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   مضاعفتحديد أفضل نموذج موسمي    استخدام بعض معايير المعلومات في 
  

  ∗∗∗  فرح عبدالغني صالح∗∗لعمريا    هيلاء انس ∗مالجزكريا يحيى ال         

  ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ

  صخالمل

 نموذج موسـمي    أفضل هو اختيار  الدراسة    الرئيسي من هذه   دفـهال  

 لبيانات السلسلة الزمنية باسـتخدام معـايير تحديـد الرتبـة وهـي              مضاعف

SMAIC, AICC, BIC, AICمعيـار  وحـساب المختلفة   ثم التنبؤ بالنماذج 

 تنا هذه تـم   في دراس   .اختيارهوذج الذي تم    ـ من دقة النم   للتأكدخطأ التنبؤ لها    

ج سلـسلة سـرعة      نمـوذ  أفضل ARIMA(0,1,1)(0,1,1)12نموذج   اختيار

 نمـوذج لسلـسلة     كأفضل ARIMA(0,1,1)(0,1,1)12 والنموذج t1,X الرياح

   t2,Xالغيمة
Using Some Information Criterion Determining the Best 

Multiplicative Seasonal Model 
Abstract: 

The main objective of this study is to select the best 
multiplicative seasonal model of the time series data using some 
information criteria; they are AIC, BIC, AICC, and SMAIC. 
Then prediction is made for the different models and calculates 
the final prediction error criterion to ensure the accuracy of our 
best selected model. In our study we select the model 
ARIMA(0,1,1)(0,1,1)12 as the best model for the wind speed 
series t1,X  and the model ARIMA(0,1,1)(0,1,1)12 as the best 
model for the cloud series t2,X . 
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المقدمة                                                                                                 -1

هناك متغيرات مقاسة بالتعاقـب     ,  التجارة, الهندسة  , في اغلب فروع العلم     

 & Comwpertwait(ةـتسمى بالسلسلة الزمنيالمتغيرات  في الزمن وان مثل هذه

Metcalf,2009(.   

كل منهـا يمثـل      , tXفالسلسلة الزمنية عبارة عن مجموعة من المشاهدات        

نماذج متولدة من نماذج الانحدار      ARIMAتعتبر نماذج   . t وقت محدد من الزمن   

السلـسلة   المناسـبة لجعـل      الذاتي ونماذج المتوسطات المتحركة بعد اخذ الفروق      

 تشير إلى  pحيث أن  ARIMA (p,d,q)  مستقرة ويرمز لهذه النماذج بـالزمنية

 d المتوسطات المتحركة في حين تـشير        رتبة تشير إلى    q الانحدار الذاتي و     رتبة

  .)2005, الليلة (إلى عدد الفروق عند جعل السلسلة الزمنية مستقرة 

 ـ     في كثير من الأحيان تكون السل      وذج موسـمي   ـسلة الزمنية على شـكل نم

 بعد إزالة التأثير الموسـمي      روذج الموسمي غير المستق   ـوغير مستقرة ويرمز للنم   

 Q,D,P وان   , الإزاحة الموسـمية للنمـوذج       s اذ تمثل  ARIMA(P,D,Q)s  بـ

ورتبة   ,عدد الفروق الموسمية      , ي الموسمي ـوذج الانحدار الذات  ـتمثل رتبة نم  

بتوسـيع نمـاذج    و .علـى الترتيـب    , ةوسطات المتحركة الموسـمي   المتوذج  ـنم

ARIMA       الاعتيادية بضربها بنماذج ARIMA نحصل علـى نمـاذج     , الموسمية

 الاعتيادية لكن بنمط معين يتكـرر حدوثـه          ARIMA  تمتلك نفس أسلوب نماذج   

 ـ  , محددة   بفترات زمنية   ةمـضاعف  ال  ARIMA  اذج بنمـاذج  ـوتدعى هذه النم

 العديد مـن   ) ARIMA (p,d,q) (P,D,Q)s) Chtfield,2004  بـويرمز لها 

من قبـل     بيانات السلسلة الزمنية تم اقتراحه     يمثلمعايير تحديد رتبة النموذج الذي      

ــن  ــد م ــاحثين  العدي  Mcquarrie and Tsai ,1998) (Sen and(الب
Shitem,2002( و )Kadilar and Erdemir, 2003(.     

 نمـوذج   أفـضل ام العديد من هذه المعايير لغرض تحديد         تم استخد   البحث  في هذا 

 )اوكتا(ة للغيمة والتي تقاس بـ      ـعند دراسة المعدلات الشهري    والتنبؤ به   مضاعف

في المبحث الثاني عرضنا     .)س/م(الشهرية لسرعة الرياح والمقاسة بـ       والمعدلات

 ل المعايير عرض حو على   ملتشأفقد   المبحث الثالث    أما مضاعفمفهوم النموذج ال  
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المبحـث   العملي في في حين تم عرض الجانب      .المستخدمة في تحديد رتبة النموذج    

   . الاستنتاجات فقد احتواها المبحث الخامسأما, الرابع 
                                                 

   (Multiplicative ARIMA Model) مضاعف ال  ARIMAنموذج -2

 ـ ARIMAلنمـوذج   ) محـورة   (ة نماذج معدلة    اعفمضتعتبر النماذج ال    ةـبإضاف

 ـ   التأثير فهـي  ) Shumway& Stoffe,2006(ة ـالموسـمي وعـدم الاستقراري

من نماذج الانحدار الذاتي ونماذج المتوسـطات المتحركـة  عنـد             اذج تتكون ـنم

 يستخدم الفرق عندما يكون التخلـف       الموسمي ARIMAوذج  ـ نم إن  .Sالتخلف  

 عـن  التعبير نـ يمك ,المضاعفر  ـ التأثي لإزالةد شهور السنة مثلا     عد إلى امساوي

ـــوذج ــشكل  ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s   النم ــضاعف بال ــي الم  الات

(Comwpertwait & Metcalf,2009) : 

  
( ) ( ) ( ) ( ) )      t

s
Qqt

Dds
Pp aX ββθββφ Θ=∇∇Φ         …………(1) 

 
 
 
………….(2) 
 
 

  : أن إذ

 ( )βφ p  ,( )s
P βΦ علـى   موسمي والموسـمي  اللا )الانحدار الذاتي   ( عامل   ن يمثلا 

) وان   التوالي )βθ q ,( )s
Q βΘ اللاموسـمي  )المتوسـطات المتحركـة   ( عامل   ن يمثلا 

∇∇ D وان تمثل الأخطاء العشوائية   ta.  على التوالي  والموسمي d    تمثل عدد الفروق

)الموسمية  )121 β−واللاموسمي  ( )β−1 الممكنـة للتوصل إلى استقرار السلـسلة   

 تمثـل الإزاحـة   s و ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)sوان رتبة هذا النمـوذج هـي        

  .الموسمية للنموذج
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  التنبؤ   3-

 بالنـسبة   ARIMA(0,1,1)(0,1,1)12لأتـي ا  الموسمي التنبؤ للنموذج المضاعف

 يمكن تمثيله بالنموذج) سلسلة الغيمة و سلسلة الرياح (لكل من السلسلتين 

  
                                                             
…………….(3) 

 
: معادلة التنبؤ لهذا النموذج لتصبح    

 ..(4)  ) 4a    a  - a  - a  ˆ  ˆ  ˆ  ˆ
13-t12112-t121-t1t13121t Θ+Θ+++= −−− θθttt XXXX  

  :كالأتي و l النموذج بالفترة التنبؤية  ا للتنبؤ لهذ(4)عادلة وباستخدام الم  
  a    a  - a  - a  ˆ  ˆ  ˆ  ˆ

13-t 12112-t121-t113121t llllllll ++++−+−+−++ Θ+Θ+++= θθtttt XXXX .....(5) 
  .  علما بان قيمة التوقع للخطاء تساوي صفر

   :الاتيبالشكل ) 5( ويمكن كتابة المعادلة

(6)    )13(a                  
 )12(a  - )1(a  - )(a  )13(ˆ  )12(ˆ  )1(ˆ  )(ˆ

t121

t12t1t

……………−Θ+
−Θ−+−+−+−=

l

lllllll

θ
θtttt XXXX

)وتشير     )l tX  في ) تقديرها (ة التنبؤية التي يتم الحصول عليهاـالقيم إلى

  . من الفترات الزمنية l التي ستحدث بعد l+tX للمشاهدة  tالفترة الزمنية 

   error (FPE) Final predictionبعد ذلك نستخدم معيار خطأ التنبؤ النهـائي   

) Akaike, 1970 (إلىمدى مطابقته  وللسلسلة الزمنية  في تحديد النموذج الملائم 

   .      الاتيو يكون بالشكل النموذج المختار من قبل معايير تحديد الرتبة 

………………(7)                  
m-n
mn ˆ  2 +

=σFPE  

 ـتمثـل   n,  هو التباين الخاص بالأخطاء التنبؤية2σ̂:حيث أن   هدات دد المـشا  ع

 p+q+P+Q ( ,p(تمثل مجموع الرتب الموسمية واللاموسمية       : mوأن  , التنبؤية

 ـAR  ,qاللاموسـمي   الانحدارالذاتي تمثل رتبة نموذج  ـ ـ تمث وذج ـل رتبـة نم

,   الموسـمي     ARالنموذج    تمثل رتبة  MA , Pاللاموسمي   المتوسطات المتحركة 

Q تمثل رتبة النموذج MA الموسمي .  

( ) ( ) ( ) ( )   a   1  1  X 1 1 t
12

121t
12 ββθββ Θ−−=−−
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  (Order Selecting Criteria)  مضاعفايير تحديد رتبة النموذج ال مع-4

 ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s مـضاعف لغرض الحصول على أفضل نموذج      

 مـن   مـضاعف وذج ال ـ لغرض تحديد رتبة النم    تمعايير المعلوما م  ااستخدتم   فقد

 ـ       ـمضاعفاذج  ـخلال المقارنة بين نم    وذج ـة برتب مختلفة واختيـار رتبـة النم

  . الذي يحمل اقل قيمة من هذه المعاييرفمضاعال

      :فهي أما المعايير 

  Akaike information criterion (AIC)     معيار أكاكي للمعلومات1-4

ة بالشكل مضاعفللسلسلة الزمنية الموسمية ال  (Akaike , 1973)أكاكييعرف معيار 

   :الاتيالرياضي 
 ..(8)) 2m  ) ( logn  )) 2 ( logn(1 2

ee ……+++= σπAIC   
2 :أن اذ

eσهو تباين الخطأ  ,n    : تمثل حجم السلسلة الزمنيـة ,m  :   تمثـل عـدد

  .معلمات النموذج

                             

     Bayesian information criterion (BIC) للمعلومات زيب معيار 2-4

  (Akaike , 1978 ) :ة الاتييكون معيار بيز بالصيغة 
          …………(9) ) )n  ( log m  )  ( logn  e

2
e += σBIC     

2:  أن اذ
eσ , n    :تمثل حجم السلسلة الزمنية ,m  :تمثل عدد معلمات النموذج.  

  

ــصحح 3-4 ــاكي الم ــار أك  Corrected Akaike information  معي

criterion(AICC)  اقترح هذا المعيار من قبل Hurvich & Tsai  في سـنة  

1989 (Hurvich & Tsai ,1989)    ه في حالة كون المـشاهدات  لغرض استخدام

   أما الصيغة الرياضية فهي .قليلة 

)
2-m-n 

) 1m (2n   )  ( logn  2 +
+= eCAIC σ …………….(10) 
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                              للنموذج الموسمي المعدل معيار أكاكي 4-4

The Seasonally modified Akaike's information criterion 
(SMAIC)           

 ذو أداء أفضل وأكفأ من المعيار أكاكي التقليدي إن معيار أكاكي للنموذج الموسمي 

 ,Kadilar &  Erdemir)في تحديد رتبة النموذج الموسمي والنموذج المـضاعف 

   :هذا المعيار هيوالصيغة الرياضية ل  .(2003

              ………(11)    
T

k d 2  )( log  k

2
2
e τσ ++=SMAIC  

d   ــسلاسل ــدد ال ــل ع ــل   تT, تمث ــممث ــسلة  حج ــة أو السل  و  العين

........... 2),(s , 1)(s , s  ++=k .     

 , كافية لمعرفة أفـضل نمـوذج موسـمي   .k=1,2,3,….7 ويفضل الإزاحة  لـ 

   .المضاعف والنموذج 
 ………………(12) 2

 dk  ) s - 1 k  ( +=kτ   
  
   الجانب العملي) 5 (

لحصول عليها من   ى بيانات تم ا   ـر المعلومات عل  ـ تم في هذا البحث تطبيق معايي     

 سـنة   ولغايـة 1985 وكانت البيانات للفترة من بدايـة سـنة          ,الجويةلأنواء   دائرة

2000.  

)  اوكتا(التي تقاس  بـ     ) x1( والتي تمثل المعدلات الشهرية للغيمة       )2007, الحافظ(

 تحديـد    بهدف ,) س/م(التي تقاس  بـ     ) x2(دلات الشهرية لسرعة الرياح     ـوالمع

   . واختباره  ثم التنبؤ به مضاعفي ـموذج موسـأفضل نم
  

   )x1(تحديد نموذج السلسلة الزمنية للغيمة (5-1)

ن إن السلـسلة    ـتبي) 1(ي الشكل   ـمن خلال الرسم الزمني للبيانات والموضحة ف      

    متذبذبة 

 ـ         (  منتظمة رـبصورة غي  ها ـأي عدم استقرار السلسلة في الوسـط وعـدم ثبوت

 ) .بالتباين 
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 يمثل الرسم الزمني لسلسة الغيمة) : 1(الشكل 

 
شهر ) 12(ومن رسم دالة الارتباط الذاتي للسلسلة تبين وجود أثار موسمية مقدارها 

 ).2(كما مبين في الشكل 

  

  

  

  

  

  

  

  

  
 
 

الرسم الزمني للسلسلة ورسم دالة الارتباط الذاتي ودالة الارتباط الـذاتي الجزئـي             

  على التوالي) 5(و) 4(, ) 3 (الأشكالبعد ثبوتها  واستقرارها كما مبين في للسلسلة 
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 بعد ثبوتها واستقرارها دالة الارتباط الذاتي للسلسلة  رسميبين) : 4(الشكل 
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 يبين رسم دالة الارتباط الذاتي الجزئي للسلسلة بعد ثبوتها واستقرارها) : 5(الشكل 
 
 
  
  :مضاعف توفيق أفضل نموذج ):1-1-5

 ولغرض مضاعفان نموذج السلسلة الزمنية سوف يتبع النموذج الموسمي ال

 في وضحةعلومات المر المـ معاييما استخدتموذج الملائم ـمعرفة رتبة النم

  .المبحث الثالث 

اذج مختلفة للسلسلة الزمنية ـر المعلومات لنمـنتائج معايي ) 1(الجدول يبين 

  : وكالاتيSMAICنتائج معيار ) 2( الجدول يوضحبينما
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 المضاعف ARIMAقيم معايير المعلومات لنماذج ) : 1(الجدول

  لمعدلات الشهرية للغيميةل
AICC  BIC  AIC  Models 

-127.8543  -289.4753  -125.8117 12)1,1,0)(1,1,0( ARIMA  
-35.0771  -203.9062 -33.0453  12)1,1,0)(0,1,0( ARIMA  
 -32.0317  -194.6775 -29.9891  12)0,1,1)(0,1,1( ARIMA  
-42.2132 -199.0230 -40.1598 12)0,1,1)(0,1,2( ARIMA  
-68.8268 -231.0774 -66.7843 12)0,1,1)(1,1,0( ARIMA  
-85.8078 -247.8768  -83.7652 12)1,1,0)(0,1,1( ARIMA  

  

الشهرية  لمعدلاتل المضاعف ARIMAقيم معايير المعلومات لنماذج ) : 2(الجدول

  للغيمية
SMAIC  k=7 k=6 k=5 k=4 k=3  2k=k=1 
Models 

122.6624  98.6520  76.6416  56.6312  38.6208  22.6104  8.5999 
12)1,1,0)(1,1,0( ARIMA  

123.1563  99.1459  77.1355  57.1251  39.1147  23.1043  9.0938  
12)1,1,0)(0,1,0( ARIMA  

123.1615  99.1511  77.1407  57.1303  39.1198  23.1094  9.0990  
12)0,1,1)(0,1,1( ARIMA  

123.0977  99.0873  77.0768  57.0664  39.0560  23.0456  9.0352  
12)0,1,1)(0,1,2( ARIMA  

122.9699  98.9595  76.9490  56.9386  38.9282  22.9178  8.9074  
12)0,1,1)(1,1,0( ARIMA  

122.8814  98.8710  76.8606  56.8502  38.8398  22.8293  8.8189  
12)1,1,0)(0,1,1( ARIMA  

   ج النمـوذ  هو لهذه السلسلة    مضاعفأن أفضل نموذج    ) 2(و) 1 (ين من الجدول  يتبين

12)1,1,0)(1,1,0(ARIMA             لامتلاكه  اقل قـيم لمعـايير المعلومـات و معيـار 

SMAIC            للنموذج الذي يستخدم بشكل خاص لتحديد أفضل نموذج موسمي ويمكـن 

  :كالأتي) MINITABم الـ باستخدام نظا(كتابة معادلة النموذج بعد تقدير معلماته 

        
( ) ( ) ( ) ( )  )  13 ........(..........  a  8813.01  8880.01  X 1 1 t

12
t1,

12 ββββ −−=−−
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  :للغيمةالتنبؤ لنماذج المعدلات الشهرية ) 2-1-5

 ـ  ) 3(دول  ـ الج يبين   للغيمـة  الزمنيـة    اذج السلـسلة  ـالقيم التنبؤية لنم

  :          كالأتي )6(باستخدام المعادلة 
  للغيمة الزمنية سلسلةالالقيم التنبؤية لنماذج ) :  3(الجدول 

X̂  
ARIMA  

12)0,1,1)(1,1,0(  

X̂  
ARIMA  

12)1,10)(0,1,1(  

X̂  
ARIMA  

12)0,1,1)(2,1,0(  

X̂  
ARIMA  

12)0,1,1)(0,1,1(   

X̂  
ARIMA  

12)1,1,0)(0,1,0(   

X̂  
ARIMA 

12)1,1,0)(1,1,0(  
 

 
Actual 

 
T 
 

1.84217  1.95760  1.84911  1.82711  1.89410  1.99945  2.02485  1 
1.75023  1.79838  1.63730  1.66975  1.77501  1.87921  2.02485  2 
1.79121  1.89576  1.74865  1.76231  1.83577  1.93450  2.34521  3 
1.75221  1.91857  1.77574  1.78906  1.79256  1.89389  1.81659  4 
1.40830  1.47199  1.31941  1.34216  1.45968  1.56200  1.70294  5 
0.78689  1.11084  0.96359  0.98133  0.83914  0.94192  1.26491  6 
0.25525  0.31185  0.14925  0.17992  0.31151  0.40656  0.77460  7 
0.60219  0.89878  0.73697  0.76774  0.66233  0.75970  0.77460  8 
0.33760  0.31296  0.18141  0.19042  0.40876  0.51598  0.54772  9 
1.26212  1.58003  1.42546  1.45236  1.33155  1.42724  1.73205  10 
1.50749  1.62632  1.48113  1.50180  1.58208  1.67485  1.26491  11 
1.82461  1.95261  1.80197  1.82739  1.90272  1.99035 2.19089 12 

  

تـم اسـتخدام    , )1( في الجدول   الموضحة  للنماذج  بها التنبؤالقيم التي تم     إيجاد بعدو

المبينـة  ) 3(ي الجـدول    ـاذج المتنبأ بها ف   ـ للنم (FPE)معيار خطأ التنبؤ النهائي   

  . ي ـالأتب) 4( موضحة في الجدول ارـالمعيهذا أعلاه فكانت نتائج 
  قيم معيار خطأ التنبؤ النهائي) :  4(الجدول 

FPE  Models  
0.09702  12)1,1,0)(1,1,0( ARIMA  

0.155055    12)1,1,0)(0,1,0( ARIMA  

0.17374  12)0,1,1)(0,1,1( ARIMA  

0.184000    12)0,1,1)(0,1,2( ARIMA  

0.13496  12)0,1,1)(1,1,0( ARIMA  

0.1274  12)1,1,0)(0,1,1( ARIMA  
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 يمتلك اقل قيمة ARIMA )1,1,0)(1,1,0(12أن النموذج ) 4( من الجدول يتبين

وذج ـي للبواقي لنمـوضح رسم دالة الارتباط الذاتي) 6(الشكل  و , FPEلمعيار 

 :الغيمة لسلةس
 
 
  

  

  
   :)2x(تحديد نموذج السلسلة الزمنية لسرعة الرياح ) 2-5

تبين ان ي )7(        من خلال الرسم الزمني للبيانات والموضحة في الشكل 

  .بصورة غير منتظمة السلسلة متذبذبة 
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(with 95% confidence limits for the autocorrelations)

 الغيمةرسم دالة الارتباط الذاتي للبواقي للسلسلة الزمنية ) : 6(الشكل 
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تبين وجود أثار موسمية مقدارها ي  وومن رسم دالة الارتباط الذاتي للسلسلة

  ).8( في الشكل وموضح اشهر) 12(
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 يبين الرسم الزمني للسلسلة الزمنية لسرعة الرياح) : 7(الشكل 

453525155
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Autocorrelation Function for x2

 رسم دالة الارتباط الذاتي للسلسلة الزمنية لسرعة الرياح : )8(الشكل 
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دالة الارتبـاط الـذاتي       و الرسم الزمني للسلسلة ورسم دالة الارتباط الذاتي      

, ) 9( فـي الإشـكال      موضحالجزئي للسلسلة بعد ثبوتها واستقرارها كما       

   :على التوالي)11(,) 10(
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Partial Autocorrelation Function for x2

 الزمنية دالة الارتباط الذاتي للسلسلة رسم) : 10(الشكل 
 بعد ثبوتها واستقرارهالسرعة الرياح 

  للسلسلةدالة الارتباط الذاتي الجزئيرسم ) : 11(الشكل 
  بعد ثبوتها واستقرارهامنية لسرعة الرياح الز

15010050

3

2

1

0

-1

-2

Index

x2

 

 الرسم الزمني للسلسلة الزمنية لسرعة الرياح بعد ثبوتها واستقرارها) : 9(الشكل 
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   :مضاعفتوفيق أفضل نموذج ) 1-2-5

     باستخدام multiplicative SARIMAلتوفيق وتحديد أفضل نموذج للسلسلة 

ر المعلومات ـيبين نتائج معايي) 5(الجدول في  موضحر المعلومات وكما ـعاييم

  :SMAICيوضح نتائج معيار ) 6(اذج مختلفة للسلسلة الزمنية بينما الجدولـلنم
  

  للسلسلة الزمنية المضاعفةARIMAقيم معايير المعلومات لنماذج : ) 5(الجدول

  لسرعة الرياح

AICC  BIC  AIC  Models  
88.7535  -74.0011  90.7961  12)1,1,0)(0,1,1( ARIMA  

36.4499  -125.7428 38.4925  12)1,1,0)(1,1,0( ARIMA  

148.3173  -15.0841 150.3599  12)0,1,1)(0,1,1( ARIMA  

  
 

 لسرعة  للسلسلة الزمنية المضاعفةARIMA لنماذج SMAICقيم معيار  : )6(الجدول

  الرياح

SMAIC k=7 k=6 k=5 k=4 k=3 k=2 k=1 
Models 

123.7906  99.7802  77.7698  57.7594  39.7489  23.7385  9.7281 12)1,1,0)(0,1,1( ARIMA  
123.5182  99.5078  77.4974  57.4869  39.4765  23.4661  9.4557  12)1,1,0)(1,1,0( ARIMA  
124.1008  100.0904  78.0800  58.0696  40.0592  24.0487  10.0383  12)0,1,1)(0,1,1( ARIMA  

  

 لهذه السلسلة هو  مضاعفأن أفضل نموذج ) 6(و) 5(ين  من الجدوليتبين

12)1,1,0)(1,1,0(ARIMA هو هم  والأتلمعايير المعلوما لامتلاكه اقل قيم

 الذي يستخدم بشكل خاص لتحديد أفضل نموذج موسمي  للنموذجSMAICرمعيا

) MINITABباستخدام نظام الـ (ويمكن كتابة معادلة النموذج بعد تقدير معلماته 

   :الأتيب) 14(كما موضح في المعادلة 

                           
( ) ( ) ( ) ( )  )  14  ...(.......... a 9040.01  8030.01  X 1 1 t

12
t2,

12 ββββ −−=−−
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  :التنبؤ لنماذج سرعة الرياح) 2-2-5

  الزمنيـة لـسرعة الريـاح       القيم التنبؤية لنماذج السلسلة    يبين) 7(الجدول  

   :كالأتي) 6(باستخدام المعادلة 
   لسرعة الرياح الزمنيةسلسلةالالقيم التنبؤية لنماذج ) :  7(الجدول 

X̂  
12) 0,1,1)(0,1,1(ARIMA  

X̂  
12)1,1,0)(1,1,0( ARIMA  
 

X̂ 
12)1,1,0)(0,1,1(ARIMA 

 
Actual 

 
T 
  

1.06779  1.00242  0.85361  1.37840  1 
1.07578  1.16320  1.01185  1.14018  2 
1.34027  1.26125  1.11618  1.30384  3 
1.30334  1.25562  1.11075  1.67332  4 
1.44814  1.37976  1.23984  1.44914  5 
1.43434  1.31099  1.17222  1.51658  6 
1.40744  1.33456  1.19925  1.54919  7 
1.23285  1.22137  1.09035  1.51658  8 
1.16637  1.05694  0.92508  1.34164  9 
1.01449  0.92824  0.80341  1.22474  10 
0.74304  0.82732  0.69808  1.04881  11 
0.80959  0.90958 0.79892  1.41421 12 

  

تم استخدام معيار خطأ التنبؤ     , )5(دول  بعد التنبؤ بالنماذج الثلاثة الموضحة في الج      

المبينة أعـلاه فكانـت نتـائج       ) 7( للنماذج المتنبأ بها في الجدول       (FPE)النهائي  

  . الأتي ب) 8(كما موضح في الجدول المعيار 

  
   للسلسلة الزمنية لسرعة الرياحقيم معيار خطأ التنبؤ النهائي) :  8(الجدول 

FPE  Models  
0.051324  12)1,1,0)(0,1,1( ARIMA  
0.04123  12)1,1,0)(1,1,0( ARIMA  
0.067914  12)0,1,1)(0,1,1( ARIMA  

  

 يمتلك اقل قيمـة     ARIMA)1,1,0)(1,1,0(12ان النموذج   ) 8( من الجدول    يتبين

   FPE.لمعيار 
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 الزمنية لـسرعة    توضيح رسم دالة الارتباط الذاتي للبواقي لنموذج السلسلة       يمكن  و

  :  بالاتي)12( في الشكل الرياح 
  

  
  
  

  :الاستنتاجات
لتحديد  معايير المعلومات  تطبيقوالذي يوضح قيم  نتائج) 1(من خلال الجدول  -1

  ,  AIC  , BIC  وجد بأن معيار,   ,X t1  لسلسلةمضاعفنموذج موسمي  أفضل
AICC أقل قيمة للنموذجىعطأ ARIMA(0,1,1)(0,1,1)12  .  آما أعطى
  . لنفس النموذج )2( قيمه في الجدول اقلالموضح   SMAICمعيار

 ,  AIC عند استخدام المعايير t2,X للسلسلةمضاعف نموذج موسمي أفضل إن -2
BIC  ,  AICC  ,SMAIC  ,النموذج ARIMA(0,1,1)(0,1,1)12   .  

 t1,X  في السلسلة الزمنية اـ بهالمتنبأ التنبؤ للبيانات ـأار خطـعند استخدام معي -3
وذج ـة للنمـ اقل قيمأعطى  فقدة مختلفةـمضاعفموسمية  اذج ـنمل

ARIMA(0,1,1)(0,1,1)12       

ذلك ـآ  و . الرتبة ر تحديد ــ تم اختباره من قبل معاييوذج الذيـوهو نفس النم      
                    اقل قيمة للنموذجأعطى فقد تبين بان معيار خطا التنبؤ t2,Xللسلسلة   ة ـبالنسب

   ARIMA(0,1,1)(0,1,1)12      معايير تحديد مالمختار باستخداوهو نفس النموذج 
 . الرتبة 
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(with 95% confidence limits for the autocorrelations)

 

 يبين رسم دالة الارتباط الذاتي للبواقي) : 12(الشكل 
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