطيط البعيدة الددل القرارات صنع في بالغة ألعية أف لذا إلا التنبؤات، مدة زادت

 سنتتُ إلذ أشهر ثلاث من الأساليب لفتًة ىذه تقديرات لؽتد الذم لددلا كتنبؤ متوسط .الاستًاتيجية
 .جديد بآخر قدنً منتج استبداؿ قرارات عادة في كتستخدـ

 في كيشاع استخدامها لأسابيع بستد زمنية فتًة ىذه المجموعة أساليب تعطي الذم الددل قصتَ كتنبؤ
 .الزمنية السلاسل تقنيات كيتم استخداـ الدنتج، على الطلب مستويات الدتعلقة بتمديد الدستمرة القرارات

 كلذا ألعية بالفاعلية التنبؤ في القصتَ الددل الدستعملة على الأساليب تتميز الأجل طويل غرار التنبؤ كعلى
 .تسيتَ الدؤسسات في الدستخدمة الآنية الظرفية كالسياسات القرارات ابزاذ في كبتَة

 التنبؤ : صيغة معيار .ب
 كىو:كالتنبؤ بدجاؿ .مقبلة فتًة كل في التابع للمتغتَ ة كاحدةيتنبئ قيمة يعطي الذم بنقطة التنبؤ بتُ كلظيز
 إحداىا قيمتتُ إعطاء معتُ؛ بدعتٌ كباحتماؿ التابع الدتغتَ قيمة تقع ضمنو يتتُئتنب قيمتتُ يعطي الذم
 .بها الدتنبأ للقيمة كالأخرل قصول دنيا
 التنبؤ : فترة معيار .ج
 البيانات الفعلية تتوفر لا مستقبلية فتًات في الدتغتَ التابع قيم لػدد كمثلو التحقق قبل تنبؤ كلظيز بتُ 

 لشا الفعلية البيانات تتوفر فيها فتًة في التابع للمتغتَ التنبؤ يتم من خلالو التحقق بعد تنبؤ .التابع للمتغتَ
 (97، صفحة 2015)بوغازي،  منو. للتأكد المجاؿ يفسح
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I-1-5 :خطوات التنبؤ 
فلقد أصبح ىذا النشاط مهما في معظم الدؤسسات كفيما يلي نلخص ، بالنظر لألعية نشاط التنبؤ

 خطوات التنبؤ:
 تحديد استخدامات التنبؤ:-1

فمثلا لؽكن أف تستخدـ نتائج التنبؤ ، أم برديد القرار أك القرارات التي تؤخذ بالاعتماد على نتائج التنبؤ
في ابزاذ قرارات الطاقة أك في بزطيط الاحتياجات من الدوارد اللازمة للإنتاج أك في بزطيط الاحتياجات 

 من القول العاملة.
 تحديد الهدف من التنبؤ:-2

أك  أم ىل أف التنبؤ سيجرل لسلعة أك لرموعة من السلع؟ كىل سيجرل التنبؤ لدنتوج مرتفع الثمن
 منخفض الثمن؟ فهناؾ فرؽ بتُ تنبؤ الطلب على الحاسبات الالكتًكنية كتنبؤ الطلب على الدبابيس.

برديد الدرحلة التي كصل إليها الدنتوج في دكرة حياتو لأف ذلك من شأنو أف يؤثر في اختيار الفتًة التي -3
 سيغطيها التنبؤ قصتَ الأمد أك طويل الأمد.

 تحديد أسلوب التنبؤ:-4
م ىل أف الأسلوب الذم سيعتمد كمي أك نوعي أك مزيج من النوعتُ؟ كلقد ثبت علميا بأف أفضل أ

 أساليب التنبؤ ىي التي بذمع بتُ الأساليب الكمية كالخبرة الشخصية.
 ا سجلات مبيعات الدؤسسة، جمع البيانات اللازمة لإجراء التنبؤ ،كمصادر البيانات متعددة منها:-5

 مديرك الفركع، الدديركف التنفيذيوف...إلخ. البيع،لوسطاء، رجاؿ 
 إجراء التنبؤ.-6
مراجعة نتائج التنبؤ عن طريق حساب الخطأ بتُ التنبؤ كالطلب الحقيقي كابزاذ إجراءات تصحيحية -7

لجعل التنبؤ قريبا إلذ الطلب الحقيقي كمن ىذه الإجراءات مثلا: برديث البيانات ،تغيتَ ثوابت الأسلوب 
 (83-82، الصفحات 2006)محسن و مجيد النجار،  نوعي آخر الدعتمد، أك اعتماد أسلوب كمي أكالكمي 
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I-2 :التنبؤ بالمبيعات 
يتيح التنبؤ بالدبيعات بيانات كمؤشرات تستًشد بها إدارة الدؤسسة في قراراتها الانتاجية كالتسويقية ،فرقم 

الدبيعات التقديرية ضركرم للتخطيط كالدراقبة بالنسبة لجميع أكجو النشاط بالدؤسسة .من ىنا جاءت ألعية 
التنبؤ بالدبيعات بالدؤسسة الاقتصادية كقبل التطرؽ لذلك لابد من التعريج أكلا على مفهوـ التنبؤ 

 يلي. بالدبيعات من خلاؿ ما
I-2-1:مفهوم التنبؤ بالمبيعات 

 العنصر سوؼ لضاكؿ إبراز بعض الدفاىيم الخاصة بالتنبؤ بالدبيعات.من خلاؿ ىذا 
يعرؼ التنبؤ بالدبيعات على أنو لزاكلة لتقدير حاجة السوؽ من سلعة أك خدمة معينة أك  -

، 1،ط2014)عيسى يحياوي، عيسى يحياوي، و سطحاوي،  لرموعة من السلع خلاؿ فتًة زمنية مقبلة.

 (87صفحة 

 ىو لزاكلة لدعرفة مستول الدبيعات الدستقبلية باستخداـ البيانات الدتوافرة في الداضي كالحاضر -

 (152، صفحة 2009)الطائي، 
التنبؤ بالدبيعات ىو نقطة الانطلاؽ لضو تقرير نشاط الدشركع من إنتاج كتسويق كإعداد ميزانية  -

 (Duchesme, 2007, p. 5)التقدير كلستلف برامج الانتاج كالدخزكف 
قبلية كتبعا التنبؤ بالدبيعات ىو تقدير حجم الدبيعات بوحدات نقدية أك مادية خلاؿ فتًة مست -

لخطة تسويقية موضوعة في لرموعة من الظركؼ الاقتصادية كالاجتماعية كغتَىا من العوامل 
 (15، صفحة 2015)بوادو،  الخارجة عن أكضاع الدؤسسة كظركفها التي لغرم التنبؤ ببيعاتها .

الكمية مع الأخذ بعتُ الاعتبار القيود التي تواجو التنبؤ بالدبيعات ىو إعداد مسبق للمبيعات  -
 (Meyer, 1970, p. 27) الدؤسسة

بناء على ما سبق فإف التنبؤ بالدبيعات ىو تقدير كمي أك نقدم للمبيعات الدستقبلية بناء على بيانات 
 خارجية عن ظركؼ الدؤسسة.تارلؼية مع الأخذ بعتُ الاعتبار عوامل مؤثرة داخلية ك 
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I-2-2:خطوات التنبؤ بالمبيعات 
بسر عملية التنبؤ بالدبيعات الدستقبلية للمؤسسة بعدد من الدراحل كالخطوات التي تأخذ تسلسلا منطقيا 
عند إجراءىا كيعتبر إتباع ىذه الخطوات ضركريا من أجل تفادم الوصوؿ إلذ أرقاـ متحيزة كخاصة أف 

خطوات لزددة يقلل من الوت كيوحد الإجراءات على مستول الدؤسسة إضافة إلذ برديد العمل في ظل 
 الدسؤكليات كزمن التخطيط بشكل جيد ،كتتمثل ىذه الخطوات فيما يلي:

 تحليل المبيعات السابقة:-1
يتم برليل الدبيعات السابقة إلذ مبيعات سنوية كربع سنوية كشهرية، كما يتم برليلها حسب الدنتجات 

كمناطق البع كالبائعتُ، كيساعد ىذا التحليل في برديد مدل انتظاـ نشاط الدشركع ، كما إذا كاف ىذا 
النشاط موسميا أك مستمرا على طوؿ السنة، كلؽكن الحصوؿ على البيانات السابقة عن طريق إدارة 

نات السابقة دكف الحسابات كمن أجل ذلك يتحتم علينا إمساؾ الدفاتر كالسجلات اللازمة لتقدنً البيا
 بذؿ لرهود.

 تحليل السوق لتحديد إمكانياته:-2
الواقع أف برليل السوؽ  ك كيقصد بذلك برديد نوع البضائع كالكمية التي يتمكن السوؽ من استيعابها. 

يكتنفو الكثتَ من الصعاب، كيتطلب الكثتَ من الجهد كالداؿ، كلكنو يعتبر عامل ىاـ لضماف دقة التنبؤ 
 بالدبيعات.

 :تقييم الظروف العامة ومدى تأثيرها على المشروع-3
إف تقييم الظركؼ العامة كمدل تأثتَىا على الدشركع تعتبر من الخطوات الذامة في التنبؤ الصحيح  

 بالدبيعات الدستقبلية. كتتمكن الدؤسسة من ذلك باتباع أحد الابذاىات الآتية:
بزصص الدؤسسة لرموعة من العاملتُ من بتُ الدختصتُ في الدراسات الاقتصادية  بأف -

 كالإحصاء بهذا التقييم.
 الاعتماد على خبرة رجاؿ الإدارة العليا. -
 الاستعانة بالأجهزة الخارجية الدتخصصة في إجراء الدراسات الاقتصادية . -
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 .دراسة إمكانية المؤسسة:4
 يلي: الانتاجية كتتناكؿ الدراسة ما الدؤسسة كيقصد بذلك إمكانية 
 مدل قدرة الآلات على الإنتاج. -
 الاعتماد على خبرة رجاؿ الإدارة العليا. -
 الاستعانة بالأجهزة الخارجية الدتخصصة في إجراء الدراسات الاقتصادية. -
 (121-120، الصفحات 2008)الصيرفي، . مدل كفاية التمويل -
I-2-3 : أهمية التنبؤ بحجم المبيعات 

ك إدارة الدبيعات ك إدارة الإنتاج  -عموما -يتيح التنبؤ معلومات ك مؤشرات تستًشد بها الإدارة 
كالعمليات بشكل خاص في تصميم الأىداؼ ك الاستًاتيجيات الإنتاجية كما تفيد تلك الدعلومات 

الإنتاج ك العمليات .الأمر الذم يوضح ألعية ىذه العملية في التخطيط كالدؤشرات في عملية صنع قرارات 
) محمود ج الصميدعي،ردينة ع  لجميع الأنشطة في الدنشأة، بحيث لؽكن الاعتماد عليها فيها يلي :

 ( 6002يوسف،

 تقدنً الدنتجات التي تلبي حاجات ك رغبات الدستهلكتُ كفقا للمؤشرات الخاصة لابذاىات الطلب . -

 استخداـ الدوارد الدتاحة لدل الدنظمة في إنتاج الدنتجات التي يقع عليها الطلب في السوؽ . – 1
 كضع الديزانيات التقديرية للمبيعات . – 2

 يعتبر الأساس في بزطيط في لرمل أنشطة الدنظمة الإنتاجية ك التسويقية ك البيعية  – 3

 . تقدير الإرادات المحتمل الحصوؿ عليها في الدستقبل   - 4

 تقدير تكاليف الأنشطة التي سوؼ يتم تنفيذىا .  - 5

برديد الأسعار بالشكل الذم يتسم ك طبيعة السوؽ ك قدرات الدستهلكتُ ,كذلك كفق  – 6
 الإرادات كالتكاليف الدتوقعة .

 برديد نفقات التًكيج اللازـ إنفاقها ,كذلك كفقا للمبيعات الدتوقعة . – 7

 جاؿ البيع ك معرفة مدل كفائتهم في تنفيد الدبيعات الدتوقعة مراقبة نشاط إدارة الدبيعات ك ر  – 8

 ) الدخطط لذا ( .

 يعتبر أساس بزطيط الدبيعات . – 9



 الدراسات الأدبية والدراسات السابقة                                        الفصل الأول  
 

 

 

11 

II- :الدراسات السابقة 
II-1 :الدراسات العربية 

 : الدراسة الأولى

الحميدم  عبارة عن مقاؿ منشور في لرلة جامعة القدس الدفتوحة للباحثتُ أ.د لزمد دركزنلي ك أ.نور
للفتًة  نمذجة إنتاج  الفستق الحلبي في محافظة حلب باستخدام أسلوب التحليل الطيفيبعنواف"
كيفية لظذجة إنتاج الفستق الحلبي باستخداـ أسلوب التحليل   إلذ الدقاؿ " فقد تطرؽ2009 -1998
السلسلة الددركسة غتَ نظامية أف إنتاج الفستق الحلبي يرتبط بالزمن كأف  إلذالباحثاف ل صكقد تو الطيفي 

٪ كارتفع معامل التحديد بعد إضافة الدركبة الرابعة 57.1بابذاه خطي بدعامل برديد  مدكر  ذات سلوؾ،
 إلذ تقدير لظوذج لإنتاج الفستق الحلبي الذم يتميز بالدكرية. ،بحيث تم التوصل ٪ 80.9إلذ 

 الدراسة الثانية:

نمذجة '( بعنواف 2014)14حث عن جامعة كرقة الجزائر العددكىي عبارة عن مقاؿ منشور بدجلة البا
الاشتراكات في خدمة الانترنيت باستخدام أسلوب سلاسل فورييه دراسة حالة المتعامل فوري 

'Fawri من إعداد الباحثتُ: أد.صوار يوسف ،أ.بختاكم  -وكالة سعيدة–' لاتصالات الجزائر
  فاطيمة الزىراء.

فورم ىذه الدراسة إلذ إجراء برليل إحصائي لظاىرة الاشتًاكات في خدمة الانتًنيت للمتعامل  تىدف
'Fawri الذم يهدؼ  فورييو' كذلك باستخداـ أسلوب سلاسل فورييو أك ما يعرؼ بأسلوب التحليل

بدعطيات فصلية ،كقد  2012-2010إلذ معالجة الدكرية في ظاىرة الاشتًاكات كذلك خلاؿ الفتًة 
كجود علاقة بتُ عامل الزمن ققت أىداؼ الدراسة من خلاؿ اختبار ثلاث فرضيات الأكلذ بسثلت في ح

كالاشتًاكات ،بينما الفرضية الثانية فتقضي بأف زيادة الدركبات يؤدم بالضركرة إلذ الرفع من معامل 
فورم متعامل الانتًنيت للكالفرضية الثالثة فتفتًض بأف الاشتًاكات في خدمة  التحديد للنموذج،

'Fawri بالدكرية كالعشوائية في سلوكها.' تتميز 
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 الدراسة الثالثة:

كىي عبارة عن مذكرة لنيل شهادة ماجستتَ في العلوـ التجارية من إعداد الباحثة بختاكم  فاطيمة  
محاولة استخدام أسلوب التحليل الطيفي في التنبؤ بالمبيعات دراسة تطبيقية الزىراء   بعنواف :

ىذه الدراسة إلذ إجراء برليل  تىدف- وكالة سعيدة -لاشتراكات الهاتف النقال للمتعامل موبيليس 
إحصائي لظاىرة الاشتًاكات في شبكة الذاتف النقاؿ للمتعامل موبيليس كذلك في خدمة الدفع الدؤجل 

 فصلية بياناتب 2012-2009سعيدة، باستخداـ أسلوب سلاسل فورييو كذلك خلاؿ الفتًة لوكالة 
 0.338كمن أىم النتائج التي توصلت إليها الدراسة كجود علاقة بتُ الاشتًاكات كالزمن بدعامل برديد 

ل ، كبعد إدخاؿ الدركبة الثانية ارتفع معامTSالذم يعتبر مقبولا كىي دكرية بابذاه خطي من نوع 
في شبكة الذاتف النقاؿ كبهذا توصلنا إلذ النموذج الدناسب لنمذجة الاشتًاكات  0.834التحديد إلذ 

للمتعامل موبيليس كذلك في خدمة الدفع الدؤجل كالذم تم على أساسو التنبؤ بعدد الدشتًكتُ للفصل 
من طرؼ  مشتًكا بدا يتناسب مع الأىداؼ الدسطرة5123الذم كاف في حدكد 2013الأكؿ من سنة

  الوكالة .

 الدراسة الرابعة:

استخدام التحليل الطيفي لبناء نموذج رياضي للتنبؤ بالمعدلات الشهرية لدرجات الحرارة في 
 مدينة الرمادي.

 vol 25,No 1,2017الدراسة عبارة عن مقاؿ منشور بدجلة الاقتصاد كإدارة الأعماؿ 
لذ التنبؤ بدرجات الحرارة الشهرية لدينة إالدراسة من إعداد الباحث عبد علي حمد الدليمي، تهدؼ ىذه 

كذلك من خلاؿ الدقارنة بتُ لظوذجتُ :التحليل الطيفي  2012-1984الرمادم العراقية خلاؿ الفتًة 
الجذر التًبيعي  بالإضافةكلظاذج بوكس جنكيز الدوسمية لأين تم الدقارنة بينهما من خلاؿ معامل التحديد 

أين تم التوصل إلذ أف معمل التحديد للنموذج الدقدر باستخداـ التحليل الطيفي أكبر لشا  لدربع الأخطاء،
كاف أصغر بالنسبة للنموذج الأكؿ كعليو تم   RMSEكما  أف   (sarima)ىو عليو للنموذج الدوسمي 

كأف  شهرا 12اختيار أسلوب التحليل الطيفي للتنبؤ كما تم التوصل بأف الظاىرة الددركسة دكرية خلاؿ 
 النموذج الدختار لػتوم على مركبة دكرية كاحدة . 
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II -2 :الدراسات الأجنبية 
  عبارة عن مقاؿ بعنواف :: الدراسة الأولى

• (Analyse spectrale des séries temporelles et application à 
lacausalité) 

أين بست   2011مام 23الذم تم نشره في Mamadou-Diang BARRY للباحث  
دراسة السببية حسب قرالصر بتُ التطور الدالر كالنمو الاقتصادم باستخداـ أسلوب التحليل الطيفي 
حيث سمحت ىذه الطريقة بقياس ىذه السببية على عدة مستويات القصتَ كالدتوسط كالطويل بعينة 

 التطور الدالر تُ بحيث تم التوصل إلذ أف العلاقة السببية ب 2006-1962بلدا للفتًة  12تتكوف من 
كالنمو ليست خطية كاف ىناؾ تطور مالر في البلداف التي تنتمي إلذ الابراد النقدم كالعكس بالنسبة 

لباقي الدكؿ  كحسب التقديرات فقد تم التوصل إلذ علاقة سببية بتُ القطاع الحقيقي كالدالر كبالتالر تم 
  إثبات قصور الطريقة الكلاسيكية لدراسة السببية.

 : الدراسة الثانية
 Spectral Analysis for Economic Time   Seriesكىي عبارة عن مقاؿ بعنواف :

كأبرزت ىذه الورقة  2003نوفمبر28الذم تم نشره  Alessandra IACOBUCCI للباحث 
السمات الرئيسية لأسلوب التحليل الطيفي من خلاؿ التطرؽ إلذ تعريفو، ظهوره بالإضافة إلذ كيفية 
لظذجتو ،أما في الجانب التطبيقي فقد قاـ الباحث بدراسة العلاقة بتُ البطالة كالتضخم في الولايات 

الدتحدة الأمريكية )أم منحتٌ فيليبس(، حيث تم التوصل إلذ أف البطالة تؤدم إلذ  التضخم،  كدلك في 
 مستويات زمنية لستلفة  بالإعتماد على ىذه الطريقة الأختَة.
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  كالدعنونة بة الثالثة:الدراس
• Fourier Analysis for Forecasting in a Fashion Company Demand 

 Andrea Fumi, Arianna Pepe, Laura Scarabotti andمن إعداد              

Massimiliano M. Schiraldi              
 International Journal of Engineering كىي عبارة عن مقاؿ منشور بدجلة

Business Management ( .بحيث قامت ىذه الدراسة بالدقارنة بتُ التنبؤ 2013)30العدد
إلذ لظوذج التمهيد الأسي للمبيعات الأسبوعية  بالإضافةباستخداـ برليل فورييو كلظوذج الوسط الدتحرؾ 

أين تم التوصل إلذ نتائج  2010-2007لإحدل الداركات الإيطالية في الدلابس النسائية في الفتًة من
تثبت تفوؽ طريقة برليل فورييو على النماذج الدقتًحة في التنبؤ بالدبيعات كذلك من خلاؿ برقيقو لنسبة 

 جيدة لدتوسط الخطأ.

          كالدعنونة ب :ة الرابعةالدراس
Development of a Fourier Series Forecasting model for prediction 
the  Sales Volume of Selected Manufacturing Company  Industrial 

 Engineering كىي مقاؿ منشور بدجلة  .D.H. Oladebeye O.S. Ejikoمن إعداد 

Letters  تم خلاؿ ىذه الدراسة التنبؤ بدبيعات مؤسستتُ كلعا مؤسسة ىوندا  ث(.بحي2015)1العدد
لصنع الدراجات النارية كمبيعات الدياه الدعبأة في القاركرات باستخداـ لظوذج برليل فورييو حيث كجد 

 0.98بها بدعامل ارتباط ب بأإرتباط كبتَ بتُ النتائج الحقيقية كالدتن
 الخامسة:  الدراسة

 The Application of Fourier Analysis to Forecasting the :بعنواف

Inbound Call Time Series of a Call Centre 
عبارة كىي Bruce G. Lewisa, Ric D. Herbertb and Rod D. Bellc :من إعداد

-https://ace-notebook.com/The-application-of      :عن مقاؿ منشور على الدوقع
fourier-analysis-to-forecasting-the-inbound-call-time-series-of-a-call-

centre-free-related-pdf .html 
   



 الدراسات الأدبية والدراسات السابقة                                        الفصل الأول  
 

 

 

15 

 New South Walesحيث ىدفت الدراسة إلذ التنبؤ بالدكلمات الواردة إلذ مركز الشرطة بددينة  
 2002إلذ جواف  2001كذلك خلاؿ الفتًة من جويلية  (FFTs)ورييو السريع  باستخداـ برويل ف

  كذلك بغية التوصل إلذ برديد العدد الكافي من الأشخاص لاستقباؿ ىذه الدكالدات كجدكلة عمل الفريق 
 ة.كقد أعطت الدراسة نتائج مشجعة للتنبؤ بعدد الدكالدات الواردة إلذ الدركز بالدقارنة مع القيم الأصلي

 الدراسة السادسة:

Acomparison  between spectral analysis and artificial neural 
networks to determine the best prediction model with application 

من إعداد الباحثة إلؽاف  تتمثل ىذه الدراسة في رسالة ماجستتَ في علوـ الرياضيات بجامعة العراؽ،
كجاءت ىذه الدراسة للتنبؤ بسعر الصرؼ للدينار العراقي مقابل  .2017عاـ يوسف عبدكف الشباني 

الدكلار الأمريكي لدا لذذا الأختَ من ألعية في عملية التخطيط كابزاذ القرارات الاستًاتيجية .فكاف لابد 
من تقدنً لظوذج مناسب للتنبؤ فتم اقتًاح كل من أسلوبي التحليل الطيفي كالشبكات العصبية 

إلذ  30/01/2004ناعية لتقيم تنبؤ جيد لسعر الصرؼ خلاؿ الفتًة بستد من الاصط
فضل للتنبؤ تم الفصل في ذلك عن طرؽ كل من سلوب الأ،كبغية التوصل إلذ الأ 30/12/2014

الجذر التًبيعي لدتوسط الأخطاء كبناء على ذلك تم  متوسط الخطأ الدطلق، مؤشر متوسط مربع الخطأ،
ية الشبكات العصبية على أسلوب التحليل الطيفي للتنبؤ بسعر صرؼ الدينار التوصل إلذ تفوؽ تقن

 العراقي مقابل الدكلار الأمريكي.
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  II-3 ما يميز دراستي الحالية بالدراسات السابقة:

أما نقاط التشابو فإف  ىناؾ نقاط تتفق فيها دراساتنا الحالية مع الدراسات السابقة كنقاط بزتلف فيها،
يعرؼ بتحليل فورييو فهناؾ دراسات  الدراسات كلها تسعى لتطبيق أسلوب التحليل الطيفي للتنبؤ  أك ما

قامت بدقارنتو مع أساليب اخرل كىو ماسنعتمده في دراستنا  اقتصرت على ىذا الاسلوب فقط كمنها ما
لتنبؤ من خلاؿ مقارنتو قدرة أسلوب برليل فورييو على ا  بحيث أننا سوؼ نقوـ باختبار فرضية بحثنا حوؿ

نتفق فيو مع دراسة إلؽاف  ما وبأسلوبي لظاذج بوكس جنكيز كتقنية الشبكات العصبية الاصطناعية كى
عبدكف غتَ أننا لطتلف في عينة الدراسة فدراسة الباحثة طبقت للتنبؤ بسعر صرؼ الدينار العراقي مقابل 

،بينما دراستنا تسعى للتنبؤ  30/12/2014إلذ  30/01/2004الدكلار الأمريكي خلاؿ الفتًة من 
2017إلذ غاية ديسمبر 2010باستهلاؾ الطاقة الكهربائية خلاؿ الفتًة من جانفي   

كىناؾ دراسات قامت بدقارنة أسلوب برليل فورييو بالدقارنة مع النماذج الدوسمية  لولاية سعيدة)الجزائر(،
تنبؤ بدرجات الحرارة الشهرية لددينة الرمادم للباحث عبد علي حمد الدليمي لل (sarima)لبوكس جنكيز

العراقية .ىذه الدراسة بزتلف مع دراستي حوؿ الاساليب الدقتًحة للمقارنة بينما نتفق حوؿ سلوؾ 
دكرم كىو  الظاىرة الددركسة فكل من درجات الحرارة كاستهلاؾ الطاقة الكهربائية لدىم سلوؾ موسمي أك

 و.الأنسب لتطبيق أسلوب برليل فوريي

 

 

 

 

 

 

 

 



 الدراسات الأدبية والدراسات السابقة                                        الفصل الأول  
 

 

 

17 

 خاتمة:

الرغم من شيوع بعض الأساليب فبعلم كفن،  على أنو التنبؤ بالدبيعات ظر الكثتَ من الدنظرين إلذني    
الكمية التي تتصف بالدوضوعية في عملية التقدير إلا أف عملية الدفاضلة بينها كاختيار أنسبها تعتمد إلذ 

كل حالة .كما أنو كلكل أسلوب توجد لرموعة ككذا ظركؼ   كحدسو حد كبتَ على خبرة  الاقتصادم
التي لغب على القائم بالتنبؤ أف يتخذ قرارا بشأنها كىذه تتوقف على الظركؼ التي تتم فيعا  الفرضيات

 عملية التنبؤ.

لولا لدسة متخذ القرار  جافاكىو ماحاكلنا ابرازه من خلاؿ ىذا الفصل لأف الاسلوب الرياضي يبقى    
ؿ الدناسب لسلوؾ كل ظاىرة لشا يتيح نتائج دقيقة لؽكن الاعتماد عليها في صنع مع ضركرة استعما

 القرار.
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 تمهيد:    
بعد التطرؽ إلذ الجاني النظرم من الدراسة سوؼ نتناكؿ في ىذا الفصل الجانب التطبيقي أك الدراسة      

فكاف اختيارنا لنموذجي بوكس جنكيز  ارنتهما مع لظوذج الدراسة القياسية أين تم اقتًاح لظوذجتُ لدق
لذ تعريفها كطريقة التنبؤ باستخدامهما كما سوؼ إكالشبكات العصبية الاصطناعية اللذاف سوؼ نتطرؽ 

 نتطرؽ إلذ أسلوب برليل فورييو بالتعريف ككيفية التنبؤ بو.
طعة سعيدة باستخداـ أما الدراسة تطبيقية فستكوف لزاكلة التنبؤ باستهلاؾ الطاقة الكهربائية لدقا    

 الأساليب الدقتًحة بغية الإجابة على إشكالية بحثنا.
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I-.منهجية الدراسة وأدواتها 
بغية الإجابة على إشكالية بحثنا قمنا بدراسة التنبؤ باستهلاؾ الطاقة الكهربائية لولاية سعيدة خلاؿ 

لظاذج مقتًحة: لظاذج بوكس جنكيز، تقنية كذلك بالاعتماد على ثلاث  12/2017-01/2010الفتًة
 الشبكات العصبية الاصطناعية كأسلوب برليل فورييو.

I-1 :منهجية الدراسة التطبيقية 
 سوؼ لضاكؿ عرض منهجية دراستنا التطبيقية من خلاؿ النقاط التالية:

I-1-1 :أسموب الدراسة 
ليلي الدلائم لذذه لدثل ىذه الدراسات، لتحقيق أىداؼ الدراسة تم الاعتماد على الأسلوب الوصفي التح

فالجانب الوصفي تم اعتماده في الجزء النظرم للبحث من خلاؿ الدفاىيم الدتعلقة بالبحث كمصطلحاتو،  
أما التحليل فسوؼ يكوف في الجانب التطبيقي للدراسة بغية التوصل إلذ نتائج مرضية كبرديد النموذج 

 ربائية.الأفضل للتنبؤ باستهلاؾ الطاقة الكه

I-1-2 :مصادر جمع البيانات 
لتجميع بيانات البحث تم الاعتماد على عدد من الدراجع الخاصة بدوضوع البحث في جانبو النظرم من  

كتب باللغات الثلاث العربية كالفرنسية كالإلصليزية بالإضافة إلذ مقالات بدجلات لزكمة كما تم 
بينما بيانات الجانب التطبيقي فتم الحصوؿ على البيانات  الاعتماد على أطركحات دكتوراه لزلية كأجنبية.

 الخاصة باستهلاؾ الطاقة الكهربائية لولاية سعيدة من الدديرية التجارية لدؤسسة سونلغاز للولاية.

I-1-3 :مجتمع الدراسة 
مع يتمثل لرتمع الدراسة في الظواىر الاقتصادية التي تتصف بالسلوؾ الدوسمي أك الدكرم بدا يتناسب 

 الأسلوب الدقتًح للتنبؤ )برليل فورييو(،أين كقع اختيارنا على استهلاؾ الطاقة الكهربائية .

I-1-4 :عينة الدراسة 
 01/2010تتمثل عينة الدراسة في الاستهلاؾ الشهرم للطاقة الكهربائية لولاية عيدة خلاؿ الفتًة من 

 . 12/2017إلذ 
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I-2 :أدوات الدراسة 
 I-2-1 العصبية الاصطناعية:الشبكات 

كىي عبارة عن نظاـ معالجة للمعلومات تستند إلذ لظاذج  تعد الشبكات العصبية أحد النماذج اللاخطية    
رياضية بسيطة لذا لشيزات أداء معينة بأسلوب لػاكي الشبكات العصبية  الحيوية )النظاـ العصبي(كذلك عن 
طريق معالجة ضخمة موزعة على التوازم كمكونة من كحدات معالجة بسيطة من الوحدات ماىي إلا عناصر 

كالتي لذا خاصية عصبية  (nodes ,neurons,cells) نات أك عقد أك خلاياحسابية تسمى العصبو 
حيث أنها تقوـ بتخزين الدعرفة العلمية كالدعلومات التجريبية لتجعلها متاحة لدستخدـ كذلك عن طريق 

 .(7، صفحة 2014)البدراني و عماد صليوا،  ضبط الأكزاف.
 الشبكات العصبية الاصطناعية: تعريف-1

 processing)تعرؼ الشبكات  العصبية بأنها نظاـ حسابي مكوف من عدد من كحدات الدعالجة 

elements)  الدتًابطة مع بعضها كتتصف بطبيعتها الديناميكية كالدتوازية في معالجة البيانات الداخلة إليها
لمحاكاة الشبكات لعصبية في الكائنات الحية بقدر  .كسميت بالشبكات العصبية الإصطناعية لكونها بنيت

، الدماغ biological computerلدعرفة الدتوافرة عنها كلذا مسميات عدة منها )الحاسب الحي 

 .(7، صفحة 2013)أحمد طه و عبد المجيد حياوي،  (electronic brainالإلكتًكني 
الشبكات العصبية بهذا الاسم كونها شبكة من كحدات الاتصالات الداخلية إذ أف ىذه  سميت  

إف فكرة عمل الشبكات العصبية الاصطناعية . الوحدات مستوحاة من دراسة أنظمة الأعصاب الحيوية
الجة ىو لزاكاة البيانات للوصوؿ إلذ لظوذج لذذه البيانات لغرض التحليل أك التصنيف أك التنبؤ أك أم مع

أخرل دكف الحاجة إلذ لظوذج مقتًح لذذه البيانات، كبهذه فقد حازت الشبكات العصبية الاصطناعية 
اىتماـ الكثتَ من الباحثتُ كالعلماء إذ لذا الدركنة العالية بالدقارنة مع الأساليب الرياضية الدستعملة في 

)علي ناظم و عصام  كة العصبية الاصطناعيةعملية التعلم على لظوذج البيانات كخزف الدعلومات كبثها في الشب

 .(80، صفحة 2013الدين، 
من خلاؿ التعاريف السابقة لؽكن القوؿ بأف الشبكة العصبية الاصطناعية عبارة عن لظوذج رياضي 

لرموعة من العناصر بهدؼ إلغاد لػاكي النظاـ العصبي الحيوم في معالجة البيانات الداخلة عن طريق 
 لسرجات حسب الذدؼ من بناء ىذا النموذج .
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 تطور الشبكات العصبية:-2
أف الدشابك العصبية تقول كلما تم  1949في كتابو منظمة السلوؾ عاـ Hebb,D)  أشار )   

ىذه بداية استعمالذا أكثر كتصبح عملية معالجتها للعمليات أسرع مع إثارتها بنفس الدعطيات، كانت 
التفكتَ لدا يسمى بالدعالجات العصبية أك الشبكات العصبية كالتي كانت مطركحة في كقتها على صورة 

 خلايا كليست شبكات متًابطة في خمسينيات القرف الداضي.
( بعدة لزاكلات لمحاكاة الخلية العصبية كلصحت في إحداىا كلكن كاف علم ABMقامت شركة )

يتجو ناحية الحساب الدتسلسل لشا أدل إلذ إلعاؿ موضوع الخلايا العصبية كفي  الكمبيوتر في ذلك الوقت
 adaptive linear) ( ببناء لظوذجي عنصر تكيفي خطيBernard.W) قاـ 1959عاـ 

element) كلرموعة عناصر تكيفية خطية (adaptive linear elements)  كاعتبر ىذا أكؿ
 adaptive)ث كانت تستخدـ كمرشحات قابلة للتكيف ظهور للشبكات العصبية بشكلها الحالر حي

filter)  لإلغاء التشويش الحاصل في خطوط الذواتف كلا تزاؿ تعمل بذاريا حتى ىذا الوقت. 
بحثو الدشهور  ب (Hopfield)استمرت الدراسات كلكن بشكل ضئيل بعد ىذه الفتًة إلذ أف قدـ 

(Neural Network and Physical Systems)  الشبكات استخداـ بتُ فيو إمكانيةكالذم 
 (Traveling Salesman) الدتجوؿ البائع  مثل الدعركفة الصعبة الدعضلات بعض حل في العصبية
 للتطور نتيجة ىذا كقتنا إلذ الاصطناعية الشبكات  علم في التطور كتوالذ العملية، التطبيقات كبعض
 حسابية بقدرات تتمتع كالتي الصغتَة كالحواسيب الشخصية الحواسيب تقنيات في حصل الذم الدذىل
 ىذا في البحوث انتشار على ساعد لشا أدكاتها كتوافر البرلريات تطور عن فضلا عالية خزف كسعات فائقة
 لتعليم جديدة خوارزميات كابتكار الشبكات من جديدة أنواع إضافة خلاؿ من كذلك المجاؿ

  (250-249، الصفحات 2012)ناظم راشد، بدل رشيد، و حازم زكي،  .كفائتها كزيادة العصبية الشبكات
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 مكونات الشبكة العصبية الاصطناعية:-3
    Biological neural cell)الصناعية العصبية والخمية الحيوية العصبية الخمية

: and Artificial neural cell) 
 عصبية نهايات ىي قساـأ ثلاثة من تتألف عصبية خلية ككل عصبية خلاليا من البشرم الدماغ يتكوف 
 حيث ( Axon) (غمد( عصبي كلزور ( Cell nucleus )كنواة ) (Dendrites) شجرية زكائد(

 بواسطة Synapses العصبي التشابك نقاط عبر شارةالإ تلك كتنتقل الاخرل الخلايا من الاشارة تتلقى
 عبر شارةالإ بزرج ثم القادمة شارةالإ النواة بذمع ثم الاشارة قيمة من تعدؿ بدكرىا كالتي كيميائية معالجة
 التالر. الشكل في كما العصبية فالنهايات الغمد

  (:مكونات الخلية العصبية الحيوية1-2الشكل)

 
 .(64، صفحة 2015الوكيل، )عبد الجادر عبد العزيز و حسين  :المصدر

 استوحى حيث الحيوية العصبية الخلية خصائص لتحاكي صممت فقد الصناعية العصبية الخلية أما
 كحدات على برتوم بالدثل كىي ،البشرم الدماغ من العصبية الشبكات لبنية العريضة الخطوط العلماء
 المحاكر تقابل إخراج ككصلات الشجرية الزكائد تقابل إدخاؿ ككصلات النواة تقابل بسيطة معالجة

 العصبي التشابك تقابل الاتصاؿ نقاط طريق عن البعض ببعضها الوحدات ىذه كتتصل العصبية

 .(65-64، الصفحات 2015)عبد الجادر عبد العزيز و حسن الوكيل،  Weight كزف اتصاؿ لكل نقطة كلؼصص



 الفصل الثاني                                      الدراسة القياسية

 

 

 

24 

 العصبية الاصطناعية كالتالر: الشبكةسبق لؽكن استخلاص مكونات  ما ؿخلامن 
 (:مكونات الشبكة العصبية الاصطناعية2-2الشكل)

 
 .(08، صفحة 2014)البدراني و عماد صليوا،  :المصدر
 :مستوى المدخلاتin put level)) 

العصبية كلػتوم على عدد من العقد التي بسثل عدد الدتغتَات الدستقلة ىو الدستول الأكؿ في الشبكة 
 )الددخلات(.

 المستوى الخمفيel)v(hidden le 
كقد يكوف في الشبكة أكثر من مستول لسفي كاحد  ىو الدستول الثاني الذم يلي مستول الددخلات،
مستول لسفي كاحد كالشبكة التي برتوم على  كىذا الدستول يرتبط مع مستول الدخرجات،

أما الشبكة التي برتوم على أكثر من مستول لسفي كاحد  (signale- layernetwork)تسمى
 . (multi-layer network)فتسمى 

 مستوى المخرجات (output level) : 
 .كىو الدستول الأختَ في الشبكة العصبية الاصطناعية الذم ىو عبارة عن لسرجات الشبكة العصبية

 .(2013)علي ناظم و عصام حميد،  
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 الأوزان(الوصلات البينية connection:) 
عبارة عن كصلات اتصاؿ بتُ الطبقات الدختلفة تقوـ بربط الطبقات مع بعضها داخل كل طبقة  ىي

عبر الأكزاف التي تكوف مصاحبة أك مرفقة مع كل كصلة بينية كمهمتها نقل البيانات أك الإشارات الدوزكنة 
 بتُ كحدات الدعالجة أك الطبقات.

 :)وحدات المعالجة)العصبونات 
تتصل بطرؽ لستلفة بواسطة الوصلات البينية لتعطي الشكل  بيانات في الشبكةىي كحدات معالجة ال

لإجراء  (parallel processing)العاـ أك البيئة الدعمارية تتبع عناصر الدعالجة لآلية الدعالجة الدتوازنة 
 الحسابات كىي تشبو عمل العقل البشرم كتتكوف من:

 (: Weighting Coefficets) معاملات الأوزان  - أ
حيث يعبر الوزف عن شدة التًابط بتُ عنصر قبلو كبعده كىو العنصر الرئيسي في الشبكات يتم عبره 
نقل البيانات من طبقة لأخرل كىو الوسيلة الأساسية للذاكرة ذلك بعد إكماؿ مرحلة التدريب أك تعلم 

 .Wij…Wi2,Wi1:الشبكة حيث تتعلم من خلاؿ ضبط الأكزاف كيرمز لو بتُ عنصرم الدعالجة كالآتي

  (:Sonmation Funetion) دالة الجمع  - ب
لجمع الإشارات في الدخل الدوزكف كىي أكؿ عملية تقوـ بحساب متوسط الأكزاف لكل مدخلات كحدة 

 الدعالجة كيقوـ بضرب كل فئة مدخل في كزنها الدصاحب لكل حاصل ضرب كالآتي:   
   ∑       

                             (2-1) 
 حيث:
Si     ناتج عملية الجمع لكل كحدة معالجة :.j 

Xi    ( القيمة الددخلة القادمة من الوحدة :i( إلذ الوحدة )j.) 
Wij    ( الوزف الذم يربط كحدة الدعالجة :j( بالوحدة )i.) 

 كأحيانا تكتب الدعادلة كالتالر:  
      ∑       

                             (2-2) 
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 حيث:
bj الضياز: بسثل (Bias كىو يعتبر أحد مكونات الدخل كبأخذ دائما بجمع أحد )X0=s) كعملو )

إلذ كحدات الدخل تغتَ  الضيازكإضافة كحدة  bj=Wojمشابو لعمل الأكزاف كلؽكن أف يرمز لو بالرمز 
 من شكل تابع التنشيط أك دالة التحويل.

 دالة التحويل: -ج
ىي العملية الثانية في كحدة الدعالجة بعد عمل دالة الجمع كىي برويل دالة الجمع إلذ أحد القيم التي  

يفتًض أف تكوف أحد نواتج الشبكة الدرغوب فيها إلذ قيمة لزصورة في مدل معتُ، كيتم ذلك بدقارنة 
لتحديدىا يطبق على ( ك Ø( كيرمز لذا بالرمز )Thasholdنتيجة الجمع مع قيمة تسمى قيمة العتبة )

 المجموع قبل الدقارنة تابع تنشيط معتُ كيسمى تابع التحويل.
كتتوقف لسرجات الشبكة بصورة أساسية على ىذه بناء على التوابع أك الدكاؿ تعطي الشبكة دائما 

 [، إف تابع التحويل لؽتلك الخواص التالية:1،1-أك ]   [1،0لسرجات لزصورة تسمى المجاؿ ]
  بعا مستمرا.أف يكوف تا 
  .أف يكوف قابلا للاشتقاؽ كسهل الحساب   
 .أف يكوف غتَ متناقض 
 .أف يكوف إنسيابيا 

 أنواع لتوابع التفعيل:  03وهناك 
( كىي برويل Sigmoid Fuctionكتسمى دالة السيكمويد أك السينية )التابع الأسي:  - أ

[ كتسمى 1،1-الثنائي أك ] كتسمى دالة تنشيط سيغمويد   [1،0الدخرجات لقيمة لزصورة بتُ ]
( كىي أكثر    ك  -دالة سيغمويد ثنائي القطبية كيأخذ ىذا التابع قيم الدخل المحصورة بتُ )

 الدكاؿ استخداما في خوارزميات تدريب شبكات الانتشار الخلفي بسبب سهولة اشتقاقو ككثرة أنواعو.
التابع لغعل القيمة الدخرجة  تعرؼ بدالة الحد الفاصل كىذا (:Step Fuctionتابع العتبة ) - ب

[ كتسمى تابع التنشيط الثنائي لػد ىذا التابع من خرج العصبوف بحيث يصبح الخرج 1،0لزصورة بتُ  ]
مساكيا للواحد. إذا كاف الدخل أكبر أك مساكيا للصفر كيصبح الخرج مساكيا للصفر إذا كاف الدخل 

 صغر من الصفر.أ
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: توفر دالة التنشيط الخطي لسرجات تساكم (linear Fuctionلتابع الخطي )ا - ت
يستخدـ ىذا التابع في العصبونات الدستخدمة في الدرشحات ك الددخلات الدوزكنة لوحدة الدعالجة 

 الخطية.
تعتبر من دكاؿ الحد الصلب، تستخدـ في عمليات  (:Sign Fuctionدالة الإشارة ) - ث

 (Øالتصنيف كبسيز الألظاط كتستخدـ قيمة مقسمة تدعى )
 (: أشهر دوال التنشيط.3-2الشكل)

 

 

 
 (45، صفحة 2013)علي ناظم و عصام حميد،  المصدر:

 دالة المخرجات: - ج
بعد أف تتم عملية الجمع الدوزكف كبرويل ناتج الجمع لقيمة لزصورة في مدل معتُ قد تكوف الدخرجات 

كلكن في بعض الشبكات تقوـ كحدة الدعالجة بتعديل ناتج التحويل من مساكية لنتائج دالة التحويل 
خلاؿ التنافس بوحدات الدعالجة المجاكرة التي لذا تنشيط أكبر كىذه الدنافسة بردد كحدة الدعالجة التي تكوف 

)محمد عيسى،  نشطة كستقوـ بالإخراج كتساعد في لزدد الوحدات التي تشتًؾ في عمليتي التعلم كالتدريب

 . (46-43، الصفحات 2016
 هيكمة الشبكة العصبية الاصطناعية:-4
إف أم شبكة عصبية اصطناعية تتميز بثلاثة خصائص تشكل التًابط بتُ العصبونات )كىو ما يعرؼ   

بدعمارية أك ىيكلة الشبكة العصبية الاصطناعية(، الطريقة التي بردد الأكزاف لذذه التًابطات )كالتي تدعى 
 & ,Allend, Moraga) التدريس، التعلم، الخوارزمية( بالإضافة إلذ نوع دالة التنشيط الدستخدمة

Salas, 2002, pp. 685-689)  
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حيث أف ترتيب العصبونات في الطبقات أك الدستويات، كتشكل التًابطات ضمن أك بتُ الطبقات يدعى 
الشبكة بدكف بالبنية الذندسية أك معمارية )ىيكلية( الشبكة العصبية كيتم حساب عدد الطبقات في 

حساب طبقة الإدخاؿ أك لؽكن معرفتها من عدد التًابطات بتُ العصبونات كتصنف الشبكات العصبية 

 .(9-8، الصفحات 2010)رمضان مطر و ابراهيم إلياس،  .الاصطناعية من حيث عدد طبقاتها إلذ نوعتُ
 : Layer NetworksSingle الشبكات وحيدة الطبقة - أ
كىي الشبكات التي لا بسلك مستول لسفي كتتكوف من طبقة كاحدة من الأكزاف، أما كحدات الإدخاؿ  

فيمكن تعريفها بأنها الوحدات التي تستلمها من العالد الخارجي كيكوف انسياب الإشارات الداخلة من 
 يكوف كالتالر:    طبقة الددخلات إلذ طبقة الدخرجات بابذاه أمامي كالنموذج العاـ 

   (2-3) ) Yi=f(∑   
   ijxi+b 

j=1,2 …n 
 .لسرجات الشبكة:   yiإذف: 

       f :.دالة التنشيط الدستقلة 

       Wij :.مصفوفة الأكزاف 
        Xi  :.مدخلات الشبكة 
        b  :.(14، صفحة 2014الشاروط، )عبد الكريم صاحب و حبيب  الحد الثابت 

 كلؽكن بسثيلها كالآتي:
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 (:الشبكة العصبية ذات الطبقة المفردة4-2الشكل)

 
.(14، صفحة 2014)عبد الكريم صاحب و حبيب الشاروط،  المصدر:  

التي تستخدـ في حل مسائل ( Hopfeldكمن أمثلة ىذه الشبكات شبكة الددرؾ كشبكة ىوبفيلد )
 (08، صفحة 2014)البدراني و عماد صليوا،  تصنيف العينات.

 : Multi Level Network( الشبكات متعددة المستويات )الطبقات - ب
بستلك مستول )طبقة(  لسفية  كاحدة أك أكثر تعمل على زيادة قدرة الشبكة عل معالجة البيانات كمن   

عيوبها أنها تبطئ من عملية الدعالجة حيث تستغرؽ عملية التدريب كقتا أطوؿ كلكن ميزتها ىي إلغاد الحل 
 .FFNNالتغذية الأمامية الأمثل لأية مشكلة معقدة كمن ثم برستُ الأداء كمن الأمثلة عليها شبكة 

 (8، صفحة 2014)البدراني و عماد صليوا، 
 كيكتب لظوذجها العاـ كالتالر: 

Ym+1= F m+1( Wm+1Xm + bm+1)        (2-4) 
m =1…M 

 : عدد الطبقات في الشبكة.mإذ أف:     
          F m+1 للطبقة: دالة التنشيط الدستعملة m+1. 

         Ym+1:  متجو الدخرجات للطبقةm+1. 
         bm+1: ( متجو الحد الدطلقbais للطبقة )m+1. 
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        Wm+1 مصفوفة أكزاف الطبقة :m+1. 
           Xm متجو مدخلات الشبكة للطبقة :m. 

  كلؽكن بسثيلها بالشكل التالر:
 المتعددة الطبقات(:الشبكة العصبية الاصطناعية 5-2الشكل)

 

 . (13، صفحة 2014)عبد الكريم صاحب و حبيب الشاروط،  :المصدر
 كتنقسم الشبكات متعددة الطبقات إلذ نوعتُ: 

  :Feed Forward Networks الشبكات الأمامية -1
كحدات الدعالجة في الشبكات الأمامية يتم اتصالذا بحيث تتدفق بابذاه كاحد من عقد الإدخاؿ إلذ  إف

 .Back Propagationعقد الإخراج كمنها شبكة الانتشار الخلفي 
: برتوم ىذه الشبكات عل كصلات بالابذاه Recwont Networksالشبكات الإرجاعية  -2

إرجاعية جزئية أك شبكات إرجاعية تامة بستلك كصلات بالابذاه الأمامي كالخلفي كتكوف إما شبكات 
 كشبكة Elmanالأمامي ككصلات بالابذاه الخلفي كىذه الوحدات قابلة للتدريب كمن أمثلتها شبكة 

.Jordan  ،(70، صفحة 2015)عبد الجادر عبد العزيز و حسين الوكيل  

 )تدريب( الشبكة العصبية:  تعميم -3
 إف آلية التعلم في الشبكة العصبية تكمن في إلغاد الأكزاف الدثالية للوصلات بتُ عصبونات طبقات 

 في كل طبقة كلكن الأىم من ذلك ىوالشبكة فمن الدهم إلغاد العدد الجيد للطبقات كعدد العصبونات 
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، صفحة 2016-2015)جباري،  الدطلوب من الشبكة.إلغاد أفضل الأكزاف للوصلات التي برقق الغرض 

206). 
 كىناؾ عدة طرؽ في التعلم كلكن بصورة عامة لؽكن تصنيفها إلذ صنفتُ:

 .Supervisedالصنف الخاضع للإشراؼ  -1
 .Unsupervisedالصنف غتَ الخاضع للإشراؼ  -2

 (178، صفحة 2011)علاء الدين الجراح، 
 كىناؾ أيضا ما يصطلح عليو بالتعليم الدراقب كغتَ الدراقب.

 : Unsupervised Learning of ANN: التعميم غير المراقب - أ
بردث عملية تعلم الشبكة بلا إشراؼ لأف ىذا النوع من التعلم لا لػتاج إلذ لسرجات مطلوبة أم لا 

الدخرجات كتستعمل في الشبكات الأحادية كالدتعددة الطبقات كفي ىذه الطريقة يتم لػدد مسبقا مقدار 
تعديل أكزاف الشبكة بشكل آلر كاستخلاص الخصائص الدوجودة في الإشارات الداخلة كبذميعها على 

شكل لرموعات عن طريق تقوية أكزاف الخلايا التي تستجيب بذاه خاصية معينة من الخصائص التي 
بيانات الداخلة كجعلها تتخصص بتمييز ىذه الخاصية أكثر من بقية الخلايا التي سوؼ بذرم برملها ال

 تقويتها كصيغة تعديل الأكزاف تكوف كالآتي:
Wnew= Wold+ Yxt         (2-5) 

 متجو الدخرجات =Y[Y1 ,Y2…Ynكأف ]

 : (Supervised Learning of ANN) التعميم المراقب - ب
الشبكة العصبية الاصطناعية تبدأ بإدخاؿ البيانات إلذ الشبكة على ىيئة متجو إلذ عملية تعلم أك تدريب 

( Expmplars يتكوف من جزئتُ، لؽثل الجزء الأكؿ لرموعة الدتغتَات التوضيحية، أما الجزء الثاني )
(، ثم تتدرب الشبكة على البيانات كنتيجة التدريب (Criterion Sectionفيمثل الدتغتَات الدعتمدة 

ل على الأكزاف الدثلى التي تعطي أفضل تقدير لقيم الدعيار كىي بسثل لسرجات الشبكة العصبية، ثم يتم برص
مقارنة ىذه الدخرجات الدولدة بواسطة الشبكة مع لسرجات الذدؼ )الدتغتَات الدعتمدة( لنحصل على 

يقة كقيم ([ الذم لؽثل الفرؽ بتُ لسرجات الشبكة الحقtrainng Eworالخطأ] خطأ التدريب )
لسرجات الشبكة الدرغوب فيها كيستخدـ كأساس في عملية تعديل أك برديث أكزاف الشبكة. إف ىدؼ 
 تدريب الشبكة العصبية الاصطناعية على البيانات ىو الحصوؿ على أقل خطأ تدريب كبالنتيجة لضصل 
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علم كصيغة تعديل الأكزاف على الأكزاف الدثلى التي يتم اعتمادىا في التنبؤ لبيانات جديدة لد بزضع للت
 تكوف كالتالر: 

 
      Wnew= Wold+ Txt        (2-6) 

 
 الذدؼ.  متجو الدخرجات =T[T1 ,T2…Tn] كأف

[X1 ,X2…Xn]Xt= .متجو متغتَات الإدخاؿ 
 (16-17، الصفحات 2014)عبد الكريم صاحب و حبيب الشاروط، 

 إف التعليم بوجود معلم )بإشراؼ( لؽكن أف يتم إما بتصحيح الخطأ أك بالاعتماد على الذاكرة.

  التعميم بواسطة معمم عمى نمط تصحيح الخطأ: - أ
يستخدـ ىذا النوع من التدريب لتعليم الشبكات الخطية ذات الطبقة الواحدة التي تستخدـ لحل مسائل 

قوـ الشبكة بحساب إشارة الخطأ من خلاؿ الفرؽ بتُ خرج التقابل الخطي بتُ الدخل كالخرج، حيث ت
العصبوف كالخرج الدطلوب، كيتم تعديل قيم الأكزاف عن طريق دالة الخطأ الدسماة بتابع الكلفة بهدؼ 

تصغتَ الفارؽ عن طريق اشتقاؽ ىذا التابع بالنسبة للأكزاف الشبكية، تعتبر ىذه الطريقة في التعليم من 
 واسطة معلم.أىم طرؽ التعليم ب

 التعميم بواسطة معمم المعتمد عمى الذاكرة: - ب
يتم في ىذا النوع بززين الدعلومات الدتوفرة عن البيئة في الشبكة العصبونية أم بززين لرموعة التدريب التي  

ىي شعاع الدخل كشعاع الخرج الدقابل لو كيتطلب ىذا النوع من التعليم كجود معيار لتحديد تشابو 
 قاعدة تعليم. الأشعة ككجود

 كىناؾ لظط لستلط لغمع التعليم الدراقب كغتَ الدراقب كىو كالتالر:
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 (:Recnforcement Learning) التعميم بإعادة التدعيم - ت
تقوـ عملية التدعيم على أساس عملية الخلط بتُ طريقة التعليم الدراقب كالتعليم غتَ الدراقب، حيث لا  

يفصح للشبكة عن القيم الحقيقية للمخرجات كما ىو الحاؿ في التعليم غتَ الدراقب كلكن يشار إلذ 
، الصفحات 2016)محمد عيسى،  الشبكة بصحة نتائجها أك خطئها كما ىو الحاؿ في طريقة التعليم الدراقبة.

48-49). 
  قوانين التعمم في الشبكات العصبية الاصطناعية:-5

الذم يصف طريقة تغيتَ ترجيحات الارتباطات ككيفية  ىي عبارة عن لرموعة خطوات مرتبة بسثل الخوارزـ
حساب الخطأ الناتج عن الدقارنة بتُ الإجابة الصحيحة كإجابة الشبكة العصبية الاصطناعية كىي تهدؼ 

 Hebbكتنحدر كل القواعد الخاصة بالتمرف من قاعدة  الاستقرارللوصوؿ بالشبكة العصبية لدرحلة 
 حيث أف لكل لظوذج قاعدة بسرف خاصة بو نذكر منها قاعدتتُ لعا: 

 قا ( عدة دالتاFidron Heff :) تطبق ىذه القاعدة على شبكة برتوم على طبقة دخوؿ كطبقة
 (167، صفحة 2008)صوار،  .خركج أم شبكة أحادية

  تطبق ىذه القاعدة على شبكة متعددة الطبقات  العكسي(:قاعدة الانتشار بالتراجع )الانتشار [
ذات تعليم موجو كتعتبر ىذه الخوارزمية تعميم لطريقة التعلم بنمط تصحيح الخطأ[ تستخدـ في 

تدريب الشبكات العصبية كاملة الارتباط كذات التغذية الأساسية كمتعددة الطبقات كغتَ الخطية 
تخداما، كتعد ىذه الخوارزمية تعميم لطريقة التدريب بنمط كىي من أكثر خوارزميات التدريب اس

  Forword propagation ; Back propagationتصحيح الخطأ. 

 .(455، صفحة 2012)حسين زين الثعلبي و موسى عمران، 
 مراحل كالآتي: 03يتضمن إف تدريب الشبكة العصبية الاصطناعية باستعماؿ الانتشار العكسي 

 .مرحلة الانتشار الأمامي للخطأ 
 .مرحلة الانتشار الخلفي للخطأ 
 (16، صفحة 2014)عبد الكريم صاحب و حبيب الشاروط،  مرحلة برديث أكزاف الشبكة 
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 الانتشار العكسي للخطأ كفقا من خلاؿ الخطوات الآتية: كلؽكن تلخيص عمل  
 جمع ومعالجة البيانات:  -1

بذمع البيانات بحيث بسثل الدشكلة بسثيلا جيدا ككذلك تتضمن ىذه الدرحلة معالجة البيانات بصورة أكلية 
 كصيغة التعديل تكوف بالشكل الآتي:

(2-7)  Xnew =    ̅

 
 

 
 : متوسط الدتغتَ.̅ حيث أف:  

             s  :.الالضراؼ الدعيارم 
 كىناؾ صيغة أخرل للتعديل تكوف بالشكل الآتي:

Xnew =          

         
-1     (2-8) 

 
( كأفضل قيمة أكلية    كيوجد تعديل على ىذه الصيغة يتمثل بإضافة أك طرح قيمة صغتَة كيكوف )

 ( ككما يلي:-1ك1تضمن أف تكوف البيانات النابذة تقع ما بتُ ) ( إذ0.02لو )
 

Xnew =              

                  
-1          (2-9) 

 
 Test( كلرموعة اختيار )Training Selفضلا عن برديد كيفية بذزئة السلسلة إلذ لرموعة التعليم )

Set( ًكلرموعة تقون )Validation Set) 

 تحديد معمارية الشبكة: -2
لتحديد معمارية الشبكة يتم اختيار متغتَات الإدخاؿ الذم يساكم عدد الدتغتَات الدستقلة، كما أف  

عدد الدتغتَات في لظوذج السلسلة الزمنية يعتمد على الصيغة الدوصوفة بدلالة الدتغتَات الدزاحة ككذلك يتم 
 الدخفية.برديد عدد العقد في الطبقة 
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زمية شبكة الانتشار العكسي للخطأ تعتمد على اختيار دالة خطأ مناسبة كالتي تتحدد قيمتها إف خوار 
كالتي تعتمد أيضا على معالد  Desiredكالقيم الدطلوب الحصوؿ عليها  Actualبالنتائج الحقيقية 

 الشبكة مثل الأكزاف كالعتبة، كلؽكن تلخيص خطوات خوارزمية الانتشار العكسي في الآتي:
 .θ: بردد قيم الأكزاف كمعلمة التعلم كمستويات العينة ع القيم الابتدائيةوض - أ

كالدخرجات  Xiيتم تنشيط شبكة الانتشار للخلف عن طريق تطبيق الددخلات  التنشيط: - ب
 .Yjالدرغوبة 

 يتم حساب الدخرجات الفعلية لوحدات الدعالجة في الطبقة الدختفية ثم طبقة الدخرجات. - ت
بردد الأكزاف عن طريق نشر الأخطاء الدصاحبة لوحدات الدعالجة للخلف كلػسب  تدريب الأوزان: - ث

)حسين زين الثعلبي و موسى الديل أك الضدار الأخطاء لوحدات الدعالجة في طبقة الدخرجات كالطبقة الخفية. 
 (445، صفحة 2012عمران، 

 لؽكن تلخيص خطواتو في:
يتم برديد نقاط الاشتباؾ كالعينات الابتدائية لقيم عشوائية صغتَة كتكوف  :الابتدائيةوضع القيم -1

 . Ø معدؿ التعلم كمعامل النسياف α( كبرديد قيم معلمة1،0الفتًة )
 كالآتي:  tيتم حساب لسرجات العصبوف عند التكرار  التنشيط:-2

yi(t) = ∑               
              (2-9) 

 . jقيمة العينة للعصبوف   عدد الددخلات ك   : 
يصبح  wij .حيث أف    wij(t+1)=wij(t)+  wijيتم برديد الاكزاف في الشبكة: التعلم:-3

 كيتحدد بواسطة قاعدة ضرب النشاط الدصمم. tالوزف عند التكرار 
بدقدار كاحد للخطوة الثانية كالاستمرار حتى كصوؿ أكزاف نقاط الارتباط إلذ  tيتم إضافة التكرار-4

 (52، صفحة 2016)محمد عيسى،  الاستقرار. 
  الشبكات العصبية والتنبؤ:-6

يعد التنبؤ باستخداـ الشبكة العصبية من الأساليب الحديثة التي لاقت اىتماما كاسعا في لرالات     
متعددة منها التنبؤ بأسعار العملات كالدوارد الدائية، أحواؿ الطقس، تدفق الدياه في الأنهار، كاستهلاؾ 

ارمة كدقيقة لغرض التكهن كما ص الطاقة الكهربائية، كاستخدامها بشكل كاسع كونها لا برتاج إلذ شركط
  (69، صفحة 2005)يونس الخياط و حازم زكي،  أنو لؽكن تغيتَ سلوؾ البيانات غتَ الخطي .

 كلؽكن تلخيص عمل الشبكات العصبية بالخطوات التالية: 
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في ىذه الخطوة يتم اختيار الدشاىدات التي بسثل الدشكلة الدراد التنبؤ بقيمها  اختيار المتغيرات: -1
 بشكل جيد.

: إجراء بعض العمليات على البيانات الدستخدمة، مثل برديد الابذاه العاـ، إلغاد معالجة البيانات -2
 (100، صفحة 2014)دربال،  .توزيع البيانات

 : تقسم البيانات الدتوافرة إلذ المجامع الآتية:تقسيم البيانات إلى مجاميع -3
 لرموعة التعلم كبرديد لظوذج البيانات. :مجموعة التدريب 
 :كلؽكن عن طريقها برديد مهارة الشبكة كإمكانية استخدامها بصورة عامة  مجموعة الاختبار

 كالتي ستعطينا القيم الدتنبئة.

 :كىي لرموعة لإجراء اختبار نهائي لأداء الشبكة. مجموعة الشرعية 

 عند برديد لظوذج الشبكة لغب اختيار:  نموذج الشبكة العصبية: -4
 .عدد الطبقات الدخفية الذم يعتمد على قيمة الخطأ الدستخدـ في الشبكة 
 .عدد العصبونات الدخفية الذم لػدد عن طريق التجربة 
 .(102، صفحة 2013)أحمد طه و عبد المجيد حياوي،  عصبوف الإخراج الذم عادة يساكم كاحدا. 

 ىي الصيغة الرياضية لتحديد الإخراج التي بسنع الإخراج من الوصوؿ إلذ قيمة عالية  :دالة التحويل
 جدا. كتستخدـ أحد الصيغ أك الدكاؿ التالية: 

إف الدعيار الدستخدـ في شبكة الانتشار العكسي لتقيم الخطأ ىو لرموع مربعات  معيار التقويم: -5
 (.MSE( )Mean Squar Erorالخطأ )

 :كتضمن ىذه الخطوة (:(ANN training تدريب الشبكة -6
: برديد لرموعة الأكزاف بتُ العصبونات كمن ثم برستُ ىذه الأكزاف نتيجة تعليم النموذج 

قيمة الدربع الخطأ للوصوؿ إلذ أكزاف تعطي نتائج دقيقة الخوارزمية: شبكة التدريب كالتي بردد أقل 
الانتشار الخلفي للخطأ تستخدـ خوارزمية تدريب الضدار الديل.) خوارزمية الانتشار العكسي 

 الدفع(.
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 : Implamtntationالتنفيذ:  -7
من أىم الخطوات إذ بزتبر الشبكة من حيث قدرة التكيف مع حالة التغتَ في الدكرة  كىي

كإمكانية التدريب كالوصوؿ إلذ أقل مربع خطأ عند تغيتَ البيانات إلذ الوصوؿ إلذ حالة 
  (71، صفحة 2005)يونس الخياط و حازم زكي،  .الاستقرار

 بعض نماذج الشبكة العصبية الشهيرة: -7
 الشبكة العصبية أيممان Elman Neural Network (ENN). 

 input( على الأقل من أربع طبقات من الخلايا :طبقة الإدخاؿ (Elmanتتألف شبكة إيلماف 
layer  كالطبقة الوسطى كتسمى الطبقة الدخفيةhidden layer  حيث ترتبط كل طبقة في الشبكة،
كفضلا عن ىذا الارتباط فإف خلايا الطبقة الدخفية  (feedforward)ة التي تليها إرتباطا أماميا بالطبق

ليست مرتبطة فقط مع طبقة الدخرجات كلكن أيضا مرتبطة بطبقة أخرل تسمى طبقة السياؽ 
(context layer)  لتشكل اتصالات متكررة، كلسرجات طبقة السياؽ ىي أيضا مدخلات للطبقة

كيعتمد عدد الخلايا في الطبقة الوسطى على درجة تعقيد الدسألة كحجم معلومات الإدخاؿ ،أما الدخفية ،
 .(output layer)الطبقة الأختَة فهي طبقة الإخراج 

 إذ أف:
W ىي الأكزاف الدستخدمة :weights. 

b  ىو مقدار التحيز :bias.  ،(10، صفحة 2014)البدراني و عماد صليوا 
 Elman(:التركيب العام لشبكة 6-2الشكل)

 
 (11، صفحة 2014)البدراني و عماد صليوا، : المصدر
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 :شبكة  الإنحدار الذاتي غير الخطي بمدخلات إضافية أو خارجية 
(NARX)   Nonlinear Autoregressive with Exogenous Input 

تعد ىذه الشبكة نوعا من أنواع الشبكات الحركية الدتكررة القوية التي تستخدـ للتنبؤ بالسلاسل الزمنية ، 
مبنية على أساس الشبكة العصبية متعددة الطبقات  كمعماريتها delay time  فهي بستلك تأختَا زمنيا

طبقة الإدخاؿ كالطبقة الدخفية كطبقة الإخراج ،كترتبط كل  فهي تتألف من ثلاث طبقات من الخلايا:
فضلا عن ىذا الارتباط فإف  (feedforward)طبقة في الشبكة بالطبقة التي تليها ارتباطا أماميا 

باتصالات تغذية  (External)خراج تعتبر كمدخلات إضافية الإشارة الخارجة من خلايا طبقة الإ
لخلايا طبقة الإدخاؿ كىذا سيؤدم إلذ سرعة كصوؿ الشبكة إلذ الاستقرار   (feedback) عكسية 

 لتصحيح الخطأ. (BP)كما أنها تستخدـ خوارزمية الانتشار الخلفي  

 (NARX)(:التركيب العام لشبكة 7-2الشكل )

 
 (11، صفحة 2014)البدراني و عماد صليوا،  : المصدر

 يتلخص في الدعادلة الآتية: NARX  كالوصف الرياضي لنموذج شبكة اؿ
y(t)f (x(t 1), x(t 2),…, x(t d), y(t 1), y(t 2),…, y(t d)) 

 إذ أن:
f : ىي دالة غتَ خطية:Nonlinaer Fonction . 
y :  إشارة الإخراجOutput Signal. 
x: :  بسثل إشارة إشارة الإدخاؿIntput Signal  . 
d :  َزمن التأختdelay time [  بوصفو تأختَا.1:2،0:1إذا استخدـ ]  ،البدراني و عماد صليوا(

 (11، صفحة 2014
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 شبكة البيرسبترون متعددة الطبقات(MLP) : 
من أكثر الشبكات استخداما في التنبؤ بالسلاسل الزمنية تقوـ فكرة ىذه الشبكة على استخداـ القيم 
السابقة للسلسلة الزمنية كمدخلات للشبكة ،كيتم بذميع الأكزاف في الطبقة الخفية بالنسبة للمدخلات 

لسرجات الشبكة  ( .طبقة الدخرجات للشبكة تستقبلsigmoid،كيتم استخداـ التحويلة غتَ الخطية) 
الخفية كتطبيق عليها التحويلة الخطية حيث يتم إنتاج القيم الدتنبأ بها للسلسلة الزمنية .الشكل القياسي 

 التي يكثر استخدامها في التنبؤ تتصف بالآتي: MLPلدعمارية شبكة   
 شبكة ذات بنية معمارية متكاملة التًابطات.-1
 دخلات إلذ كحدات الدخرجات.بريز كترابطات لستصرة مباشرة من الد-2
 طبقة خفية كحدة مع دالة برفيز لوجيستية كذلك لتحستُ عدـ الخطية في الوحدات الخفية.-3
طبقة لسرجات تستخدـ مع كحداتها دالة خطية لوزف مدل الدخرجات كغالبا يكوف الددل بتُ -4
(1،0. ) 

 التي تستخدـ في التنبؤ يعطى على كفق الآتي: MLPالنموذج العاـ لشبكة  

 
 
 :عدد كحدات الطبقة الخفية. hحيث أف:
         n : .عدد كحدات الددخلات 
        wij:  .الأكزاف بتُ الددخلات كالطبقة الخفية 

wj  :. الأكزاف بتُ الطبقة الخفية كطبقة الدخرجات 

Jth في الوحدات الخفية    sigmoid function دالة برفيز سيغمويد : fj(.)    
 (445، صفحة 2012)حسين زين الثعلبي و موسى عمران، 
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 (:شبكة بيرسبيترون متعددة الطبقات.8-2الشكل)

 
 (446، صفحة 2012)حسين زين الثعلبي و موسى عمران،  المصدر:

 حدود وميزات طريقة الشبكة العصبية:-8
تتوفر تقنية الشبكات العصبية الاصطناعية على خصائص ىامة، بذعلها تفوؽ التقنيات الكلاسيكية 

 الخاصة بالإعلاـ الآلر، كنلخص ىذه الدزايا فيما يلي:

إف ىندسة الشبكة مبنية على ىذا الأساس إذ أنها تقوـ بتًكيب معقد  : الموازاة  في المعالجة -
لكل الدتغتَات الدستعملة كمعالجتها في نفس الوقت لشا يقلص في كقت التنفيذ، مقارنة مع طريقة البرلرة 

 الكلاسيكية التي تعتمد على الدعالجة التسلسلية للمتغتَات.
لة للشبكة تؤىلها لاستيعاب لزددات جديدة للمشكل إف قدرة التمرف الفعا القدرة عمى التكيف: -

 من خلاؿ الدعطيات الجديدة للمحيط الخارجي.

يتم بسثيل الحدث في تقنية الشبكات العصبية الصورية، حسب خريطة تنشيط  الذاكرة الموزعة: -
ى ، زيادة على أف ضياع عنصر من الشبكة لا يؤثر عل (bruit)للخلايا لشا يسمح بالتصدم للصخب 

 . أدائها
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 من خلاؿ عملية التمرف تتمكن الشبكة من التعرؼ على الأمثلة الدتشابهة. القدرة عمى التعميم: -

كيتم ذلك بكتابة برنامج كالقياـ بالاختيار للمعطيات  :سهولة بناء الشبكة الاصطناعية -
 كىذا لا لػتاج لوسائل كبتَة .

  أنو يوجد حدكد حالية لذا كالدتمثلة في:كبالرغم من  كل ىذه الدميزات لذذه الطريقة إلا

عدـ استغلاؿ الخاصية الدوازاة في الدعالجة إذ أف المحاكاة تتم حاليا على أجهزة : من الناحية التقنية-
 ذات معالجة تسلسلية كلاسيكية لشا يستغرؽ الوقت الكبتَ.

الصحيح للظاىرة كأيضا عملية لغب مراعاة الاختيار السليم للمعطيات كالتًميز السليم لذا كالتشخيص 
(176، صفحة 2008)صوار،  الددخلات كالدخرجات للوصوؿ إلذ لظوذج فعاؿ.  
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I-2-2 منهجية بوكس جينكيز(Box and Jankins)   : 
 الدقدمة في كتاب العالدتُ الشهتَين Box and Jankinsسوؼ يتم الاعتماد على طريقة 

Analysis Forecasting and Control Time Series   1976كالذم نشر عاـ  
 (127، صفحة 2011)نقار و العواد،  بحيث أصبحت الطريقة الأكثر استخداما في برليل السلاسل الزمنية

بجمع بعض التقنيات الدستعملة في السلاسل  1976سنة  Box and Jankinsاىتم العالداف -
الزمنية للمساعدة على برديد درجة النموذج كتقدير معالدو ثم اقتًاح بعض الطرؽ للتأكد من صلاحية 

النموذج لأخذ شكلو النهائي، ذلك أف النماذج الديناميكية الخطية الدقدرة كالتحليلات النظرية الدرافقة لذا 
تعطينا شكل النموذج فقط كإلظا لضصل أيضا على الدعالد الدقدرة لو، كىذا بغرض التنبؤ كالدراقبة في  لا

  الددل القصتَ.
تعد ىذه الدنهجية كاسعة الاستخداـ كذات صدل كبتَ في برليل السلاسل الزمنية فهي تعكس سلوؾ    

مح النماذج الرياضية الدناسبة للظواىر السلسلة الزمنية سواء كانت موسمية أك غتَ موسمية فهي أسلوب يس
 (194، صفحة 2015)عتروس و خنشور،  الددركسة كانتقاء أفضلها من خلاؿ لرموعة من الاختبارات.

اتي فهي تسمح بدعالجة السلاسل الزمنية ككيفية استعمالذا في التنبؤ كذلك بالاعتماد على دالة الارتباط الذ
كاستخداـ مبدأ الدتوسطات الدتحركة كمبدأ الالضدار الذاتي ىذا التحليل لؼضع السلسلة الزمنية إلذ 

 (81، صفحة 2013)حياوي،  العشوائية)لظوذج عشوائي(.
 :Box and Jankinsالنماذج المستخدمة في طريقة -1

السمة الأساسية لذذه الطريقة ىي إجراء النمذجة العشوائية أك دراسة تطور السلسلة الزمنية الذم في حد 
 (Burtschy & Menendian, 1980, p. 06) ذاتو ىو برقيق لعملية عشوائية معينة

كالتي يتم تطبيقها  Box and Jankinsىناؾ ثلاث لظاذج لتحليل السلسلة الزمنية بناء على لظوذج 
 ،كالدتوسطات الدتحركة   (AR)على نطاؽ كاسع في برديد لستلف الظواىر كىي لظوذج الإلضدار الذاتي

(MA) كلظوذج (ARMA)  ُالذم يدمج النموذجت 
  (Kadri, Chaabane, & Tahon, 2014, p. 3) 
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 : (AR)نموذج الانحدار الذاتي 1-1
 ,Dor) كمجموع من القيم الحالية التي تكوف مرتبطة خطيا بالقيم السابقة  (AR)لؽكن كتابة لظوذج 

2009, p. 153)  
 كالتي تكتب على الشكل التالر:

(2-10) t 𝜀 AR (p) : Xt = 𝜃1 yt-1 + 𝜃2 yt-2 +…+ 𝜃p yt-p+  
𝜃1 yt-1 +𝜀 t  (2-10) 𝜀                  AR(P) : Xt =  

 الحد العشوائي  𝜀 t معاملات مقدرة موجبة أك سالبة ك 𝜃3…….. 𝜃 p 𝜃1 𝜃2 حيث
 𝜃 ُلؽثل معامل يعبر عن قوة العلاقة الخطية بتُ قيمتتُ متتاليتت (2014 ,دربال, p. 60)  

إلذ رتبة الالضدار الذاتي كىي عبارة عن عدد القيم الداضية الدستخدمة أك بعبارة أخرل فتًات  Pكتشتَ
 .AR(1)يطلق على النموذج لظوذج الالضدار الذاتي من الرتبة الأكلذ (p=1)التباطؤ ؛فإذا كانت 

 (07، صفحة 2013)بن عبد الله الغنام،  

كما أف لظوذج الالضدار الذاتي لؽكن أف يستخدـ لتمثيل السلاسل الزمنية الدستقرة كغتَ الدستقرة كأف 
 شركط استقرارية النموذج لغب أف تقع جذكر الدعادلة خارج حدكد دائرة الوحدة أم أف تكوف 

(1  >𝜃 >-1)  عبد الكريم طعمة، استخدام تحليل السلاسل الزمنية للتنبؤ بأعداد المصابين بالأورام الخبيثة في محافظة(

  (376، صفحة 2012الأنبار ، 
 : model(MA) Moving Averageنموذج المتوسط المتحرك1-2

 لذذا النموذج فإف كل قيمة ىي متوسط مرجح للقيم السابقة للحد العشوائي. كفقا
 (Dobois, 2005, p. 04) 

 كتكتب كالتالر:
Yt = 𝜀 t - 𝜃1 * 𝜀 t-1 – 𝜃2 𝜀 t-2… 𝜃p 𝜀 t-p   (2-11) 
(Khan, Khan, Lodhi, Ahmed Shaikh, & Jilani, 2015, p. 129) 
 

بالخصائص التالية:تتميز لظاذج الدتوسطات الدتحركة    
 دالة الارتباط الجزئية لا تنعدـ بسرعة في حالة الاستقرار كتبقى مستمرة في التناقص. -
-2012)ساهد،  . 0ىي لستلفة جوىريا عن  qالدعاملات الأكلذ من معاملات الارتباط الذاتي البسيط  -

 (196، صفحة 2013
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 Autoregressive Movingنموذج الانحدار الذاتي بموسط متحرك 1-3

Average (ARMA): 
 أك فقط AR(p) الذاتي الالضدار كنموذج بسثيلها لؽكن لا الدستقرة الزمنية السلاسل من الكثتَ أف

 كلا النموذجتُ، خواص لذا غالبان  السلاسل من النوع ىذا لاف فقط MA(q) الدتحركة الأكساط لظوذج
 لو كيرمز بالنموذج الدختلط يسمى كالذم النموذجتُ ىذين خواص يتضمن بنموذج بسثيلها لؽكن لذلك

ARMA(p,q) لؽثل حيث(p) الذاتي كلؽثل الالضدار درجة (q) حسين البياتي و عبدة  الأكساط درجة(

  (30، صفحة 2007اسماعيل المخلافي، 
 كيعرؼ كالتالر:

(Bourbonnais, 2015, p. 258) 

 كما لؽكن كتابة النموذج أعلاه كما يلي:

(Markidakis & Hibon, 1997, p. 147) 
 :حيث ARMA (p,q) من خاصتتُ حالتتُ AR (p) MA (q) تعد

AR(p)=ARMA(p,0) ك  
MA (q)= ARMA (0,q) لظاذج أف إلذ الإشارة بذدر ARMA (p,q) مستقرة. لظاذج ىي 

 (235، صفحة 2000)شيخي،  
 Autoregressiveنموذج الانحدار الذاتي المتكامل مع الأوساط المتحركة 1-4

Integrated Moving Average  model (ARIMA)  

برويلها إلذ سلسلة مستقرة قبل بناء النموذج  عندما تكوف السلسلة الزمنية غتَ مستقرة فإنو لغب أكلا
أك استخداـ أحد التحويلات كعدد الفركؽ الدطلوبة لتحويل السلسلة  (d)الرياضي كذلك بأخذ الفركؽ 

حيث يتحوؿ لظوذج الالضدار الذاتي  (Integrated)إلذ سلسلة مستقرة تسمى بدرجة التكامل 
إلذ لظوذج الالضدار الذاتي الدتكامل مع الدتوسطات الدتحركة  ARMA (p,q)كالدتوسطات الدتحركة 

ARIMA (p,d,q)  ياضية لذذا النموذج ىي :كالصيغة الر 
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Φ              𝜃   𝜀                                      
                           

                                                     Φ          𝜃   𝜀 أك:
،كىو من النماذج غتَ (random walk model)كمن بتُ ىذه النماذج لصد لظاذج الستَ العشوائي

كعند أخذ الفرؽ الأكؿ لذذه السلسلة  atالدستقرة التي بردث التغتَات فيو عن طريق التغتَ العشوائي 
 ARIMA (0,1,0)كصيغتو  (a1,a2,..at)تتحوؿ إلذ سلسلة مستقرة من التغتَات العشوائية البحثة

 (31-30الصفحات ، 2016)موسى محمد، 
 مراحل التنبؤ وفقا لمنهجية بوكس جنكيز:-2

(،نستخدـ ثلاث أنواع من النماذج لبناء 1976برليل السلاسل الزمنية كفقا لدنهجية بوكس جنكيز )
لظوذج مناسب لسلوؾ السلسلة الزمنية باتباع خطوات من تعريف كتقدير كتشخيص إلذ غاية الوصوؿ 

  (4، صفحة Dobois ،2005) إلذ نتائج مرضية.

 )(Identification:مرحمة التعريف2-1
لضتاج في ىذه الدرحلة إلذ جعل بيانات السلسلة الزمنية  في إطار برديد النموذج أك تشخيصو غالبا ما 

ليتم استخدامها فيما بعد للتنبؤ ،كتكوف  ARIMAمستقرة ،فالإستقرارية شرط أساسي في بناء لظاذج 
 السلسلة مستقرة إذا توفرت على خصائص إحصائية معينة كثبات الدتوسط كالتباين عبر الزمن

 (G, 2003, p. 162) 
 ARIMAكما تعد ىذه الدرحلة أىم مراحل بناء النموذج حيث يتم من خلالذا برديد رتبة لظوذج 

(p,d,q) فتحديد درجة التكامل،(d)  من خلاؿ تفحص سكوف السلسلة الزمنية الأصلية فإذا كانت
السلسلة غتَ ساكنة مثل أف يكوف لذا ابذاه عاـ فيم أخذ الفرؽ الأكؿ كىكذا تصبح ساكنة، كمتى ما 

ليب .كلؽكن استخداـ عدة أسا (d)أصبحت ساكنة بعدد من الفركؽ فإف ىذا العدد عبارة عن 
كاختبار ديكي  (Dicky-Fuller)للكشف عن سكوف مثل اختبار جذر الوحدة لديكي فولر   

 فولر الدوسع.
كالتي برسب function  autocorrelationكما لؽكن استخداـ معاملات دالة الارتباط الذاتي

 (1ك) (1-) كتتًاكح قيم معامل الارتباط الذاتي بتُ kعند الفجوة 
 (24، صفحة 2016)حسن سمار، أوت 
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 (68، صفحة 2014)دربال، .  2عن  (d)تزيد كبذدر الإشارة إلذ أنو ناذرا ما
،إذا كاف في بياف الارتباط   ARMA لنموذج p,qبعد الاستقرارية لؽكننا برديد قيمة الدعلمتتُ  

(بزتلف جوىريا عن الصفر كبياف الارتباط الذاتي  q=3الأكائل )على الأكثر  qالذاتي البسيط فقط
 . MA(q)لؽكن القوؿ أف السلسلة من نوع  الجزئي ينخفض ببطء،

( بزتلف عن الصفر ككاف p=3الأكائل )على الأكثر  pإذا كاف في بياف الارتباط الذاتي الجزئي فقط -
 .AR(p)،ىذا يعتٍ أف السلسلة من نوع بياف الارتباط الذاتي البسيط يتناقص ببطء

إذا كانت دالتي الارتباط الذاتي البسيط كالجزئي يتناقصاف ببطء كيبقياف مستمرين في التناقص فإف -
 ARMA (Bourbonnais & Dominique, 2005, p. 6)السلسلة من نوع 

  
بزتلف جوىريا عن  qك pيتم تقدير النماذج التي تكوف عندىا  qك pكمن أجل برديد درجات      

 .p ,2014 ,دربال) Akaikeالذم يقوـ بتدنية معيار  ARMA (p,q)الصفر كيتم اختيار النموذج 

68) 
معيار اعتمد فيو على أف يكوف الفارؽ بتُ كثافة النموذج كبتُ  كضع أكايك 1974ففي عاـ   

الحقيقية للمشاىدات ضئيلا أك بعبارة أخرل تدنية تباين النموذج مقارنة بزيادة عدد        الكثافة 
 (414، صفحة 2016)محمد المشهداني و محمد كاظم، . الدعالد الدقدرة

 كالتالر:Akaike كيتم حساب معيار   

                       (2-12)   
 (12، صفحة 2013)بن عبد الله الغنام، 

 Schwartz Bayesian)كيدعى     (Schwartz)كما لؽكن الاعتماد على معيار  
Criterion)     كالذم اقتًحو(Schwartz)  كىو مشابو لدعيار  1978عاـAIC  كيتم اختيار
 (443، صفحة 2012)حسين زين الثعلبي و موسى عمران،  .يعطي أقل قيمة لذذه الدعايتَ النموذج  الذم 
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 كيتم حسابو كالتالر:   

                                  (2-13) 

 : حيث تشتَ      
T   إلذ عدد الدشاىدات الدستخدمة في التقدير ك :n  إلذ عدد الدعالد الدقدرة في النموذج ك
e .إلذ البواقي 

 (12، صفحة 2013)بن عبد الله الغنام، 
( Bayesian Information Criterion )BICبالإضافة إلذ معيار معلومات بيز 

 كالذم لػسب بالصيغة التالية 

 
(14-2) 

 (414، صفحة 2016)محمد المشهداني و محمد كاظم، 
 كلؽكن إدراج الجدكؿ التالر الذم يبتُ كيفية التعرؼ على النموذج كفقا لدنحتٌ الارتباط الذاتي:

 HQ ( ( Hannan Quinn بالإضافة إلذ معيار

 
(15-2) 

 (28، صفحة 2013-2012)ساهد، 
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 (: كيفية التعرف عمى النموذج وفقا لمنحنى الارتباط الذاتي1-2الجدول)
 ACF PACF النموذج
AR(1) تضاؤؿ تدرلغي أسي أك متذبذب rk=0,k>1 
AR(q)  تضاؤؿ تدرلغي للصفر كربدا

 كجود تذبذب للمعالد
 كجميع pخلاؿ التباطؤ  نتؤ

rk=0  لكل القيمk>p 
MA(1) ؤ موجب أك سالب عند نت

 pk=0التباطؤ الأكؿ كجميع 
 k>1 لكل القيم

 تضاؤؿ تدرلغي أك متذبذب

MA(q)  نتؤ كجميعpk=0 لكل القيم 
k>1 

 تضاؤؿ تدرلغي أك متذبذب

ARMA(1,1)  تضاؤؿ تدرلغي أسي أك
متذبذب بداية من التباطؤ 

 الأكؿ.

تضاؤؿ متذبذب بداية من 
 التباطؤ الأكؿ

ARMA(p,q)  تضاؤؿ تدرلغي سواء مباشر أك
 q متذبذب بداية من التباطؤ 

تضاؤؿ تدرلغي مباشر أك 
 p متذبذب بداية من التباطؤ

 (2، صفحة T.H ،2008) المصدر:

 ( Estimation:)تقدير المعالم2-2

كتأتي بعد عملية  النموذج ىي الدرحلة الثانية من مراحل دراسة السلاسل الزمنية كبرليلها، إف عملية تقدير
تشخيص النموذج الدلائم للسلسلة الزمنية ،كلكي لػقق النموذج الذدؼ الأساسي من بنائو كىو التنبؤ 

لد النموذج لتقدير معا لغب علينا أف نضمن جودة تقديره كملائمتو للسلسلة الزمنية ،كىناؾ عدة طرؽ
 من أبرزىا
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 Method of Ordinary Least Squares طريقة المربعات الصغرى الاعتيادية-أ
(O.L.S.E.): 

 تقوـ ىذه الطريقة على مبدأ تقليص لرموع مربعات خطأ التقدير ،كجعلو في نهايتو الصغرل.

 :Maximum Likelihood Method  طريقة الإمكان الأعظم-ب

قيم مصفوفة معالد النموذج الدراد تقديرىا يتم اختيارىا كفقا لدبدأ تعظيم دالة  كتتلخص الطريقة في أف

 (380، صفحة 2012)عبد الكريم طعمة،  .الإمكاف

 الاحتماؿ معظمية ىو الغالب كفي خطي غتَ التقدير أسلوب يكوف:   AR(p)نموذج-1
(Maximum Likelihood)  معاملات ك الذاتي الارتباط بتُ الدوجودة العلاقة نستخدـ أك 

 (Yule-Walker)النموذج
 :  MA(q)و  ARMA (p,q)نموذج- 2

 فهي بالتالر ك متطور غتَ الحد العشوائي ك خطية غتَ لأنها معقدة النماذج ىذه معالد تقدير
 كفي خطي غتَ أسلوب التقدير يكوف عليو ك (iterative) تكرارية تقدير طرؽ تتطلب
  غوس التشابكي ك البحث طريقتي كذلك ك (Maximum likelihood) ىو الغالب
 (69-68، الصفحات 2014)دربال،  .نيوتن

 : (Diagnostic)  مرحمة التشخيص2-3

باختبار معنوية الخطوة التالية بعد التعريف كتقدير الدعلمات ىي الفحوص التشخيصية كيتم ذلك 
معلمات النموذج حيث أف الدعلمة تعد معنوية إذا كانت القيمة الدطلقة لذا أكبر من ضعف الخطأ 

للمعلمة أقل من مستول الدعنوية الدعتمد في الدراسة كمن الاختبارات  p-value    الدعيارم أك أف قيمة
 (441، صفحة 2016)رمضان إسماعيل ،  التشخيصية الأساسية اختبار عشوائية البواقي
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 كلطضعها للاختبارات الآتية:  εt ىي تقدير للحد العشوائي etإذ تعد البواقي 

 : Box-Ljungاختبار الاستقلال التسمسمي -أ

كأف السياؽ الدولد لذا ىو  الذدؼ من الاختبار ىو التأكد من عدـ كجود ارتباط ذاتي للبواقي،
 بساما . عشوائي

 
 مرحلة التنبؤ:2-4

 Box-Jankis) بعد اجتياز النموذج لاختبارات التشخيص تأتي الدرحلة الأختَة في طريقة

Method)   كبالإمكاف استعماؿ النموذج الذم تم اختياره للتنبؤ بالقيم الدستقبلية للسلسلة
 (414، صفحة 2016)محمد المشهداني و محمد كاظم، الزمنية )البيانات خارج السلسلة الزمنية( 
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  I -2-3    :استخدام أسموب تحميل فورييه في التنبؤ  

بغية معالجة ىذا الجانب ارتأينا التطرؽ أكلا إلذ مفهوـ الدكاؿ الدثلثية  ثم التطرؽ إلذ سلاسل فورييو أك 
النشر إلذ سلسلة فورييو ليتم التطرؽ فيما بعد إلذ استخداـ برليل فورييو في الجانب الاقتصادم كأسلوب 

 للنمذجة كالتنبؤ.

 الدوال المثمثية:-1

 Busineess cycle)الاقتصادية القياسية كخاصة في لراؿ الدكرة التجاريةلضتاج في بعض التطبيقات  
 كالسلاسل الزمنية  (

(Time series) يسمى بالدكاؿ الدثلثية  إلذ استعماؿ ما(Trigommetric Functons)  
 (309، صفحة 2014)هاني،  . (Sinusoidal)كالتي تسمى في بعض الأحياف الدكاؿ الجيبية 

 تعريف الدوال المثمثية:1-1

( في مثلث قائم الزاكية بنسبة طوؿ أم من ضلعي θىي دكاؿ تنشأ في العادة من علاقة زاكية غتَ قائمة )
 (.9-2الدثلث كعلى سبيل الدثاؿ الدثلث أ ب ج في الشكل )

 (:المثمث القائم9-2الشكل )

 

 

 

 

 

 من إعداد الطالبة المصدر:
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الدقابل   (2-16)
الوتر  جيب الزاكية  

المجاكر   (2-17)     
الوتر   جيب بساـ  الزاكية  

الدقابل   (2-18)   
المجاكر  ظل الزاكية  

،لو افتًضنا أف نصف القطر بررؾ  (r=1)في نفس السياؽ دائرة بنصف قطر مقداره كحدة كاحدة   
 A )عبد الرزاق هاني،كذلك كفق للشكل  OBA( كالدثلثθبعكس عقارب الساعة لتنشأ الزاكية )

cerny,introduction to fast fourier transform in finance ,Tanaka besiness school 
discussion papers,2004 ;p04) 

 (:الدائرة المثلثية10-2الشكل)

 

 

 

 

 

 

Source :   (Cerny, 2009, p. 171)    

 

كذلػػك مػػن خػػلاؿ الجػػدكؿ التػػالر الػػذم يبػػتُ كػػل  بحيػػث لغػػب أف يكػػوف قػػيس الزاكيػػة معػػبر عنػػو بالراديػػاف 
 قيس بالدرجات كمايقابلو بالرادياف. 
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 (: تحويل الدرجات إلى الراديان.2-2الجدول )

الزاكيػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػة 
 بالدرجات

0 30 60 180 270 360 

الزاكيػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػػة 
 بالرادياف

0 π   π   π  π    π 

 (Cerny, 2009, p. 172) :المصدر

 كمن خلاؿ الشكل البياني التالر لؽكن حساب النسب الدثلثية كالتي سنبينها في الجدكؿ الدوالر.

 (:النسب المثمثية11-2الشكل)

 
 (310، صفحة 2014)هاني، : المصدر
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لػػو أخػػذنا مقطعػػا مػػن مسػػار الحركػػة التناكبيػػة لجيػػب الزاكيػػة ككبرنػػا لأغػػراض التحليػػل لحصػػلنا علػػى الشػػكل 
كالنقطػة الواقعػة في أسػفلها النقطػة الػدنيا  (peak)تسمى النقطة الواقعة في أعلى الدوجػة قمػة (2-11)

ىي الدسافة بػتُ أم نقطتػتُ متكػررتتُ متقػابلتتُ )قمػة  (period)  (p)كالدكرة فتًة  (trough)القعر
 a الاتسػػػػاعإلذ قمػػػػة أك قعػػػػر إلذ قعػػػػر( كتسػػػػمى الدسػػػػافة العموديػػػػة بػػػػتُ خػػػػط الأسػػػػاس كالقمػػػػة أك القعػػػػر 

(amplitude)  كتسػػمى الإزاحػػة الأفقيػػة للدالػػة عػػن موقعهػػا السػػابق )لؽينػػا أك يسػػارا مػػن أك إلذ نقطػػة
كتكػوف الإزاحػة إلذ اليمػتُ إذا كػاف طػور الإزاحػة سػالبا ،   α (phase shift)الأسػاس( إزاحػة الطػور 

   dكإلذ اليسار إذا كاف موجبا.كتسمى الدسافة من المحور الأفقي إلذ خط الأساس الإزاحة العمودية 

كفي برليػل الػدكرات التجاريػػة نسػتفيد مػن ىػػذه الدفػاىيم في معرفػػة لظػط الػدكرة كعمقهػػا )اتسػاعها( .حيػػث 
 (316، صفحة 2014)هاني، تستخدـ الدكاؿ الدثلثية )الجيب كالجيب بساـ كالظل عادة(  في إجراء الحسابات 

 توضيحها من خلاؿ الجدكؿ التالر:بينما النسب الدثلثية فيمكن 

 (: النسب المثلثية3-2الجدول)

 الصيغة الرياضية النسبة
 SINE BA/OAالجيب 

 COSINE OB/OA        جيب بساـ
 TANGENT BA/OB   الظل

  COTANGENT 1/( BA/OB)ظل التماـ
 SECANT 1/( OB/OA)القاطع

 COSECANT 1/( BA/OA) القاطع بساـ
 (311، صفحة 2014)هاني، الدصدر: 

كالجػػدكؿ التػػػالر يػػبرز الدشػػػتقات كالتعريفػػات الذامػػػة للػػػدكاؿ الدثلثيػػة الأكثػػػر اسػػتعمالا كمػػػا في الجػػػدكؿ  
 التالر:
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 (:الدوال المثمثية4-2الجدول)

 الدشتقة الدالة
SIN X COS X 

COS X -SIN X 
TAN X 1-TAN2X=SEC2 X 

 X+COS2 X=1                                                               SIN2كلدينا: 

Sin(x+y)=Sinx*Cosy+Cosx*Siny         (2-19) 

Cos(x+y)=Cosx*Cosy-Sinx*Siny          (2-20)    

Sin(x-y)=Sinx*Cosy-Cosx*Siny              (2-21) 

Cos(x-y)=Cosx*Cosy+Sinx*Siny               (2-22)  

 .(315-313، الصفحات 2014)هاني،  

 تعريف السمسمة المثمثية:-1-2
 السلسلة الدثلثية ىي سلسلة تابعية لذا الشكل:

    

 
+(a1cosx+b1sinx)+( a2cos2x+b2sin2x)+…..+( akcoskx+bksinkx)  = 

    

 
+∑                    

    

                  (2-23)                           

 كتكوف ىذه السلسلة معلومة إذا تم تعيتُ أمثالذا كما نلاحظ:

    لقد أخذنا الثابت  -1

 
 بهذا الشكل لتسهيل صياغة بعض العلاقات الدقبلة. 

 . π2ىو تابع دكرم كدكره  (a1cosx+b1sinx)الحد الأكؿ أك الددركج الأكؿ   -2

  πىو تابع دكرم دكره     k ( akcoskx+bksinkx)الحد العاـ أك الددركج ذك الرتبة  -3

 
. 
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 π2أف جميػػػػػػػػػػػػع حػػػػػػػػػػػػدكد السلسػػػػػػػػػػػػلة الدثلثيػػػػػػػػػػػػة ىػػػػػػػػػػػػي توابػػػػػػػػػػػػع دكريػػػػػػػػػػػػة كدكرىػػػػػػػػػػػػا الدشػػػػػػػػػػػػتًؾ ىػػػػػػػػػػػػو  -4
، 99  الحق، عبد و ونان   � 9   صفحت 

 السمسمة المثمثية:خواص  1-3

 الدوجب فإف: Tليكن لدينا العدد الحقيقي 

    (2-24) Un(x)= a cos π    

 
   +b sin   π    

 
 

  W= πك  Tىي دالة مستمرة في الفتًة  Un  كبالتالر فإف 

 
 لؽثل الدكر.   

=  

 
ƒ       لؽثل التًدد 

(Cervien, 1996, pp. 13-14) 

 Rالدالة الدثلثية متقاربة في  -

  الدالة الدثلثية متقاربة في -
 π  

 
,] 

  α+ π, [الدالة الدثلثية متقاربة في -

 
α [        α R 

(Amrouni ) 
 حساب معاملات السمسمة المثمثية:1-4

 لتكن لدينا السلسلة الدثلثية التالية: 

F(x)=     

 
+  (an cosnnx+bn sinnx)          (2-25)      

∫كلدينا           ∫                                                   
 

  

 

  
 

  k N 
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 كأف: 

    (2-27)  ∫                 
 

  
 ∫                   

 

  
 

 N  m,k، m≠k    

∫ كأيضا:                    
 

  
 

   m, k N  

∫  كأيضا:             
 

  
 

∫             
 

  
                                              

 كعليو فإف:

∫        
 

  

 

 
∫       ∫         

 

  

∫       
 

  

 

 

      2   =   = 

  
 

 الصيغة الأختَة لدينا:كمن 

   
 

   
∫       

 

  
               (2-28)                    

كمنػو تنػػتج أيضػػا متسلسػلة متقاربػػة كمػػن  cos(kx)كباسػتخداـ أسػػلوب ظػػرب طػرفي الدتسلسػػلة بالدعامػػل 
       -جديد بدكاملة الطرؼ الألؽن من الدساكاة النابذة طرفا بطرؼ في المجاؿ 

   
 

   
∫               

 

  
        ;n=0,1,2,….. 

   
 

   
∫               

 

  
          ;n=0,1,2,…..       (2-29)            

     

 (409-407، الصفحات 2011)باشيوة، 
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 تعريف سمسمة فورييه )النشر إلى سمسمة فورييه(. 1-5

 :(30-2)التالية   صيغةكىي مطورة إلذ سلسلة فورييو حسب ال tدالة دكرية للمتغتَ  F(t)لتكن 

F(t)=a0+a1 cos(wt)+a2 cos(2wt)+… +an cos(nwt)+b1 sin(wt)+b2 sin(2wt)+..bn sin(nwt) 

 :(31-2)كالتي لؽكن كتابتها كما يلي

           F(t)=a0∑                
 
    

 عدد طبيعي. nحيث : 

W= π  

 
 

 عبارة عن ثوابت حقيقية كالتي تسمى بدعاملات فورييو.  a0,an,bn ك

 حساب معاملات فورييه:

 : 0aحساب  -1
 لدينا:

(2-32)          F(t)=a0∑                
 
    

 

∫       
 

 

 ∫     
 

 

 ∑    ∫         
 

 

    ∫            
 

 

 

   

 

 أك:

∫            
 

 

   

  
            

    

∫            
 

 

   

  
            

    

 



 الفصل الثاني                                      الدراسة القياسية

 

 

 

59 

 إذف:

∫       
 

 

   ∫        
 

 

    

   
   

 
∫       

 

 
                 (2-33)               

(Jean-Marie Monier,Analyse MP ,Donond,paris,France,4eme edition,2004,p435). 

 : an, bnحساب -2
 p≠0       ك       n≠0نضع     
 كنعلم أف:

Cos a cos b=1/2[sin(a+b)+sin(a-b)] 

Sin a sin b=1/2[cos(a-b)-sin(a+b)] 

Sin a cos b=1/2[sin(a+b)+sin(a-b)] 

∫                  
 

 

 {

                     
 

 
                

 

∫                  
 

 

   

 

∫سوؼ نقوـ بحساب                    
 

 
∫ك                 

 

 
 

 كباستعماؿ النتائج السابقة لصد:

   
   

 
∫                

 

 
                       (2-34)           

   
   

 
∫                

 

 
                               (2-35)              

(Dequatre, 2002, pp. 158-159) 
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 استخدام سلاسل فورييه )تحميل فورييه( في التنبؤ الاقتصادي: -2

إف التحليل الجديد للسلاسل الزمنية يأخذ بعتُ الاعتبار خصائصها كسلوكها كذلك بهدؼ التوصل إلذ   
الصحيحة للظواىر الاقتصادية كىو ما نسعى إليو عند برليلنا للسلاسل الزمنية باستخداـ برليػل  النمذجة

فورييو أك التحليل التوافقي في بعض الدراجع الذم يعتبر امتداد للتحليل الطيفي حيث يسػمح ىػذا الأخػتَ 
ليػػل فورييػػو فهػػو يسػػمح بتحديػػد إذا ماكانػػت السلسػػلة الزمنيػػة دكريػػة أـ لا مػػع برديػػد ىػػذا الػػدكر بينمػػا بر

بدعرفػػػة أم ىػػػذه الدركبػػػات الدكريػػػة تػػػأثتَا في الظػػػاىرة للتوصػػػل إلذ النمذجػػػة الصػػػحيحة لذػػػا كمػػػن ثم التنبػػػؤ 
 بقيمها.

 تعريف أسموب تحميل فورييه)التحميل الطيفي(:1 -2

لقػػد كردت تعػػاريف عػػدة لأسػػلوب برليػػل فورييػػو أك التحليػػل الطيفػػي كالػػتي سػػنحاكؿ إدراجهػػا  
 كالتالر:

الفكػػػرة الأساسػػػية للتحليػػػل الطيفػػػي أنػػػو يقػػػوـ بإعػػػادة تقػػػدير السلسػػػلة الزمنيػػػة  -1
كالػػػتي تػػػبرز الػػػتًدد الأكثػػػر تػػػأثتَا في   x(f)إلذ سلسػػػلة جديػػػدة  x(t)الأصػػػلية 

 (Masset, october 2008, p. 3). ديناميكية السلسلة الأصلية

التنبؤ باسػتخداـ السلاسػل الزمنيػة علػى البيانػات الدتعلقػة بالداضػي كالػتي  يعتمد -2
دكرم أك عشػػػػوائي.  تتكػػػػوف مػػػػن أكثػػػػر مػػػػن تغػػػػتَ )تذبػػػػذب( مػػػػوسمي كػػػػاف أك

يػػرتبط التذبػػذب الدػوسمي بالدركبػػة العشػػوائية لشػا لؽنػػع مػػن التوصػػل إلذ  كغالبػا مػػا
 (Lewis, Bell, & Lewis, 2003, p. 1282) .التنبؤ الدقيق

ىػػػو برليلهػػػا إلذ لرمػػػوع مركبػػػات  x(t)التحليػػػل الطيفػػػي للسلسػػػلة الزمنيػػػة الدسػػػتقرة   - -3
 J.Brockwell & Davis, 2nd) )مكونات ( جيبية بدعاملات عشوائية غتَ مرتبطػة.

edition 2002, p. 111) 
 .يسػػمح برليػػل فورييػػو بتحليػػل السلاسػػل الزمنيػػة الدكريػػة إلذ لرموعػػة مػػن الػػدكاؿ الجيبيػػة -4

(Fumi, Pepe, Scarabotti, & M.Schiraldi, 03/2013, p. 03) 
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 ظهور أسموب تحميل فورييه)سلاسل فورييه(:  2-2

 العػػالد الفرنسػػي جوزيػػف فػػورم أعمالػػو حػػوؿ النظريػػة التحليليػػة للحػػرارة 1882في عػػاـ    
(analitical theory of heat)  :كقاـ بوضع السلسلة التالية 

  
 

   
                                       

        

دكريػة لؽكػػن كتابتهػا بالشػػكل  كىػذه العمليػة أبحػػت لاحقػا تعػرؼ بتحليػػل فورييػو كالػتي تفػػتًض أف أم دالػة
 (Lewis, Bell, & Lewis, 2003, p. 1282) .(36-2)السابق في الصيغة

تارلؼيا بدأ التحليل الطيفي للكشف عن الدكر الخفي في بيانات السلسػلة الزمنيػة .كفي         
إطار برليل السلاسل الزمنيػة ىنػاؾ نػوعتُ فبتحليػل خصػائص ارتبػاط السلاسػل الزمنيػة كالػذم 
يطلق عليو التحليل الزمتٍ للسلاسل الزمنية كعندما نقوـ بتحليل لراؿ التًدد للسلاسػل الزمنيػة 

أك التحليػػل الطيفػػي كالػػتي  (frequency domain)فإننػػا نتطػػرؽ إؿ التحليػػل الػػتًددم 
أثبتػػت لصاعتهػػػا في لرػػػاؿ الصػػػوتيات ،ىندسػػػة الإتصػػالات، العلػػػوـ الجيوفيزيائيػػػة كالعلػػػوـ الطبيػػػة 

 (319، صفحة Jonathan D ،2008و  King) خالحيوية ...إؿ

 :الأسموب الهدف من3-2

 تكمن ألعية الأسلوب فيما يلي:
 .لؽكػػػن اسػػػتخداـ التحليػػػل الطيفػػػي لتحديػػػد كقيػػػاس لستلػػػف الدركبػػػات الدكريػػػة للسلسػػػلة الزمنيػػػة  -

(Masset, october 2008, p. 1)  
 جيػػػػػبي.تهػػػػدؼ سلاسػػػػػل فورييػػػػو إلذ إعػػػػػادة إظهػػػػار الدركبػػػػػة الدوسميػػػػة مػػػػػن خػػػػلاؿ بسثيلهػػػػػا بشػػػػكل  -

(Charland, 29 août 2011, p. 08) 
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كما تهدؼ منهجية التحليل الطيفي إلذ برديد السلوؾ الدكرم للسلاسل الزمنية بدلا من برليل  -
لأخرل  فهو يسمح بتحليل تباين السلسلة  الزمنية ككل  كمجموعة من  التباين من نقطة

 (le guide de IBM SPSS Forecasting 20,p44 ) ددات لستلفة.الدركبات الدكرية بتً 

 تحميل فورييه لمسلاسل الزمنية:4-2
أسلوب التحليل الطيفي )برليل فورييو( كالذم يعد أحد طرائق السلاسل الزمنية, لأنو يبحث عن لظاذج 
دكرية للمعطيات في ظاىرة معينة عبر الزمن، كالغرض منها ىو تبسيط أك برويل السلاسل الزمنية الدعقدة 

د طريقة برويلات إلذ مركبات دكرية على شكل منحنيات جيبية ذات طوؿ موجي معتُ كقد تم اعتما
فورييو السريعة التي تعد فعالة كعملية لاكتشاؼ الأمواج كدكرية كل منها ، كلؽر بناء النموذج بدراحل يتم 

 series of  sine and cosineبواسطة سلسلة من تطبيقات الجيوب كجيوب التماـ 
functions. يفتًض ىذا التحليل حدة كلو افتًضنا أننا نريد أف لظثل كامل السلسلة الزمنية بدوجة كا

 لؽكن كتابتها عن طريق لرموعة من الدركبات الجيبية كالتي تكتب كالتالر:  Ytأف أم سلسلة زمنية 

Yt=G cos(  t  )  t              (37-2                  )  

 بحيث أف:

G.السعة:  

  :الطور

   :التردد

 t :الخطأ العشوائي

كالنقطػػة الواقعػػة في أسػػفلها النقطػػة  (peak)ككمػػا سػػبق ذكػػره فػػإف  النقطػػة الواقعػػة في أعلػػى الدوجػػة قمػػة 
أك السػعة  الاتسػاعكتسمى الدسػافة العموديػة بػتُ خػط الأسػاس كالقمػة أك القعػر  (trough)الدنيا القعر

G (amplitude) ارا مػن أك إلذ نقطػة كتسمى الإزاحة الأفقية للدالة عن موقعها السابق )لؽينا أك يس
 كتكوف الإزاحة إلذ اليمتُ إذا كاف طور الإزاحة سالبا ،   (phase shift)  الأساس( إزاحة الطور 
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ىػػي الدسػػػافة بػػػتُ أم نقطتػػػتُ متكػػػررتتُ  (period)  (p)كإلذ اليسػػار إذا كػػػاف موجبػػػا. كالػػػدكرة فػػتًة 
 (.316هاني، مرجع سابق ،ص)عبد الرزاق بن .متقابلتتُ )قمة إلذ قمة أك قعر إلذ قعر( 

 كالذم لؽكن حسابو كالتالر:

P=  
   

 

 كما لؽكن كتابة النموذج السابق الذم لؽكن تسميو بالنموذج التوافقي كفقا للصيغتتُ التاليتتُ  :

(38-2)    tyt= G[cos(         -   (                              

yt=                (      t                                       (2-39) 

 حيث:

                     (2-40) 

        (             (2-41) 

  William w.s, 2006, pp. 237)-(240تقدير النموذج التوافقي )سمسمة فورييه(: 4-2-1

على أكثر من مركبة توافقية لؽكن كتابة صيغتو كالتالر:إذا كاف النموذج التوافقي لػتوم   

yt= Gicos( λit+  i)+  t                (2-42) 

 i=1,2,3….hبحيث:

yt= Aicos( λit)+Bisin( λit) +  t                     (2-43)  

 i=1,2,3….hبحيث:
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 كما أف:

 
  باستخداـ طريقة الدربعات الصغرل ليتم التوصل إلذ النموذج التالر:  Biك Aiأين لؽكن تقدير 

 
Yt= Â0+∑    ̂ 

              ̂         +  t                          (2-44) 

 لؽثل تردد فورييو أك التًدد القياسي كالذم لػسب بالصيغة التالية:  λjiحيث أف  

 
إذا كاف النموذج التوافقي للسلسلة الزمنية لػتوم على أكثر من مركبة جيبية أك توافقية فإف قيمة التًدد 

 ترتبط بحجم العينة في حسابها كالتالر:

 حجم العينة عدد فردي:-1

لدا يكوف عدد مشاىدات السلسلة الزمنية الددركسة فرديا فإف النموذج التوافقي لذذه السلسلة الزمنية 
 h،بينما عدد الدركبات الجيبة التي لػتويها النموذج الدمثل بالعدد (44-2)كفقا للصيغة  يكتب

 فيحسب بالصيغة التالية:

h=N-1/2                    (2-45) 
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 أما بقية الدقدرات بالنموذج السابق فتحسب بالصيغ الآتية:

  (2-46)   0̂   
 

 
∑  t  

      

   ĵ   
 

 
∑  t       

     j            (2-47)    

 ĵ   
 

 
∑  t       

     j              (2-48) 

 j=1,2,3….hأين     

 حجم العينة عدد زوجي :-2

 في ىذه الحالة فإف النموذج الجيبي للسلسلة الزمنية يكتب كالتالر:

Yt=Â0+∑   ĵ   
        j    ĵ     j     ĥ      h  +  t      

(2-49) 

  h=N/2بينما عدد الدركبات الجيبية التي تضاؼ للنموذج  فهي 

 أما بقية الدقدرات فتحسب كفقا لدا يلي:

Â0= ̅                                              (2-50) 
  

 ĵ   
 

 
∑  t       

     j                    (2-51) 
 

 ĵ   
 

 
∑  t       

     j                     (2-52) 
 

 ĥ   
 

 
∑  t  

                         (2-53) 
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 :كمن أجل كل مركبة جيبية برسب السعة بالصيغة الدوالية

 ĵ  √ ĵ   ĵ                                (2-54) 

 مركبة توافقية لػسب كفقا للعلاقة التالية: jأف الطور من أجل  بالإضافة

  ̂=      
   ̂

  ̂
                         (2-55) 

  {
         إذا كاف حجم العينة فردم                                                          

                    إذا كاف حجم العينة فردم                                                   
 

 4-2-2 الدورية:

ىي أداة تستخدـ لتحليل السلاسل الزمنية التي تتكوف من موجات الجيب كجيب التماـ بتًددات  الدكرية
لستلفة. تأتي ألعية لسطط الدكرية من قدرتها في البحث عن الدركبات الدكرية الخفية كفحص العشوائية في 

 I ( j) لدكرية(السلسلة الزمنية. لؽكن تعريف  الدكرية من خلاؿ الرسم البياني من خلاؿ للشدات)ا
 (William w.s, 2006, p. 243) :. لؽكن حساب قيم الكثافة باستخداـ الصيغ التاليةj مقابل التًددات

 :إذا كان حجم العينة فرديا-1

I ( j)=  
 
   ĵ  

  ĵ
 
           (2-56)              :  j=1,2,3….h 

:زوجياإذا كان حجم العينة -2  

I ( j)=  
 
   ĵ   ĵ   + I ( h)      (2-57)               j=1,2,3….h-1 

 بحيث:  

                           (2-58)                      ĥ
  I ( h)=   
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 الكشف عن الدورية المخفية: 4-2-3

 الدخفية )الدكرية ( التي برتويها السلسلة الزمنية من خلاؿ الاختبار التالر: يتم الكشف عن الدركبة الجيبية

{
 0                                                                   

  1                                   

 

 
 يلي: كلؽكن اختبار الفرضية أعلاه من خلاؿ ما

 إختبار  فيشر:-1
،كإحاءة ىذا الاختبار لؽكن أف تكتب  1929عاـ  Fisherتم اختبار ىذا الاختبار لأكؿ مرة بواسطة 

 كالتالر:

 
(2-59) 

 بحيث:

 
(2-60) 

 فيحدد كما يلي: mأما بالنسبة للعدد 

 m=h-1،بينما في حالة العينة الزكجية فإف  m=hاف حجم العينة فرديا فإف  إذ

 كتكوف قاعدة القرار كالتالر:           تقارف مع القيمة الحرجة Tكالاحصاءة 

 كبالتالر فإف السلسلة الزمنية ضجيج أبيض كلا T<         قبوؿ الفرضية الصفرية في حالة  -
 سبق. برتوم على مركبة دكرية لسفية بينما يتم قبوؿ الفرض البديل إذا كاف عكس ما

، فيمكن حسابها باستخداـ  mكمن الجدير بالذكر أنو إذا كانت القيمة الحرجة غتَ متوفرة لجميع قيم 
 الصيغة التالية:
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 (2-61) 

   بحيث:

(2-62) 

 اختبار الدورية التجميعية: -2

( أف الرسم الدكرية التجميعية لؽكن أف تساعد في Bartlett، أكضح بارتليت ) 1966في عاـ 
الكشف عن الدكريات الخفية )الدكرية العشوائية (. كلؽكن تنفيذ ذلك عن طريق حساب إحصاءة 

 الاختبار التالر:

 (2-63) 

 برسباف بنفس الطريقة الدوضحة في اختبار فيشر.I ( j) ك mبحيث أف قيمة كل من 

كالتي يشار إليها عادة الدكرية التجميعية الطبيعية ، يتم تطبيق اختبار  ، C ( I)بعد حساب 
Kolmogorov smirnov :من خلاؿ برديد حدكده على النحو التالر 

( ، ثم يتم رسم الحدكد π  ،1( إلذ )0،0رسم الخط الأكسط ، أك ما يسمى الخط النظرم ، من ) -
 العليا كالسفلى كذلك من خلاؿ الصيغ التالية:

 

      -الحد الأدنى = الخط النظرم     

√ 
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 نستعتُ بالجدكؿ التالر: αعند قيم لستلفة ؿ         كلتحديد قيمة 

 (:المعاملات لحساب الحدود الاحتمالية التقريبية لاختبار الدورية التجميعية.5-2الجدول)

0.25 0.1 0.05 0.01       

1.02 1.22 1.36 1.63        
 (Box & Jenkins, 1976, p. 279) المصدر:

تقع خارج الحدكد ، الحدكد الدنيا كالعليا ، فإننا نستنتج أف السلسلة الزمنية  C ( I)إذا كانت قيمة 
 تقع بتُ الحدكد ، نستنتج أف C ( I)برتوم على مكونات جيبية دكرية لسفية. أما  إذا كانت قيمة 

 البيانات لا برتوم على دكرية عشوائية.

 تحديد النموذج التوافقي: 4-2-4

بشكل عاـ ، يتكوف النموذج التوافقي من كاحد أك أكثر من الدركبات التوافقية ، كالتي لغب أف تكوف  
( 2 -58( أك )57-2كلها معنوية. لذلك ، بعد حساب الدكرية التجميعية  باستخداـ الصيغ في )

مشاىدات السلسلة كبعد التأكد من كجود الدركبات الدكرية الدخفية في البيانات باستخداـ كفقان لعدد 
أحد الاختبارين الدوضحتُ سابقا ، من الضركرم برديد عدد الدركبات التوافقية الدعنوية التي يتكوف منها 

 النموذج. للقياـ بذلك ، لؽكن اتباع إحدل الطريقتتُ التاليتتُ:

 الطريقة الأولى:

 : KFساب الإحصاءة ح

 : (64-2)كالتي برسب بالصيغة التالية
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بسكن من فحص  KFالإحصاء  .2ك  N)- (3بدرجتي الحرية   Fتوزيع KF حيث تتبع الإحصاء
 الفرضيات التالية:

{ 0                                                                                
  1                                                                                                 

 

الحرجة ، لؽكننا قبوؿ الفرضية البديلة إذا كانت  F (2,(N-3)) المحسوبة مع FKمن خلاؿ مقارنة 
Fk> F (2,(N-3))  الدركبة التوافقية  ، لشا يعتٍ أفk .معنوية 

 الطريقة الثانية:
 حساب نسبة مسالعة الدركبة التوافقية في التباين باستخداـ الصيغة التالية:يتم 

 إذا كاف عدد مشاىدات السلسلة الزمنية الدستقرة فرديا ، فيجب استخداـ الصيغة التالية: ( أ

H.C.V=  ĵ 

   
   *100                    j=1,2,3….h         (2-65) 

 بحيث:

  
  

 

 
∑   

        ̅                 (2-66) 

(2-67) 

 زكجيا ، فيجب استخداـ الصيغة التالية: إذا كاف عدد مشاىدات السلسلة الزمنية الدستقرة

H.C.V=  ĵ 

   
   *100                    j=1,2,3….h-1            (2-68) 
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 بحيث:
 

  
  

 

 
∑     

    ĵ   ĥ 
         (2-69) 

 باستخداـ الصيغة التالية: j = hحتُ لؽكن حساب نسبة مسالعة الدركبة التوافقية من أجل  في

      
 ĥ

 

   
                     (2-70) 

 
، الدوضحة في الطريقة  F، لغب ترتيبو تنازلينا. ثم ، لغب تطبيق الإحصائية  H.C.Vبعد حساب قيم 

 ٪.95لذا نسبة مسالعة تساكم أك تزيد عن الأكلذ ، على الدركبات التوافقية التي 
إضافة إلذ إمكانية استخداـ سلاسل فورييو في التنبؤ فإنو لؽكن استخدامها أيضا في قياس مدل        

لصاح النشاط الذم تقوـ بو الدؤسسة ،فإذا قررت الدؤسسة الزيادة في كمية الدبيعات .ككفقا لتحليل فورييو 

فيها القرار كأساس للحكم على مدل لصاحها في زيادة كمية الدبيعات كنقوـ فإننا نأخذ الفتًة التي أخذ 

بتجميع كميات الدبيعات خلاؿ الفتًة الدوالية ثم نقوـ بتمثيل تغتَاتها فإف كاف بالإمكاف تقريبها إلذ 

الشكل الدكرم )باعتبار سلاسل فورييو تطبق على الدكاؿ الدكرية(نرسم خط مستقيم الذم معادلتو ىي 

 :(34، صفحة 2008)بن عوالي، مة الدبيعات التي أخذناىا كأساس كذلك كفقا للشكل التالرقي
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 (:الرسم البياني لممبيعات12-2الشكل)

 
 (34، صفحة 2008)بن عوالي،  الدصدر:

 يتم حساب كل من:كلدعرفة نسبة النجاح 

 كيتم حسابها كالتالر: Aالدساحة الكلية لدنحتٌ الدبيعات كالتي نرمز لذا بالرمز -1

 
يتم  Bكالتي نرمز لذا بالرمز  yالدساحة المحصورة بتُ منحتٌ الدبيعات كالخط الدستقيم الذم معادلتو -2

 حسابها كالتالر:

 
 كفقا العلاقة التالية: Gثم يتم حساب نسبة النجاح 
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II -:النتائج ومناقشتها 

II-1:التنبؤ باستخدام منهجية بوكس جنكينز 
 لمتنبؤ بمبيعات الطاقة الكهربائية لولاية سعيدة: Bix Jenkins تطبيق منهجية

 يتم تطبيق ىذه الدنهجية كفقا للمراحل التالية:
 رسم السلسلة الزمنية لدبيعات الطاقة الكهربائية.-1
 الاختبارات الاحصائية للسلسلة -2
 نزع الدركبة الفصلية .-3
 دراسة الاستقرارية.-4

 12/2012-01/2010الطاقة الكهربائية لولاية سعيدة لمفترة استهلاك(:6-2الجدول)
 2017 2016 2015 2014 2013 2012 2011 2010 الأشهر
 33834776,09 30998949,55 26208377 22267537,18 26230484,55 25116006,34 23093402,66 20933638,35 جانفي 
 28743291,11 29550131,71 27060999 21166139,69 23537190,87 23720319,64 20844877,68 18263391,29 فيفرم
 30549060,45 29634623,88 27090977 20704896,46 24157749,82 22783368,27 21478495,65 18548581,78 مارس
 30530618,04 27608518,1 25092267 17927499,63 22142051,36 21212544,74 18972172,51 17216780,74 أفريل
 31240654,99 28019581,3 27239001 19680261,2 22834663,36 21904146,02 19018921,76 17752655,33 مام
 38716600,88 32456931,53 27839989 22048541,08 23753993,77 25621497,2 20744754,34 18013214,64 جواف
 47144103,97 40651073,74 39008640 29644544,88 32958575,54 32245378,66 26209834,4 25101981,01 جويلية
 44549748,95 35858801,71 24272630 29773600,09 31470001,03 35124980,94 29959682,77 25033872,58 أكت
 31384486,82 29777889,44 27848470 24698653 21826863,6 22354438,47 21166057,3 19556289,74 سبتمبر
 28794690,67 27930856,16 25843083 21459611,9 18205518,02 19343302 20153690,13 18515531,6 أكتوبر
 29910496,35 28150692,14 19041997 22805534,47 18912553,97 22207453,92 21284521,64 19898815,86 نوفمبر
 32986238,76 30334050,61 31848101 26849816,33 20938857,46 25237602,43 23462488,18 21800343,29 ديسمبر

 -الجزائر-بسعيدة مصلحة الفوترة لمؤسسة سونلغاز المصدر:
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 كفيما يلي التمثيل البياني للسلسلة الزمنية.

 الزمنية:الرسم البياني لمسمسمة -1
 (:الرسم البياني لمسمسمة الزمنية13-2الشكل )

 
 .eviews-10المصدر:مخرجات برنامج 

من خلاؿ الرسم البياني للسلسلة لزل الدراسة للمبيعات الشهرية للطاقة الكهربائية لولاية سعيدة كذلك 
مشاىدة شهرية، ككما يبرزه  96 أم مايعادؿ 2017إلذ غاية ديسمبر 2010خلاؿ الفتًة من جانفي 

متذبذب من شهر إلذ أخر سواء بالارتفاع أك الالطفاض  الدنحتٌ البياني أف استهلاؾ الطاقة الكهربائية 
كذلك راجع إلذ عامل الدوسمية أك العشوائية في الاستهلاؾ،كما يلاحظ أيضا كجود ابذاه عاـ متزايد عبر 

م لؽكن ارجاعو إلذ التوسع العمراني للولاية كزيادة التعداد السنوات بفعل الزيادة في الاستهلاؾ الذ
 إلذ الاستعماؿ الدتعدد للطاقة في لستلف لرالات حياة الدستهلك. بالإضافةالسكاني 

إستهلاؾ فكاف  بينما أدنى 47144104حيث قدرت أكبر كمية استهلاؾ خلاؿ فتًة الدراسة ب  
بالضراؼ معيارم قدر ب  25808766كذلك بدتوسط استهلاؾ بلغ  17216781يقدر ب 

6038107. 
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 الاختبارات الاحصائية لمسمسمة الزمنية والتوزيع الذي تتبعه:-2
 كالتي لؽكن إبرازىا من خلاؿ مايلي:

 (:المدرج التكراري لمسمسمة14-2الشكل)

 
 .eviews-10المصدر:مخرجات برنامج 

أقل من القيمة الدرجعية  jarque-Beraمن خلاؿ الجدكؿ السابق نلاحظ أف القيمة الاحتمالية ؿ 
 تتبع التوزيع الطبيعي. كبالتالر لؽكننا فرضية أف البيانات السلسلة الزمنية لا 0.05
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 الكشف عن المركبة الموسمية وازالتها:-3
 للكشف عن الدركبة الدوسمية تم الاستعانة بالرسم البياني أدناه.

 السمسمة (:الرسم البياني لمركبات15-2الشكل)

 
 .eviews-10المصدر:مخرجات برنامج 

 من خلاؿ الرسم البياني أعلاه لؽكن استنتاج كجود مركبة موسمية في السلسلة الزمنية لزل الدراسة.

 إزالة الموسمية:
 سوؼ يتم أكلا حساب الدعاملات الدوسمية عن طريق الدتوسطات الدتحركة كما يبرزه الجدكؿ التالر:
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 (:حساب المعاملات الموسمية عن طريق المتوسطات المتحركة7-2)الجدول 

 
 .eviews-10مخرجات برنامج  المصدر: 

 كبعد إزالة الدوسمية تم تقدير السلسة الجديدة كرسمها كالتالر:

 (:رسم السمسمة الزمنية بعد إزالة المركبة الموسمية16-2الشكل)

 
 .eviews-10المصدر:مخرجات برنامج 
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 دراسة استقرارية السمسمة:-4

  :الإستقرارية4-1

تكوف السلسلة العشوائية مستقرة ،إذا تذبذبت حوؿ كسط حسابي ثابت ك تباين غتَ مرتبط بالزمن ، 
بحيث تفتًض كل الدراسات التطبيقية التي تستخدـ في السلسلة الزمنية أنو ىذه السلسلة مستقرة أك 

  الخصائص : ساكنة ك ىذه الإستقرارية تتحدد ببعض
 . μ( =  )Εثبات متوسط القيم عبر الزمن   -
    = VAR(  ) = Ε(   – )² ثبات التباين عبر الزمن ك يكوف منتو. -

    <   . 

 .Ε  )     )( -    = ( -التباين بتُ قيمتتُ لنفس الدتغتَ غتَ متعلق بالزمن .   -

عاـ ك لا على مؤثرات فصلية  ابذاهإذ تعرؼ السلسلة الزمنية على أنها مستقرة إذا كانت لا برتوم على 
  .ك لا على أم عامل يتغتَ بتغتَ الزمن .

 إختبارات الإستقرارية : 4-2

 ( :  fuller-Test de Dickey) فولار –إختبار ديكي 

لا تعمل فقط على كشف مركبة الإبذاه  العاـ، كلكنها تعمل على برديد  فولار –إف إختبارات ديكي 
نفرؽ بتُ  Dickey- fuller الطريقة الدناسبة لجعل السلسلة مستقرة ،ك من أجل فهم إختبارات 

 نوعتُ من النماذج: 
عدـ الإستقرارية من النوع ب تتميز ىذه النماذج TS( "Trend Statinnary: )نموذج " -( 1

     ƒ + 𝜀 =( . ك تأخذ الشكل التالر : حيث : déterministeدم )التحدي
 ƒ. ) دالة كثتَ حدكد للزمن ) خطية أك غتَ خطية : 
 𝜀 . شوشرة بيضاء : 

، ىذا     =   +      t + 𝜀ذ الشكل التالر : خ.يأ 1النماذج الأكثر  إنتشارا ىو من الدرجة 
 متعلق بالزمن . Ε(  النموذج غتَ مستقر ك لأف متوسطو )
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 t( ، ك نطرح الدقدار MCOبطريقة الدربعات الصغرل )   ̂ ،  ̂ كلؽكن جعلو مستقرا بعد تقدير   
 .     -(  ̂ +  ̂  tام :   )    من   ̂ +  ̂ 

غتَ مستقرة من ىذه النماذج أيضا DS( "diffirence Stationnary : )نموذج " -(2
ك لؽكن    =      𝜀  ++ 𝛽( ك تأخذ الشكل التالر : Stockastiqueالنوع العشوائي )

             𝜀  = 𝛽 +جعلها مستقرة بإستعماؿ الفركقات أم :  
 : ثابت حقيقي . بحيث :       
               D . معامل التأخر  : 
               d  : . درجة الفركقات 

 ( في ىذه كتكتب : d=1كفي غالب الأحياف نستعمل الفركؽ من الدرجة الأكلذ )
      𝜀  ++ 𝛽      =    

ا
  + 𝜀  = 𝛽             ك تأحذ ىذه النماذج

 شكلتُ :
ك يسمى     =     +   𝜀بدكف مشتقة ك يكتب : DS يسمى لظوذج 𝛽   0 =إذا كاف -

 بالدشي العشوائي.
 .    =      𝜀  ++ 𝛽بالدشتقة ك يكتب : DS يسمى لظوذج  𝛽 =  0إذا كاف  -

 كلؽكن توضيح اختبار جدر الوحدة لديكي فولار من خلاؿ الرسم البياني التالر:

 (Bourbonnais, 2015, p. 249) 
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 (: منهجية اختبارات الجذر الأحادي17-2الشكل )

 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 
 
 
 
 
 
 
 

 Bourbonnais, 2015, p. 249الدصدر:  
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 تقدير النموذج الثالث:
السلسلة ، كما لؽكن اختبار  على كجود جذر كحدة أك عدـ استقرارية H0تنص الفرضية الصفرية 

معنوية معامل الابذاه باستعماؿ اختبار ستودنت ،فإذا كاف لؼتلف عن الصفر فإف السلسلة لزل الدراسة 
كالتي تستقر عند تقدير معادلة الابذاه العاـ ،أما إذا تم قبوؿ الفرضية البديلة يتم الانتقاؿ  TSمن نوع 

 ثاني.إلذ الدرحلة الثانية بتقدير النموذج ال

 تقدير النموذج الثاني:

ىنا أيضا تنص الفرضية العدمية على عدـ استقرار السلسلة الزمنية ككجود جذر أحادم ،كنقوـ كذلك 
فإذا كاف غتَ معنوم )لؼتلف  (student)ختبار ستودنت اباختبار معنوية معامل الثابت باستخداـ 

كأحسن طريقة لجعلها مستقرة ىي بأخذ  DSعن الصفر( فإف السلسلة الزمنية غتَ مستقرة من الدسار 
 بينما إذا تم قبوؿ الفرضية البديلة فإنو لغب تقدير النموذج الأكؿ. الفركؽ الأكلذ،

 تقدير النموذج الأول:-

كلجعلها  DSىنا أيضا تنص الفرضية الصفرية على عدـ الاستقرارية في السلسلة الزمنية من الدسار 
مستقرة نقوـ بأخذ الفرؽ الأكؿ ،أما إذا تم رفض الفرضية السابقة يتم قبوؿ الفرضية البديلة التي تنص 

 على استقرار السلسلة.

 كقد تم تلخيص نتائج اختبار الاستقرارية عند النماذج الثلاث في الجدكؿ التالر:

 (:نتائج اختبار الاستقرارية عند النماذج الثلاث8-2الجدول)

 القرار %(5القيمة المجدكلة) القيمة المحسوبة النماذج الدتغتَ
 السلسلة  -3.45 -2.17 بوجود ثابت كابذاه 

السلسلة الزمنية لدبيعات 
 الطاقة الكهربائية

 غتَ مستقرة -2.87 -0.81 بوجود ثابت

  -1.94 -1.34 بدكف ثابت كابذاه 
 eviews-10بالاعتماد على مخرجات برنامج  المصدر:من إعداد الطالبة
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% أقل من 5الدطور عند مستول  من خلاؿ الجدكؿ السابق نلاحظ أف القيمة المحسوبة لديكي فولار
القيمة المجدكلة بالقيم الدطلقة عند النموذجتُ الأكؿ كالثالث بينما كاف العكس عند النموذج الثاني كعليو 
 سوؼ يتم قبوؿ الفرضية الصفرية بعدـ استقرارية السلسلة الزمنية لدبيعات الطاقة الكهربائية لولاية سعيدة.

 تحديد نوع النموذج:-5
( سوؼ يتم اختبار معنوية كل من معامل الابذاه كالثابت  DSأك TDنوع السلسلة )  كلتحديد
 كالتالر:

 تقدير النموذج الثالث:-
 ( أدناه9-2د ثابت كمعامل الابذاه كذلك من خلاؿ مايبرزه الجدكؿ)و يتم تقدير ىذا النموذج بوج

 ( تقدير النموذج الثالث9-2الجدول)

 
 .eviews-10المصدر:مخرجات برنامج 

 0.05تفوؽ  من خلاؿ الجدكؿ السابق كبالنظر إلذ القيمة الاحتمالية لدعامل الابذاه التي لا
( من جدكؿ 1.12( كىي أكبر من القيمة المجدكلة )2.02المحسوبة) tإلذ قيمة  بالإضافة

 ه.ديكي فولار للنموذج الثالث كبالتالر فإننا نقبل الفرضية البديلة بدعنوية معامل الابذا
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 تقدير النموذج الثاني:
 بتقديرنا لذذا النموذج بالثابت فقط سوؼ يتم الفصل في نوع النموذج كفقا للجدكؿ التالر: 

 ( تقدير النموذج الثاني10-2الجدول) 
 

 
 .eviews-10مخرجات برنامج  المصدر:

 معنوم. ( فإف الثابت غت0.05َبالنظر إلذ القيمة الاحتمالية للثابت كالتي تفوؽ )
كلجعلها مستقرة سوؼ نقوـ بتقدير معادلة الالضدار بتُ  TSكبالتالر فإف السلسلة غتَ مستقرة من نوع 

 الدبيعات كالزمن كفقا للمعادلة التالية:
ELC=a0+a1t+µt 

 تقدير دالة الانحدار بطريقة المربعات الصغرى:-6
 باستخداـ طريقة الدربعات الصغرلنقوـ بتقدير دالة الالضدار  بعد برديد نوع النموذج سوؼ
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 (:تقدير دالة الانحدار بطريقة المربعات الصغرى11-2الجدول)

 
 .eviews-10المصدر:مخرجات برنامج 

من خلاؿ التقدير السابق نلاحظ أف معمل الابذاه معنوم كأف ىناؾ علاقة موجبة بتُ مبيعات الطاقة 
% من التغتَ من الدبيعات ،كلنزع مركبة الابذاه العاـ 72.70نسبتو  الكهربائية كالزمن الذم يفسر ما

 سوؼ نقوـ بحساب البواقي، كالتي تم بسثيلها كالأتي:
 (:السلسلة المستقرة18-2الشكل)

 
 .eviews-09لسرجات برنامج  الدصدر:
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ت لشا يدؿ من خلاؿ الرسم البياني للسلسلة الزمنية نلاحظ أنها تتذبذب حوؿ متوسط ثابت كتباين ثاب
على استقراريتها غتَ أننا سنختبر ذلك من خلاؿ دراسة استقراريتها كالتي سوؼ نلخصها من خلاؿ 

 الجدكؿ التالر:

 للاستقرارية.  pp(:اختبار 12-2الجدول)
 القرار %(5القيمة المجدكلة) القيمة المحسوبة النماذج الدتغتَ

 السلسلة  -3.45 -6.06 بوجود ثابت كابذاه 
 مستقرة -2.87 -6.08 بوجود ثابت ELCTالسلسلة 

  -1.94 -6.11 بدكف ثابت كابذاه 
 .-eviews 10لسرجات برنامج  الدصدر:

من خلاؿ الجدكؿ أعلاه كبدقارنة القيمة الجدكلية مع القيمة المحسوبة عند النماذج الثلاث نستنتج أف 
 عليها . ARMAج ذ السلسلة مستقرة لشا لؽكننا من تطبيق لظا

 التعرف عمى النموذج:-7
 من خلاؿ رسم دالتي الارتباط الذاتي كالجزئي للسلسلة الدستقرة كالتالر:
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 (:رسم دالتي الارتباط الذاتي والجزئي لمسمسمة المستقرة19-2الشكل)
 

 

 .-eviews 10الدصدر:لسرجات برنامج 

 خلاؿ الرسم السابق فإنو لؽكن تقدير النماذج التالية: من
 :AR(1)تقدير النموذج 

 الجدكؿ التالر يبرز تقدير النموذج كالتالر:
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 AR(1)( تقدير  النموذج 13-2الجدول)

 
 .-eviews 10مخرجات برنامج  المصدر:

 : AR(2)تقدير النموذج 
 تم تقدير النموذج الدقتًح كالتالر:

  AR(2)(:تقدير النموذج 14-2الجدول)

 
 .-eviews 10لسرجات برنامج  الدصدر:
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 : AR(3)تقدير النموذج 
 الجدكؿ التالر يبرز ذلك:

  AR(3)(:تقدير النموذج 15-2الجدول)

 
 .-eviews 10لسرجات برنامج  الدصدر:

 : AR(4)تقدير النموذج 
 تم تقدير النموذج الدقتًح كالتالر:

 AR(4)تقدير النموذج (:16-2الجدول)

 
 .-eviews 10لسرجات برنامج  الدصدر:
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 : AR(5)تقدير النموذج 
 تقدير النموذج كاف كالتالر:

 AR(5)(:تقدير النموذج 17-2الجدول)

 
 .-eviews 10لسرجات برنامج  الدصدر: 

 : AR(7)تقدير النموذج
 لؽكن تقدير النموذج من خلاؿ الجدكؿ التالر:

 AR(7)النموذج (:تقدير18-2الجدول)

 
 .-eviews 10لسرجات برنامج  الدصدر:
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 : MA(1)تقدير النموذج 
 تم تقدير النموذج الدقتًح كالتالر:

 MA(1)(:تقدير النموذج 19-2الجدول)

 
 .-eviews 10لسرجات برنامج  الدصدر:

 :MA(2)تقدير النموذج 
 يوضحو الجدكؿ أدناه. كىو ما

 MA(2)(:تقدير النموذج 22-2الجدول)

 
 .-eviews 10لسرجات برنامج  الدصدر:
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 :MA(3)تقدير النموذج 
 (.20-2النموذج الدقدر موضح بالجدكؿ)

 MA(3)(:تقدير النموذج 21-2الجدول)

 
 .-eviews 10لسرجات برنامج  الدصدر:

 :ARMA(1.1)تقدير النموذج 
 من خلاؿ الجدكؿ التالر: ARMA(1.1)تم تقدير النموذج الدختلط 

 ARMA(1.1)(:تقدير النموذج 22-2الجدول)

 
 .-eviews 10مخرجات برنامج  المصدر:
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 :ARMA(2.2)تقدير النموذج 
 تم تقدير النموذج الدقتًح كالتالر:

 ARMA(2.2)(:تقدير النموذج 23-2الجدول)

 
 .-eviews 10لسرجات برنامج  الدصدر:

 :ARMA(1.2)تقدير النموذج 
 تم تقدير النموذج الدقتًح كالتالر:

 ARMA(1.2)(:تقدير النموذج 24-2الجدول)

 
 .-eviews 10لسرجات برنامج  الدصدر:
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 :ARMA(2.1)تقدير النموذج 
 من خلاؿ الجدكؿ التالر ARMA(2.1)تقدير النموذج 

 ARMA(2.1)(:تقدير النموذج 25-2الجدول)

 
 .-eviews 10لسرجات برنامج  الدصدر:

 :ARMA(3.3)تقدير النموذج 
 من خلاؿ الجدكؿ التالر ARMA(3.3)تم تقدير النموذج الدختلط 

 ARMA(3.3)(:تقدير النموذج 26-2الجدول)

 
 .-eviews 10لسرجات برنامج  الدصدر:
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من خلاؿ تقديرنا للنماذج السابقة ىنالك لظاذج معنوية كأخرل غتَ معنوية ،فالنماذج الدعنوية كانت  
كالتالر:

AR(1),AR(2),AR(3),AR(4),AR(4),AR(5),AR(7),MA(1),MA(2),
MA(3),ARMA(1.1),ARMA(1.2),ARMA(2.1) 

 ARMA(2.2),ARMA(3.3)بينما النماذج غتَ الدعنوية فكانت 
 كعليو سوؼ نقوـ بالدفاضلة بتُ النماذج الدعنوية بنا على الدعايتَ التالية:

 .AKAIKEأصغر قيمة لدعيار -
 . SCHWARZار أصغر قيمة لدعي-
 . HANNANأصغر قيمة لدعيار -
 أصغر قيمة لدربع البواقي . -
 قيمة لدعامل التحديد. أكبر -

 كعليو سوؼ يتم تلخيص ىذه الدعايتَ للنماذج الدعنوية في الجدكؿ التالر:

 (:معايير المفاضمة بين النماذج المقدرة27-2الجدول)
∑   R2 Hann Sch Aik prob المعايير 

 النماذج
4.37E14 0.25 32.05 32.08 32.03 0.000 AR(1) 
4.28E14 0.27 32.03 32.06 32.01 0.000 AR(2) 
4.07E14 0.30 31.98 32.02 31.96 0.000 AR(3) 
5.25E14 0.10 32.23 32.26 32.21 0.0002 AR(4) 
5.12E14 .012 32.21 32.24 32.19 0.0003 AR(5) 
5.32E14 0.09 32.25 32.28 23.22 0.0016 AR(7) 
4.90E14 0.16 32.16 32.19 32.14 0.000 MA(1) 
4.62E14 0.21 32.10 32.13 32.08 0.000 MA(2) 
4.2E114 0.27 32.02 32.05 32.004 0.000 MA(3) 
3.71E14 0.36 31.92 31.96 31.88 0.000 ARMA(1.1) 
4.17E14 0.29 32.03 32.08 32.003 0.0004 

0.000 
ARMA(1.2) 

 
4.15E14 0.29 32.03 32.08 32.00019 0.0000 

0.0022 
ARMA(2.1) 

 .-eviews 10على لسرجات  بالاعتمادالدصدر: من إعداد الطالبة 
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 . ARMA(1.1)بناء على الدعايتَ الدعتمدة فإف النموذج الدختار ىو 

 تقدير النموذج:-8
 ARMA(1.1)(:تقدير النموذج 28-2الجدول)

 
 .-eviews 10لسرجات برنامج  الدصدر:

 كيكتب النموذج كالتالر:

ELCT=0.900467ELCTt-1-0.581468et-1+et 

 اختبار جودة النموذج:-9

 التمثيل البياني للسلسلتين الأصلية والمقدرة:

 actualالتي تنطبق مع السلسلة الأصلية  filledيظهر الشكل التالر التمثيل البياني للسلسلة الدقدرة 
 لشا يدؿ على ملاءمة النموذج الدقدر.
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 (:التمثيل البياني لمسمسمتين الأصمية والمقدرة.22-2الشكل)

 
 .-eviews 10لسرجات برنامج  الدصدر:

 تقدير دالتي الارتباط الذاتي والذاتي الجزئي:
 (20-2يظهر الرسم البياني لدالتي الارتباط الذاتي كالذاتي الجزئي في الشكل)

 (:الرسم البياني لدالتي الارتباط الذاتي والذاتي الجزئي21-2الشكل)

 
 .-eviews 10لسرجات برنامج  الدصدر:
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يظهر الرسم البياني لدالتي الارتباط الذاتي كالذاتي الجزئي أف كل القيم داخل لراؿ الثقة لشا يدؿ على 
لى استقرارية السلسلة الدقدرة رغم أنها لا استقرارية البواقي كبالتالر فإف البواقي غتَ مرتبطة لشا يدؿ ع

 تتوزع طبيعيا غتَ أف النموذج مقبوؿ إحصائيا كىو ما يظهره التمثيل البياني التالر.

 (:الرسم البياني لمسمسمة المتنبأبها22-2الشكل)

 
 .-eviews 10لسرجات برنامج  الدصدر:

 (:إختبار التوزيع الطبيعي لمبواقي.23-2الشكل)

 
 .-eviews 10مخرجات برنامج  المصدر:
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  لمنموذج المقدر: RCHAإختبار -9

 كللتأكد من ثبات تباين الأخطاء عبر الزمن ندرج الجدكؿ التالر:

 لمنموذج المقدر. ARCH(:إختبار 29-2الجدول)

 
 .-eviews 10لسرجات برنامج  الدصدر:

فأنو  0.05( التي كانت أكبر من 0.17) F  من خلاؿ الجدكؿ أعلاه كبدلاحظة قيمة الإحصاءة
 .ARCHلؽكننا قبوؿ فرضية ثبات تباين الأخطاء عبر الزمن كبالتالر لايوجد أثر 
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II-2:التنبؤ باستخدام تقنية الشبكات العصبية 
 لؽكن تلخيص خطوات استخداـ تقنية الشبكات العصبية في التنبؤ كالتالر:

 اختيار المتغيرات:-1

تتمثل متغتَات الدراسة في سلسلة زمنية لدبيعات الطاقة الكهربائية لولاية سعيدة بدعطيات شهرية من 
مشاىدة الدتحصل عليها من مؤسسة سونلغاز 96بدجموع  2017إلذ غاية ديسمبر 2010جانفي 

 لولاية سعيدة.

 معالجة البيانات:-2

يعات الشهرية الطاقة الكهربائية لولاية سعيدة( كذلك بغية بيانات الدراسة تتمثل في متغتَ كاحد)الدب             
التنبؤ بقيمها الدستقبلية التي تعتمد على قيمو السابقة كبالتالر فإنو شكل من أشكاؿ لظوذج الالضدار 

كىو النموذج الثاني من لظاذج   Nonlinear Autoregressive (NAR)الذاتي غتَ الخطي 
كالذم يكتب   MATLAB R2013aية الدتوفرة في برنامج الشبكات العصبية للسلاسل الزمن

 كالتالر:

 

 .لدبيعات الطاقة الكهربائيةيمثل القيم المستقبلية اY(t ) حيث:

Y(t-1).تمثل القيم السابقة للمبيعات: 

 تقسيم البيانات:-3

 في ىذه الدرحلة يتم تقسيم البيانات إلر لرموعات كالتالر:

 مشاىدة68يعادؿ  الدشاىدات أم ما% من 70لرموعة التدريب :كتضم 

 مشاىدة14يعادؿ  %من الدشاىدات أم ما15لرموعة التأكد)التحقق(:كتضم 

 مشاىدة14يعادؿ  % من الدشاىدات أم ما15كتضم ىي أيضا لرموعة الاختبار:
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 كىذا مايبرزه الشكل التالر:

 (:تقسيم عينة الدراسة وفقا لمجموعات 24-2الشكل)

 
 MATLAB R2013aلسرجات برنامج الدصدر :
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  تحديد نموذج الشبكة العصبية-4
 بعد اختيار لظوذج الالضدار الدناسب تم برديد لظوذج الشبكة العصبية كالتالر:

 (: النموذج المقترح لمشبكة العصبية25-2الشكل)

 
 MATLAB R2013aالدصدر :لسرجات برنامج 

عصبية بدتغتَ كاحد في الددخلات كطبقة خفية كاحدة  كفقا للشكل السابق فقد تم تصميم شبكة
عصبونات كدالة التنشيط الدتمثلة في الدالة اللوجستية بينما طبقة الإخراج فهي كاحدة كبرتوم 10ب

 .2على متغتَ كاحد بدالة بذميع خطية كقد تم الاحتفاظ بدرجة التأختَ الددرجة في البرنامج ب

 تدريب الشبكة:-5

 من خلاؿ الدراحل التالية: يتم تدريب الشبكة

تعليم النموذج: بغية التوصل إلذ شبكة عصبية اصطناعية قادرة على لظذجة البيانات كالتنبؤ بها بشكل 
جيد لابد من التوصل إلذ لرموعة الأكزاف بتُ العصبونات كالتي من خلالذا يتحقق أقل قيمة لدتوسط 

 . MSEمربع الأخطاء
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الديل كىذا من خلاؿ التدريب باستخداـ خوارزمية شبكة الانتشار  تدريب الشبكة بشكل يسمح بتقليل
 الخلفي للخطأ.

 :التنفيذ-6

في ىذه الخطوة يتم اختبار الشبكة من حيث قدرتها على التكيف كإمكانية إعادة التدريب كالوصوؿ إلذ 
 أقل مربع خطأ نتيجة التغيتَ في البيانات.

 كلؽكن تبياف نتائج تدريب الشبكة كالتالر:

 (:نتائج تدريب الشبكة العصبية26-2الشكل)

 
 MATLAB R2013aالدصدر :لسرجات برنامج 

من خلاؿ التدريب الأكلر للشبكة العصبية كانت النتائج الدبينة في الشكل أعلاه بحيث تم تسجيل الدعايتَ 
 التالية:
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 R=0.655 ;MSE=2147483647.1562معيار التدريب:

 R=0.602 ;MSE=2147483647معيار التحقق:

 R=0.415 ;MSE=2147483647.3750معيار الاختبار:

من خلاؿ التدريب الاكلر نلاحظ أف قيم مربع متوسط الأخطاء لكل من عينة التدريب كالتحقق كعينة 
الإختبار متقاربة غتَ أف قيم معاملات الارتباط بتُ الددخلات كالدخرجات فكاف معامل الارتباط كبتَ 

( بينما معامل الارتباط لعينة 0.602( ليلو معامل التدريب لعينة التحقق )0.655لعينة التدريب )
 0.415الاختبار فكاف الأضعف بقيمة 

 (:الرسم البياني لممدرج التكراري للأخطاء.27-2الشكل)

 
 MATLAB R2013aالدصدر :لسرجات برنامج 
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التوزيع الطبيعي بحكم عدـ تناظر تتبع  من خلاؿ الرسم البياني السابق لؽكننا ملاحظة أف الأخطاء لا
كبالتالر فإف الشبكة غتَ مدربة بشكل ملائم كللتأكد من ذلك  الددرج التكرارم لذا بالنسبة للصفر،

 لؽكننا رسم دالة الارتباط الذاتي للأخطاء.

 (:دالة الارتباط الذاتي للأخطاء.28-2الشكل)

 
 MATLAB R2013aالدصدر :لسرجات برنامج 

( لدالة الارتباط الذاتي للأخطاء كجود كل الحدكد خارج لراؿ الثقة لشا يدؿ 28-2البياني )يظهر الرسم 
يؤكد استنتاجنا السابق بعدـ ملاءمة الشبكة الددربة لشا  على كجود ارتباط ذاتي بتُ الأخطاء كىذا ما

 لػتم إعادة التدريب.

 إعادة تدريب الشبكة:-7

التوصل إلذ الشبكة الدلاءمة لابد من إعادة التدريب كذلك بإجراء تغيتَات في معمارية الشبكة  بغية
 لرموعة من التغيتَات في كل مرة كإعادة التدريب إلذ غاية التوصل إلذ التدريب الجيد. اقتًاححيث تم 
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 تغيير درجة الـتأخير :-1
مع الاحتفاظ بنفس نسب العينة   1إلذ 2الإبطاء من في ىذه المحاكلة سوؼ نقوـ بتغيتَ درجة التأختَ أك 

 كالتدريب السابق كما يظهره الشكل التالر:

 (: تغيير درجة التأخير29-2الشكل)

 
 MATLAB R2013aالدصدر :لسرجات برنامج 

 لنقوـ بعدىا بإعادة التدريب أين تم التحصل على الدخرجات التالية:

 العصبية (:نتائج  إعادة تدريب الشبكة32-2الشكل)

 
 MATLAB R2013aالدصدر :لسرجات برنامج 
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 يشتَ بياف إعادة تدريب الشبكة  إلذ تسجيل الدعايتَ التالية:

 R=0.633 ;MSE=2147483647.7617معيار التدريب:

 R=0.737 ;MSE=2147483647.7734معيار التحقق:

 R=0.803 ;MSE=2147483647.4609معيار الاختبار:

لؽكننا ملاحظة أف قيم مربع الأخطاء لد بزتلف عن سابقتها في التدريب الأكلر  من خلاؿ النتائج أعلاه 
 0.803كثتَا ،غتَ أف ىناؾ برسن في معاملات الارتباط بالنسبة لعينة الاختبار حيث بلغ ىذا الأختَ 

(،أيضا ارتفاع  قيمة معمل الارتباط بالنسبة لعينة 0.415مرتفعا بذلك عن سابقو في التدريب الأكلر)
 .0.633إلذ 0.655(،بينما تناقصت قيمتو بالنسبة لدرحلة التدريب من 0.737التحقق)

للبواقي (:دالة الارتباط الذاتي32-2الشكل)(:الددرج التكرارم للبواقي                     31-2الشكل)

 
 MATLAB R2013aالدصدر :لسرجات برنامج 

من خلاؿ الشكلاف البيانياف للمدرج التكرارم للبواقي الذم يظهر أف البواقي لاتتبع التوزيع الطبيعي 
كالرسم البياني لدالة الارتباط الذاتي التي تظهر أف ىناؾ قيما خارج لراؿ الثقة لؽكننا استنتاج إعادة 

 التدريب بتغيتَ درجة الابطاء لد توصلنا إلذ الشبكة الدلائمة بعد .
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من خلاؿ النتائج السابقة كبالرغم من عدـ توصلنا للتدريب الجيد ،غتَ أنو لؽكننا استنباط أف درجة  ك
بدليل برسن كل من  معاملات الارتباط كدالة الارتباط الذاتي عن سابقيهما في  1التأختَ الدثلى ىي 

 التدريب الأكلر.

 التغيير في عدد الطبقات الخفية:

 ية:زيادة عدد الطبقات الخف-1

 (:بيان إعادة التدريب بزيادة عدد الطبقات الخفية.33-2الشكل)

 
 MATLAB R2013aالدصدر :لسرجات برنامج 
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 (:نتائج التدريب34-2الشكل )

 
 MATLAB R2013aالدصدر :لسرجات برنامج 

 من خلاؿ لسرجات إعادة التدريب تم التوصل إلذ الدعايتَ التالية :
 R=0.488 ;MSE=2147483647.8281معيار التدريب:
 R=0.249 ;MSE=2147483647.1191معيار التحقق:
 R=-0.550 ;MSE=2147483647.7187معيار الاختبار:

يؤدم بالضركرة إلذ برسينها كدليل ذلك النتائج  إف إعادة تدريب الشبكة بزيادة عدد الطبقات الخفية لا
عن القيم السابقة بالنسبة للعينات الثلاث  التي تم تسجيلها بحيث أف قيمة متوسط مربع الأخطاء ارتفع

كما تم تسجيل تراجع في قيم معاملات الارتباط لذذه الأختَة حيث أصبح معامل الارتباط بتُ 
 الددخلات كالدخرجات لعينة الاختبار سالب.
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 كللتأكد من فرضية عدـ ملائمة الشبكة الددربة سوؼ نقوـ بإدراج بقية النتائج.

 (:دالة الارتباط الذاتي للبواقي.36-2رج التكرارم للبواقي.                          الشكل)(:الدد35-2الشكل)

  
 MATLAB R2013aالدصدر :لسرجات برنامج 

إعادة التدريب بزيادة عدد الطبقات الخفية أدل إلذ استقرار دالة البواقي غتَ أنها لا تتبع التوزيع الطبيعي 
 للبواقي. لعدـ تناظر الددرج التكرارم

 (: معامل الارتباط ومتوسط مربع الأخطاء للنموذج المقدر بواسطة الشبكة المدربة.37-2الشكل)

 
 MATLAB R2013aالدصدر :لسرجات برنامج 
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بالرغم من استقرار دالة الارتباط الذاتي للبواقي غتَ أنو لالؽكننا قبوؿ النموذج الدقدر بواسطة ىذه الشبكة 
الجدكؿ السابق بوجود قيمة ضعيفة لدعامل الارتباط بتُ الددخلات كالدخرجات كىذا يظهره  من خلاؿ ما

 يؤدم بالضركرة إلذ برستُ تدريب الشبكة. يؤكد فرضيتنا بأف زيادة عدد الطبقات الخفية لا ما

 تقليص عدد الطبقات المخفية:-2

 (: بيان إعادة التدريب بتقميص عدد الطبقات الخفية.38-2الشكل)

 
 MATLAB R2013aر :لسرجات برنامج الدصد
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 (: نتائج إعادة التدريب.39-2الشكل)

 
 MATLAB R2013aالدصدر :لسرجات برنامج 

 يبرز الجدكؿ السابق  الدعايتَ التالية :

 R=0.772 ;MSE=2147483647.8496معيار التدريب:

 R=0.697 ;MSE=2147483647.0429معيار التحقق:

 R=0.535 ;MSE=2147483647.1171معيار الاختبار:

 توضح التنائج السابقة برسن في معاملات الارتباط كقيم متوسط مريع الأخطاء.
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 (:دالة الارتباط الذاتي للبواقي.41-2(:الددرج التكرارم للبواقي.                          الشكل)40-2الشكل)

    
 MATLAB R2013aالدصدر :لسرجات برنامج 

 إعادة التدريب بتقليص عدد الطبقات الخفية بالنسبة للمدرج التكرارم للبواقي أنها لاتظهر لسرجات 
كد خارج لراؿ الثقة لدالة الارتباط الذاتي دإلذ أنها غتَ مستقرة لوجود ح بالإضافةتتتبع التوزيع الطبيعي 

 للبواقي.
 لتغيير في نسب العينات:ا

 الزيادة في عينة التدريب:-1
 بيان إعادة التدريب بتغيير حجم العينات.(: 42-2الشكل )

 
 MATLAB R2013aالدصدر :لسرجات برنامج 
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 (:نتائج إعادة التدريب.43-2الشكل)

 
 MATLAB R2013aالدصدر :لسرجات برنامج 

 إعادة التدريب بزيادة حجم عينة التدريب أدل إلذ تسجيل  الدعايتَ التالية :

 R=0.752 ;MSE=2147483647.4960معيار التدريب:

 R=0.709 ;MSE=2147483647.7011معيار التحقق:

 R=0.637 ;MSE=2147483647.6953معيار الاختبار:

من خلاؿ النتائج الأكلية لإعادة تدريب الشبكة لؽكن قبولذا باعتماد القيم الدسجلة لدعاملات الارتباط 
 تمادىا في التنبؤ من عدمو.كمتوسط مربع الاخطاء كلكن لابد من معاينة بقية الدخرجات لاع
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 (:دالة الارتباط الذاتي للبواقي.45-2(:الددرج التكرارم للبواقي.                          الشكل)44-2الشكل)

52  

 MATLAB R2013a المصدر :مخرجات برنامج

تظهر النتائج أعلاه أف البواقي تتبع التوزيع الطبيعي غتَ أنها غتَ مستقرة ،كبالتالر فإنو لالؽكننا اعتماد 
 الشبكة الددربة.

 تقميص حجم عينة التدريب:-2
 (:بيان إعادة التدريب.46-2الشكل)

 
 MATLAB R2013aالدصدر :لسرجات برنامج 
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 (: نتائج إعادة التدريب.47-2الشكل)

 
 MATLAB R2013a:لسرجات برنامج  الدصدر

بالدقارنة مع نتائج التدريبات السابقة لؽكن قبوؿ تنائج التدريب الحالر نظرا لتسجيل معاملات ارتباط 
 إلذ قيم متوسط مربع الأخطاء الدقبولة. بالإضافةمرتفعة للعينات الثلاث 

 .(:دالة الارتباط الذاتي للبواقي49-2الشكل)    رارم للبواقي.                (:الددرج التك48-2الشكل)

25  

 MATLAB R2013aالدصدر :لسرجات برنامج 
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هر الأشكاؿ البيانية السابقة كمن خلاؿ ملاحظة الددرج التكرارم للبواقي أنو متناظر كبالتالر فإف ظت
ك  تظهر أيضا أف البواقي مستقرة،البواقي تتبع التوزيع الطبيعي، كما أف الرسم البياني لدالة الارتباط الذاتي 

من  ]-5.5[ما يعزز ذلك الرسم البياني الثاني لدالة الارتباط الذاتي التي كانت كل قيمها ضمن المجاؿ
 خلاؿ الرسم التالر:

 (:الرسم البياني لدالة الارتباط الذاتي لمبواقي.52-2الشكل )

 
 MATLAB R2013aالدصدر :لسرجات برنامج 

كبالتالر لؽكن اعتماد ىذه الشبكة الددربة كللتأكد من ذلك سوؼ نقوـ بتقدير كل من معامل الارتباط 
 كمتوسط مرع الأخطاء للشبكة ككل .

 (: معامل الارتباط ومتوسط مربع الأخطاء للنموذج المقدر بواسطة الشبكة المدربة.51-2الشكل)

 
 MATLAB R2013aالدصدر :لسرجات برنامج 
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لشا يدؿ  0.6408معامل الارتباط بتُ الددخلات كالدخرجات المحسوبة بواسطة الشبكة الددربة ب يقدر 
على كجود ارتباط قوم بتُ الددخلات كالدخرجات، كما تم تسجيل متوسط أخطاء مقبوؿ 

 .2147483647.25ب

 (:الرسم البياني لأداء الشبكة52-2الشكل)

 
 MATLAB R2013aالدصدر :لسرجات برنامج 

برقق أحسن أداء للشبكة الددربة عند المحاكلة الرابعة التي أعطت أصغر متوسط مربع خطأ كذلك لعينة 
 التحقق لتليها عينة التدريب ثم الاختبار.
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 (: معاملات الارتباط بين المدخلات والمخرجات.53-2الشكل)

 
 MATLAB R2013aالدصدر :لسرجات برنامج 

الالضدار بتُ الددخلات كالدخرجات لؽكن استنتاج كجود علاقة ارتباط قوية من خلاؿ الرسم البياني لدالة 
 بتُ الددخلات كالدخرجات.

 (:الرسم البياني لمشبكة المعتمدة.54-2الشكل)

 
 MATLAB R2013aالدصدر :لسرجات برنامج 
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II-3  استخدام تحميل فورييه  لمتنبؤ بالاستهلاك الشهري لمطاقة الكهربائية لولاية
 سعيدة:

ك  إلذ الدكرية بالإضافةبعد دراسة استقرارية السلسلة سوؼ نقوـ بحساب التًددات كالدكر كالسعة 
معاملات فورييو كذلك من خلاؿ بناء برنامج يضم خطوات التحليل الطيفي لسلسلة زمنية كما تم 

  توضيحو سابقا في الجانب النظرم كذلك بالاعتماد على البرنامج الدصمم على برنامج

MATLAB R2013a يبرزه الجدكؿ التالر: كىو ما 

 حساب التردد،الدور،معاملات فورييه،السعة ، الطور والدورية لمسمسمة الزمنية -1

(:حساب التردد،الدور،معاملات فورييه،السعة ، الطور والدورية 32-2الجدول)
 لمسمسمة الزمنية

 J التردد الدور ̂   ̂   السعة الطور الدورية
0,00861497 0 0,00957333 0 0,00957333 65535 0 1 

0,00105773 1,42733637 0,00335447 -0,00332001 0,00047958 15,1197196 0,06613879 2 

0,00748212 0,68413802 0,00892172 0,00563857 -0,00691401 7,5598598 0,13227759 3 

0,00380071 -1,2783368 0,0063587 -0,00608869 -0,00183326 5,03990653 0,19841638 4 
0,00791237 0,81288104 0,00917465 0,00666328 -0,00630673 3,7799299 0,26455517 5 

0,00178279 1,37916372 0,00435498 -0,00427526 0,00082946 3,02394392 0,33069396 6 

0,02958374 0,08094091 0,01774037 0,00143435 -0,01768229 2,51995327 0,39683276 7 

0,00620275 0,11675339 0,00812322 0,00094626 -0,00806792 2,15995994 0,46297155 8 

0,17715556 0,91083382 0,04341237 0,03429643 -0,02661557 1,88996495 0,52911034 9 

0,00347475 -1,0920624 0,00607992 -0,00539641 -0,00280075 1,67996884 0,59524913 10 

0,00392483 1,12108003 0,0064617 0,00581922 -0,00280897 1,51197196 0,66138793 11 

0,02580862 1,53502118 0,01656984 0,01655924 -0,00059266 1,37451996 0,72752672 12 

0,00186737 -0,54637568 0,00445709 0,00231588 0,0038082 1,25997663 0,79366551 13 

0,00642012 -0,33263365 0,00826433 -0,00269858 -0,00781132 1,16305535 0,85980431 14 

0,01298164 -1,42083565 0,0117517 0,01161981 0,0017557 1,07997997 0,9259431 15 

0,07029699 -0,07693809 0,02734667 -0,00210193 -0,02726577 1,00798131 0,99208189 16 

1,96497271 0,20983836 0,14458204 -0,0301167 0,14141057 0,94498247 1,05822068 17 

0,0116846 -0,40376754 0,01114918 0,00438035 0,01025264 0,88939527 1,12435948 18 

0,00605753 0,76328915 0,00802757 -0,00554947 0,00580045 0,83998442 1,19049827 19 

0,00795031 1,10278797 0,00919662 -0,00820769 0,00414868 0,79577472 1,25663706 20 

0,02352933 -0,64458331 0,01582125 0,00950644 0,01264672 0,75598598 1,32277585 21 

0,00534994 -0,05543991 0,00754415 0,00041803 0,00753256 0,71998665 1,38891465 22 
0,0206667 0,70197881 0,01482763 -0,00957464 0,01132187 0,68725998 1,45505344 23 

0,07037559 1,30612824 0,02736195 0,02640919 -0,00715758 0,65737911 1,52119223 24 

0,52683949 -0,89068092 0,07486438 -0,05820707 -0,04708092 0,62998832 1,58733102 25 

0,06322801 0,93642133 0,02593527 -0,02088937 0,01537117 0,60478878 1,65346982 26 

0,07284524 -0,9060951 0,02783791 -0,02191125 -0,01717109 0,58152768 1,71960861 27 
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0,01135092 -0,60469594 0,01098883 -0,00624728 -0,00904024 0,55998961 1,7857474 28 

0,01479713 -0,37808695 0,01254656 0,00463148 0,01166043 0,53998999 1,8518862 29 

0,10731507 1,5359129 0,03378831 -0,03376775 0,00117841 0,52136964 1,91802499 30 

0,1234697 -0,34957622 0,03624234 -0,01241299 -0,03405033 0,50399065 1,98416378 31 

0,08758533 -1,0924856 0,03052472 0,02709905 0,01404992 0,48773289 2,05030257 32 

0,18410904 -0,73183494 0,04425615 0,02957355 0,03292434 0,47249124 2,11644137 33 

0,07122848 1,5144688 0,02752726 -0,0274836 0,00154972 0,45817332 2,18258016 34 

0,01877781 0,20289217 0,01413379 0,002848 -0,01384387 0,44469764 2,24871895 35 

0,06482732 -1,32415764 0,02626123 0,02546653 0,00641157 0,43199199 2,31485774 36 

0,07881542 0,47089176 0,02895621 -0,01313689 0,02580473 0,41999221 2,38099654 37 

0,11134878 -0,59296637 0,03441746 -0,01923328 -0,02854194 0,40864107 2,44713533 38 

0,23768114 0,46264224 0,05028442 0,02244265 -0,04499834 0,39788736 2,51327412 39 

0,01841097 -0,98434857 0,01399505 0,01165664 0,00774494 0,38768512 2,57941292 40 
0,33993464 0,81529304 0,0601359 -0,04377452 0,04123248 0,37799299 2,64555171 41 

0,07842412 0,43924115 0,02888424 0,0122831 -0,02614239 0,36877365 2,7116905 42 

0,05023608 -1,1548344 0,02311766 0,02114638 0,00934115 0,35999332 2,77782929 43 

0,06744062 0,10758448 0,02678532 -0,00287613 0,02663046 0,35162139 2,84396809 44 

0,02839278 -1,54933703 0,01737961 -0,01737561 -0,00037293 0,34362999 2,91010688 45 

0,02571337 0,98004512 0,01653924 -0,01373621 0,00921211 0,33599377 2,97624567 46 

0,04973953 -0,21648886 0,02300313 0,00494111 0,01123309 0,32868956 3,04238446 47 

 MATLAB R2013a الدصدر :من إعداد الطالبة بالإعتماد على لسرجات برنامج

كبالاعتماد على بيانات الجدكؿ أعلاه تم رسم الدكرية بالاعتماد على التًدد كذلك لدعرفة الدركبة الدكرية 
 (55-2يبرزه الشكل) التي تؤثر في السلسلة الزمنية لعوائد الدؤشر كىو ما

 سم البياني لمدوريةر (:ال55-2الشكل)

 

 
 MATLAB R2013a المصدر : مخرجات برنامج
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من خلاؿ الرسم البياني للدكرية فإف لؽكننا استنتاج كجود مركبات دكرية)توافقية( لسفية تؤثر على بيانات 
التًددات  السلسلة الزمنية لزل الدراسة تتأثر بعدد من الدكريات كىي التي تتشكل عندما قمم كذلك عند

 ذلك إحصائيا سوؼ نقوـ بالخطوة التالية.  كلإثبات، 41،25،17التالية:

 إثبات وجود مركبات دورية مخفية :-2

(،كلكن 55-2من خلاؿ التحليل السابق تم استنتاج كجود مركبة توافقية لسفية من خلاؿ الشكل)
 لإثبات ذلك إحصائيا سوؼ نقوـ باختبار الفرضية التالية:

{
 0                                                                   

  1                                   

 

 

 التي برسباف كالأتي: GكTكلاختبار الفرضية السابقة سوؼ نقوـ بالدقارنة بتُ قيمتي 

 
T=  0.4001 

 كالمحسوبة كالتالر: bكالتي يتم مقارنتها مع الاحصاءة 

 

                                                 

b=0.1383 
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فإنو لؽكننا قبوؿ الفرضية البديلة بأف السلسلة الزمنية لاستهلاؾ الكهرباء  bأكبر قيمة Tأف قيمة  بدا
 لولاية سعيدة غتَ عشوائية كبرتوم مركبات طيفية )توافقية أكدكرية( لسفية .

 إختبار الدورية التجميعية:-3

ىذا الاختبار يصب في نفس سياؽ الاختبار السابق بحيث عن طريقو يتم معرفة إف كاف ىنالك مركبات 
بحيث إذا كقع الرسم البياني للدكرية التجميعية فوؽ الخط  توافقية لسفية في السلسلة لزل الدراسة أـ لا،

لبياني للدكرية التجميعية بتُ السفلي كالعلوم فغن النموذج لػتوم على مركبات لسفية أما إذا كقع الرسم ا
كبالاستعانة ببرنامج  لػتوم على مركبات دكرية لسفية، الخطتُ العلوم كالسفلي فإف النموذج لا

MATLAB R2013a  فقد تم حساب الدكرية التجميعية عند كل قيمة من قيم التًدد للسلسلة
 (.30-2الزمنية كما يوضحو الجدكؿ)

 .(:الدورية التجميعية31-2الجدول)

 I التردد الدورية التجميعية
0.0018 0 1 

0.0020 0,06613879 2 

0.0035 0,13227759 3 

0.0043 0,19841638 4 

0.0059 0,26455517 5 

0.0062 0,33069396 6 

0.0123 0,39683276 7 

0.0135 0,46297155 8 

0.0496 0,52911034 9 

0.0503 0,59524913 10 

0.0511 0,66138793 11 

0.0564 0,72752672 12 

0.0567 0,79366551 13 

0.0580 0,85980431 14 

0.0607 0,9259431 15 

0.0750 0,99208189 16 

0.4751 1,05822068 17 

0.4775 1,12435948 18 

0.4787 1,19049827 19 

0.4803 1,25663706 20 

0.4851 1,32277585 21 

0.4862 1,38891465 22 



 الفصل الثاني                                      الدراسة القياسية

 

 

 

123 

0.4904 1,45505344 23 

0.5047 1,52119223 24 

0.6120 1,58733102 25 

0.6249 1,65346982 26 

0.6397 1,71960861 27 

0.6420 1,7857474 28 

0.6450 1,8518862 29 

0.6669 1,91802499 30 

0.6920 1,98416378 31 

0.7098 2,05030257 32 

0.7473 2,11644137 33 

0.7618 2,18258016 34 

0.7657 2,24871895 35 

0.7789 2,31485774 36 

0.7949 2,38099654 37 

0.8176 2,44713533 38 

0.8660 2,51327412 39 

0.8697 2,57941292 40 

0.9389 2,64555171 41 

0.9549 2,7116905 42 

0.9651 2,77782929 43 

0.9789 2,84396809 44 

0.9846 2,91010688 45 

0.9899 2,97624567 46 

1 3,04238446 47 

 MATLAB R2013a على لسرجات برنامج بالاعتمادالدصدر :من إعداد الطالبة 

 كبالاعتماد على البيانات السابقة في الجدكؿ أعلاه تم رسم الدكرية التجميعية بدلالة التًددات كالتالر:
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 (: الرسم البياني للدورية التجميعية56-2الشكل)

 
 .MATLAB R2013a : لسرجات برنامج الدصدر

من خلاؿ الشكل البياني أعلاه نلاحظ أف منحتٌ الدكرية التجميعية كقع فوؽ الخطتُ العلوم كالسفلي 
الكهرباء على مركبات توافقية  ؾكىذا ما يؤكد نتيجة الاختبار السابق باحتواء السلسلة الزمنية لاستهلا

 لسفية.

 الدورية المخفية:إختبار معنوية المركبات -4
 41،كالتًدد17،25لقد سبق استنتاج أف السلسلة الزمنية تتأثر بثلاث مركبات توافقية عند التًددات 

 غتَ أف الإشكاؿ الدطركح ىو ىل ىذه الدركبات معنوية بالفعل كتؤثر في بيانات السلسلة أـ لا.
تبار فيشر بحيث سوؼ يتم الدقارنة ذلك من خلاؿ اخ كلدعرفة ذلك لابد من اختبار معنوية ىذه الأختَة.

 كقيمة فيشر للنموذج كمايلي: Fبتُ قيمتتُ إحصاءة 
من جداكؿ فيشر كالتي قدرت إف قيمة فيشر الجدكلية للنموذج يتم إلغادىا من خلاؿ حساب 

 كالتي سوؼ يتم مقارنتها مع القيمة المحسوبة عند كل تردد كفقا للصيغة التالية: 3.018ب

 
 عند التًددات كمايلي: Fkكبالاعتماد على الصيغة السابقة فقد تم حساب إحصاءة 
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 وقيمة فيشر الجدولية لممركبات  Fk (:حساب كل من إحصاءة32-2الجدول)
Fk F(2.92) التردد K 

0.0807 3.018 0 1 
0.0099 3.018 0,06613879 2 
0.0701 3.018 0,13227759 3 
0.0356 3.018 0,19841638 4 
0.0741 3.018 0,26455517 5 
0.0167 3.018 0,33069396 6 
0.2771 3.018 0,39683276 7 
0.0581 3.018 0,46297155 8 
1.6592 3.018 0,52911034 9 
0.0325 3.018 0,59524913 10 
0.0368 3.018 0,66138793 11 
0.2417 3.018 0,72752672 12 
0.0175 3.018 0,79366551 13 
0.0601 3.018 0,85980431 14 
0.1216 3.018 0,9259431 15 
0.6584 3.018 0,99208189 16 
18.4036 3.018 1,05822068 17 
0.1094 3.018 1,12435948 18 
0.0567 3.018 1,19049827 19 
0.0745 3.018 1,25663706 20 
0.2204 3.018 1,32277585 21 
0.0501 3.018 1,38891465 22 
0.1936 3.018 1,45505344 23 
0.6591 3.018 1,52119223 24 
4.9343 3.018 1,58733102 25 
0.5922 3.018 1,65346982 26 
0.6823 3.018 1,71960861 27 
0.1063 3.018 1,7857474 28 
0.1386 3.018 1,8518862 29 
1.0051 3.018 1,91802499 30 
1.1564 3.018 1,98416378 31 
0.8203 3.018 2,05030257 32 
1.7243 3.018 2,11644137 33 
0.6671 3.018 2,18258016 34 
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0.1759 3.018 2,24871895 35 
0.6072 3.018 2,31485774 36 
0.7382 3.018 2,38099654 37 
1.0429 3.018 2,44713533 38 
2.2261 3.018 2,51327412 39 
0.1724 3.018 2,57941292 40 
3.1838 3.018 2,64555171 41 
0.7345 3.018 2,7116905 42 
0.4705 3.018 2,77782929 43 
0.6316 3.018 2,84396809 44 
0.2659 3.018 2,91010688 45 
0.2408 3.018 2,97624567 46 
0.4659 3.018 3,04238446 47 

 MATLAB R2013 برنامج الدصدر :من إعداد الطالبة بالإعتماد على لسرجات

الدوضحتُ في الجدكؿ السابق فإف  Fkإحصاءة بالدقارنة بتُ كل من قيمة فيشر الجدكلية للنموذج ك 
كبالتالر فإف الدركبة   أكبر من قيمة فيشر الجدكلية Fkعندىا قيمة الاحصاءة    الدركبات الدعنوية ىي التي

 فيشر أكبر من قيمة 18.4036لذا بلغت  Fkىي مركبة معنوية لاف قيمة إحصاءة  17
( أكبر من 4.9343) Fkإحصاءة ىي أيضا معنوية لأف قيمة  25(، كما أف  الدركبة 3.018الجدكلية)

 Fk (3.1838.)إحصاءة التي بلغت قيمة عندما  41الحاؿ أيضا عند الدركبة  شر الجدكلية كىوفيقيمة 

 تقدير النموذج )سلسلة فورييه للنموذج(:-5

،كالدركبة 25كالدركبة ، 17كبالتالر فإف الدركبات التي سوؼ تدخل في النموذج كىي كل من الدركبة 
 .كيكتب النموذج كالتالر:41

 ̂     ∑(                    )

 

   

    

 ̂     ∑ (                    )
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رسم السلسلة الجديدة بهذا النموذج الأختَ ليتم رسمها بعد القياـ بتقدير النموذج التوافقي للسيانات تم 

 (2-57بالدقارنة مع السلسلة الأصلية كما يوضحو الشكل)
 (:الرسم البياني لمسمسمتين الزمنيتين الأصمية والمقدرة57-2الشكل)

 

 MATLAB R2013a المصدر : مخرجات برنامج

 لاستهلاؾ الطاقة الكهربائية  السلسلة الدقدرةن خلاؿ الرسم البياني السابق لؽكننا ملاحظة أف قيم م
اف الاستهلاؾ )باللوف الأزرؽ( ،غتَ  صلية لاستهلاؾ الطاقة الكهربائيةالأ)باللوف الأحمر( تقارب قيم 

من  لأف الدوسمية التي تسبب التقلبات في البيانات قد تم لظذجتها الحقيقيبدك أقل تذبذبا من ي الدتنبؤ بو 
 .خلاؿ مركبات توافقية

 اختبار قدرة النموذج عمى التنبؤ:-6
بغية اختبار النموذج الدقدر سابقا كمعرفة مدل قدرتو على التنبؤ بقيم الاستهلاؾ الشهرم للطاقة 

 الكهربائية لولاية سعيدة فقد تم تقدير البواقي كتقدير دالة الارتباط لذا كرسمها كالتالر:
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 باط الذاتي لمبواقي(:الارت58-2الشكل)

 
 MATLAB R2013a الدصدر : لسرجات برنامج

من خلاؿ التمثيل البياني السابق نلاحظ أف بعض القيم خارج لراؿ الثقة غتَ أف النموذج يبقى مقبوؿ 
الجذر التًبيعي لدتوسط الأخطاء بالإضافة إلذ  متوسط الأخطاء، إحصائيا كلتبرير ذلك تم حاب كل من:

 الأخطاء كالتالر:متوسط مربع 

MSE=  0.0048  

MAE 0.1219 =  

RMSE  0.1500=  

من خلاؿ ذلك نستنتج أف القيم الدقدرة بالنموذج التوافقي )برليل فورييو( توافق إلذ حد كبتَ القيم 
الأصلية كبالتالر لؽكن اعتماد النموذج الدقدر أعلاه للتنبؤ بالاستهلاؾ الشهرم للطاقة الكهربائية لولاية 

 سعيدة.
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II-4: المفاضمة بين النماذج الثلاث 

للحكم على قدرة كل لظوذج علة التنبؤ سوؼ نقوـ بدقارنة جذر متوسط مربع الأخطاء لكل أسلوب  
 كما يظهره الجدكؿ التالر:

 (:جذر متوسط مربع الأخطاء لكل أسلوب33-2الجدول)
 تحليل فورييه الشبكات العصبية جنكينز-بوكس الأسلوب

متوسط مربع  جذر
 الأخطاء

2478041 46340.95 0.1500 

 الدصدر: من إعداد الطالبة.

من خلاؿ الجدكؿ أعلاه لؽكن إثبات فرضية الدراسة بقدرة أسلوب برليل فورييو على التنبؤ أفضل من 
بتسجيلو لأصغر جذر متوسط مربع   منهجية بوكس جنكينز ك تقنية الشبكات العصبية الاصطناعية

 .الأخطاء
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 خاتمة:

الاستهلاؾ الشهرم للطاقة الكهربائية لدقاطعة  من خلاؿ ىذا الفصل التطبيقي حاكلنا لظذجة      
سعيدة لولاية سعيدة  كالتنبؤ بو بالاعتماد على ثلاث لظاذج مقتًحة بغية الدفاضلة بينها أين تم الاعتماد 

على لظوذج بوكس جنكيز بدراحلو الدعتمدة لتحليل السلاسل الزمنية بتمثيل السلسلة لزل الدراسة كدراسة 
اسب ىذا النوع من الظواىر )الدوسمية( ليتم فيما بعد تشخيص النموذج الذم بسثل في استقراريتها بدا ين

الذم أثبت قدرتو على التنبؤ من خلاؿ الاختبارات الدقدمة سالفا ،ثم انتقلنا  ARMA(1.1)لظوذج 
يب إلذ التنبؤ باستهلاؾ الطاقة الكهربائية من خلاؿ تقنية الشبكات العصبية التي اعتمدنا فيها التدر 

الأكلر الذم لد يفض إلذ لظوذج كفء لشا اضطرنا إلذ إعادة التدريب بإجراء لرموعة من التغيتَات في 
كاف لو الأثر على النموذج غتَ أف ذلك لد يكن كافيا   1إلذ 2معمارية الشبكة ،فتغيتَ درجة الػتأخر من 

ك النقصاف الذم بدكره لد لػقق لاعتماد ىذا الأختَ في التنبؤ فقمنا بتعديل الطبقات الخفية بالزيادة 
برسنا كبتَا للنموذج. بينما التغتَ في نسب العينات كاف لو الأثر في برديد لظوذج قادر على التنبؤ 

باستهلاؾ الطاقة الكهربائية أين توافقت فيو كإلذ حد كبتَ الددخلات )القيم الحقيقية(مع الدخرجات 
لدقتًح كىو أسلوب برليل فورييو حيث تم التطرؽ إلذ مراحل )القيم الدنتبأ بها(.بينما الأسلوب الثالث ا

ليتم التوصل إلذ إثبات أف  MATLAB R2013aتطبيقو باستخداـ برنامج مصمم على برامج 
النموذج بالفعل لػتوم على مركبات دكرية أك توافقية التي كانت منها ثلاث معنوية ليتم إضافتها إلذ 

 ت قدرتو على التنبؤ باستهلاؾ الطاقة الكهربائية لدقاطعة سعيدة .النموذج الدقدر الذم ىو بدكره أثب

كبغية الفصل في قدرة أم ىذه النماذج الدقتًحة على تقدنً تنبؤ دقيق لاستهلاؾ الطاقة الكهربائية تم     
 التوصل إلذ أف أسلوب برليل فورييو تفوؽ على كل من لظوذج بوكس جنكيز كتقنية الشبكات العصبية 

ختَ إلذ أصغر قيمة لجذر متوسط مربع الأخطاء، كعليو لؽكن اثبات فرضية بحثنا برقيق ىذا الأ من خلاؿ
  .باستهلاؾ الطاقة الكهربائية لولاية سعيدة بقدرة أسلوب برليل فورييو على التنبؤ
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 الخاتمة العامة:

،أخذ موضوع التنبؤ حيزا كبتَا من التطبيق في كل         ىو الحاؿ في العلوـ الاقتصادية من خلاؿ  كماالعلوـ
 ألعيتو البالغة في صنع القرارات بالاعتماد على البيانات التي يقدمها ىذا الأختَ .

أين عالجت دراستنا التنبؤ باستهلاؾ الطاقة الكهربائية باستخداـ لظاذج ثلاث كبغية الحكم على قدرة افلها      
اضلة بينها التي كانت لصالح أسلوب برليل فورييو بالدقارنة مع لظاذج بوكس للتنبؤ باستخداـ معايتَ موثوقة للمف

جنكينز كتقنية الشبكات العصبية الاصطناعية كذلك إثباتا لفرضية البحث، كفيما يلي سوؼ ندرج لرموع من 
 الاستنتاجات بالإضافة إلذ لرموع من التطلعات كالأفاؽ لبحثنا:

 الاستنتاجات:

 بهدؼ الإجابة على إشكالية البحث كتساؤلاتو نضع النتائج كالاستنتاجات التالية:

تطبيق أسلوب بوكس جنكيز للتنبؤ باستهلاؾ الطاقة الكهربائية ذات السلوؾ الدوسمي من خلاؿ لستلف الدراحل  -
 السالفة الذكر.

توصل إلذ النموذج التنبئي الدلائم كذلك بعد تطبيق تقنية الشبكات العصبية للتنبؤ بالظاىرة الددركسة إلذ غاية ال -
عدة لزاكلات، حيث تم التوصل إلذ بعض النتائج كالدتمثلة في أف التغيتَ في درجة التأختَ لػسن من قدرة النموذج، 
بالإضافة التغيتَ في عدد الطبقات الخفية بالزيادة أك النقصاف لا لػسن من جودة النموذج حسب عينة دراستنا 

غيتَ في حجم العينات كاف لو الأثر في برتُ جودة النموذج الدقتًح للتنبؤ كذلك بتقليص عينة التدريب إلذ بينما الت
 غاية التوصل إلذ النموذج الذم لػقق جميع الشركط.

الذم  MATLAB R2013aتطبيق برليل فورييو للتنبؤ أين تم تصميم برنامج على مستول برنامج  -
لتحليل السلاسل الزمنية ليتم التوصل إلذ لظوذج تنبئي لاستهلاؾ الطاقة  يتضمن مراحل عمل ىذا الأسلوب

 الكهربائية.

إثبات فرضية البحث بقدرة أسلوب برليل فورييو على التنبؤ بالدقارنة مع النموذجتُ السابقتُ ،بالإضافة إلذ  -
 معالجة الظاىرة الددركسة بدا يتناسب مع سلوكها الدوسمي أك الدكرم.
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 :المستقبلية الأفاق

 من بتُ الأفاؽ الدستقبلية لبحثنا ندرج ما يلي:

 توسيع نطاؽ تطبيق أسلوب برليل فورييو في المجاؿ الاقتصادم . -

التطرؽ إلذ ظواىر اقتصادية  أخرل بخلاؼ الدوسمية منها التي أثبت بحتنا قدرة أسلوب برليل فورييو على لظذجتها  -
 كالتنبؤ بها.

بهذا الأسلوب كالتي تتطرؽ إلذ اختبارات أخرل تضاؼ على الدراحل التي اعتمدناىا في تصميم برامج خاصة  -
 بحثنا.

  النمذجة جانبيفي كما تعتبر دراستنا إلا لزاكلة جادة لتطبيق أسلوب برليل فورييو في المجاؿ الاقتصادم      

 كالتي ىي بحاجة للإثراء في دراسات مستقبلية.،التنبؤ منو  ك
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 الملخص:

تهدؼ ىذه الدراسة إلذ استخداـ برليل فورييو للتنبؤ باستهلاؾ الطاقة الكهربائية لولاية سعيدة ،كلدعرفة مدل 
أين تم إثبات  سلوبي بوكس جنكيز كالشبكات العصبية ،أقدرة ىذا الأسلوب على التنبؤ تم مقارنتو باستخداـ 

أفضل من النموذجتُ  منها الدوسميةالاقتصادية ك  ىرفرضية الدراسة بقدرة أسلوب برليل فورييو على التنبؤ بالظوا
 الدقتًحتُ كذلك بتسجيل أصغر جذر متوسط مربع خطأ لذذا الأختَ.

شبكات العصبية الاصطناعية، تنبؤ ، جذر  ، تقنية الكلمات الدفتاحية: برليل فورييو، أسلوب بوكس جنكيز
، استهلاؾ الطاقة الكهربائية.متوسط مربع الأخطاء  

Résumé: 

Cette étude vise à utiliser l'analyse de Fourier Pour prédire la consommation 
d'énergie électrique de la wilaya de Saida .et  pour connaître la capacité de cette 
méthode de prévision il a été comparé par la méthode de Box Jenkins et la 

technique de réseaux de neurones. Où l'hypothèse de l'étude a été prouvée la 
capacité de l'analyse de Fourier à prévoir les événements saisonniers mieux que 
les modèles proposés en enregistrant la plus petite racine moyenne d’ erreur 
quadratique pour cette dernière. 

Mots-clés: Analyse de Fourier, Méthode de Box Jenkins, Réseaux de neurones 
artificiels, prévision, La racine des erreurs moyennes quadratiques, 
Consommation d'électricité . 

Summary: 

This study aims at using Fourier analysis to predict the consumption of Electricity 
in the city of Saida. To know the ability of this method of prediction  we to 
attempt to compare it with two methods: Box Jenkins and Artificial Neural 
Networks, where the hypothesis of the study proves the ability of  Fourier 
analysis method to predict seasonal phenomena better than the proposed models  
by registering the smallest Root Mean Square Errors . 

Keywords: Fourier Analysis, Box Jenkins Method, Artificial Neural Networks, 
Prediction, Root Mean Square Errors, Electricity consumption  

 

 


