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  :ملخص البحث
والــذي قــدم فیــه  Alshawadfi (2003)البحــث یعتبــر امتــدادا لبحــث  هــذا

باســـــتخدام أحـــــد طـــــرق الـــــذكاء  ،ARMAطریقـــــة جدیـــــدة ومـــــؤثرة للتنبـــــؤ بنمـــــاذج 
كمـــا قـــارن بـــین الطریقـــة المقترحـــة  ،الاصـــطناعي وهـــي طریقـــة الشـــبكات العصـــبیة

، حجـاج الشـوادفي لبحـث امتـدادا لبحـثا اهـذ یعـد كمـا"،  جینكنـز.-وطریقة بوكس
، باســتخدام X-ARMAللتنبــؤ بنمــاذج  جدیــدةقــدما فیــه طریقــه  والــذي )٢٠١٣(

  ویتضمن هذا البحث هدفین: ،أیضا العصبیةطریقه الشبكات 
للتنبــــؤ  )٢٠١٣حجــــاج (  والشــــوادفي ،Alshawadfiتعمــــیم طریقــــة  :همــــاأول

باســتخدام الشــبكات العصـــبیة  التحویـــل  دالــةنمــاذج  مـــنالمولــدة  بالسلاســل الزمنیــة
ــــد ،)ANNالاصــــطناعیة ( ــــم تولی ــــة بأحجــــام  96000ولتحقیــــق هــــذا الهــــدف ت عین

 بمعلمـــــات مختلفـــــة التحویــــل دالـــــة) مـــــن نمــــاذج 150-100-60-40-25مختلفــــة (
لتـــدریب الشـــبكة،بعد ذلـــك تـــم مقارنـــة البیانـــات المولـــدة بالبیانـــات الحقیقیـــة  تســـتخدم

  لقیاس دقة التنبؤات.
مقارنـة أداء الطریقـة المقترحـة للشـبكات العصـبیة الاصـطناعیة  :الثاني الهدف

 دالـةللتنبـؤ بنمـاذج مـع أداء طریقـة "بـوكس و جینكنـز " لتوضـیح أي منهمـا أفضـل 
ل قیـاس دقـة التنبـؤات لكـل مـن الطـریقتین باسـتخدام ثـلاث وذلـك مـن خـلا  التحویل

، Mean of Squared Error  (MSE)طـرق هـي متوسـط مربعـات الخطـأ   
 نسـبة ،Mean Absolute Deviation  (MAD)الانحرافـات المطلقـة   متوسـط

 The Percentageالحالات التي تتحقـق فیهـا أخطـاء مطلقـة أقـل فـي الطـریقتین 
of cases of Minimum Absolute error (MAEP)   

-بـــوكس تـــيولانجـــاز عملیـــة تـــدریب الشـــبكة واختبارهـــا وحســـاب تنبـــؤات طریق
المقارنــة بـــین الطــریقتین تــم اســتخدام حــزم بـــرامج  مــعالعصــبیة  والشــبكاتجینكنــز 
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وتـــم تصـــمیم برنـــامج كمبیـــوتر مناســـب ضـــمن حـــزم بـــرامج  .MATLABمـــاتلاب 
لتولیـــــد البیانـــــات و  )ع البحـــــثمـــــ المرفـــــق الملحـــــق(أنظـــــر  MATLABمـــــاتلاب 

جینكنــز -بــوكس تــيلانجــاز عملیــة تــدریب الشــبكة واختبارهــا وحســاب تنبــؤات طریق
  .هماالمقارنة بین معالعصبیة  والشبكات
عالیــة للطریقــة المقترحــة للتنبــؤ لنمــاذج  قــدرةأظهــرت نتــائج البحــث وجــود  وقــد

 الشــبكاتیقــة وهــي طر  - يالــذكاء الاصــطناعطــرق  أحــدباســتخدام  التحویــل دالــة
للسلســلة الزمنیــة المعطــاة وذلــك بطریقــة  التنبــؤ بــالقیم المســتقبلیة علــى -العصــبیة 

عینـة والتـي تـم تولیـدها أن متوسـط  32000حیث أظهرت النتـائج مـن دراسـة  ،آلیة
القیمـة  ومتوسـطخاصـة فـي حالـة العینـات الصـغیرة،   MSEمربعات أخطاء التنبـؤ
مــن  أفضــلMAEP  النســبة  متوســط وكــذلك، MAD المطلقــة لخطــأ التنبــؤ 

جینكنــز، وذلـــك كمتوســط عــام بالنســـبة لكــل العینـــات -نظیرتهــا فــي أســـلوب بــوكس
وبناءا على ذلـك یمكـن القـول  .النماذج وللمشاهدات المستقبلیة الثلاث الأولى وكل

بصــلاحیة الطریقــة المقترحــة للتنبــؤ بــالقیم المســتقبلیة للسلاســل الزمنیــة المولــدة مــن 
    التحویل دالةنماذج 

    :] مقدمة١[
توافر قواعد بیانات دقیقـة وممثلـة لواقـع الظـاهرة أو الظـواهر محـل الدراسـة  إن

 Electronicثم استخدام أسـلوب علمـي وأدوات تحلیـل لإجـراء معالجـة الكترونیـة 

processing   ًمن المعالجة الیدویـة  بدلاManual processing   لهـذه البیانـات
والهـدف هـو الحصـول علـى معلومـات كافیـة كمـا  .لحـاليهو المطلوب في الوقـت ا

  .وكیفا لاحتیاجات الباحثین أو صانعي القرارات
علـــم یتضـــمن بأنـــه  Artificial intelligence الاصـــطناعي ویعــرف الـــذكاء    

مجموعة أسالیب وطرق جدیدة في برمجة أنظمـة الحاسـب تسـتخدم لتطـویر أنظمـة 
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ح لهـا بالقیـام بعملیـات اسـتنتاجیة علــى تحـاكى بعـض عناصـر ذكـاء الإنسـان وتســم
بعبـارة أخـرى الـذكاء الاصــطناعي:  .حقـائق وقـوانین یـتم تمثیلهـا فـي ذاكـرة الحاسـب

ـــة  تـــؤدى عملیـــات منـــاظرة لقـــدرات  –أي الحاســـب  –علـــم یتنـــاول كیفیـــة جعـــل الآل
  البشر العقلیة.

ـــذكاء الاصـــطناعي فـــي الخمســـینات مـــن القـــرن الماضـــي نتیجـــة  وقـــد ظهـــر ال
وترمى أبحاثـه إلـى تحقیـق  ،ة التي حدثت في مجالي المعلومات والتحكم الآليالثور 

الوصـــول إلــــى فهـــم عمیـــق للــــذكاء الإنســـاني عـــن طریــــق  :الأول :هـــدفین رئیســـین
الاســـــتثمار الأفضـــــل للحاســــب الآلـــــي والعمـــــل علـــــى اســـــتغلال  :الثـــــاني .محاكاتــــه

ت ورخــــص وخصوصــــا بعــــد التطــــور الســــریع فــــي قــــدرات الحاســــبا ،إمكاناتــــه كافــــة
 List Processing): وهــى لغــة معالجــة اللــوائح Lispلغــة :ولغاتــه هــي.ثمنهــا

Language) ولغــة ،Prolog: وهــى لغــة البرمجــة بــالمنطق(Programming 

in Logic)، وهذه اللغات تتیح للمبرمج إمكانیات كبیرة في كتابة البرامج.    
 ،Cybernetics لــــيعلــــم الــــتحكم الآ :ومـــن المجــــالات المرتبطــــة بهــــذا العلـــم

، والتصـمیم الهندسـي CAI، والـتعلم بمسـاعدة الحاسـب Roboticsوعلم الروبـوت 
، والتمییــــــز الآلــــــي للأنمــــــاط MT،  والترجمــــــة الآلیــــــة CADبمســــــاعدة الحاســــــب 

Pattern recognition، وغیرها.والألعاب الالكترونیة كالشطرنج......   

ـــــدة مـــــن أهمهـــــا الاصـــــطناعي فروعـــــاً  كاءالـــــذ ویتضـــــمن ـــــرة ا :عدی لـــــنظم الخبی
Expert Systems، والتنقیــب فــي البیانــات  Data Mining،  والخوارزمیــات

  .Neural Networks، والشبكات العصبیة Genetic algorithmsالجینیة 
هذا البحث سنبین كیف یمكن استخدام أحد فروع الـذكاء الاصـطناعي  وخلال

    .تحلیل السلاسل الزمنیة فيوهو الشبكات العصبیة 
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عبــــارة عــــن مجموعــــة مشــــاهدات أو قیاســــات مرتبــــة حســــب  ةالزمنیــــ ســــلةالسل
   Time Series Analysisو یعتبــر أســلوب تحلیــل السلاســل الزمنیــة  ،الــزمن

أحـــد الأدوات المســـتخدمة فـــي التحلیـــل الإحصـــائي للبیانـــات غیـــر المســـتقلة زمنیـــاً 
ــــة عــــادة مــــا تكــــون غیــــر مســــتقلة أي تعتمــــد ع لــــى بمعنــــى أن المشــــاهدات المتتالی

  بعضها البعض.
أو الطـــرق المســــتخدمة لنمذجــــة  ةتحلیـــل السلاســــل الزمنیـــة یقصــــد بـــه الطریقــــ

وقــد حظــي تحلیــل  .بیانــات سلاســل زمنیــة والتنبــؤ بــالقیم المســتقبلیة لهــذه السلاســل
السلاســــل الزمنیــــة باهتمــــام كبیــــر فــــي مجــــالات عدیــــدة منهــــا الاقتصــــاد والأعمــــال  

  .ة و الهندسیة وغیرهاوالتخطیط والمبیعات والعلوم الطبیعی
وبالرغم من أن دراسة نماذج السلاسل الزمنیة قد بدأت منـذ سـنوات عدیـدة إلا 

بأن بوكس و جینكنز قد جعـلا اسـتخدام هـذه النمـاذج أكثـر انتشـاراً  لقولأنه یمكن ا
وبینــا إمكانیــة اســتخدامها فــي البیانــات الموســمیة كمــا أنهمــا أوضــحا كیفیــة تطبیـــق 

  .اً هذه النماذج عملی
 :جینكنــز لتحلیـل السلاســل الزمنیـة أربعــة مراحـل هــي-وتتضـمن طریقــة بـوكس

و التحقق مـن صـلاحیته، وأخیـرا مرحلـة التنبـؤ  ،وتقدیر معالمه ،توصیف النموذج 
 .النمـوذج المقتــرح فـي التنبــؤ بـالقیم المســتقبلیة للسلاسـل الزمنیــة محیـث یـتم اســتخدا

ــــــــــــــــــــــــد مــــــــــــــــــــــــن التفصــــــــــــــــــــــــیل عــــــــــــــــــــــــن هــــــــــــــــــــــــذه الطریقــــــــــــــــــــــــة   انظــــــــــــــــــــــــر. ولمزی
)(Box-Jenkins,1976.  كمــا توجــد طــرق أخــرى لتحلیــل السلاســل الزمنیــة منهــا

طــرق تقلیدیــة وطــرق باســـتخدام أســلوب بییــز ســـواء باســتخدام تكــاملات عددیـــة أو 
تقریبــات  مناســـبة لدالـــة الإمكــان الأعظـــم أو حتـــى باســتخدام الطـــرق القائمـــة علـــى 

    .المعاینة
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  ,(Harvey & Phillips, 1977) : علـــى ســـبیل المثـــال أنظـــر

(Box-Jenkins, 1976)، (Shaarawy & Alshawadfi, 1987)، 
(Alshawadfi, 1994.1996).  

ذ الســبعینیات وبــالرغم مــن الانتشــار الهائــل لأســلوب " بــوكس و جینكنــز " منــ
الـــذي مـــازال یفـــوق كـــل الأســـالیب الحدیثـــة لتحلیـــل السلاســـل مـــن القـــرن العشـــرین و 

  ب بشــــكل دقیــــق یتطلــــب مهــــارة وممارســــة قــــد إلا أن تطبیــــق هــــذا الأســــلو  ،الزمنیــــة
عــلاوة علــى ذلــك فإننــا نعــیش الیــوم  ،لا تتــوافر فــي كثیــر مــن غیــر المتخصصــین

عصر المعلوماتیة والعالم الرقمي الذي یحوى كل أنشطة المـال والأعمـال فـي بیئـة 
وانطلاقا من أن تقنیات المعلوماتیة والحوسـبة فـي تطـور سـریع  ،متكاملة ومتشابكة

ــــة فقــــد جــــا ــــة یمكنهــــا التعامــــل مــــع البیئ ءت هــــذه الدراســــة للبحــــث عــــن طریقــــة مرن
  .الدینامیكیة، و إیجاد تنبؤات بدقة عالیة للقیم المستقبلیة بطریقة آلیة

 Network Neural (ANN)وتعـــــد الشـــــبكات العصــــــبیة الاصـــــطناعیة
Artificial أهــم الطــرق المرنــة التــي لــدیها القــدرة علــى الــتعلم الــذاتي الســریع  مــن

وذلـــك مـــن خـــلال قواعـــدها الخاصـــة ووفـــق  ،ســـرعة التغیـــر فـــي البیئـــة الدینامیكیـــةو 
منهجیـــة محـــددة  وتعزیـــز هـــذا المـــنهج عبـــر التـــدریب بطریقـــة تحـــاكى فیهـــا عمـــل 

      .الخلایا العصبیة الدماغیة من حیث بنیتها ومعالجتها للمدخلات
 

مـن نمـاذج  المولـدةسل الزمنیة في حالة  تحلیل السلا أنهالبحث  مشكلة تكمن
دوال التحویل في وجـود علاقـة غیـر خطیـة للأخطـاء مـع معـالم النمـوذج فـي  هـذه 
الحالة یكون لدالة الإمكان شكلا معقدا بسـبب أن الأخطـاء لهـا علاقـة غیـر خطیـة 

لـــبعض أو كـــل  الاحتمـــاليفـــي المعلمـــات ممـــا یصـــعب معـــه تحدیـــد شـــكل التوزیـــع 
أحـد التوزیعـات المعروفـة وأیضـا عنـد  سـتخدامأو با اسـيقیمعالم النموذج في شكل 
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 دحیــث یصــعب إیجــاد  " مصــفوفة التبــاین والتغــایر " ومحــد بییــزأســلوب  اســتخدام
مصـــفوفة التبـــاین والتغـــایر، واختیـــار دالـــة احتمـــال قبلیـــة مناســـبة لهـــا، خاصـــة مـــع 

لیــدي زیـادة حجــم العینــة، بالإضــافة إلـى ذلــك توجــد صــعوبة عملیـة فــي التحلیــل التق
 ناســـبالنمـــوذج الم لاختبـــارلنمـــاذج دوال التحویـــل والتـــي تحتـــاج إلـــى خبـــرة كبیـــرة 

ولتجنــب مثــل  والتحقــق مــن صــلاحیته قبــل اســتخدامه فــي التنبــؤ. عالمــهوتقــدیر م 
هـــــذه المشـــــاكل  نحتـــــاج إلـــــي طریقـــــة جدیـــــدة للتنبـــــؤ بخـــــلاف الطـــــرق الإحصـــــائیة 

طناعیة، حیـــث تمتـــاز هـــذه التقلیدیــة، وهـــذه الطریقـــة هـــي الشـــبكات العصـــبیة الاصـــ
الطریقـة بأنهــا تعمــل بصــورة آلیــة لاختیــار نمــوذج یوضــح كیفیــة اعتمــاد المخرجــات 

    على

 
 ُ والـذي اقتـرح طریقـة جدیـدة  Alshawadfi 2003البحـث امتـدادا لبحـث  هـذا عـدی

 Artificialطـرق الـذكاء الاصـطناعي  باسـتخدام ARMAومؤثرة للتنبؤ بنمـاذج 

Intelligent  العصـبیة طریقـه الشـبكات  وهـي Neural Networks،قـارن  كمـا
 لبحــث امتــدادا لبحــثا اهــذ یعــد كمــاالطریقــة المقترحــة بطریقــة "بــوكس وجینكنــز"، 

-Xللتنبـــؤ بنمـــاذج  جدیـــدةقـــدما فیـــه طریقـــه  والـــذي )٢٠١٣، حجـــاج (الشـــوادفي
ARMA البحـث  یتضـمنذلـك  وعلـي، أیضـا العصـبیة، باستخدام طریقه الشـبكات

  الحالي هدفین:        
 تــيطریقالأول: تعمــیم  الهــدف Alshawadfi (2003)  حجــاج   والشــوادفي

 بالسلاســــل الزمنیــــة المولــــدة مــــن نمــــاذج دالــــة التحویــــل للتنبــــؤ) ٢٠١٣(
)transfer function( الشــــــبكات العصــــــبیة الاصــــــطناعیة  باســــــتخدام
)ANN(،  ام مختلفـة مــن عینـة بأحجـ 96000ولتحقیـق هـذا الهـدف یـتم تولیــد

عـــن طریـــق  الشـــبكة ریببمعلمـــات مختلفـــة تســـتخدم لتـــد التحویـــل دالـــةنمـــاذج 
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لإجـــراء دراســـة المحاكـــاة ومقارنـــة الطریقـــة  Matlabبرنـــامج مـــاتلاب  تصـــمیم
 .المقترحة بالطریقة التقلیدیة

 مقارنـة أداء الطریقـة المقترحـة للشـبكات العصـبیة الاصـطناعیة  :الثاني الهدف
أفضـل للتنبـؤ بنمـاذج  ابوكس و جینكنز " لتوضـیح أي منهمـمع أداء طریقة " 

ــــة التحویــــل وذلــــك مــــن خــــلال قیــــاس دقــــة التنبــــؤات لكــــل مــــن الطــــریقتین  دال
  باستخدام ثلاث مقاییس:

  Mean of Squared Error  (MSE)متوسط مربعات الخطأ    - ١
  Mean Absolute Deviation  (MAD)متوسط الانحرافات المطلقة   - ٢
 لحالات التي تتحقق فیها أخطاء مطلقة أقل في الطریقتین   نسبة ا - ٣

 
لأحــــد طــــرق الــــذكاء الاصــــطناعي وهــــي  هأهمیــــة البحــــث فــــي اســــتخدام يتــــأت

 دالــةطریقــة  الشــبكات العصــبیة فــي التنبــؤ بالسلاســل الزمنیــة المولــدة مــن نمــاذج 
الظــواهر فــي مجــالات  التحویــل كطریقــة جدیــدة یمكــن اســتخدامها للتنبــؤ بكثیــر مــن

 بمزایـــاحیـــث أنهـــا تمتـــاز عـــن غیرهـــا مـــن الأســـالیب الإحصـــائیة التقلیدیـــة  ،عدیـــدة
حیـــث أنهـــا تعطـــى مجمـــوع  ،منهـــا: أنهـــا  تفیـــد فـــي الحصـــول علـــى تنبـــؤات جیـــدة

كمـا أن طریقــة الشــبكات العصــبیة الاصــطناعیة  ،مربعـات أخطــاء غیــر خطیــة أقــل
)ANNزایاهـاومـن م ،ار مصـداقیة النمـاذج) تحتاج عینات أصغر نسـبیا فـي اختبـ 

فـي حالـة النمـاذج الخطیـة وغیـر  تصـلح وأنهـاأنه یتم التنبؤ فیها بصورة آلیـة  أیضا
قدرة الأسـالیب الإحصـائیة الأخـرى فـي تقـدیر  ملتقیی هاالخطیة، كما یمكن استخدام

  .في التنبؤ استخدامهاالنماذج و 
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 
بدراســـة السلاســــل الزمنیـــة وكـــذلك الشــــبكات  لأبحـــاثاقامـــت العدیـــد مــــن  لقـــد

الشــبكات العصــبیة  تخدامتناولــت اســ التــي هــيالعصــبیة ولكــن قلیــل مــن الدراســات 
بالتنبؤ بقیم السلاسل الزمنیة بوجه عام ودالة التحویل بوجـه خـاص وهـذا مـا یتعلـق 

     :یليبمجال هذا البحث نذكر منها ما 
للتنبــــؤ  ومــــؤثرة تقـــدیم  جدیــــدة. تــــم Alshawadfi (2003)دراســــة  ففـــي

 Artificialبالسلاســل الزمنیـــة اســـتخدم تقنیــة الشـــبكات العصـــبیة الاصـــطناعیة 

Neural Network (ANN)،  بـین الطریقـة المقترحـة وطریقـة بـوكس قـارنكما- 
برنــامج كمبیــوتر  لتصــمیم  Matlabتــم اســتخدام حــزم بــرامج مــاتلاب ووجنیكنــز. 

ز عملیــه تــدریب الشــبكة واختبارهــا وحســاب تنبــؤات مناســب لتولیــد البیانــات ولانجــا
بینهمـــا وقـــد أظهـــر البحـــث  والمقارنـــةالعصـــبیة  الشـــبكات طریقـــةالتقلیدیـــة و  الطریقـــة

صـــلاحیة الطریقـــة المقترحـــة للتنبـــؤ بـــالقیم المســـتقبلیة للسلاســـل الزمنیـــة باســـتخدام 
  الشبكات العصبیة

 Transferحویـل وظیفـة دالـة الت مناقشـة) ب٢٠٠٩جاءت دراسة عاشـور ( ثم

Function التــدفق النقــدي للفتــرة القادمــة حتــى  كلللتنبــؤ بالنقــد المســتلم ومعرفــة شــ
 أداءمــــن التخطــــیط والســــیطرة وتقــــویم الأداء واتخــــاذ القــــرار وتقــــویم  الإدارةتــــتمكن 

  نشاط المبیعات للشركة العامة لتوزیع الكهرباء ببغداد. 
ــت  Liu, Lon-Mu  (2011)دراســة وفــي بواســطة  نتجــةتنبــؤات المال قورِنَ

الهادئــة مــع تنبـــؤات  الاضــطرابات انحــدارنمــوذج دالــة التحویــل المتــزامن ونمــوذج 
] أُحــــادي ARIMAمــــع المتوســــط المتحــــرك [ تكامــــلالــــذاتي الم الانحــــدارنمــــوذج 
 المتغیر
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نمــوذج مناســب للتنبــؤ  إلــى صــول) فــي الو ٢٠١٢دراســة الوصــیفي ( اســتهدفت
  :الآتیـــــــــةالدراســـــــــة تطبیـــــــــق الأســـــــــالیب وتناولـــــــــت  EGX30بمؤشـــــــــر البورصـــــــــة 

ــــة باســــتخدام  أســــلوب) ٢الشــــبكات العصــــبیة( أســــلوب) ١( تحلیــــل السلاســــل الزمنی
الـــــدمج بــــین الشـــــبكات العصــــبیة وتحلیـــــل  أســــلوب) ٣نمــــوذج بــــوكس وجینكنـــــز. (

وقـد تمـت  ARIMAالسلاسل الزمنیة باستخدام البـواقي والقـیم المقـدرة مـن نمـوذج 
باسـتخدام معـاییر قیـاس دقـة التنبـؤ واتضـح مـن خلالهـا  المقارنة بین تلك الأسـالیب

 .الدمج أسلوبللتنبؤ بمؤشر البورصة هو  أسلوبأن أنسب 

ومـؤثره للتنبـؤ  جدیـدة) تـم تقـدیم  طریقـه ٢٠١٣( وحجـاجدراسة الشوادفي  وفي
، ویعتبـــر هـــذا البحـــث ةباســـتخدام طریقـــه الشـــبكات العصـــبی  ARMA-Xبنمـــاذج 

 التقلیدیـــة الطـــریقتینكمـــا قـــارن بـــین    Alshawadfi)  (2003امتـــدادا لبحـــث 
نتــائج البحـث وجـود قـدرة عالیـة للطریقــة  أظهـرتوقـد  ARMA-Xوللتنبـؤ بنمـاذج 
 .باستخدام طریقة الشبكات العصبیة التحویل  دالة بنماذجالمقترحة للتنبؤ 

ـــالدراســـة  وفـــي  للتنبـــؤنمـــاذج خطیـــة وغیـــر خطیـــة  نـــةمقار  تـــم) ٢٠١٤( درب
أن نمــوذج الشــبكات العصـــبیة   إلــىالدراســة  توصــلتو  لمــاليبمؤشــر ســوق دبــي ا

مقارنـة بنمـوذج الانحـدار الـذاتي  التنبـؤلدیه قـدرة أكبـر علـى   ANN الاصطناعیة
  GARCHالمعمم  الأخطاءالمشروط بعدم تجانس 

) مقارنــة دقــة التنبــؤ بالسلاســل الزمنیــة متعــددة ٢٠١٥ولقــد تناولــت دراســة إبــراهیم (
نمـاذج دالـة التحویــل ونمـاذج الشـبكات العصـبیة الاصــطناعیة  المتغیـرات باسـتخدام

وذلــك بــالتطبیق علــى بیانــات مولــدة عبــارة عــن سلاســل زمنیــة ثنائیــة المتغیــرات ، 
نمـــاذج دالـــة التحویـــل أكثـــر دقـــة فـــي التنبـــؤ مـــن نمـــاذج وتوصـــلت الدراســـة إلـــى أن 

    .الشبكات العصبیة الاصطناعیة في البیانات المدروسة
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  ات العصبية الاصطناعية  ] الشبك ٢[ 
  Neural Networks (ANN)تعــد الشــبكات العصــبیة الاصــطناعیة

Artificial أهــم طــرق الــذكاء الاصــطناعي، و تتمحــور فكرتهــا حــول محاكــاة  أحــد
باســـــتخدام  ،وتمییــــز الأشــــیاء ،قــــدرة العقــــل البشــــرى علـــــى التعــــرف علــــى الأنمـــــاط

والتـي  ،اتیة التي تحـدث فـي العقـلالحاسب الآلي من خلال إتباع عملیة التعلیم الذ
یــتم فیهــا الاســتفادة مــن الخبــرات الســابقة فــي ســبیل الوصــول إلــى أفضــل نتــائج فــي 

 .)١٩ص ،)١٩٩٩( ،(نظر: حاجى، و المحمید.المستقبل

  )١- ٢شكل (
  نموذج لوحدة تشغیل

  

  
 

بكة العصــــبیة الســـابق یبـــین وحـــدة تشـــغیل بســـیطة داخـــل الشـــ )١-٢والشـــكل(
، حیــث یكــون لكــل وحــدة تشــغیل مســار .Turban, et al. (2005))(انظــر: 

إدخال واحد أو أكثـر تنحصـر مهمتـه فـي نقـل المعلومـات مـن العـالم الخـارجي إلـى 
ثــم تحویــل المعلومــات  ،وحــدة التشــغیل الــذي تقــوم بــدورها بعملیــة التجمیــع البســیطة

Wn  
Xn 

Neuron  



n

i
iixw

1
  

W2  X2  
F(Y)  

X1 W1  

inputs  Weights  

Y

Outputs    
 

Summations Transfer function  
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بعــد ذلــك تنقــل المعلومــات كمخرجــات  ،بواســطة دالــة تفعیلیــة تعــرف بدالــة التحویــل
وبشــكل ریاضــي فــان كــل خلیــة عصــبیة تســتقبل عــدد .مــن خــلال مســار المخرجــات

والتـــي تماثـــل  Input Signals(X1, X2,… Xn)مـــن إشـــارات المـــدخلات 
 ,W1)ثم یتم ضرب كل المدخلات في الأوزان  ،Dendritesالتفرعات العصبیة 

W2,……, Wn)  لــــذاكرة الشــــبكات العصــــبیة  التــــي تعــــد الوســــیلة الأساســــیة
وحاصــل الجمــع  ،الاصـطناعیة طویلــة المــدى وتعبــر عــن درجـة أهمیــة المــدخلات،

summations   ــــــة تحو ــــــه باســــــتخدام دال ــــــتم معالجت  F(Y)Transfer یــــــلی

function  لنحصل منها على إشارات المخرجات  
)Y(Output Signals  
Learning of  the  Neural Network 

تعلــــم الشــــبكة العصــــبیة الاصــــطناعیة هــــي العملیــــة التــــي مــــن خلالهــــا  تقــــوم 
ــــى  الشــــبكة العصــــبیة بتعــــدیل نفســــها اســــتجابة للمــــدخلات مــــن أجــــل الحصــــول عل

حیـث تبحــث  ،وبأسـلوب آخــر فهـي عملیـة اكتســاب المعرفـة .المخرجـات المسـتهدفة
ثنـــاء عملیـــة الـــتعلم العینـــة. وأ یانـــاتالشـــبكة العصـــبیة عـــن المعرفـــة مـــن مجموعـــة ب

تعــــــدل الشــــــبكة أوزان الاتصــــــال علــــــى أســــــاس المــــــدخلات الــــــواردة حتــــــى تقتــــــرب 
  .)Zurada (1992)انظر(المخرجات من المخرجات الحقیقیة أو المستهدفة 

فــي  طیــةویــتم تعلــیم أو تــدریب الشــبكة العصــبیة علــى اكتشــاف العلاقــات النم
 :البیانات بإتباع إحدى الطرق الآتیة

   Supervised Learning:لتعلیم الإشرافي]   ا١-١-٢[
وفیهـا تجمـع  ،عد هذه الطریقة هي الأكثر انتشارا في تدریب الشـبكة العصـبیةتُ 

و ،عینــات مــن البیانــات تحتــوى قیمــاً للمتغیــرات المدخلــة وقیمــاً للمتغیــرات المخرجــة
ـــة  قـــومت الشـــبكة بمقارنـــة النتـــائج التـــي تقـــدرها للمتغیـــرات الخارجـــة لكـــل عینـــة مدخل
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وبناء على ذلك تقـوم الشـبكة بـإجراء التعـدیلات علـى  ،بالقیم الفعلیة لهذه المتغیرات
ثــم تعــاد عملیــة التــدریب عـــدة  ،أوزان الاتصــال بهــدف تقلیــل الأخطــاء فــي النتـــائج

        .مرات إلى أن یتم الوصول إلى نتائج مقبولة

  Unsupervised Learning]  التعلیم غیر الإشرافي ٢-١-٢[
ذه الطریقة مـع طریقـة التعلـیم الإشـرافیة إلا أنهـا تختلـف عنهـا فـي أن تتشابه ه

 ،العینــات المســتخدمة فــي عملیــة التــدریب لا تتضــمن أیــة قــیم للمتغیــرات الخارجــة
حیــــث  ،وتتكـــون البیانـــات الداخلـــة إلـــى الشــــبكة مـــن عـــدة قطاعـــات أو مجموعـــات

هرة فـي مجموعـة تتدرب الشبكة  في هذه الحالة على اكتشـاف الممیـزات غیـر الظـا
ومن ثم استخدام تلك الممیـزات فـي تقسـیم  ،البیانات المستخدمة في عملیة التدریب

   .ومتقاربة داخل كل مجموعة نهابیانات المدخلات إلى مجموعات مختلفة فیما بی

 Reinforcement Learning] التعلیم بإعادة التدعیم: ٣-١-٢[
یـث لا یفصـح للشـبكة العصـبیة ح ،هذه الطریق خلیط بـین الطـرقتین السـابقتین

عــن القــیم الحقیقیــة للمخرجــات كمــا هــو الحــال فــي طریقــة التــدریب غیــر الإشــرافیة 
للشــبكة بصــحة نتائجهــا المحصــلة أو خطئهــا كمــا فــي طریقــة التعلــیم  شــارولكــن ی

  .الإشرافیة
Typical Architectures  

طبقــات وكیفیــة الاتصــال بــین هــذه الخلایــا عملیـة تنظــیم الخلایــا العصــبیة فــي 
و بوجـه عـام مـن الممكـن  ،Architecturesلتكوین الشـبكة تسـمى بهیكـل الشـبكة 

  تقسیم هیكل الشبكة العصبیة الاصطناعیة إلى ثلاثة أنواع رئیسیة هي:
ــــة الأمامیــــة ١( ــــدة الطبقــــة ذات التغذی  Single-Layer Feed) شــــبكة وحی

forward Network ، )متعـــددة الطبقـــات ذات التغذیـــة الأمامیـــة  ) شـــبكة٢
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Multi-Layer Feed forward Network ، )شــبكة متعــددة الطبقــات ٣ (
ـــــدة  ـــــة المرت  انظـــــر: .Multi-Layer Recurrent Networkذات التغذی

Demuth & Beale 1998)و سنوضح كل نوع فیما یلي (:  

  ]  شبكة وحیدة الطبقة ذات التغذیة الأمامیة ١-٢-٢[
ط هیاكل الشبكات العصبیة الاصطناعیة، والنـوع الأكثـر شـیوعا منـه وهى أبس

وهـــو ابســـط صـــیغة للشـــبكات العصـــبیة الاصـــطناعیة،كما  ،Perceptronیســـمى  
أنه النموذج الذي تبنى علیه الأنواع الأخرى من الشبكات وحیـدة الطبقـة، كمـا یعـد 

 قــةمــات مــن الطبابسـط أنــواع الشــبكات العصـبیة أمامیــة التغذیــة حیــث تنتقـل المعلو 
ــــى طبقــــة المخرجــــات مباشــــرة ــــیم  ،المــــدخلات إل كمــــا أنهــــا تــــتعلم عــــن طریــــق التعل

)  الســـابق یوضـــح هیكـــل شـــبكة عصـــبیة وحیـــدة الطبقـــة 1-2الإشـــرافي.  والشـــكل (
خــلال تلــك الشــبكة تــتم عملیــة الــتعلم عــن طریــق قیــام وحــدات  ومــن.بتغذیــة أمامیــة

  :المعالجة بعدة خطوات رئیسیة هي
ــىالخطــوة ا  ،w1,w2,…..,wnالعشــوائي للقــیم  الابتدائیــة لــلأوزان  التحدیــد: لأول

  .[0.5,0.5-]) وذلك في المدى Threshold Value )θوللقیمة الحدیة  

ـــة فبعـــد أن تســـتقبل كـــل  وحـــدة معالجـــة (نیـــرون)  :التنشـــیط عملیـــة:الخطـــوة الثانی
Neuron ـــــة، و حســـــاب المجمـــــوع المـــــوزون لهـــــذ ه العدیـــــد مـــــن الإشـــــارات المدخل

ــــــــة المجمــــــــوع  المــــــــدخلات المســــــــتخدمة و الــــــــذي عــــــــادة مــــــــا یــــــــتم باســــــــتخدام دال
Summation Function  :الآتیة  

i

n

i
i xwX 




1

                                  …  … …  (2-1) 

  :حیث
 X صافى المدخلات الموزونة للخلیة العصبیة  
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Wi  الأوزان النسبیة لعقد الاتصال ما بین الطبقات  
xi یمة المدخلات قi  
n عدد مدخلات الخلیة العصبیة  

 ,X1عـــن طریـــق تطبیـــق المـــدخلات   Perceptronتنشـــیط المـــدرك  ویـــتم

X2,… Xn،  والمخرجــات المرغــوب بهــاT(k)،  وحســاب المخرجــات الفعلیــة عنــد
  :كما یلي kالتكرار 

])()([)(
1

 


kWkXstepky i

n

i
i                        …  … …  (2-2) 

 Step(التنشــــیط) یســــمى بدالــــة الخطــــوة  ال التحویــــلالنــــوع مــــن دو  وهــــذا

Function  .  
بجانـــب دالـــة الخطـــوة یوجــد كثیـــر مـــن دوال التنشـــیط أنــه وتجــدر الإشـــارة إلـــى 

   :ولكن وجد أن قلة فقط منها لها تطبیقات عملیة و من أهم هذه الدوال ما یلي

  Step Functionدالة الخطوة  -٢       Sign Functionالإشارة  دالة

 Functionالدالــة التجمیعیــة  -٤    Linear Functionالخطیــة  الدالــة

Sigmoid    وعـــادة تســـتخدم دالـــة الإشـــارةSign Function  و دالـــة الخطـــوة
Step Function وتمییــز  ،للخلایــا العصــبیة فــي اتخــاذ القــرارات لمهــام التصــنیف

  ).٢٣٥)، ص ٢٠٠٤نجینفیتسكى،( :الأنماط. (انظر على سبیل المثال
أكثــــر دوال التحویــــل    sigmoid Function التجمیعیــــةتعتبـــر الدالــــة و 

  أمـــا ،اســتخداما لمــا تتمیــز بــه مــن بســاطة فــي التمییــز وســهولة فــي حســاب المیــل
فـــــیمكن أن تســــتخدم فـــــي بعـــــض  Linear Functionدالــــة التحویـــــل الخطیــــة 

ة وفــى أغلــب الأحــوال دالــة التحویــل تجمــع مــن تولیفــ ،تطبیقــات السلاســل الزمنیــة
  .Alshawadfi (2003):(أنظر(.خطیة
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  ] شبكة متعددة الطبقات ذات التغذیة الأمامیة٢-٢-٢[
ــــــات (أو  تتكــــــون ــــــر مــــــن الطبق ــــــات مــــــن واحــــــد أو أكث الشــــــبكة متعــــــددة الطبق

 Hidden Layersطبقـات مخفیـة  تسـمىNodes المستویات) من عقد الاتصـال 
 Output وطبقــات المخرجــات Input Layersتوجــد بــین طبقــات المــدخلات 

Layers،  وفــــى الشــــبكات ذات التغذیــــة الأمامیــــة تنتشــــر إشــــارات المــــدخلات فــــي
الاتجــاه الأمــامي مــن طبقــة لطبقــة، ولا یســمح بــالرجوع للخلــف، ویمكــن لهــذا النــوع 
مـــن الشـــبكات حـــل العدیـــد مــــن المشـــاكل المعقـــدة  التـــي لا تســـتطیع الشــــبكة ذات 

 Hijaziوقتــــا أطـــول.انظر: ولكــــن تـــدریبها قــــد یســـتغرق ،الطبقـــة الواحــــدة حلهـــا
(2007)  

  )2-2( شكل
  شبكة متعددة الطبقات ذات تغذیة أمامیةال

 

  
العناصــر الحســابیة فــي الطبقــة المخفیــة بــإجراء عملیــة الجمــع المــوزون  وتقــوم

وترسل إشارة مخرجات (أنماط تنبیه) إلى طبقـة المخرجـات التـي تقـوم هـي الأخـرى 

Input layer 


 


 


 


 

F 

F 

F 

F 

F 


 

Hidden layer  

Output layer  
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) ٢٠٠٤انظـــر:(.(لجمـــع المـــوزون وتحدیــد أنمـــاط المخرجـــات للشــبكة كلهـــابعملیــة ا
كمــــا انــــه بزیــــادة عــــدد وحــــدات المعالجــــة داخــــل الطبقــــة الخفیــــة أو  .نجینفیتســــكى)

یســمح للشــبكة بالتعامــل مــع كثیــر مــن  ،إضــافة أكثــر مــن طبقــة مخفیــة فــي الشــبكة
علیــــه نظریــــة الــــدوال المعقــــدة والتقریــــب الــــدقیق للــــدوال المســــتمرة وهــــذا مــــا نصــــت 

)Cybenko(أنظر) . (Cybenko (1989).  
أمـــا بالنســـبة لعملیـــة التعلـــیم فإنهـــا تســـتمر بـــنفس الطریقـــة فـــي الشـــبكة وحیـــدة 

 Backحیــــــث تحّــــــدث الأوزان باســــــتخدام الــــــتعلم بالتغذیــــــة الخلفیــــــة  ،الطبقـــــة

propagation Learning ،  وقبل هـذا التحـدیث یوجـد خطـوتین متتـالیتین أولهمـا
الخطــــوة الأمامیــــة یــــتم  فــــيف ،Backwardوالأخــــرى تراجعیــــة  Forwardأمامیــــة

ومقارنــــة هــــذه المخرجــــات مــــع  ،حســــاب مخرجــــات الشــــبكة مــــن البیانــــات المدخلــــة
أمــا فــي الخطــوة التراجعیــة فتقــوم  .المخرجــات المســتهدفة عــن طــرق حســاب الخطــأ

 وتســمى العملیـة التــي تضــم ،الشـبكة بتعــدیل الأوزان النسـبیة بهــدف تصــغیر الخطـأ
نصـل لأقـل  أن، ویتم تكرار هـذه الـدورة إلـى (Epoch)المرحلتین السابقتین بالدورة 

  مجموع مربعات للخطأ.
  ] شبكة متعددة الطبقات ذات التغذیة المرتدة٣-٢-٢[

و هــــذا النــــوع  ،وهــــى النــــوع الثــــاني مــــن الشــــبكات العصــــبیة متعــــددة الطبقــــات
مغلق مـن التغذیـة الخلفیـة  یحتوي على حلقة تغذیة خلفیة واحدة على الأقل (مسار

feedback loop) حیـــث أنــــه وعلـــى عكـــس الشــــبكة 2-3) كمــــا فـــي الشـــكل ،(
متعــددة الطبقــات ذات التغذیــة الأمامیــة یــتم حســاب الخطــأ بــین مخرجــات الشــبكة 

اتجــــاه عكســـي (عكــــس اتجــــاه  فـــيوالمخرجـــات الحقیقیــــة ولكـــن یــــتم تغذیـــة ألخطــــأ 
لي یـتم تخفـیض الخطـأ، وهـذا الإجـراء یـتم المدخلات) للشبكة لتعـدیل الأوزان وبالتـا

  .الخطأ إلى أقل قیمة ممكنة یصلتكراره حتى 
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  )2-3شكل (

  تعددة الطبقات ذات التغذیة مرتدةشبكة مال
 
 
 
 
 
 
 
 
 

  
  
  

  
  
  
  
    Transfer Function Modelsنماذج دوال التحویل   ] ٣[ 

ثــرة فــي بك Transfer Function Modelsنمــاذج دوال التحویــل  تســتخدم
نمذجـة العلاقــة بـین سلســلتین زمنیتـین حیــث السلسـلة الأولــى تمثـل المتغیــر الخــارج 

Output Variable تمثـل المتغیـر الـداخل  والأخـرىInput Variable.  وتأخـذ
  :التاليالعلاقة الشكل 

Input layer 

Hidden layer  

Output layer  






 

F 

F F 

F 



z 

z  

z 
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t 0 t 1 t-1 p t-p

t

Y = v X + v X +...+ v X

Y = v(B)X                         (3-1)
t

t te




  

  أن  حیث

B مشغل الإزاحة للخلف :Backshift Operator  t t-1Bx = x.  

t:  وتباین  0هي متغیر عشوائي مستقل تتبع توزیع معتدل بمتوسط
2
.  

Yt هي المشاهدة:Yالزمن  عندt.(تمثل المتغیر الخارج)  

Xt هي متغیرات مستقلة عن :et .(تمثل المتغیر الداخل) 

: v(B)یليكما  هي  

 2 p
0 1 2 pv(B)=(v +v B+v B +...+v B ) 

 Impulseأوزان نبضــــــات الاســــــتجابة  v0,v1,….vpوتمثــــــل كــــــل مــــــن 

Response Weight الأثـــر الحـــادث علـــى  والتـــي تعكـــسYt  نتیجـــة تغیـــرXt 
  بوحدة واحدة. 
 :الآتیةعلى الصورة  v(B)وضع النموذج  ویمكن

في نمـوذج دوال التحویـل نحصـل علـى الصـیغة  V(B)عن قیمة  وبالتعویض
  :الآتیة

2
0 1 1

2
0 1 1

( ) ....

( )( )                                                                     (3-2)
( )

 حیـــــــــــــــــث                         
( ) ....

r
s

s
s

B B B B

BV B
B

B B B B
    




    
    



   
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( )( )                                                                         (3-3)
( )t t t t t
BY v B X X
B

 


   
 

(فوریا) أي یوجــد  Ytتــؤثر علــى المتغیــر  لا  Xt أن وحیــث  Deadمباشــراً

time (b)  هيعامة لنماذج دوال التحویل وبذلك تكون الصیغة ال 
( )                                                                                                (3-4)  
( )t t b t
BY X
B

 
  

ساكنة حیث   (Xt,Yt)أن العملیة  وبفرض
\d d

t t ty = Y  , x Xt    
 ،علـى الترتیـب  xt, ytلتسـكین لكـلا مـن  الأزمـةتشـیر الفـروق   \d, d حیـث

فلیس من الضروري استخدام نفس نظام المشـغل للفـروق لكـل متغیـر مـن متغیـرات 
  النموذج. 
  كما یلي (1-3)تكتب المعادلة وبالتالي  

ty = v(B)x                                                  (3-5)t te  

dحیث 
t te   أنوبافتراض et   تتبع عملیةARMA(p,q)    

( )
                                                       (3-6)

( )
d
t t

B
e a

B



   

  حیث
  

نجـد أن صـیغة النمـوذج   (6-3)باسـتخدام العلاقـة  (3-3)في العلاقة  وبالتعویض
  :هي

d d
t

( ) ( )y =
( ) ( )t b t
B BX a
B B

 
   

  

1

1

( ) 1 ...

( ) 1 ...

q
q

p
p

B B B
B B B

  

  

   

   
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یمكــن  (xi,i = 1, 2,…, m)حالــة وجــود أكثــر مــن متغیــر مســتقل   وفـي
  كتابة النموذج على الصورة التالیة:

t ,
1

( ) ( )y =
( ) ( )

m
i

i t b t
i i

B BX a
B B

 
 




  

النمـوذج، وبفـرض أن جمیـع  فـي إلـى عـدد المتغیـرات المسـتقلة mتشـیر  حیث
)جـــــذور كثیـــــرات الحـــــدود تقـــــع  ), ( ), ( ), ( )i iB B B B     تقـــــع خـــــارج دائـــــرة

  الوحدة.

  ] نموذج شبكات عصبية مقترح لتحليل السلاسل الزمنية٤[
الممكـــن اعتبـــار الشـــبكات العصـــبیة الاصـــطناعیة كنمـــوذج انحـــدار غیـــر  مـــن

المتغیــــــرات المدخلــــــة وتتمثــــــل فــــــي القــــــیم الماضــــــیة للسلســــــلة  نمــــــخطــــــى یتكــــــون 
yt+1,yt+2,….,yt+p   أو تحویلاتهــــا و قـــــیم متغیـــــر خـــــارجيxt+1,xt+2,…..,xt+h 

qtttوالأخطاء    ,....,2,1    
  :هو h×1بأبعاد  Zالمخرجات  ومتجه

Z=[zn+1,zn+2,……,zn+h]                … (4-1) 

 النمـــــــــاذج مـــــــــن الممكـــــــــن أن تســـــــــتخدم كتقریـــــــــب للعلاقـــــــــات المحـــــــــددة هــــــــذه
deterministic relations:  

)(XvZ        … (4-2) 
  

   stochastic relations :أو العلاقات العشوائیة
 )(XvZ      … (4-3) 

)/(0یفترض أن حیث XE  الدالة وكذلك 
( ) ( / )v x E Z X ویتم تقریبها بواسطة الدالة  معلومة رما تكون غی غالبا 
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g(X,W)،  حیثW فيوالتي تكون عنصر  ،تمثل متجه المعالم وتسمى الأوزان 
من مجموعة البیانات المدربة  وتقدرparameter space فراغ المعالم 

وكل من فراغ المعالم ومتجه المعالم یعتمد على دالة التقریب  ،)sampleالعینة(
   .g(X,W)التي تم اختیارها  

أنــه مــن الممكــن الحصــول علــى تنبــؤات مشــاهدات السلســلة المســتقبلیة  وحیــث
yt+l   لسلاســلكمجمــوع مــرجح مــن المشــاهدات الســابقة ل التحویــل دالــةفــي نمــوذج 

yt، وxtإلــى المتغیــر العشــوائي  بالإضـافةtε (1994) (أنظــر,p.446 Box 

Jenkins and Reinsels(،  یصبح كنموذج أنه أيARX :كما یلي   

  

ltjlt
j

jjlt
j

jlt Xyy 









   

11

  ... (4-4) 

  :عن عبارة وهى المرجحة الأوزان jη و jπتمثل  حیث
  

......)1(
)(
)()( 21  BB
B
BB 


  

......)1(
)(
)()( 21  BB
B
BB 




  

… … … (4-5) 
  :أن مجموع هذه الأوزان یساوى الواحد الصحیح كما

1)()(  BB      … … … (4-6) 
 

یكون حالة خاصة لعملیة  أنالتحویل  دالةإلى أنه من الممكن لنموذج  بالإضافة
    :یلي كماX)(بكتابة  (1-4)الشبكة العصبیة في المعادلة 

jlt
j

jjlt
j

j XyX 









 

11
)( 

  
… … … (4-7) 
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نموذج الشبكة العصبیة المقرب من الممكن أن یكون في الصیغة فإن  لذالك
  :التالیة

11 ),(   tt WXgZ     … … … (4-8) 
 

 

ـــــین  وبـــــافتراض ـــــل مخرجـــــات الشـــــبكة  ytوجـــــود سلســـــلتین زمنیت ـــــة أوتمث  طبق
طبقـة المـدخلات  أوتمثـل مـدخلات الشـبكة  xtوكانـت   output layerالمخرجـات

output layer ، التاليالشكل  في كماطبقة مخفیة واحدة  ودوبافتراض وج:  
  )1-4شكل(

  ةكشبكة عصبیة اصطناعی دالة التحویلنموذج 
   

Φ1 

inputs Hidden layer 
Outputs   

yt

yt-1 

xt 

Z2 

Z1 

Φ2 

1ᶲ 

ω2 

ω2 

ᶲ2 

  
  :یليیمكن كتابة النموذج الخطي كما أنه ي أ
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  :أنالشكل السابق نستنتج  فيوكما 

1 1y xz c 


 
   

 
    

  ثوابت  C2و  C1 :حیث

, وكلا من  ,   ) الشبكة أوزانتمثل المعالم(    

              :وبالتالي  
      

2 1 21 y xy c c 


  
      

 
  

 
(4-9)  

2     و بوضع أنوحيث  1c c c      نحصل على  وھى مقدار ثابت:   

  

11 1t t tt ty c y x        
  

 (4-10)  
     

علــى  ytحیــث تنحــدر المشــاهدات الحالیــة  ،یمثــل نمــوذج دالــة التحویــل وهــذا
 الأخطــاءوالســابقة وكــذلك  الحالیــة xالســابقة وقــیم   yثلاثــة مجموعــات وهــى قــیم 

  .الحالیة والسابقة

2 2y c z   
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وعادة ما یـتم تصـویر الشـبكة بواسـطة أشـكال بیانیـة تمثـل فیهـا الـدوال الفرعیـة 
sub-functions دوائــر، والنتــائج المحولــة مــن واحــد أو أكثــر مــن الــدوال  بواســطة

الخطـى  نحـداروعلى سبیل المثال یمكـن تمثیـل نمـوذج الا .الفرعیة بواسطة الأسهم
 Arminger andانظـــر:  (كشـــبكة عصـــبیة اصـــطناعیة كمـــا بالشـــكل التـــالي 

Enache (1996).(  
  )2-4شكل(

  الانحدار الخطى كشبكة عصبیة اصطناعیة نموذج

 
 

یوضـــح هـــذا الشـــكل كیفیـــة تمثیـــل  نمـــوذج الانحـــدار الخطـــى باســـتخدام  حیـــث
وحـدة واحـدة تضـم المتغیـرات الخطیـة  نموذج شبكة عصبیة ویتكون هـذا البنـاء مـن

 x1,x2,………xkالمدخلة 

وهـــذا النمـــوذج هـــو أبســـط   wمـــع متجـــه المعـــالم (الأوزان)  ،1الثابـــت  بجـــوار
 Adaptiveالنمـــاذج الریاضـــیة للشـــبكات ویســـمى الخلیـــة الخطیـــة الانضـــباطیة 

Linear Neurons (ADALINE)،  ولا یحتوى هذا النمـوذج علـى طبقـة مخفیـة

XW  

Z  
  

Xk 
X2  X1 

1  
  

زززززززز 
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ـــة بـــل تنتقـــل  المعلومـــات مباشـــرة مـــن الطبقـــة الأمامیـــة إلـــى النهائیـــة مـــن خـــلال دال
  :تحویل مناسبة

XWWXgZ  ),(      … … … (4-11) 

ونمـــوذج الشـــبكة فـــي هـــذه  ،متغیـــر ذو بعـــد واحـــد (وحـــدة إخـــراج واحـــدة) Z حیـــث
 :الحالة یعطى بالعلاقة الریاضیة(المحددة)

XWZ        … … … (4-12) 
 

  أو بالعلاقة العشوائیة: 
eXWZ        … … … (4-13) 

القادر  ،النموذج یعادل نموذج الانحدار الخطى البسیط أحادى المتغیرات وهذا
)ولكن الكثیر من الدوال   ،الخطى فقط التقریب على أداء )V X  تكون دوال

  .غیر خطیة مما قد یؤدى إلى خطأ في التقریب
  جينكنز والشبكات لعصبية-بين طريقتي بوكس] المقارنة  ٥[ 

 96000جینكنـز تـم تولیـد -الجدیـدة مـع طریقـة بـوكس ةیتم مقارنة الطریق لكي
التحویـل  دالـةنموذج مختارة من نماذج  32من  ذجلكل نمو  عینة 500عینة بواقع 

وتــــتم المقارنـــة بــــین تنبــــؤات  ،)250-200-150-100أحجــــام عینـــات مختلفــــة( مـــع
هـــا الحقیقیـــة لقیـــاس دقـــة التنبـــؤات ومقارنـــة أداء الطریقـــة المقترحـــة المشـــاهدات وقیم

جینكنــز " لقیــاس دقــة  -أداء طریقــة " بــوكس  عللشــبكات العصــبیة الاصــطناعیة مــ
  التحویل دالة .الطریقة المقترحة للتنبؤ بنماذج

وتــم قیــاس دقــة التنبــؤات لكــل مــن الطــریقتین باســتخدام ثــلاث مقــاییس متعلقــة 
بــداء MSE, MAD, MAEPبـالبواقي ( ) لكــل طریقـة بشــكل مســتقل للمقارنــة وإ

الملاحظــات. عــلاوة علــى ذلــك فــان هــذه المقارنــة تــتم وفقــا  لثلاثــة معــاییر (حجــم 
  :یلي شرح لهذه المقاییس وفیماالنموذج المحدد، أفق التنبؤ)،  ،العینة
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  MSE) مقارنة نتائج مقیاس ١-٥(
لكل من تنبؤات  MSE ) یحتوى على نتائج مقیاس١-٥فیما یلي جدول (

دالة التحویل جینكنز وتنبؤات الشبكات العصبیة الاصطناعیة مع نماذج -بوكس
) یحتوى على نتائج مقیاس ٢-٥المحددة بأحجام عینات مختلفة، كذلك جدول(

MSE : للثلاثة مشاهدات المستقبلیة  
  ) ١-٥جدول (

  جینكنز والشبكات العصبیة-لتنبؤات بوكس MSEقیم 

sam.size 
P,h,q Method 100 

 
150 

 
200 

 
250 

 
Average 

 

(1,1,0) 
NN 0.9075 0.8851 0.9363 0.9128 0.9104 

BJ 1.7467 1.8498 1.9248 1.9578 1.8698 

(1,2,0) 
NN 1.0284 1.0524 1.0785 1.0520 1.0528 
BJ 2.0050 2.0672 2.2381 2.2410 2.1378 

(1,1,1) 
NN 1.0934 1.1189 1.1143 1.1411 1.1169 
BJ 2.1741 2.2901 2.3652 2.3858 2.3038 

(0,1,0) 
NN 0.9143 0.9227 0.9123 0.9211 0.9176 
BJ 1.5000 1.5506 1.6114 1.6559 1.5795 

(0,2,0) 
NN 1.0552 1.0911 1.0617 1.0560 1.0660 
BJ 1.0191 1.0747 1.0522 1.0923 1.0596 

(0,1,1) 
NN 1.1265 1.1300 1.1563 1.1602 1.1433 
BJ 1.9153 2.0202 2.0893 2.2060 2.0577 

(0,1,2) 
NN 1.1465 1.1769 1.1820 1.1911 1.1741 
BJ 1.9917 2.0805 2.1524 2.2283 2.1132 

(0,2,1) 
NN 1.2578 1.2758 1.2655 1.2801 1.2698 
BJ 1.7683 1.9040 1.9629 2.0035 1.9097 

Average 
NN 1.0662 1.0816 1.0883 1.0893 1.0814 
BJ 1.7650 1.8546 1.9245 1.9713 1.8789 
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  ) ٢-٥جدول (
  جینكنز والشبكات العصبیة-لتنبؤات بوكس MSEقیم 

  

Prediction 
horizon 

Sam. size       
Method 

  

 
Zn+1 

  

 
Zn+2 

  

 
Zn+3 

  Average 
  

100 
NN 1.0738 1.0724 1.0524 1.0662 

BJ 1.7367 1.7761 1.7823 1.7650 

150 
NN 1.0827 1.0867 1.0754 1.0816 

BJ 1.8688 1.8531 1.8420 1.8546 

200 
NN 1.0994 1.0873 1.0784 1.0883 

BJ 1.9254 1.9431 1.9052 1.9245 

250 
NN 1.1006 1.0883 1.0789 1.0893 

BJ 1.9770 1.9598 1.9772 1.9713 

Average 
NN 1.0891 1.0837 1.0713 1.0814 

BJ 1.8770 1.8830 1.8767 1.8789 

  
 

  ) نلاحظ أن :٢- ٥) ، وجدول (١-٥ومن خلال جدول (
 ) أن أداء الطریقتین الشبكات ١-٥وفقا لحجم العینة : نلاحظ من جدول (

جینكنز یتقارب بزیادة حجم العینة مع العلم -) ، وطریقة بوكسNNالعصبیة (
ن طریقة أن طریقة الشبكات أفضل تقریبا في المتوسط العام ع

 ).١-٥التقلیدیة.ویتضح  النتائج من خلال الشكل البیاني (
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  )١-٥شكل  (
  جینكنز والشبكات العصبیة وفقا لحجم العینة-لتنبؤات بوكس MSEقیم  

  
 )  أن قیمـــة ١-٥وفقــا للنمــوذج المحــدد : نلاحـــظ مــن جــدول (MSE 

ریقـة لتنبؤات طریقة الشبكات العصبیة كانت أقل من قیمتها  لتنبـؤات ط
 دالـة التحویـلجینكنز وذلك  في جمیع النماذج فیما عدا نموذج -بوكس

 ).٢-٥.ویتضح هذه النتائج من خلال الشكل البیاني (
  )٢-٥شكل (

  دالة التحویل جینكنز والشبكات العصبیة لنماذج -لتنبؤات بوكس MSEقیم  
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  - ٦١٦ -

 ) أن قیمــة ٢-٥ووفقــا لأفــق التنبــؤ : نلاحــظ  فــي جــدول (MSE  لتنبــؤات
ریقة الشبكات العصبیة للمشـاهدات الثلاثـة المسـتقبلیة أقـل فـي المتوسـط مـن ط

جینكنـز . وحیـث أن المتوسـط العـام للتنبـؤ -قیمتها  في التنبؤات بطریقة بوكس
الثلاثة المستقبلیة  أقل في طریقة الشبكات عـن الطریقـة التقلیدیـة   تبالمشاهدا

. بـؤ بالمشــاهدات المســتقبلیة ت للتنإذا یمكـن القــول بتفـوق أداء طریقــة الشــبكا
 ).٣-٥ومن الممكن ملاحظة هذه النتائج من خلال الشكل البیاني (

  )٣- ٥شكل (   
  جینكنز والشبكات العصبیة-للمشاهدات الثلاثة المستقبلیة لتنبؤات بوكس MSEقیم  

  

  MAD) مقارنة نتائج مقیاس ٢- ٥(
من تنبؤات لكل   MADیحتوى على نتائج مقیاس ) ٣-٥(فیما یلي جدول 

دالة التحویل جینكنز وتنبؤات الشبكات العصبیة الاصطناعیة مع نماذج -بوكس
یحتوى على نتائج مقیاس ) ٤- ٥(المحددة بأحجام عینات مختلفة، كذلك جدول 

MAD :للمشاهدات المستقبلیة الثلاثة الأولى  
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  ) ٣-٥جدول (
  دالة التحویلذج جینكنز والشبكات العصبیة لنما-لتنبؤات بوكس MADیوضح قیم 

  

     Sam.size 

P,h,q 
method 100 150 200 250 Average 

(1,1,0) 
NN 0.7583 0.7545 0.7715 0.7634 0.7619 

BJ 1.0653 1.0912 1.1118 1.1165 1.0962 

(1,2,0) 
NN 0.7990 0.8089 0.8203 0.8114 0.8099 

BJ 1.1324 1.1547 1.1948 1.1932 1.1688 

(1,1,1) 
NN 0.8249 0.8360 0.8269 0.8425 0.8326 

BJ 1.1753 1.2056 1.2264 1.2332 1.2101 

(0,1,0) 
NN 0.7679 0.7692 0.7661 0.7717 0.7687 

BJ 0.9820 0.9914 1.0128 1.0236 1.0025 

(0,2,0) 
NN 0.8147 0.8303 0.8230 0.8176 0.8214 

BJ 0.8076 0.8248 0.8170 0.8339 0.8208 

(0,1,1) 
NN 0.8432 0.8425 0.8573 0.8543 0.8493 

BJ 1.1053 1.1331 1.1513 1.1778 1.1419 

(0,1,2) 
NN 0.8501 0.8591 0.8621 0.8648 0.8590 

BJ 1.1260 1.1477 1.1660 1.1887 1.1571 

(0,2,1) 
NN 0.8873 0.8942 0.8893 0.8965 0.8918 

BJ 1.0594 1.1032 1.1216 1.1321 1.1041 

average 
NN 0.8182 0.8243 0.8271 0.8278 0.8243 

BJ 1.0567 1.0815 1.1002 1.1124 1.0877 
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  )٤-٥جدول(

  جینكنز والشبكات العصبیة-للمشاهدات الثلاثة المستقبلیة لطریقتي بوكس MADقیم 

 Prediction 

horizon 

Sam. size 

method Zn+1 Zn+2 Zn+3 Average 

100 
NN 0.8207 0.8203 0.8135 0.8182 

BJ 1.0484 1.0610 1.0607 1.0567 

150 
NN 0.8236 0.8275 0.8220 0.8243 

BJ 1.0879 1.0772 1.0794 1.0815 

200 
NN 0.8308 0.8266 0.8237 0.8271 

BJ 1.1002 1.1067 1.0937 1.1002 

250 
NN 0.8326 0.8256 0.8251 0.8278 

BJ 1.1138 1.1098 1.1135 1.1124 

Average 
NN 0.8269 0.8250 0.8211 0.8243 

BJ 1.0876 1.0887 1.0868 1.0877 

  ) نلاحظ أن :٤-٥) ، وجدول (٣- ٥ومن خلال جدول ( 
 ) أن قــیم ٣-٥وفقـا لحجــم العینــة : نلاحــظ مــن جــدول (MAD  لتنبــؤات

-لتنبـؤات طریقـة بـوكس  MADطریقة الشبكات العصبیة أقل مـن قـیم 
یدل على أن أداء طریقة الشبكات العصـبیة كـان أفضـل جینكنز وهذا ما 

جینكنــز  مــع كــل أحجــام العینــات. وبوجــه عــام -مــن أداء طریقــة بــوكس
-فــان أداء طریقــة الشــبكات العصــبیة كــان أفضــل مــن طریقــة بـــوكس

 ).  ٤-٥جینكنز. ویتضح من خلال الشكل البیاني (
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  - ٦١٩ -

  )٤-٥شكل  (
 بیة وفقا لحجم العینةجینكنز والشبكات العص-لتنبؤات بوكس MADقیم  

  

 )  أن قیمـــة٣-٥وفقـــا للنمـــوذج المحـــدد : نلاحـــظ مـــن جـــدول (MAD 
لتنبؤات طریقة الشبكات العصبیة كانت أقل من قیمتها  لتنبـؤات طریقـة 

 دالـــة التحویـــل جینكنـــز وذلـــك  فـــي جمیـــع حـــالات  كـــل نمـــاذج -بـــوكس
المحـــددة ،  وبالتـــالي كانـــت الأفضـــل مـــع كـــل تلـــك النمـــاذج، كمـــا كـــان 

في حالة تنبؤات طریقـة الشـبكات العصـبیة   MADالعام لقیم  طالمتوس
-أقل مـن قیمتـه فـي حالـة تنبـؤات طریقـة بـوكس 0.8243وهو یساوى 

مــن الممكـــن ملاحظـــة هــذه النتـــائج مـــن 1.0877جینكنــز الـــذي یســـاوى
 ).  ٥-٥خلال الشكل البیاني (

 )٥-٥شكل (

 دالة التحویل نماذج جینكنز والشبكات العصبیة ل-لتنبؤات بوكس MADقیم  
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  - ٦٢٠ -

 ) ـــــؤ : نلاحـــــظ مـــــن جـــــدول ـــــق التنب ـــــیم ٤-٥وفقـــــا لأف  MAD) أن ق
للمشاهدات الثلاثة المستقبلیةلتنبؤات طریقة الشبكات العصبیة أقل مـن 

جینكنـز وهـذا مـا یـدل علـى أن أداء -لتنبؤات طریقة بـوكس  MADقیم 
جینكنــز  -طریقــة الشــبكات العصــبیة كــان أفضــل مــن أداء طریقــة بــوكس

مشاهدات الثلاثة المستقبلیة . ومن الممكن ملاحظة هـذه النتـائج مـن لل
  ).٦-٥خلال الشكل البیاني (

  )٦-٥شكل ( 
  جینكنز والشبكات العصبیة-للمشاهدات الثلاثة المستقبلیة لبوكس MADیوضح قیم  
 

  

  MAEP) مقارنة نتائج مقیاس ٣-٥(
ة الأخطـــاء نســـب طیحتـــوى علـــى نتـــائج مقیـــاس متوســـ) ٥-٥(فیمـــا یلـــي جـــدول 

ــؤات الشــبكا ــل لتنب ــى  بــوكس تالمطلقــة الأق ــز  -العصــبیة الاصــطناعیة إل جینكن
MAEP  ـــل مـــع نمـــاذج ـــة التحوی المحـــددة بأحجـــام عینـــات مختلفـــة ، كـــذلك دال

للثلاثة مشـاهدات المسـتقبلیة  MAEPیحتوى على نتائج مقیاس  )٦-٥(جدول
:  
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  - ٦٢١ -

  )٥-٥جدول (
  ع أحجام العینات المختلفةمدالة التحویل لنماذج  MAEPیوضح  قیم  

sam.size 
P,h,q  100 

  
150 

  
200 

  
250 

  
Average 

  

(1,1,0) 
1.633 1.697 1.671 1.673 1.668 

(1,2,0) 
1.659 1.692 1.651 1.685 1.672 

(1,1,1) 
1.646 1.693 1.728 1.72 1.697 

(0,1,0) 
1.574 1.568 1.61 1.604 1.589 

(0,2,0) 
0.97 0.964 0.966 1.027 0.982 

(0,1,1) 
1.636 1.662 1.565 1.657 1.63 

(0,1,2) 
1.659 1.657 1.648 1.703 1.667 

(0,2,1) 
1.381 1.431 1.435 1.48 1.432 

average 
1.52 1.546 1.534 1.568 1.542 
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  - ٦٢٢ -

  )٦-٥جدول (
 للمشاهدات المستقبلیة الثلاثة MAEPیوضح قیم   

Prediction 

horizon 

Sam. size     

 

Zn+1 

 

Zn+2 

 

Zn+3 Average 

        

100 1.4944 1.5232 1.5417 1.5198 

150 1.5620 1.5262 1.5487 1.5456 

200 1.5252 1.5493 1.5286 1.5344 

250 1.5673 1.5639 1.5738 1.5683 

Average 1.5372 1.5407 1.5482 1.5420 

  ) نلاحظ أن :٦- ٥) ، وجدول (٥-٥ومن خلال جدول (
) أن قـــیم مقیاسمتوســـط نســـبة ٥-٥قـــا لحجـــم العینـــة : نلاحـــظ مـــن جـــدول (وف

 جینكنـز -العصـبیة الاصـطناعیة إلـى  بـوكس تالأخطاء المطلقـة الأقـل للشـبكا

MAEP  ممـــا یـــدل علـــى أن أداء طریقـــة الشـــبكات العصـــبیة أفضـــل مـــن أداء
أي أن أداء طریقـــة  %1.542جینكنــز. وكانـــت  فــى المتوســط -طریقــة بــوكس

.  %54.2جینكنــز-العصــبیة الاصــطناعیة یفــوق أداء  طریقــة بــوكسالشــبكات 
  ).  ٧-٥ومن الممكن ملاحظة هذه النتائج من خلال الشكل البیاني (

  
  
  
  
  
  
  



– – 

 

  - ٦٢٣ -

  )٧- ٥شكل (   
  وفقا لحجم  العینة   MAEPیوضح قیم متوسط النسب  

  
  ووفقـــا للنمــــوذج المحــــدد : نجــــد أن نســـبة عــــدد الأخطــــاء المطلقــــة الأقــــل

)  ٥-٥جینكنـز والتـي  فـي جـدول (-صـبیة الاصـطناعیة إلـى بـوكسالع تللشبكا
دالــة حیــث كانــت جمیــع النمــاذج تفــوق الطریقــة التقلیدیــة فیمــا عــدا نمــوذج  

% . ومــن الممكـــن ملاحظــة هـــذه 98.2حیـــث كانــت تســـاوى  (0,2,0)التحویــل 
 ).  ٨-٥النتائج من خلال الشكل البیاني (

  )٨-٥شكل (
 دالة التحویلفقا لنماذج و  MAEPیوضح قیم متوسط النسب 
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 ) أن قــیم مقیاسمتوســط نســبة ٦-٥وفقــا لأفــق التنبــؤ : نلاحــظ فــي جــدول (
 جینكنـز -العصـبیة الاصـطناعیة إلـى  بـوكس تالأخطاء المطلقـة الأقـل للشـبكا

MAEP  للمشــاهدات الثلاثــة المســـتقبلیة كبیــرة بمعنــى أنهـــا تزیــد عــن نســـبة
الشــبكات العصــبیة علــى طریقــة ، وذلــك یــدل علــى تفــوق أداء طریقــة  %100

جینكنز خلال فترة التنبؤ. ومن الممكـن ملاحظـة هـذه النتـائج مـن خـلال -بوكس
 ).  ٩-٥الشكل البیاني (

 )٩-٥شكل (
  للمشاهدات المستقبلیة الثلاثة MAEPیوضح قیم  
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  الخلاصة] ٦[ 
  البحث هدفین :        هذا یتضمن 
 الهدف الأول: تعمیم طریقتىAlshawadfi (2003) والشوادفي، حجـاج .

ـــــــــــة ٢٠١٣( ) للتنبـــــــــــؤ بالسلاســـــــــــل الزمنیـــــــــــة المولـــــــــــدة مـــــــــــن نمـــــــــــاذج دال
)باسـتخدام الشـبكات العصـبیة الاصـطناعیة transfer functionالتحویـل(

)ANN ــــــد ــــــق هــــــذا الهــــــدف یــــــتم تولی عینــــــة بأحجــــــام  96000) ، ولتحقی
) مــــن نمــــاذج دالــــة التحویــــل بمعلمــــات 250-200-150-100مختلفــــة(

فــــة تســــتخدم لتــــدریب الشــــبكة عـــــن طریــــق تصــــمیم برنــــامج مـــــاتلاب مختل
Matlab  لإجــــراء دراســــة المحاكــــاة ومقارنــــة الطریقــــة المقترحــــة بالطریقــــة
 التقلیدیة .

 مقارنـــــــة أداء الطریقـــــــة المقترحـــــــة للشـــــــبكات العصـــــــبیة  الهـــــــدف الثـــــــاني :
الاصــــطناعیة مــــع أداء طریقــــة "بــــوكس و جینكنــــز " لتوضــــیح أي منهمــــا 

بنمــاذج دالــة التحویــل وذلــك مــن خــلال قیــاس دقــة التنبــؤات  أفضــل للتنبــؤ
  لكل من الطریقتین باستخدام ثلاث طرق هي متوسط مربعات الخطأ  

Mean of Squared Error  (MSE)  متوسط الانحرافات المطلقة ،Mean 
Absolute Deviation  (MAD)  نسبة الحالات التي تتحقق فیها أخطاء ،

  نمطلقة أقل في الطریقتی
The Percentage of cases of Minimum Absolute error 
(MAEP).  

جینكنـز -بـوكس تـيولانجاز عملیـة تـدریب الشـبكة واختبارهـا وحسـاب تنبـؤات طریق 
مــع المقارنــة بــین الطــریقتین تــم اســتخدام حــزم بــرامج مــاتلاب والشــبكات العصــبیة 

MATLAB  ـــــامج مـــــاتلاب  أدواتصـــــندوق . وتـــــم تصـــــمیم  MATLABلبرن
TOOLBOX   مناســب ضـمن حــزم بـرامج مــاتلابMATLAB  ملحــق ال(أنظـر
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) لتولیـــد البیانـــات و لانجـــاز عملیـــة تـــدریب الشـــبكة واختبارهـــا المرفـــق مـــع البحـــث 
  .هماالمقارنة بینوالشبكات العصبیة و جینكنز -بوكس تيوحساب تنبؤات طریق

نبـــؤ لنمـــاذج القـــدرة العالیــة للطریقـــة المقترحـــة للتوقــد أوضـــحت نتـــائج البحـــث       
الشــبكات وهــي طریقــة  - يأحــد طــرق الــذكاء الاصــطناعدالــة التحویــل باســتخدام 

علــى التنبــؤ بــالقیم المســتقبلیة للسلســلة الزمنیــة المعطــاة وذلــك بطریقــة  -العصــبیة 
عینـة والتـي تـم تولیـدها أن متوسـط 96000آلیة ، حیث أظهرت النتائج من دراسة 

، MAD لقیمـــة المطلقــة لخطـــأ التنبــؤ متوســط او ،  MSEمربعــات أخطــاء التنبـــؤ
جینكنـز، -أفضـل مـن نظیرتهـا فـي أسـلوب بـوكسMAEP متوسـط النسـبة وكـذلك 

شـــاهدات المســـتقبلیة وذلــك كمتوســـط عـــام بالنســـبة لكـــل العینــات وكـــل النمـــاذج وللم
. وبنــاءا علـى ذلــك یمكـن القــول بصـلاحیة الطریقــة المقترحـة للتنبــؤ  الـثلاث الأولـى

  للسلاسل الزمنیة المولدة من نماذج دالة التحویل .بالقیم المستقبلیة 
  
  التوصیات :] ٧[

  أهم التوصیات الممكن تحقیقها مستقبلا تتلخص فیما یلى :
 . تطبیق هذه الدراسة للتنبؤ بدوال التحویل فى مجالات كثیرة  
  تعمیم هذه الدراسة الـى حالـة سلاسـل زمنیـة موسـمیة  ، اى حالـة  نمـاذج دالـة

   Seasonal Transfer Functionمیة التحویل الموس
  تعمیم الدراسة لتشمل أكثر من متغیر خارجىXt  
  تعمیم الدراسة لتشمل أكثر من متغیر تابعyt  
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  المراجع
  :المراجع العربية:أولا

"الشبكات م).١٩٩٩)  جعفر محمد حاجى ، محمد عبد الهادي المحمید ،(١( 
،  ویتي مقابل الدولار الأمریكي "العصبیة : التنبؤ بأسعار صرف الدینار الك

  -١٧) ، ص ١٩٩٩، ینایر ( ١، عدد  ٦المجلة العربیة للعلوم الإداریة ، مجلد 
٣٥ .  

"  " الذكاء الصناعى دلیل النظم الذكیةم) . ٢٠٠٤) میشیل نجینفیتسكى ،( ٢(
تعریب سرور على إبراهیم سرور ، دار المریخ للنشر ، الریاض ، المملكة 

  .  ٢٥٢عودیة، ص العربیة الس
التنبؤ باستخدام الدمج بین الشبكات " م) .٢٠١٢(هیم الوصیفى ا) الشیماءإبر ٣(

، رسالة )دراسة تطبیقیة (العصبیة الاصطناعیة ونماذج بوكس وجینكینز
  جامعة المنصورة . - ماجستیر غیر منشورة ، كلیة التجارة بدمیاط 

الذكاء الاصطناعي " م).٢٠١٣)جمال الشوادفى ، عبد الوهاب حجاج (٤(
جامعة الأزهر ، العدد –مجلة كلیة التجارة(بنین)  " وتحلیل السلاسل الزمنیة

  .٦١٢  -٥٧٣ص م،٢٠١٣العاشر ، ینایر 
 المالیة العربیة الأسواقمحاولة التنبؤ بمؤشرات ": .م)٢٠١٤( دربال أمینة )٥(

 الاقتصادیةوم كلیة العل رسالة دكتوراة غیر منشورة،"باستعمال النماذج القیاسیة
  الجمهوریـة الجزائریـة الدیمقراطیـة الشعبیـة ، و علوم التسییر و العلوم التجاریة

دراسة مقارنة للتنبؤ بالسلاسل الزمنیة "  ).م٢٠١٥(إبراهیم محمد إبراهیم )٥(
نموذجي دالة التحویل و الشبكات العصبیة  باستخداممتعددة المتغیرات 

جامعة ،  كلیه الدراسات العلیاغیر منشورة،  ، رسالة دكتوراة "الاصطناعیة
  .السودان للعلوم والتكنولوجیا
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   MATLABTOOLBOXملحق

التخویل دالة بطریقتي تدریب الشبكة واختبارها وحساب تنبؤات نماذج دالة 
 96000باستخدام  جینكنز والشبكات العصبیة مع المقارنة بینهما-بوكس

  عینة مولدة بالكمبیوتر 
 
%.. MATLAB Toolbox for classical and ANN Analysis of transfer function 

models.....file name : naderfinal1 

clearall 

clc 

tic 

mu=0; sigma=1; mm=282; m=mm- 32; m0=1000; n1=32; n2=8; n3=4; h=3; 

ss01= zeros(2*n2,h);ss02 = zeros(2*n2,h) ;ss = zeros(n2,h);   z = zeros(mm 

,m0 ); 
p=[0 1 0  0;    0 1 0  0;     0 1 0   0;    0 1 0 0; 0   1 2 0;    0 1 2  0;   0  1   2  0;  0  1 2  

0; 

      0 1 1  0;    0 1 1  0;     0 1 1   0;   0 1 1  0;    0 1 0  0;    0 1 0   0;   0 1 0  0;    0 1 0  

0; 

      0 2 0  0;    0 2 0  0;     0 2 0   0;   0 2 0  0;    0 1 1  0;    0 1 1  0;    0 1 1  0;    0 1 1  

0; 

      0 1 2   0;   0 1 2   0;    0 1 2   0;   0 1 2  0;    0 2 1  0;    0 2 1  0;    0 2 1  0;    0 2 1  

0]; 

 

a=[ 0  0  0  0         0  0  0 0        0   0  0  0      0 0 0 0       0 0 0 0            0 0 0 0         0 0 

0 0        0  0    0   0; 

       0 0 0 0            0  0  0 0        0 0 0 0          0 0 0 0       0 0 0 0           0 0 0 0          0 0 

0 0        0  0    0   0; 

      0   0  0  0         0   0  0  0     0  0  0  0       .3 .5 .7 .9   .3 .8 .6 .4       .3 .5 .7 .9       .3 

.5 .7 .9    .9 .3   .5  .7; 

      .3 .5 .7 .9      -.5 .5 -.7 .3     .3 .5 .7 .9        0 0 0 0    -.5 -.3 -.7 -.9     0 0 0 0         0 0 

0 0        .2  .8 .6  .4; 
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       0 0 0 0            0 0 0 0          0 0 0 0          0 0 0 0        0 0 0 0           0 0 0 0          0 

0 0 0        0  0     0   0; 

        0 0 0 0          .3 .3 .5 .5     .3 .5 .7 .9      0 0 0 0        0 0 0 0          .8 .7 -.7 .3       .3 

.3 .5 .5    .4  .5  .7  .9; 

       0 0 0 0           -.5 .5 -.7 .3   0  0  0  0        0 0 0 0        0 0 0 0          0 0 0 0       -.5 .5 

-.7 -.5    0   0   0   0]; 

%1....... Generating samples ...... .... 

for i=1: n1 

    E =normrnd(mu,sigma,mm,m0); 

    x=normrnd(mu ,sigma,mm,m0); 

         z(1,:)=   a(3,i).*x(1,:) + E(1,:); 

        z(2,:)= a(1,i).*z(1,:) + a(3,i).*x(2,:)- a(4,i).*x(1,: ) - a(6,i).*E(1,:)  + 

E(2,:); 

for j=3:mm 

            z(j,:)= a(1,i).*z(j-1,:)+ a(2,i).*z(j-2,:)+ a(3,i).*x(j,:)- a(4,i).*x(j-1,:)-

a(5,i).*x(j-2,:) - a(6,i).*E(j-1,:)-a(7,i).*E(j-2,:) + E(j,:); 

end 

if i==1 

        z0=z;x0=x; 

else 

        z0=[z0 z];x0=[x0 x]; 

end 

end 

X=x0(n1+1:mm,:);Y=z0(n1+1:mm,:); 

%2.........transforming data............; 

xx0 = 0.8*(X-ones(m,1)*min(X))./(ones(m,1)*(max(X)-min(X)))+0.1; 

yy0= 0.8*(Y-ones(m,1)*min(Y))./(ones(m,1)*(max(Y)-min(Y)))+0.1; 

xx =[ xx0 ,yy0]; yy =[ yy0 , xx0 ] ; 

%3.........training ,testing and predicting phase............; 
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%newff, newcf, traingdm, traingda, traingdx, trainlm, rainrp, traincgf, 

traincgb, trainbfg, traincgp, trainoss. 

j00=0 

for n =[ m m-50 m-100  m-150 ] 

  j00=0; 

for j = 1 : n1 

dd=   [n   j] 

for j0 = 1 : m0 

j00 = j00 + 1; 

j1 = fix((j-1)/n3)+1; 

xx1 = [xx0(1:n , j00) ,  yy0(1:n , j00)] ;   yy1 = [yy0(1:n , j00) ,xx0(1:n , j00)] 

;yx= yy0(1:n ,j00);  t =yx(n-h+1:n); 

net = fitnet(1,'traincgf' ); 

net.trainparam.epochs =3; 

net.trainParam.showWindow =0 ; 

net = train(net,xx1',yx'); 

f = sim(net,xx1'); 

w0= min(Y(1:n,j00))+ (f - 0.1)*(max(Y(1:n,j00))- min(Y(1:n,j00)))/0.8; 

w1=w0(n-h+1:n); 

th = armax(yy1  , p(j,:)); 

f1 = predict(yy1,th,h); 

w2= min(Y(1:n,j00))+ (f1 - 0.1)*(max(Y(1:n,j00))- min(Y(1:n,j00)))/0.8; 

w3=w2(n-h+1:n); 

s01 = abs(w1 -t');s02 = (s01).^2; 

b01 = abs(w3-t)'; b02 = (b01).^2; 

s01 <b01 ;   b=[ans] ; 

ss(j1,:) = ss(j1,:)+b; 

ss01(2*j1-1,:) = ss01(2*j1-1,:) + s01;ss01(2*j1,:) = ss01(2*j1,:) + b01; 

ss02(2*j1-1,:) = ss02(2*j1-1,:) + s02;ss02(2*j1,:) = ss02(2*j1,:) + b02; 

end 
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end 

%   4... Results... ... 

disp('MAE RESULTS ') 

    ss01=ss01/(n3*m0); 

    MAE=[ss01,(mean(ss01'))';mean(ss01),mean(mean(ss01))] 

disp('MSE RESULTS ') 

    ss02=ss02/(n3*m0); 

    MSE=[ss02,(mean(ss02'))';mean(ss02),mean(mean(ss02))] 

disp('MAER RATIOS RESULTS ') 

sb = ss ./(n3*m0 - ss); 

     cc= [ n m0  ]; 

    MAER =[sb,(mean(sb'))';mean(sb),mean(mean(sb))] 

    ss01 = zeros(2*n2 , h) ; 

    ss02   = zeros(2*n2 ,  h) ; 

ss=zeros(n2,h); 

end 

toc 
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A suggested method for forecasting 
transfer functions using artificial 

intelligence 
 

Abstract 
This paper has two objects. First, we present 

artificial neural networks method for forecasting transfer 
function time series. Second, we compare the proposed 
method with the well known Box-Jenkins method 
through a simulation study . To achieve these objects 
96000 samples, generated from different transfer 
function models, different sizes (100,150,200,250), 
were used for the network training. Then the system 
was tested for generated data .  The accuracy of the 
neural network forecasts(NNF) is compared with  the 
corresponding Box-Jenkins forecasts by using three 
tools: the mean square error (MSE) , the mean absolute 
deviation of error (MAD) and the ratio of closeness from 
the true values (MPE) . A suitable computer program 
was designed (MATLAB TOOLBOX) for  NN training , 
testing and comparing with Box-Jenkins method .  

The forecasts of  the proposed NN approach, as 
shown from three measures, seem to provide better 
results than the classical forecasting Box-Jenkins 
approach . The results suggest that the ANN approach 
may provide a superior alternative to the Box-Jenkins 
forecasting approach for developing forecasting  
models in situations that do not  require modeling of the 
internal structure of the series . 

The numerical results show that the proposed 
approach has a good performance for the forecasting of 
transfer function models.  


