
Iraqi Journal of Statistical Sciences, Vol. 21, No. 2, 2024, pp (92-108) 
 

92 

 

 

 

 

 المجلة العراقية للعلوم الإحصائية

http://stats.uomosul.edu.iq 
 

 

 "دراسة تنبؤيه للسوق"  ARFIMAنمذجة وتحليل أسعار الموز في مدينة الموصل باستخدام نموذج 

 

     2عمر سالم ابراهيم و  1رحاب طلال احمد
 

 ، جامعة الموصل ، الموصل ، العراق   علوم الحاسوب والرياضيات، كلية  والمعلوماتيةالاحصاء قسم 1،2
 

 

 النشر معلومات   الخلاصة 

نماذج   الدراسة استخدام  هذه  على    ARFIMAتناولت  بالاعتماد  وذلك  الموصل  مدينه  المستورد في  الموز  بأسعار  للتنبؤ 
حيث استخدم في البحث عده   2023لغايه    2018البيانات التي تم الحصول عليها من مديريه زراعه نينوى للفترة من سنه  

 Exactواحدة والمتمثلة بطريقه( منها طرق ذات المرحلة الdطرق لتقدير الذاكرة الطويلة وتحديد قيمه معلمه الفرق الكسري )
Maximum Likelihood   (EML  بطـرق المتمثلة  المرحلتين  ذات  وطرق  البحث  في  المستخدمة   )(Geweke 

_(Porter_Hudak estimator, GPH)ــــة ــ ــ ـــ ــ )وطريق   ،Smoothed_ priodogram_ estimation, (dsprio   ،
ــة)   ـــ ــ ـــة )  Fracdiffوطريقـــ ــ ــ ـــ ــ ( ،  كما تم بناء Whittle_ estimator( ، وطريقة )Rescaled_ Range , R/S(،   وطريق

تقدير   الى  الطويلة في السلسلة الزمنية من خلال عده اختبارات ثم الانتقال  الذاكرة  النموذج من خلال التحقق من وجود 
ــ ــوق طــ ــرق الكسري حيث تبين تفـــ ــ ـــ ـــلة الواحــدة)معلمات الفــ ــ من خلال    ARFIMA(1,-0.06275898,0ـريق ذات المرحـــ

واجتاز النموذج الفحوص التشخيصية والذي تم الاعتماد عليه في التنبؤ حيث   BIC,MSE,RMSE,MAEالمقارنة بمعايير
 كان هدف البحث التنبؤ بأسعار الموز وتوضيح خطوات بناء النموذج المناسب.
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 .المقدمة1
ــييهر غثره في عمل       ــ ــدمات غو التغيرات على متغيرات الياهرة طويل ا مد وســ ــ ــل الزمنية بأن تأثير الصــ ــ ــلاســ ــ ية يمثل نموذج الذاكرة الطويلة في الســ

ــل الزمنية  ول مرة من قبل الباحث البريطاني ) ــلاســـ ــلوب الذاكرة الطويلة في الســـ ــاهدة غســـ ــتقبلية وتم مشـــ هذه   (. كما تطورتHurst،  1951التنبؤ المســـ
ــادية لها ذاكرة طويلة. كان هنالك اهتم ــل الزمنية للعديد من اليواهر الاقتصـ ــاد بعد غن تبين غن الســـلاسـ ام دولي متزايد الياهرة فيما بعد في مجال الاقتصـ

الفروق الكســرية )المعاملات   نها تحقق الاســتقرار من خلال غخذ    ARIMA بدراســة نماذج الذاكرة الطويلة للســلاســل الزمنية، والتي تعتبر بداال لنماذج
وتتمثل غهميتها في غنها تســمح بتفســير كلا  من التقلبات قصــيرة ا جل للســلســلة الزمنية من خلال ( ، -0.5, 0.5(( للفترة المغلقة dالتفاضــلية الكســرية  

 .ري معلمات الانحدار الذاتي والمتوسطات المتحركة، والتقلبات طويلة ا جل من خلال معلمة التكامل الكس
،  &Mohamed(MADOURI(2017,تناولت العديد من الدراسات هذا النوع من النماذج وتطبيقها في العديد من المجالات المختلفة ومنها دراسة              

، تناولت هذه الدراسة مقارنة نماذج   "والشبكات العصبية الاصطناعية للتنبؤ بسعر صرف الدينار الجزااري   ARFIMAمقارنة بين نماذج الذاكرة الطويلة   "
لسـعر صـرف الدينار الجزااري مقابل العملات الاجنبية والهدف من هذه الدراسـة هي اسـتخدام نماذج الذاكرة الطويلة والشـبكات    ARFIMAالذاكرة الطويلة  

" ، يعتبر  ARFIMA( "نمذجة غسعار الذهب في إندونيسيا باستخدام طريقة al , 2019   et. Safitirدراس) وذج الافضل . كذلكالعصبية في التنبؤ بالنم
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ســلســلة  اســتثمار الذهب هو الخيار الافضــل في التمويل ،الهدف من هذه الدراســة هو التنبؤ بأســعار الذهب في إندونيســيا حيث بيانات اســعار الذهب هي
ـــــلوب    ARFIMAة طويلـة  زمنيـة ذات ذاكر  ـــ ــ ــ ـــــة كفـاءة غســ ـــ ــ ــ ـــــريـة وتبين من هـذه الـدراســ ـــ ــ ــ ـــــة )  .ARFIMAلهـا قيمـة معلمـة كســ ـــ ــ ــ  Ben, Ayaa,2022دراســ

Belmukaddam,  ـــــتخدام نماذج الذاكرة الطويلة ـــ ــ ــ - 2008خلال الفترة الزمنية    ARFIMA( " التنبؤ بالبطالة في ظل وجود وباء كورونا في الجزاار باســ
للتنبؤ بمعدلات البطالة الشـــــهرية حيث تعبر مشـــــكلة البطالة عن وجود عجز في البنى    ARFIMAة هو تطبيق نموذج " ، الهدف من هذه الدراس ـــــ2022

 شهرا .  15هو النموذج الافضل واستخدم للتنبؤ ل  ARFIMA(1,0.34,10الدراسة غن النموذج ) الاقتصادية واظهرت نتااج هذه
 

 هدف البحث:
 ( واختيار النموذج الافضل والتنبؤ بأسعار الموز المستورد في مدينة الموصل  .dيهدف الى المقارنة بطرق تقدير المعلمة الكسرية )        

 :ARFIMA .الذاكرة الطويلة2
ـــــمح بتحديد الذاكرة الطويلة ،هي            ـــ ــ ــ ـــــية التي تســ ـــ ــ ــ ـــــاســ ـــ ــ ــ Autoregressive Integrated Moving Average (ARFIMA  )غن النماذج الاســ

(،Hosking,1981_Granger and Joyeux,1980( وتعتبر امتداد لنماذج )ARFIMA  التي تأخذ معامل التفاضل الكسري )d   (قيــما  حقيقيـــة للفــــترة 
 ( بالشكل التالي: Woldيمكن التعبير عنها باستخدام علاقة ) ARFIMA(، والصيغة الرياضية لنموذج -0.50.5,

𝛾𝑡

=∑𝜓𝑗 εtj                                                                                                                                                                                         (1 )

∞

𝑗=0

 

𝛾𝑡.سلسلة زمنية : 
 :𝜓𝑗  ، غوزان المتوسط المتحرك𝜓𝑗𝜖𝑅,𝜓 0 = 1  . 
  ∶ 𝜀𝑡  هي عملية التشويش الابيض وبالصورة الاتيةNoise)  White  :حيث غن ) 
)𝜎𝜀
2i.i.d (0,   ~t ε t)=0 ,εE(,

    𝜎𝜀
2t)=εVar( 

 السلسلة الزمنية ذات ذاكرة الطويلة وساكنة في حال:وتعتبر  

∑|𝜓2 𝑗 |

∞

𝑗=0

=    ∞                                                                                                                                                                                  ( 2 )         
 اذا تحقق الشرط التالي:  ARFIMA (p,d,q)وعليه يمكن القول ان اي سلسلة زمنية تكون نموذج 

         Φ𝑃(𝐿)(1 − 𝐿)
𝑑𝑦𝑡
= Θ𝑞(𝐿)𝜀𝑡                                                                                                                                                ( 3) 

Φ𝑃(𝐿) = 1 − ∑𝑖=1
𝑃  Φ𝑖𝐿

𝑖 = 1 −Φ1𝐿 − ⋯Φ𝑃𝐿
𝑃

Θ𝑞(𝐿) = 1 − ∑𝑗=1
𝑞
 Θ𝑗𝐿

𝑗 = 1 − Θ1𝐿 −⋯Θ𝑞𝐿
𝑞                                                                                                                  (4) 

1).الترتيــبعلى    p,qلنموذج   MA(q)  ,AR(P)( على التوالي كثيري الحــدود في الجزايين   L Θ(,)L Φيمثــل كــل من )      − L)d   الازاحــة   مؤثر  
 .         معامل التفاضل الكسري  d،  الخلفي
ــاام نماذج       ــيحها   ARFIMA كما غن خصـ ــل الكســـري   يمكن توضـ  d<1/2  عندما   d (Benguesmi , 2014) تبعا  للقيم المختلفة لمعامل التفاضـ

ــــــلة Θq(L)والجذور كثيرة الحدود   ــ ــ ــــــلســ ــ ــ كل جذور الكثيرة الحدود   >d-1/2، قابلة للانعكاس . وعندما   ty  تقع خارج جذور الوحدة , ففي هذه الحالة الســ
قابلة للانعكاس وبذاكرة قصـيرة    ytتكون السـلسـلة    -d <2 /1 > 0تقع خارج جذر الوحدة , ففي هذه الحالة السـلسـلة مسـتقرة  وعندما      ΦP(L)المميزة  

ســلســلة ســاكنة بذاكرة طويلة )الاســتقرار طويل الامد( ,وتكون مســتمرة ايضــا  حيث تتناقم   ty الســلســلةتكون   d <<    0 / 1 2حين    غير تامة . في 
 .kدالة الارتباط الذاتي الموجبة بشكل بطيء نحو الصفر "على شكل قطع زااد" بكبر عدد الفجوات  
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 باستخدام الرسوم:( الكشف والتحقق عن الذاكرة الطويلة 3)
 " (ACFرسم دالة الارتباط الذاتي ) " -ا

تقرة والتي  هنالك العديد من الاشــــكال البيانية التي تعطي مؤشــــرا  واضــــحا  على وجود الذاكرة الطويلة ،احدها هي دالة الارتباط الذاتي للســــلاســــل المس ــــ     
 تعرف كالتالي :

                    𝜌𝑘 = 𝛾𝑘

𝛾0
; 𝑘 =

0,±1,±2,                                                                                                                                                   (5)   
𝛾𝑘حيــث غن        = 𝐶𝑜𝑣𝑎𝑟𝑖𝑛𝑐(𝛾𝑡 , 𝛾𝑡−𝑘)  ،𝛾0 = 𝑣𝑎𝑟(𝛾𝑡)      ،𝑟𝑘,𝑘 = 0,1,………         =𝜌 ̂   تعتبر تقــدير لمعــامــل دالــة الارتبــاط الــذاتي

acf    :ويعطى بالصيغة الاتية 

𝑟𝑘 =
∑  𝑛−𝑘
𝑡−1 (𝑧𝑡 − 𝑧̅)(𝑧𝑡+𝑘 − 𝑧̅)

∑  𝑛
𝑡=1 (𝑧𝑡 − 𝑧̅)

2
, 𝑘 = 0,1,2,…                                                                                                                            (6) 

 .ذاكرة طويلة للسلسلة  وجود علىمؤشر يعتبر  ACFلدالة    البطيء  التناقم
 (  Plot")    "R/S –ب 

 (:Hurst,  1951طويلة كالتالي )ختبار وجود ذاكرة لا R/Sاحصااية  استخدمت      
     

 
ln[𝑄(𝑡, 𝑘)] = ln [

𝑅(𝑡,𝑘)

𝑆(𝑡,𝑘)
]

𝑌𝑗 = ∑  
𝑗
𝑖=1 𝑋𝑖

                                                                                                                                                                   (7 )  

           
 

 حيث غن : 

𝑅(𝑡, 𝑘) = max0≤𝑖≤𝑘  [𝑌𝑡+𝑖 − 𝑌𝑡 −
𝑖

𝑘
(𝑌𝑡+𝑘 − 𝑌𝑡)] − max0≤𝑖≤𝑘   [𝑌𝑡+𝑖 − 𝑌𝑡 −

𝑖

𝑘
(𝑌𝑡+𝑘 − 𝑌𝑡)]

𝑋‾𝑡,𝑘 =
∑𝑖=𝑡+1
𝑡+𝑘  𝑋𝑖
𝑘

𝑆(𝑡, 𝑘) = √∑𝑖=𝑡+1
𝑡+𝑘  (𝑋𝑖 − 𝑋‾𝑡,𝑘)

2

𝑘

                                          (8) 

:R: تعبر عن المدى :S ,   تعبر عن الانحراف : k , تعبر عن الفجوات عبر الزمن  ( لتطبيق هذه الاحصااية بالرسم البياني لــR/S  رسم )ln[𝑄(𝑡, 𝑘)] 
lnمقابل   𝑘  

 
 الاختبارات الأحصائية:( التحقق من خاصية الذاكرة الطويلة باستخدام 4) 

 R/S (Rescaled Range )اختبار  ❖

( إحصـااية يتم من خلالها فحم اذا كانت السـلسـلة الزمنية ذات ذاكرة طويلة )ارتباطات في المدى الطويل(، غذ غن الهدف Hurst,1951اسـتخدم )      
للمجاميع الجزاية للانحرافات لســلســلة زمنية عن المتوســط   Rعلى غنها المدى   R/Sهي حســاب معامل هورســت وتعرف الاحصــااية    R/Sمن إحصــااية  

 . TSمقسوما  على انحرافها المعياري  

𝑅/𝑆 = 𝑄𝑛 =
1

𝜎𝑦
[max
1≤𝑘≤𝑛

∑(𝑦𝑗 − 𝑦̅𝑛)

𝑘

𝑗=1

− min
1≤𝑘≤𝑛

∑(𝑦𝑗 − 𝑦̅𝑛)

𝑘

𝑗=1

]                                                                                             (9) 
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K   عدد المجاميع الجزاية بين المفردات للســلســلة :ty    و متوســطها الحســابي𝑦̅t   ويســمح تحليلR/S    1بحســاب ما يســمى بمعامل هورســت H < <  0 
 : Tولوغاريتم عدد المشاهدات  R/Sاريتم  والذي يعرف على غنه النسبة بين لوغ

H ≈
log𝑄𝑡

log 𝑇
                                                                                                                                                                                   (10) 

( Hومعامل هورســـــت )  ARFIMA( لنماذج  dاضـــــل الكســـــري )( وجود علاقة قوية بين معامل التفHosking,1981(,)Lo,1991وقد بين كل من )     
 حيث غن :

     𝑑

= 𝐻 −
1

2
                                                                                                                                                                             ( 11 )     

ــري و       ــل الكســ ــابقة يمكن تحديد معلمة التفاضــ ــب القيم المتغيرة   dمن خلال العلاقة الســ ــلة ذات ذاكرة طويلة ، وهذا حســ ــلســ وعرفة فيما اذا كانت الســ
 وكما يلي  Hللعامل  
𝐻عندما  - غ =

1

2
 .ARMAفي هذه الحالة لايوجد اي ارتباط بين اليواهر للأحداث الماضية      والحاضرة ,اي انه نموذج   d=0يكون  

1عندما  -ب

2
< 𝐻 < 0يكون   1 < d <

1

2
ــتقرا  بذاكرة طويلة حيث تكون الارتباطات قوية كلما اقترب    ARFIMA، عندها يعتبر نموذج   ــ ـــ ــ ــ مســ

H   .من الواحد 
0عندما  -ت < 𝐻 <

1

2
1−يكون  

2
< d <  .ARMAفي هذه الحالة السلسلة ذات ذاكرة طويلة وفي  نفس الوقت لاتسلك سلوك نماذج  0

 
 Empirical Hurst Exponentأختبار  ❖

والذي تم قياس الاعتماد طويل المدى  (Peng et al.,1994)هو تحليل اقترحه  Detrended Fluctuation Analysis ( DFA )تحليل           
 اســتخراج قيمة    DFA، ويمكن لتحليل  1و  0بين   Exponent Hurstللســلســلة الزمنية باســتخدام هذا الامتداد لتحليل التقلب الطبيعيث  بحيث تقع قيمة  

Exponent Hurst   وتشـــير هذه القيمة إلى عدم الاســـتقراريه 1غكبر من ( Bryce .,al et,2012)   يقســـم تحليل  ، حيثDFA   الســـلســـلة الزمنية تقســـيم
ــلة الزمنية   ـــ ــلســ ـــ ــيتم  nفرعية من طول  dإلى    Nللطول   Xالســ ـــ ــنيو فرعي وبعد ذلك ســ ـــ  Ceballos and ,  2017تنفيذ الخطوات التالية )  , لكل تصــ

Largo:) 
 .تراكمية زمنية سلسلة إنشاء

𝑌𝑖,𝑚 =∑ 

𝑖

𝑗=1

𝑋𝑗,𝑚 for 𝑖 = 1,… , 𝑛 

 .الصغرى  المربعات خط تقدير
𝑌̂𝑚(𝑡) = 𝑎𝑚 ∗ 𝑡 + 𝑏𝑚𝑡𝑜{𝑌1,𝑚 , 𝑌𝑛.2, … , 𝑌𝑛,𝑚} 

 .المشتقة الزمنية السلسلة لوسط التربيعي الجذر حساب

𝐹(𝑚) = √
1

2
∑  

𝑛

𝑖=1

  (𝑌𝑖,𝑚 − 𝑎𝑚(𝑖) − 𝑏𝑚)
2 

 .الزمنية السلسلة من n للطول للمتوسطات التربيعي للجذر الوسط قيمة حساب

𝐹(𝑛) =
1

𝑑
∑  

𝑛

𝑖=1

𝐹(𝑛) 

 (Whittle estimatorاختبار ) ❖

 periodograme  (Murad S.Taqqu and على دالة  , يســــتند هذا المقدر  Whittle ( باســــتخدام مقدرdيتم تقدير معلمة التفاضــــل الكســــري )      
Teveovsky,1998) : وتتبع الصيغة التالية 
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φ(𝜂)

= ∫
Ι(𝜆)

𝑓(𝜆, 𝜂)
                                                                                                                                                                       (12)  

𝜋

−𝜋

 

,𝑓(𝜆و   periodogrameتمثل دالة   Ι(𝜆)اذ غن          𝜂) مقدر    دالة الكثافة الطيفية للتكرار وغنWhittle    هو قيمةη   التي تعمل على تقليل الدالةφ  
ــلة الزمنية هي نموذج   dاو   Hالمعلمة   ARFIMAفي عمليات  η بحيث تعتبر ـــ ــ ــلســ ـــ ــ  ηفمن المفترض غن تكون  ARFIMA (p,d,q)، عندما تكون الســ

تختلف عن الطرق الاخرى اذ انها ليســـــت   Whittleريقة تشـــــمل غيضـــــا  المعاملات غير المعروفة من الانحدار الذاتي والمتوســـــطات المتحركة ،كما وان ط
في بعض   𝑑𝑤̂ويرمز لها  dالمستخدم لتقدير معلمة التفاضل الكسري   (Fox and Taqqu,1986طريقة بيانية وتعتبر من الطرق المعلمية كما وضح )

 الاحيان .
 
 (ARFIMA).تقدير نماذج 5

، حيث قسـمت هذه الطرق الى طرق ذات المرحلتين بحيث يتم تقدير معلمة التفاضـل الكسـري  ( ARFIMA)يوجد غسـلوبين من الطرق لتقدير نماذج        
(d)   ومن ثم تقدير معلماتARMA    ــري بالتزامن مع تقدير معلمات ــ ــ ــ ــل الكســ ــ ــ ــ وتعتبر    ARMA،وطريقة التقدير بمرحلة واحدة حيث تقدر معلمة التفاضــ

ــتقرة ومن هذه الطرق ) ــ ــ ــتقرة او تحويلها الى مســ ــ ــ ــلة مســ ــ ــ ــلســ ــ ــ (  EMLطرق التقدير بمرحلة واحدة من اكثر الطرق فعالية وتتطلب هذه الطريقة ان تكون الســ
Exact Maximum Likelihood    ـــــري )وا ـــ ــ ــ لنموذج  AR,MA( بــالموازة مع معلمــات  dلتي تعتبر من غكثر الطرق فعــاليــة لتقــدير معلمــة الفرق الكســ

ARFIMA    ــــتخدام كل المعلومات الطويلة الاجل ــــمح هذه الطريقة باســ ــــتقرة وتســ ــــتقرة غو يتم تحويلها الى مســ ــــلة مســ ــــلســ ــــرط هذا النموذج غن تكون الســ وشــ
 زمنية .والقصيرة الاجل المرتبطة بالسلسلة ال

 غما طرق التقدير ذات المرحلتين نستعرض فيما يلي بعض منها :
 

 (: Geweke _Porter_Hudak estimator طريقة ) ❖

بالاعتماد الى احداثيات المخطط الدوري الاول  بالنسبة  dوهي عبارة عن مقدر شبه حدودي للمعلمة   Porter  و  Gewekeهذه الطريقة اقترحها          
 (. Shang, 2020, Geweke and Hudak,1983غحادي المتغير كما ذكر في ) ARFIMA (p,d,q)الى  

𝑑̂𝐺𝑃𝐻 =
−1

2
∑ [log10(𝜆𝑗)]−log10 𝐼(𝜆𝐽)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅𝐽
𝑗=1

∑ [log10 𝜆𝑗−log10(𝜆𝐽)̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ]
𝐽
𝑗=1

2  , j =

1,……… . , J                                                                                                                     (13)         
 حيث غن : 

      log10(𝜆𝐽)
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ = ∑ log10(𝜆𝑗)

𝐽
𝑗=1 

λ𝑗 =
2π𝑗

𝑛
    , 𝜆𝑗 ∈ [−𝜋, 𝜋]    ,  J=√𝑛,                       عدد موجب  صحيح     

Ι (𝜆𝑗) =
1

2𝜋
𝑅(0) + 2∑ 𝑅(𝑠) cos 𝑠𝜆𝑗   , 𝑛−1 مخطط  الفترة   الذي  هو  مقياس  للتباين  الذاتي 

𝑠=1  
𝑅(𝑆) =

1

𝑛
∑ (𝑥𝑡 − 𝑥̅)(𝑥𝑡+𝑠 − 𝑥̅), 𝑆 = ±1,…… ,±(𝑛 −𝑛−𝑠
𝑡=1

1)                                                                                                 (14 )  
 

 dsprio (Smoothed priodogram estimation:)طريقة  ❖
دالــــة  Brockuell,and Davis,2009غثبــــت كلا  من )         ,لــــذلــــك اقتر     priodogram( غن  الطيفيــــة  الكثــــافــــة  ـــــق لــــدالــــة  ـــ ــ ــ متســ هي مقــــدر غير 

(Reisen,1994 استخدام مقدر متسق وهو دالة ممهدة من دالة ) priodogram :وبداية يجب تعريو دالة الممهد بالصيغة الاتية , 
𝐼(𝜔) =

1

2𝜋
(𝛾𝑋(0) +

2∑  𝑛−1
𝑙 𝛾𝑋(𝑙) cos(𝑙𝜔))                                                                                                                              (15)      

 حيث غن:
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𝛾̂𝑋(𝑘) =
1

𝑛
∑  

𝑛−𝑘

𝑖=1

(𝑥𝑖 − 𝑥‾)(𝑥𝑖+𝑘 − 𝑥‾),  𝑘 ∈ {0,1,… , 𝑛 − 1} 

 By the smoothed periodogram function with the parzen, ويتم الحصـول على مقدر الانحدار بواسـطة) 𝑑𝑠𝑝̂ ويشـار لهذا المقدر ب     
lag window  مع نافذة تأخر )parzen  ويرمز لها(.)SI: 

𝐼𝑆(𝜔) =
1

2
∑  

𝑣

𝑗=−𝑣

𝜅 (
𝑗

𝑣
) 𝛾̂𝑋(𝑗) cos(𝑗𝜔)                                                                                                                                     (16) 

 وتكون بالشكل الاتي: Parzenهي تأخر نافذة   (.)Kحيث غن   

𝜅(𝑢) =

{
 
 

 
 1 − 6𝑢2 + 6|𝑢|3,  if |𝑢| ≤ 1

2

2(1 − |𝑢|)3,  if 1
2
< |𝑢| ≤ 1

0,  otherwise. 

                                                                                                                    (17) 

بالكيفية نفسـها من   dكما يعرف بالمخطط الدوري الممهد وبمقارنة المعادلة السـابقة بمعادلة خط الانحدار كما في الطريقة السـابقة لنحصـل على تقدير      
 التي تصغر دالة الخسارة للبواقي  . olsخلال طريقة المربعات الصغرى  

 
 

 (:Fracdiffطريقة ) ❖
( لإيجاد  Maximum Likelihood Method)  MLوتعتمد على اســــتخدام مقدر  dر معلمة التفاضــــل الكســــري احدى الطرق المســــتخدمة في تقدي       

ـــــافة الى قيمة الارجحية العيمى )  ARFIMA (p,d,q)مقدرات نموذج  ــ ـــــفوفة الارتباط والخطأ المعياري بالإضــ ــ ( وهذه Likelihoodوتقدير التغاير ومصــ
ــريعة التقدير ) ــ ــ ــتخدام   ML(. وقد بينت التجارب غن نتااج تقديرHaslett and Raftery,1989الطريقة تكون دقيقة وســ ــ ــ غير متحيزة وفعالة في حالة اســ

 بالصيغة التالية : d, ويتم تقدير معلمة التفاضل الكسري 100العينة   بيانات محدودة الحجم بحجم
𝑙(𝛼, 𝛽, 𝑑,Φ(𝐵), 𝜃(𝐵)) = constant −

1

2
𝑁𝑚 log 𝜎̂𝜀  

2 −
1

2
𝑁|𝑅|                                                                                                   (18  )           

,Φ(B)حيث غن   θ(B)  النموذج ،معلمات σ̂εمقدر σ̂ε,R  . مصفوفة ارتباط المتجه 
 

 ARFIMAبناء نموذج  6.
 غي عملية بناء نموذج تتضمن عدد من الخطوات، لذلك سوف نقوم بعرض هذه المراحل والتي سوف نقوم بتطبيقها في الجانب التطبيقي.     

 التعرف والتقدير •

ــروريا  لتحديد النموذج الا              ــل الزمنية يعد تحديد رتبه النموذج ضــ ــلاســ ــل ،  ان العثور على النموذج الاولي المثالي هو الخطوة الاولى في تحليل ســ فضــ
وفي   مجال  اي تحديد درجات الانحدار الذاتي وعدد الفروق كما تعد مرحله التعرف من اهم واصــعب المراحل في مجال الســلاســل الزمنية بصــفة خاصــة  

ـــــفه عامة ) ـــــاء بصــ ـــــمن خطوه التعرف على النموذج عدة خطوات وهي تقدير معلمتي )Shaarawy,2005الاحصــ ( من خلال التحقق من p,q( ، وتتضــ
ـــــكل دالة الارتباط الذاتي) ــ ـــــتخدم PACF( وداله الارتباط الذاتي الجزاي )ACFشــ ــ ـــــاب عدد الارتباطات الذاتية حيث يســ ــ   ACF( والتي يتم من خلالها حســ

 (.qالمعنويه لتشكيل وتحديد معلمة )MA لتحديد رتبة  PACF(،و تستخدم دالة ARلتحديد رتبة )
ــمن دقه تقدير النموذج حتى يتمك         ـــ ــلة هي عمليه تقدير النموذج وعلينا ان نضــ ـــ ــلســ ـــ ــل للســ ـــ ن من  المرحلة الثانية والتي تأتي بعد اختيار النموذج الافضــ

ــي منه وهو الت ــ ــاســ ــ ــلة الزمنية غهم طرق التقدير هي طرق ذات تحقيق الهدف الاســ ــ ــلســ ــ نبؤ، بعد ايجاد وتحديد رتبه النموذج ومدى قابليته للتطبيق على الســ
 المرحلة الواحدة والمرحلتين والتي تم شرحها سابقا  .

 ( Diagnosticالتشخيص ) •
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تطبيق معلومــات النموذج للتنبؤ من خلال ملاامــة معلمــاتهــا مع    تعتبر هــذه المرحلــة من اهم المراحــل المتبعــة في تطوير النموذج لتوفير امكــانيــة        
ـــــوره عامه على اجراء العديد من الاختبارات ) ــ ـــــخيم النموذج بصــ ــ ـــــااية بحيث يعتمد تشــ ــ ـــــيات الإحصــ ــ ( ومنها اختبار وتحليل  Shaarawy,2005الفرضــ

 (.2005عليها من مرحلة التقدير   )الشعراوي,الاستقرار يه من خلال فحم تقديرات معاملات الارتباط الذاتي التي تم الحصول  
 Dickeyهناك عده اختبارات لفحم جذر الوحدة والتأكد من الاستقراريه وتحديد رتبه كل متغير على حدة من هذه الاختبارات اختبار ديكي_فولر)       

and Fuller _1979( ــع ــل ( وهو Phillip and Peron) PPاختبار ،و Augmented Dickey _Fuller test)(، اختبار ديكي _ فولر الموسـ افضـ
ـــ ـــــ  ADFوادق من اختبار   ــل الاعتماد على نتااج اختبار   ةوخاصــ ــ ــ ــ ــغير ومن الافضــ ــ ــ ــ ــجام في نتااج    ةفي حال PPعندما يكون حجم العينة صــ ــ ــ ــ عدم الانســ

 الاختبارين.
ــــــاهداتالخطوة التالية هي تحليل          ــ ــ وبفحم النموذج نحاول التأكد من ان الفعلية والقيم المتوقعة  البواقي حيث يتم تعريفها على غنها الفرق بين المشــ

م يتم بإجراء  لها نفس صفات التباينات العشوااية البحتة التي يعتقد انها مستقله ولها توزيع طبيعي بمتوسط صفر وتباين ثابت والتحقق من توفر الخصاا
:𝐻0يقوم هذا الاختبار على اختبار الفروض     (  ( Ljung_Box واختبار اقي.رسم البواقي وغختبار دالة الارتباط الذاتي والذاتي الجزاي للبو  𝑃(𝐾) = 0  

ــية البديلة   ــتقلة والفرضـ 𝑃(𝐾)اي البواقي مسـ ≠ 01:H    ــتقلة ويطبق اختبار ــلة الزمنية ويتم عبر   Ljung_Boxالبواقي غير مسـ ــلسـ ــوااية السـ للتأكد من عشـ
لا جراء اختبار معنويه عدد Q ( بتقديم الإحصااية  Pierce and Box,1970معاملات الارتباط الذاتي للبواقي لمجموعة من الازاحات كما قام كل من )

 . mبدرجه حريه  𝜒2توزيع  من معاملات الارتباط الذاتي كمجموعة واحدة وكما موضح بالمعادلة التالية والتي تتبع
𝑄𝐵𝑃

= 𝑛∑𝑟2(𝑘)                                                                                                                                                                            (19  )

𝑚

𝑘=1

 

 لتكون بشكل الاتي: mودرجة حرية 𝜒2 ولنفس التوزيع  𝑄𝐵𝑃يلات والتغييرات على إحصااية  بإجراء بعض التعد Ljung_Boxقام  
𝑄𝐵𝑃

= n(𝑛 + 2)∑
𝑟2(𝑘)

𝑛 − 𝑘

𝑚

𝑘=1

                                                                                                                                                    (  20   )   

ـــــتخدمة  ولهذا الاختيار عيوب ومنها تأثره بعد  ،درجات الحرية  k، معامل الارتباط   rحجم العينة ، n حيث غن      ــ ــ د معاملات الارتباط الذاتي للعينة المســ
 والتي تتغير بتغير عدد المعاملات.

 (:Forecasting. التنبؤ )7
المرحلة ا خيرة من مراحل التحليل الســـــلاســـــل الزمنية ولا يمكن الوصـــــول اليها الا بعد الاختبارات الخاصـــــة بتشـــــخيم النموذج ، وبعد   التنبؤ هو        

( تسـتخدم في هذه المرحلة معايير  Tuama,2012نموذج ملاام لتمثيل البيانات يصـبح النموذج جاهزا لاسـتخدامه للتنبؤ بالقيم المسـتقبلية )الحصـول على  
 او )مقاييس تقييم( التي توصلنا الى دقه النموذج وقدرته على انتاج بيانات كفؤة فيما يلي بعض من هذه المعايير:

 BIC (Bayesian information criterion): معياراولا 
 الرياضية بالشكل الاتي: صيغتهو  BICلنحصل على معيار  AIC( بتطوير وتحديث معيار1979_  1978في عام )  Akaikeقام الباحث        

BIC = 2 ln𝜎𝜀
2 +𝑀 ln(𝑛)                                                                                                                                                       ( 21)    

𝜎𝜀عدد مشــاهدات الســلســلة والعدد الكلي لمعلمات النموذج على التوالي،   (M , n)حيث ان   
تمثل   BICالقيمة الاقل معيار   الاخطاء،   متوســط مربعات 2

 .النموذج المناسب لبيانات السلسلة
 (RMSEثانيا: جذر متوسط مربعات الاخطاء) 
ــار اليهـا        ـــ ـــ ــ ــ γالاخطـاء هي الفرق بين القيم الفعليـة)الحقيقيـة( والقيم التقـديريـة ويشــ − 𝑦̂         حيـثγ    ــاهـدات ـــ ـــ ــ ــ القيم   𝑦̂اي تمثـل القيم الحقيقيـة للمشــ

 وفق الصيغة التالية: RMSEالمتوقعة بعد تحديد البواقي يمكننا حساب 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑦̂𝑡 − 𝑦𝑡)
𝑛
𝑖=1

𝑛
                                                                                                                                                        (22) 

 ومن مميزات هذا المعيار سهوله خصااصه الإحصااية  لذلك يعتبر من اهم وافضل المعايير التي تقيس دقه التنبؤ. 
 (Mean absolute error) الخطأ المطلقثالثا: متوسط  
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 :الصيغة الرياضية لهذا المقياس هي كالاتي 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑  

𝑛

𝑡=1

|
𝑦𝑡 − 𝑦̂𝑡
𝑦𝑡

| =
1

𝑛
∑  

𝑛

𝑡=1

|
𝑒𝑡
𝑦𝑡
|                                                                                                                               ( 23  ) 

𝑦̂𝑡المشاهدات الحقيقية للسلسلة ،   𝑦𝑡تمثل البواقي ,  𝑒𝑡 حيث   عدد المشاهدات الكلي  nالقيم المقدرة ،  
 

 الجانب التطبيقي
 وصف بيانات السلسلة المدروسة :

لغاية     2018تم الحصول على بيانات السلسلة الزمنية لسعر غحدى المحاصيل الزراعية من مديرية زراعة نينوى وللفترة من شهر كانون الثاني        
وسوف نقوم بتحليل سعر محصول الموز     ARFIMAمشاهدة سنقوم بتحليل السلسلة لبناء نموذج  288و بشكل اسبوعي وتبلغ  2023كانون الاول 

ـــ   قيمة ويتم مقارنتها مع القيم الحقيقية لمعرفة دقة التنبؤ . 12المستورد وايجاد التنبؤ لـــ
 

 :ARFIMAمراحل منهجية 
 .فحص استقرارية السلسلة:1

الخطوة  ســنقوم برســم الســلســلة الزمنية لبيانات ســعر محصــول الموز المســتورد  ورســم دالة الارتباط الذاتي ودالة الارتباط الذاتي الجزاي تهدف هذه        
ــل  ( ســـعر الموز المســـتورد 1الى فحم اســـتقرارية الســـلســـلة الزمنية ، واجراء التحويلات اللازمة في حالة عدم اســـتقرارها,يوضـــح الشـــكل ) في مدينة الموصـ

 (.2(,والموضحة بالشكل)(ACF,PACF والذي اتضح منه ان السلسلة الزمنية موضع الدراسة غير مستقرة ,وللتأكد نقوم برسم كل من دالتي 

 
 ( السلسلة الزمنية لسعر الموز 1الشكل)

 
 ( الارتباط الذاتي والارتباط الذاتي الجزئي لسعر الموز 2الشكل)

غن الســلســلة غير مســتقرة كما وغنه من المعروف ان هناك اختبارات لفحم اســتقراريه الســلســلة    ACF,PACFنلاحظ من خلال رســم  كل من              
 ( ويوضح الجدول هذه الاختبارات .PP( ، واختبار فيليب _بيرن )ADFالزمنية ، وسيتم ذلك من خلال اختبار ديكي _فولر الموسع )

 
 اختبارات التحقق من استقراريه السلسلة ( 1الجدول )

 حالة السلسلة P-value القيمة الاختبار الاحصااي 
ADF 2.0325 - 0.562  غير مستقرة 
PP 15.085 - 0.2188  غير مستقرة 

 



Iraqi Journal of Statistical Sciences, Vol. 21, No. 2, 2024, pp (92-108) 
 

100 

 

 بيرن  _فيليب  لاختبار ،وكذلك 0.05 من اكبر وهي (0.562) بلغت ADF لاختبار value-P الاحصااية الدلالة ان اعلاه الجدول معطيات من تبين
 مستقرة.  غير الزمنية  السلسلة ان يعني وهذا value>-P 0.05 ان غي (0.2188) بلغت
 
 الطويلة: الذاكرة اختبارات -2
 يلي وفيما  الزمنية السلاسل  تحليل في  الطويلة  الذاكرة وجود  لاختبار  البيانية والرسوم  الاحصااية  الاختبارات من العديد هناك ان نعلم كما   
 الاختبارات. هذه من مجموعة 
 

 الطويلة  الذاكرة  اختبار (2) جدول
 

 H الاختبار 
R/S 0.7484858 

exponent Hurst Empirical 0.7232992 
exponent Hurst Theoretical 0.5174121 

Whittle 0.9472698 
 

   الواحد من  H اقترب كلما  قوية تكون  الارتباطات وغن  طويلة بذاكرة تتميز الزمنية السلسلة فأنH < 1/2 1> قيمة غن الجدول من لوحظ        
  

 (d) الكسري  الفرق  معامل تقدير طرق  .3
,R/S اختبار  في d  قيمة  تحسـب  و     H  هورسـت معامل  على  تعتمد حيث  مباشـرة  وغير مباشـرة بطرق   الكسـري   التفاضـل  معامل  تقدير  يلي فيما        

Whittle 1/2  الصيغة حسب-d=H , حساب  يتم المباشرة الطرق   وفي d   اختبار مثل مباشرة, Gph , dSperio  , Fracdiff. 
 

 ( dتقدير )( طرق 3الجدول)
 dقيمة الاختبار 
R/S 0.2484858 

Empirical Hurst exponent 0.2232992 
Theoretical Hurst exponent 0.0174121 

Gph 1.342017 
dSperio 0.6107118 
Fracdiff 0.4796818 
Whittle 0.447 

    
 ( .0.5 , 0( ، بينما الطرق المتبقية تقع ضمن حدود الفترة )0.5 , 0تقع خارج الفترة ) d ن قيمة  Gph,  dSperio يتم استثناء طريقة   
 
 .مرحلة التعرف:4

( ولكون p,d,qتعد هذه الخطوة مهمة وهي اولى مراحل تحليل الســـــلاســـــل الزمنية حيث نتعرف من خلالها على النموذج ,غي اختيار رتب النموذج )      
ج تقدير  يتضــح لنا نتاا (3)  التي حصــلنا عليه من الطرق المذكورة ســابقأ       من الجدول dالســلســلة غير  مســتقرة ســنســتخدم معامل التفاضــل الكســري 

ـــــري حيث كانت قيمة   ــ ــ ــل الكســ ـــ ــ ــ ( وبطريقة 0.2232992)  Empirical Hurst exponent( وبطريقة 0.2484858)  R/Sبطريقة  dمعامل التفاضــ
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Theoretical Hurst exponent  (0.0174121    وبطريقة )GPH  (1.342017 ــــري حيث لم تقع ــ ــــل هذه الطريقة في تقدير الفرق الكســ ــ ( وتبين فشــ
ــمن الفترة )   ــــ ــ ــ ــلت بطريقة   0,0.5ضــ ــــ ــ ــ ــاوي ) dsperio( ، وكذلك فشــ ــــ ــ ــ ــمن الفترة ,وقيمة الفرق بطريقة )0.6107118والتي تســ ــــ ــ ــ  Fracdiff( لاتقع ضــ
 . whittle (0.447) ، وبطريقة  0.4796818)

ــتخدام اختبار          ــة التي نجحت باختبار الذاكرة الطويلة باسـ ــرية الخمسـ ــلة بعد اخذ الفروق الكسـ ــلسـ ــتقرارية السـ وذلك لكونه افضــــل   PPنقوم باختبار اسـ
 . ADFوغدق من اختبار  

 للسلسلة بعد اجراء الفروق الكسرية للطرق السابقة  PP( نتائج اختبار 4الجدول )
 الحالة  P-value القيمة طرق التقدير 

R/S 31.975 - 0.01 مستقرة 
Empirical Hurst exponent 29.787 - 0.01 مستقرة 

Theoretical Hurst exponent 15.755 - 0.01 مستقرة 
Fracdiff 53.622 - 0.01 مستقرة 
Whittle 50.642 - 0.01 مستقرة 

حيث غن القيمة المعنوية   ARFIMA( غن السلسلة الزمنية مستقرة ويمكن استخدامها في بناء نماذج  3المبينة في الجدول )   ppتثبت نتااج اختبارات         
لنتحقق من تأثير ACF ,PACF كما سيتم رسم السلسلة الزمنية بعد اخذ الفروق الكسرية الخمسة وكذلك رسم    0.05لاختبار  الطرق الخمسة كانت اصغر من 

 رية عليها ومدى تحقق الاستقراريه الفروق الكس

 
 لمحصول الموز  R/S( السلسلة الزمنية بعد اخذ الفرق الكسري لاختبار  3الشكل)

 

 
(A)                                                 (B ) 

 R/Sالارتباط الذاتي الجزئي لسعر الموز بعد اخذ الفرق الكسري لاختبار  Bيمثل الارتباط الذاتي و   A( 4الشكل)
 

 
 لمحصول الموز   Empirical Hurst exponent( السلسلة الزمنية بعد اخذ الفرق الكسري لاختبار  5الشكل) 
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(A)                                                 (B ) 

 Empirical Hurst exponentالارتباط الذاتي الجزئي لسعر الموز بعد اخذ الفرق الكسري لاختبار  Bيمثل الارتباط الذاتي و  A( 6الشكل )

 
 لمحصول الموز  Theoretical Hurst exponent( السلسلة الزمنية بعد اخذ الفرق الكسري لاختبار 7الشكل )

 
(A)                                               (B ) 

 Theoretical Hurst exponentالارتباط الذاتي الجزئي لسعر الموز بعد اخذ الفرق الكسري لاختبار  Bيمثل الارتباط الذاتي و   A( 8الشكل)

 
 لمحصول الموز  Fracdiff( السلسلة الزمنية بعد اخذ الفرق الكسري لاختبار 9الشكل )

 
                                            (A)                                                         (B ) 

 Fracdiff الارتباط الذاتي الجزئي لسعر الموز بعد اخذ الفرق الكسري لاختبار  Bيمثل الارتباط الذاتي و   A( 10الشكل)

 
 لمحصول الموز  Whittleالكسري لاختبار   ( السلسلة الزمنية بعد اخذ الفرق 11الشكل)
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                                                 (A)                                                         (B ) 

 Whittle الارتباط الذاتي الجزئي لسعر الموز بعد اخذ الفرق الكسري لاختبار  Bيمثل الارتباط الذاتي و   A( 12الشكل)
 

 .التشخيص والتقدير:5
ــــــتخدم معيار  MA(q)ورتبة   AR(P)من خلال معرفة رتبة   ARFIMAالهدف من هذه الخطوة هو تحديد واحد غو غكثر من نماذج         ــ ــ ــــــنســ ــ ــ حيث ســ

(BIC  لمقارنة النماذج ولتقدير الطرق )للفروقات  الكسـرية. المستخدمة 
 
 

 بطريقة المرحلتين  ARFIMA( تقدير نماذج  5الجدول )
 BIC 1Ø Ø2 Ɵ1 2Ɵ النموذج  dقيمة 

R/S 

d =0.2484858 

(0,d,0 ) 684.5347 0 0 0 0 
(1,d,0 ) 682.7829 0.8881 0 0 0 
(0,d,1 ) 686.3361 0 0 0.2317 - 0 
(1,d,1 ) 686.9793 0.9025 0 0.0660 - 0 
(2,d,0 ) 686.996 0.9634 0.0558 - 0 0 
(2,d,1 ) 690.4313 0.2434 0.5959 0.7332 - 0 
(0,d,2 ) 690.4946 0 0 0.2466 - 0.0391 - 
(1,d,2 ) 694.6892 0.89855 0.0370 - 0.03953 0 
(2,d,2 ) 697.1149 0.300925 0.52699 0.60817 - 0.06012 

Empirical Hust 

exponent 

d =0.2232992 

(0,d,0 ) 684.8847 0 0 0 0 
(1,d,0 ) 682.6296 0.85729 0 0 0 
(0,d,1 ) 686.3078 0 0 0.27479 - 0 
(1,d,1 ) 686.82 0.87245 0 0.06776 - 0 
(2,d,0 ) 686.819 0.9485 0.06546 - 0 0 
(2,d,1 ) 690.576 0.1950 0.5938 0.7558 - 0 
(0,d,2 ) 690.4464 0 0 0.2927 - 0.0563 - 
(1,d,2 ) 691.0854 0.8717 0 0.0603 - 0.0151 
(2,d,2 ) 694.7816 0.242692 0.5370 0.6467 - 0.0549 

Theoretical Hurst  

exponent 

d =0.0174121 

(0,d,0 ) 691.4151 0 0 0 0 
(1,d,0 ) 681.2809 0.85315 0 0 0 
(0,d,1 ) 686.8192 0 0 0.3804 0 
(1,d,1 ) 685.4 0.87564 0 0.0998 - 0 
(2,d,0 ) 685.3848 1.0079 0.1125 - 0 0 
(2,d,1 ) 689.2045 0.2374 0.5537 0.7179 - 0 
(0,d,2 ) 690.4923 0 0 0.4031 - 0.1033 - 
(1,d,2 ) 689.6586 0.8752 0 0.09599 - 0.00789 
(2,d,2 ) 693.4508 0.2647 0.5224 0.6602 - 0.0278 
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Fracdiff 

d =0.4796818 

(0,d,0 ) 683.9711 0 0 0 0 
(1,d,0 ) 683.343 0.267334 0 0 0 
(0,d,1 ) 686.7703 0 0 0.17326 - 0 
(1,d,1 ) 688.1882 0.849300 0 0.10061 0 
(2,d,0 ) 688.1884 0.757320 0.07204 0 0 
(2,d,1 ) 691.9314 1.115947 0.21914 - 0.36433 0 
(0,d,2 ) 691.0024 0 0 0.18175 - 0.01881 - 
(1,d,2 ) 694.9398 0.8688244 0 0.102481 0.071529 
(2,d,2 ) 696.0568 0.26349 0.51848 0.50702 - 0.145399 

Whittle 
0.447 d= 
 

(0,d,0 ) 683.7226 0 0 0 0 
(1,d,0 ) 683.489 0.270140 0 0 0 
(0,d,1 ) 686.7097 0 0 0.17427 - 0 
(1,d,1 ) 688.0461 0.850729 0 0.09708 0 
(2,d,0 ) 688.0466 0.76193 0.069864 0 0 
(2,d,1 ) 691.7841 1.11698 -0.21949 0.36063 0 
(0,d,2 ) 690.938 0 0 0.182854 - 0.01905 - 
(1,d,2 ) 694.8997 0.869811 0 0.098695 0.070923 
(2,d,2 ) 695.7113 0.26486 0.519013 0.51034 - 0.142767 

     
ـــــري 4لوحظ من خلال الجــدول )         ـــ ــ ــ ــد الفرق الكســ ــار )  d=0.2484858  ( عن ــب معي ــ ــ ـــ ــ ــ ــة بين النمــاذج حســ ــل ـــ ـــ ــ ــ ــاضــ ( تبين ان النموذج  BICوبــالمف

ARFIMA(1,d,0)    هو افضــل نموذج بطريقةR/S  ( وذلك لكونه يمثل اقل قيمة معيارBIC( حيث كانت القيمة  )وعند الفرق الكســري 682.7829 ، )
0.2232992d=  (  تبين ان النموذجARFIMA(1,d,0    ــل بطريقـة ـــ ـــ ــ ــ (  BICوالـذي يمثـل اقـل قيمـة معيـار )  Hurst  exponent  Empiricalهو افضــ

 Theoretical هو افضـــــل بطريقة   ARFIMA(1,d,0تبين ان النموذج  )  d=0.0174121وعند الفرق الكســـــري  ( ،682.6296حيث كانت القيمة )
Hurst  exponent  ( والذي يمثل اقل قيمة معيارBIC( حيث كانت القيمة )ـــــري 681.2809 ـــ ــ ــ حيث تبين ان   d=  0.4796818(، وعند الفرق الكســ

ــل نموذج حيث يمثل اقل قيمة لم  Fracdiffبطريقة   ARFIMA (1,d,0)النموذج   ــ ــري BIC)عيارهو افضــ ــ حيث تبين ان    d=0.447 ( وعند الفرق الكســ
  ( . BIC)هو افضل نموذج حيث يمثل اقل قيمة لمعيار Whittleبطريقة  ARFIMA(1,d,0)النموذج  

 
كما   AR(p)   ،MA(q)( وتقدير معلمات النموذج dســنقوم ا ن باســتخدام طريقة التقدير ذات المرحلة الواحدة وذلك من خلال تحديد الفرق الكســري )     

 (5هو موضح بالجدول )
 بطريقة المرحلة الواحدة  ARFIMA( تقديرنماذج 6)

 BIC 1Ø Ø2 Ɵ1 2Ɵ النموذج  dتقدير 
0.48351315 (0,d,0 ) 683.3659 0 0 0 0 
0.06275898 - (1,d,0 ) 680.7693 0.852632 0 0 0 
0.4410549 (0,d,1 ) 686.6982 0 0 0.39169 - 0 
0.168688 - (1,d,1 ) 684.1877 0.87656 0 0.10451 - 0 
0.2052839 - (2,d,0 ) 683.9041 1.01909 0.12086 - 0 0 
0.1352635 - (2,d,1 ) 688.2598 0.24919 0.24919 0.70983 - 0 
0.4179445 (0,d,2 ) 690.8766 0 0 0.41591 - 0.10167 - 
0.1617120 - (1,d,2 ) 688.4897 0.87613 0 0.0095 0.00702 
0.10887092 - (2,d,2 ) 692.6679 0.27485 0.514911 0.65542 - 0.02631 
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هو افضل  0.06275898 -,1)   ,0( تبين ان النموذج   )BICيلاحظ من معطيات الجدول السابق وعند المفاضلة بين النماذج حسب معيار )      
 ( . 680.7693(  حيث كانت القيمة  هي )BICنموذج  وذلك لكونه يمثل اقل قيمة معيار )

 
 بطريقة المرحلتين والمرحلة الواحدة ARFIMA( مقارنة نماذج 7)

 BIC 1Ø Ø2 Ɵ1 2Ɵ MSE RMSE MAE النموذج 
(1, 0.2484858,0 ) 682.7829 0.8881 0 0 0 11999.98 109.5444 87.63704 

(1, 0.2232992,0) 682.6296 0.85729 0 0 0 11941.16 109.2756 87.48044 
(1, 0.0174121,0 ) 681.2809 0.85315 0 0 0 11434.13 106.9305 85.50975 
(1, 0.4796818,0 ) 683.343 0.267334 0 0 0 12383.99 111.2834 88.09449 

(1,0.447,0 ) 683.489 0.270140 0 0 0 12347.71 111.1203 88.05866 
1, - 0.06275898,0) ) 680.7693 0.852653 0 0 0 11284.38 106.228 84.8198 

      
ــــــل نموذج هو  ــ ــ   (0, 0.06275898 - ,1)  بمقارنة نماذج تقدير الذاكرة الطويلة ذات المرحلتين مع الذاكرة الطويلة ذات المرحلة الواحدة يتبين ان افضــ

 .  MSE ,RMSE,MABوكذلك اقل قيمة لل BIC بطريقة التقدير ذات المرحلة الواحدة حيث تمتلك اقل معيار  
 

 (   0.06275898,1 -, 0( تقدير معلمات النموذج )8جدول)
 p.value التقدير  المعلمات النماذج 
AR (1) 1Ø 0.852653 0.0000 

 
 تكون كالتالي :  ARFIMA(   0,  0.06275898 - , 1كما غن الصيغة الرياضية للنموذج )

(1 − 0.852653𝐿)(1− 𝐿)− 0.06275898𝑌𝑡 = 𝜀𝑡 
 

 :)ARFIMA,1 - 0, 0.06275898)  تحليل البواقي •

ـــــكل ) ARFIMA(1,0.0000458,0)يعتبر تحليل البواقي غهم مرحلة لمعرفة مدى ملاامة النموذج   ــ ــ ـــــتخدامه في التنبؤ ومن خلال الشــ ــ ــ ـــــم  16لاســ ــ ــ ( لرســ
 البواقي نلاحظ غنها تتأرجح بشكل ثابت حول الصفر .

 
 ( منحنى البواقي لبيانات السلسلة المدروسة13الشكل)

 
 . PACFودالة  ACFمن الصعوبة الحكم على شكل البواقي لذلك نستعين برسم دالة 
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(A)                                                  (B) 
 دالة الارتباط الذاتي الجزئي للبواقي  Bدالة الارتباط الذاتي للبواقي  A(14الشكل) 

 
  ارتباط  عدم يعني وهذا ، الثقة  حدود فترة ضمن تقع للبواقي الجزاي الذاتي  والارتباط الذاتي  الارتباط معاملات جميع  غن نجد السابق الشكل ومن        
 .  البواقي سكون  على يدل مما  ( عشوااية الناتجة )الاخطاء بعضها  مع النموذج هذا بواقي

 
 Box  Ljung_ اختبار 
 : (,1- 0.06275898,0)  النموذج لبواقي الاختبار نتااج يبين جدول غدناه

 
 

 Box  Ljung_  اختبار (9) جدول
 Q* value-p النموذج 

(0.06275898,0 -1, ) 2.8209 0.9853 
 

 .  التشخيم غجتاز قد النموذج  وغن مستقلة البواقي غن يعني وهذا ، value-p < 0.05  المعنوية القيمة  غن نلاحظ
 
 ,ARFIMA(1 - 0.06275898 0,  )  بالنموذج التنبؤ  .التنبؤ:5

  وسيكون  للتنبؤ باستخدامه قمنا  للبيانات ممثل نموذج وغفضل  التشخيم في  نموذج كأفضل ,ARFIMA(1 - 0.06275898 (0, اختيار بعد       
 غدناه  الجدول في مبين وكما  الحقيقية القيم مع مقارنتها  ثم ومن قيمة 12 ل التنبؤ

 
 قيمة  12ل  بها المتنبأ  (القيم10) الجدول

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 ( غن القيم المتنبأ بها اعطت قيم قريبة من القيم الحقيقي 10لاحظ من الجدول)ن
 

 التسلسل  (𝑦𝑡القيمة الحقيقة ) (𝛾لقيمة المتنبأ بها) 
994 1100 1 
990 1150 2 
984 1250 3 
980 1100 4 
1038 1100 5 
1024 1100 6 
1012 1200 7 
1002 1200 8 
1058 1400 9 
1082 1500 10 
1112 1500 11 
1152 1500 12 
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 الاستنتاجات والتوصيات:
التطبيقي والتطبيق على البيانات الخاصــــة بأســــعار الموز المســــتورد في مدينه الموصــــل وبشــــكل اســــبوعي لبناء النتااج في الجانب  من خلال   .1

بالتنبؤ اسـتنتجنا غن السـلسـلة الزمنية  سـعار الموز غير مسـتقرة وتم الكشـف عن ذلك من خلال رسـم الاتجاه العام   ARFIMAافضـل نموذج 
 (.PP,ADFت الخاصة بفحم استقراريه السلسلة )( وكذلك الاختباراPACF, ACFلكل من دالتي )

ــلة الزمنية تمتلك ذاكرة طويلة وتم ذلك بأجراء عدة اختبارات ) .2 ـــ ــلســ ـــ ــا غن الســ ـــ  R/S  ,  THE Empirical   hurstيلاحظ من النتااج غيضــ
exponent, Gph  ,,dsprio  Fracdiff  ,Whittle ــري لنموذج ــ ــ ــ ـــ ـــــ  ARFIMA(، ومن خلال طرق تقدير الفرق الكســ , Gphل )ظهر فشــ

dsprio)   حيـث كـانـت قيمـةd >0.5  ( ــاوي ـــ ـــ ــ ــ على التوالي ونلاحظ بنفس الوقـت نجـا  بقيـة الاختبـارات    (0.6107118,  1.342017وتســ
 وطرق التقدير باثبات خاصية الذاكرة الطويلة .

ق من الاســتقراريه نلاحظ  اســتقرار  للتحق  (ppمن خلال غخذ  الفروق الكســرية وغدخالها على الســلســلة الزمنية ا صــلية  وبعد اجراء غختبار ) .3
 -,1، ومن خلال المقارنة بين الطرق والنماذج ظهر لنا غن افضـــــل نموذج هو )0.05 اصـــــغر من   p_valueالســـــلســـــلة حيث كانت قيمه  

خرى والــذي يثبــت تفوق النموذج على النمــاذج الا  BICبطريقــة التقــدير بمرحلــة واحــدة وذلــك لامتلاكــه اقــل قيمــه معيــار  (0.06275898,0
 ومن ذلك يمكن استنتاج غمكانية استخدام النموذج بالتنبؤ بالقيم المستقبلية ..MSE,RMSE,MAE وكذلك اقل قيمه

ـــــتخدامها في تحليل   .4 ــ ـــــير الى غمكانية اســ ــ ـــــتخدام الاختبارات وطرق التقدير والتنبؤ تشــ ــ ـــــول عليها من خلال غســ ــ غن جودة النتااج التي تم الحصــ
 قيقة وخاصة في مجال الزراعة وغسعار المنتجات الزراعية .البيانات والحصول على تنبؤات د

ــبه معلميه والطرق اللامعلمية والتطبيق على غنواع مختلفة من البيانات .5 ــ ـــ ــ ــ ــتخدام طرق اخرى للتقدير منها الطرق الشــ ــ ـــ ــ ــ ــي باســ ــ ـــ ــ ــ الزراعية    نوصــ
 والصناعية والتجارية .
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Modeling and analyzing banana prices in the city of Mosul using the ARFIMA model 

“Predictive Market Study” 
 

Rehab Talal Ahmed1 & Omar Salim Ibrahim 

Department of Statistics and Informatics, College of Computer Science and Mathematics,  University of Mosul , Iraq 

 

Abstract: This study examined the use of ARFIMA models to forecast imported banana prices in the city of Mosul, 

based on data obtained from the Directorate of Agriculture in Nineveh for the period from 2018 to 2023. Several 

methods were used to estimate long memory and determine the fractional differencing parameter (d), including 

single-stage methods such as the maximum likelihood (EML) method used in this research, and two-stage methods 

such as the Geweke-Porter-Hudak (GPH) estimator, the dsprio (Smoothed periodogram estimation) method, the 

Fracdiff method, the Rescaled Range (R/S) method, and the Whittle estimator. The model was built by verifying the 

presence of long memory in the time series through several tests, and then estimating the fractional differencing 

parameters. The single-stage ARFIMA  (1,-0.06275898,0) model outperformed the other methods based on criteria 

such as BIC, MSE, RMSE, and MAE. The model passed diagnostic tests and was used for forecasting banana prices, 

with the aim of clarifying the steps for constructing an appropriate model. 

Keywords: Long memory, ARFIMA , Forecasting , Methods for estimating the fractional differential parameter d. 

 

 


