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 المستخمص 
مقـــارنة دقــة التنبؤ بين الطــريقة الإحصـائية للمتسلسـلات الزمنيـة المتمثلـة ذا البحث ــتم في ه

سبعــا الكــب ات العصــبية ايصــطنا ية التــي ا تلنــت فيمــا بينهــا مــن  ،جن نــز  –)بــس س بمنهجيـــة 
 FFNN  Feed forward Neural) سهـي ، دمـ حيث سجسد التغذية المت ـرر  فـي هي ليتهـا مـن 

Network  ، (ENN  Elman Neural Network  ،(NARX  Nonlinear 

Autoregressive With Exogenous Input ،  سذلك بالتطبيق  لى بيانات المعديت الكهرية
مكـاهد  ،  193  التي بلغ  ددها 3981-9009لدرجات الحرار  العظمى لمدينة المسصل للأ سام )

للمقارنـة مـق قـيم  Truncated Sample )  (مبتـسر مكـاهد  بسصـنها  ينـة  39إذ تـم الإبقـاع  لـى 
، سقــد بينــت نتــائب التنبــؤ ان اداع الكــب ات  يهمــا لت الطــريقتين التنبــؤ التــي يــتم الحصــسل  ليهــا مــن

 جن نز  . -العصبية ذات التغذية المت رر  افضل من غيرها سمن اداع منهجية )بس س 
الكب ات العصبية التنبؤ، جن نز  ، -منهجية )بس سالمتسلسلات الزمنية ،  مفتاحية :ال كمماتال

     ، كب ات التغذية الع سيةFFNNايمامية )، كب ة التغذية  ،  سارزمية التعلمايصطنا ية 
This is an open access article under the CC BY 4.0 license 
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Comparison Performance Prediction between some Artificial Neural 

Networks (Box Jenkins) methodology with application 

Abstract 
This paper compares a prediction accuracy between the statistical 

time series method that use (Box – Jenkins) methodology, and some 

artificial neural networks, which differ from them through the feedback in 

their structure. 
 

  . جاهعت الوىصل /علىم الحاصىب والرياضياث * هدرس هضاعد / قضن الاحصاء والوعلىهاتيت / كليت

 . جاهعت الوىصل /** اصتاذ / قضن الاحصاء والوعلىهاتيت / كليت علىم الحاصىب والرياضياث
 

 816 61/66/8تأريخ القبول                                        61/61/8162تاريخ استلام البحث 

mailto:Thafer63@yahoo.com
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


 ...... مقارنة أداء التنبؤ بين بعض الشبكات العصبية الاصطناعية             [25]

 

These networks are Feed Forward Neural Network (FFNN), Elman 

Neural Network (ENN), and Nonlinear Autoregressive with Exogenous 

Input (NARX). By using a set of data, the average monthly maximum 

temperatures in Mosul for the years (1983– 2009), which numbered 324 

observations, twelve observations were kept as Truncated samples in order 

to compare with the results of prediction models for the above two 

methods. 

 The results of prediction with performance of neural networks with 

feedback is better than others, and the performance methodology of (Box - 

Jenkins).  
                                                                                  مقدمة  ال -1

Introduction 
مطلق العقد السـابق مـن القـرن العكـرين ظهـر اهتمـام متزايـد بتحليـل المتسلسـلات الزمنيـة  في

مــن ابــرز ايســاليا الإحصــائية المســت دمة فــي  تعــدسطرائــق التنبــؤ بقيمهــا المســتقبلية ، فقــد  انــت 
إلـى  لل ثيـر مـن التطبيقـات سالمجـايت العلميـة ، سياعـزم ايهتمـام ال بيـر بالمتسلسـلات الزمنيـةالتنبؤ 

الحاجة الماسّة لنظام تنبؤ مسثسق ب  لتنسير ال ثير من الظساهر في م تلـ  مجـايت الحيـا  ، سهـذا 
اذ  انــت باــؤر  البحــث  ؛نمــاذج المتسلســلات الزمنيــةي يتطلــا بنــاع نمــاذج دقيقــة تاســمى النظــام التنبــؤ 

 & Bisgaard),   ،    )9033سالتطــسير فــي الســنسات اي يــر  للعديــد مــن المجايت)محمــد ، 

Kulahci, 2011( قـدم الباحثـان6754فنـي  ـام  )  ( Box and Jenkins   المنهجيـة المكـهسر
مثلــة تطبيقيــة  امــة  ــن هــذ  ا  باســميهما لبنــاع ستحليــل بعــا نمــاذج المتسلســلات الزمنيــة، اذ قــدما 

 )مؤلنــاتهم غلــا البــاحثين فــي بحــسثهم س ا  نمسذجيــة يعتمــد  ليهــا اا مثلــة ا  صــبحت فيمــا بعــد ا  النمــاذج 

(Box and Jenkins,1976 . ايسـاليا المسـت دمة فـي تحسـين  تتطـسر  فـننّ يهميـة التنبـؤ  ا  سنظـر
كهد العالم في السنين اي ير  تطسرات  بير  ذ إ   ؛ ر، فقد حدثت قنز  نس ية في التنبؤبين الحين ساي

 )  (من  ــلال است ــدام الكب ــات الــعصبـيـة ايصـطنــا يـة دام الحـــاســساــسمتسار ة في مجال اسـت 
Artificial Neural Networks  سال سارزميات الجينية(Genetic Algorithms).  فقد ظهرت

سغيــرهم  ئيسنحصــاتطبيقــات فــي مجــال التنبــؤ باي تمــاد  لــى ايســاليا الحاســسبية الحديثــة فبــدا الإ  
فأصبحت الكب ات العصبية ايصطنا ية تست دم  لى  ،مجايت  ملهمليها ستسظينها في إ  بالتسج  

سفي تطبيقات متنس ة لقدرتها  لى إنتاج تنبؤات مقبسلة سدقيقة في الحايت التي ت سن  ،نطاق ساسق
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  قــدسيم ــن  ــد  ,  Moreno,et al.,2011)فيهــا  لاقــات معقــد  بــين المــد لات سالم رجــات 
ـــة لتطـــسر الكـــب ات العصـــبية هـــس  6721-6731ايربعينيـــات ) ـــى الكـــب ات اا فقـــد قـــدمت  ،البداي سل

 Warren)  مـــن المت صـــل فـــي  لـــم السظـــائ  العصـــبية 6721العصـــبية ايصـــطنا ية  ـــام )

McCulloch)،  سالمت صل في  لم المنطق(Watter Pitts)  سل للكب ات  طيا المنهسم اي  ا  اذ
تت ـــسن مـــن مجمس ـــة مـــن العصـــبسنات البســـيطة نظمـــة العصـــبية اي   فـــن ن  العصـــبية سسفـــق تصـــميمهم 

ن   بــيّ 6776  . سفــي  ــام )0111سزان تدريبيــة ) يســى ، أ  الــبعا سمرفقــة بــ مــق المترابطــة بعضــها
فضــل مــن ا  جن نــز قــدمت مطابقــة -منهجيــة بــس س ن  أ  بــ( Chatfield and Faraway)الباحثــان 

 سام لمسافري ال طسط الجسية الدسلية للأ  نماذج الكب ات العصبية في التنبؤ لبيانات متسلسلة زمنية 
(6741-6727(  Chatfield and Faraway,1998,) م الباحث قدّ   ذلكYao ( 2011 ام  

الكـب ة العصـبية تتنـسق  ن  ا  لـى إ  ستسصـل  ، را في  دراسة كب ة  صـبية للتنبـؤ بحالـة السـسق بحثا  
. سفـي  ـام  (Yao,2002طسيـل ) تـدريالـى إ  نهـا تحتـاج ا  الـرغم مـن   لى  لى الطرائق ال لاسي ية

ســـت دام الكـــب ات أســـي بللتنبـــؤ بالمتسلســـلات الزمنيـــة ذسات الســـلسك ايا  ا    قـــدمت ز ـــي بحثـــ0116)
ســي  لــى طريقــة التمهيــد ايا  ظهــرت تنسقــا  ا  اذ اســت دمت كــب ة ايلمــان التــي  ؛العصــبية ايصــطنا ية

لتنبـــؤات متعـــدد   بحثـــا   0161 ـــام  (Shen and Chang  . سقـــدم الباحثـــان )0116)ز ـــي ، 
التــــي تســــت دم التغذيــــة المت ــــرر   (NARX)ال طــــسات للامــــام  ــــن  مــــق الغمــــر باســــت دام كــــب ة 

  ( .Shen and Chang,2013)ا   طت نتائب جيد  جدا  س  ،جة المك لةلمعال
 

 Research Objective                                                           هدف البحث -2
مقارنــة تنبــؤ بعــا الكــب ات العصــبية التــي ت تلــ  فيمــا بينهــا مــن إ لــى يهــد  هــذا البحــث 

جن نـــز  فـــي تحليـــل  –حيـــث سجـــسد التغذيـــة المت ـــرر  فـــي هي ليتهـــا مـــن  دمـــ  مـــق منهجيـــة )بـــس س 
مــن  للمــد المتسلســلة الزمنيــة ال اصــة بالمعــديت الكــهرية لــدرجات الحــرار  العظمــى لمدينــة المسصــل 

للمقارنـة بـين  ( MSE)، سقد تم اي تمـاد  لـى معيـار متسسـط مربعـات ال طـأ   9009إ لى  3981
 الطريقتين .

                                                                        Time Seriesالمتسمسمة الزمنية -3

متتابعة من قيم المكاهد  لظاهر  معينة تعر  المتسلسلة الزمنية بأنها                          
سيستغل  ،البعابعضها  لى عتمد ياي  ،ت سن هذ  القيم غير مستقلة س اد  ما ،مرتبة مق الزمن

 & Bisgaard) ، ) (3981)فاودل ,    دم ايستقلال في التسصل إلى تنبؤات مسثسق بها

Kulahci, 2011. 
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               Time Series Analysis                  تحميلل المتسمسل ت الزمنيلة  -4

ـــاسل ســـلسك  ـــة مـــن المساضـــيق الإحصـــائية المهمـــة التـــي تتن ـــل المتسلســـلات الزمني يعـــد مسضـــسع تحلي
الظــساهر ستنســرها  بــر حقــا محــدد  ، سيم ــن إجمــال اهــدا  تحليــل المتسلســلات الزمنيــة بالنقــاط 

  3981)فاندل ، 8  ايتية
 .لملامح العملية التي تتسلد منها المتسلسلة الزمنيةالحصسل  لى سص  دقيق  -1
ساســت دام النتــائب للتنبــؤ بســلسك المتسلســلة فــي  ،بنــاع انمــسذج لتنســير ســلسك المتسلســلة الزمنيــة -2

  المستقبل .
التح م في العملية التي تتسلد منها المتسلسلة الزمنية بنحل ما يم ن حدسثـ   نـد تغييـر بعـا  -3

 . معلمات اينمسذج
   Stationarity  of Time Series           المراوحة في المتسمس ت الزمنية       -5

ت ـسن  ا ن  تنترا معظم الدراسات التطبيقية ايقتصادية التي تسـت دم بيانـات متسلسـلة زمنيـة         
فـــي تحليـــل المتسلســـلات  مراسحـــة البيانـــات  مليـــة مهمـــة جـــدا   تعـــداذ  ؛المتسلســـلة مراسحـــة اس مســـتقر 

غلــا المتسلســلات الزمنيــة ا   ، فــي حــين الرياضــي المناســا لهــا اينمــسذجس ــذلك فــي ايجــاد  ،الزمنيــة
سيم ـــن مـــن  ـــلال رســـم انتكـــار  ،رس  المحيطـــةظـــم المراسحـــة نتيجـــة  ـــدم اســـتقرار التتصـــ  بعـــد

ــذاتي الجزئــ ي الح ــم  لــى مراسحــة المتسلســلة الزمنيــة فحــل دالــة ايرتبــاط الــذاتي سدالــة ايرتبــاط ال
 ؛ذا  انــت المتسلســلة مراسحــةإ  ي إ  يم ــن الحصــسل  لــى تنبــؤات مسثسقــة  اذ يالمتسلســلة مــن  ــدمها 

   3122)المحمدي س طعمة، لى قسمين 8 إ  تقسم المتسلسلات الزمنية  ا ن  سلهذا يم ن 
              

 Stationary Time Series                                 المتسمس ت الزمنية المراوحة  5-1
إذا لـم ي ـن هنـاك نمـس اس انحـرا  فـي  (Stationary)يقال للمتسلسلة الزمنية بأنها مراسحـة 

حــسل متسســط ثابــت ، بعبــار  ا ــرم  البيانــات    ) ــدم ظهــسر اتجــا   ــام  اي تبعثــر البيانــات افقيــا  
  بـر الـزمن التبـاين ثابتـا   ي ـسن س ـذلك ،تذبذا البيانات حسل سسط حسـابي ثابـت مسـتقل  ـن الـزمن

 .  9033)محمد ، 
 

 Non-Stationary Time Seriesغير المراوحة                  المتسمس ت الزمنية 5-2
معظــــم الظــــساهر التطبيقيــــة سالعمليــــة فــــي المتسلســــلات الزمنيــــة تتصــــ  ب اصــــية  ــــدم إن          
 سذلك يحد ايسباا الآتية 8 ،المراسحة

 سجسد اتجا   ام .   -1
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 سجسد تقلبات مسسمية .    -2

  دم ثبات التباين اس السسط الحسابي  بر الزمن .  -3
 Tsayحد ايمثلة لهذ  المتسلسلات )ا  ، سالمكي العكسائي لذلك يطلق  ليها متسلسلة غير مراسحة   

, 2010.    
 Time Series Models                     نماذج المتسمس ت الزمنية         -6

  8 مسسمية الكائعةالجن نز للمتسلسلات الزمنية المسسمية سغير -فيما يأتي نماذج بس س     

 Box and Jenkins,1976) )  نماذج المتسمس ت الزمنية المراوحة )غير الموسمية( 6-1
(Non - Seasonal) Stationary Time Series Models       

 Autoregressive Model (AR)نموذج الانحدار الذاتي                             ا -1
إذا ام ــن ،  AR(1)ياقــال لمتسلســلة زمنيــة بأنهــا  مليــة انحــدار ذاتــي مــن المرتبــة ايسلــى          

1tZانهـا دالـّة  طيّـة للقيمـة السـابقة للمتسلسـلة لـى tZالتعبير  ن القيمة الحالية للمتسلسلة الزمنيـة

انمـسذج اينحـدار الـذاتي مـن المرتبـة  صـيغة فـن ن  . سبصـسر   امـة taإضافة لل طأ العكـسائي الحـالي
((p ، الذي يرمز ل  بـAR(p)  8 ايتيةي سن سفق المعادلة 

tptpttt aZZZZ    ...2211 
 8 إ نإذ 

p  8 تمثل معلمات انمسذج اينحدار الذاتي .1,...,
ta8 هس  بار   ن ال طأ العكسائي . 
 
  Moving Average Model ( MA )         المتحركة       متوسطاتأنموذج ال -2

إذا ام ـــن  MA(1)ياقـــال لمتسلســـلة زمنيـــة بأنهـــا  مليـــة سســـط ماتحـــرك مـــن المرتبـــة ايسلـــى         
سال طـأ العكـسائي  taالتعبير  ن القيمة الحالية  لى انها دالة  طية لقيمة ال طأ العكسائي الحالي 

  يرمــز لــ  qانمــسذج السســط الماتحــرك مــن المرتبــة )ن ن  للمتسلســلة ، سبصــسر   امــة فــ 1taالســابق 
MA(q) ( ند سجسد q   من القيم السابقة لل طأ العكسائيta 8ايتيةسصيغت  ت تا سفق المعادلة 

qtqtttt aaaaZ    2211
 

 إذ ان 8
q  8 تمثل معلمات انمسذج المتسسطات المتحر ة .1,...,

 الانحدار الذاتي والمتوسطات المتحركة)الأنموذج المختمط(أنموذج  -3
Autoregressive Moving Average Model  ARMA(p,q)  

(2.   .  .     )  

(3.   .   .    )  
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ـــر مـــن المتسلســـلات الزمنيـــة ي يم ـــن تمثيلهـــا بـــأنمسذج انحـــدار ذاتـــي )           فقـــط اس ARال ثي
هنــاك ظــساهر تنكــل فــي سصــنها لسحــدها لــذلك تمثــل  ن  ي   ؛  فقــطMAانمــسذج متسســطات متحر ــة )

 ،ARMA(p,q)سي تـا ا تصـارا   ،باينمسذج الم تلط ) اينحدار ذاتـي س المتسسـطات المتحر ـة  
مرتبة المتسسطات المتحر ة ستعر  الصيغة العامة لهـذا   qتمثل مرتبة اينحدار الذاتي س  Pإذ ان 

 الآتي 8 باينمسذج 
qtqttptpttt aaaZZZZ     112211          

 
        Seasonal Time Series Modelsالموسمية             نماذج المتسمس ت الزمنية 6-2

 Sإن النماذج المسسمية للمتسلسلات الزمنية هي النماذج غير المسسمية ننسها مضافا  إليهـا
  ، سيقـال للمتسلسـلة الزمنيـة مسسـمية إذا  انـت تعيـد ننسـها بعـد Seasonalللديلة  لـى المسسـمية )

 هي8   . سنماذجها9033)المحمدي سطعمة،زمنية ثابتة    اسقات
 

  Model Seasonal Autoregressive            أنموذج الانحدار الذاتي الموسمي  -1

SARانحدار ذاتي مسسمي من المرتبة ايسلىأنها تتبق  ملية بيقال للمتسلسلة الزمنية  )1(، 
)(إذا ام ــن التعبيــر  ــن المكــاهد  الحاليــة للمتسلســلة tZ دالــة  طيــة فــي مكــاهد  المتسلســلة التــي 
)(حصلنا  ليها في المسسم ننس  من السـنة السـابقة stZ  ،فضـلا   ـن تغيـر  كـسائي)( ta ،  سبصـسر

 فيم ن التعبير  ن  بالصيغة الآتيةp 8انمسذج اينحدار الذاتي المسسمي من المرتبة  ن  ن   امة ف

tpstpststt aZZZZ    221
 

 ن 8 إ  إذ 

p  8 تمثل معلمات انمسذج اينحدار الذاتي المسسمي .1,...,
 

Seasonal Moving Average                                       2-  أنموذج المتوسطات
   المتحركة الموسمية

 بالصيغة الآتيةq 8من المرتبة   ن انمسذج المتسسطات المتحر ة المسسمي يم ن التعبير
qstqststtt aaaaZ    221

  

 ن 8إ  إذ 
q  تمثل معلمات انمسذج المتسسطات المتحر ة المسسمية .8 1,...,

(4.  .  .   )  

(5.   .  .   )  

(6.   .  .   )  
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 أنموذج الانحدار الذاتي و المتوسطات المتحركة الموسمية المختمطة -3

Seasonal Mixed Autoregressive Moving Average Model 

SQPARMAبـالرمز  p,q)ينمسذج  ملية مسسمية م تلطة من المرتبة )يكار  سيأ ـذ الصـيغة  ),(
   .3981الآتية 8 )فاندل ، 

qstqsttpstpstt aaaZZZ    11
 

 جنكنز في تحميل المتسمس ت الزمنية-منهجية بوكس -7

Box-Jenkins Methodology in Time Series Analysis 
مــن  تعتمــد  لــى دراســة نظاميــة للمتسلســلات الزمنيــة انطلاقــا   جن نــز –إن منهجيــة بــس س         

ــة نمــاذج ا  مساصــناتها مــن  ستحديــد اينمــسذج الملائــم للظــاهر   ،ARIMAجــل تحديــدها ضــمن  ائل
ـــأربقالم ـــدل ،  درسســـة ، ستمـــر هـــذ  المنهجيـــة ب  Box and) )  ، 3981مراحـــل هـــي 8 )فان

Jenkins,1976. 
 

                                  التعر   لى المساصنات ايسلية للأنمسذج  -1
Identification Model 

هـي تحديـد مراسحـة المتسلسـلة مـن  دمـ  ، سفـي  Box-Jenkinsاسلى  طسات بناع انمسذج        
حالـة المراسحــة هـل هنــاك تغيـرات مسســمية ت سبعــد التأ ـد مــن مراسحـة المتسلســلة تبـدا مرحلــة التعــر  
 لى اينمسذج الملائم للبيانات سيتم ذلك من  لال دراسة دالة ايرتباط الذاتي سدالة ايرتباط الذاتي 

تسـت دم . س  ين اللتـين تظهـران بكـ ل اضـمحلال تـدريجي بطـيعالجزئي  ن طريق رسم هاتين الـدالت
إذ يتم ا تيار  ؛معايير المعلسمات لتحديد اينمسذج اي ثر ملائمة للبيانات من بين النماذج المركحة

 Akaike أقتسحه الـذي  AICقل قيمة لهذ  المعايير ، سمنها معيار ا ا ي ا  اينمسذج الذي يعطي 

 سصيغت  8  (1974)
  mnAIC a 2ˆln 2   

 سصيغت  Schwarz (1978) 8 اقترح الذي  BICسمعيار بيز 
 

 
       (8)..........            lnˆln)( 2 nmnmBIC a  

(7.  .  .   )  

(8.   .  .    )  
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تصـحيح حالـة التحيـز فـي معيـار  Brockwell and Davis (1993)سلقـد اقتـرح  ـل مـن 
AIC  2/)1(بنضـــافة المقـــدار mnnm،  سيســـتعملCAICت ـــسن  حينمـــاm  ـــى  بيـــر  نســـبة إل

  n     (Bisgaard and Kulahci, 2011حجــم العينــة 
 سصيغت  8

 
 ن 8إ  إذ 
     m   :. دد المعلمات في اينمسذج  

       n . 8  دد المكاهدات 
    2

ˆ
a 8 مقدار تباين البساقي. 

 
  Model Estimation                                    تقدير اينمسذج  -2

 ،بعد ان تم التعر   لـى النمـاذج المحتملـة التـي تمثـل بيانـات المتسلسـلة الزمنيـة قيـد الدراسـة       
لتقـــدير  الســـبا الــرئيس سغالبــا   ،ستحديــد المرتبــة المناســـبة لهــا نقــسم بتقـــدير معــالم اينمـــسذج الم تــار

 .انمسذج هس يست دام  لحساا تنبؤات المتسلسلة الزمنية 
 

 Diagnostic Checking                   فحل مدم ملائمة اينمسذج  -3

اي  ،بعـــد مرحلـــة التعـــر  بـــاينمسذج ستقـــدير المعلمـــات تـــأتي مرحلـــة النحـــسل التك يصـــية
يجــا ان ت ــسن تكسيكــا   Residualsن البــساقي إ  ا تبــار صــحة اينمــسذج سا تبــار حــد ال طــأ ، إذ 

2)مستقلة ستتبق التسزيق الطبيعي بمتسسط صنر ستباين  بيا  ا  

a  . 
 Prediction                                             التنبؤ                         -4

ايهدا  ايساسية لتحليل المتسلسلات الزمنية هس التنبؤ ، فبعد تك يل اينمسذج  حداإن 
ت دام  للتنبــؤ بمكــاهدات ستقــدير معلماتــ   ست طيــ  مرحلــة النحــسل التك يصــية يصــبح جــاهزا  يســ

ملائما  سيتطابق مق البيانات ايصلية إذا  ان ل  اقـل متسسـط مربعـات ل طـأ  يعدحيث ، إذ مستقبلية
 .  9033) محمد ،  التنبؤ

 Criterion test Prediction Accuracy          معيار اختبار الدقة التنبؤية -8
 Mean Square Error( MSE)                             متوسط مربعات الخطأ   1-8

الصــيغة سيحسـا سفــق فضــل فــي تمثيـل البيانــات نمـسذج اي  ي تيــار ايا  يسـت دم هــذا المعيـار        
   .Tsay , 2010)تية8           الآ

 
)1(

2
ˆln)( 2




mn

nm
nm

c
AIC a

(9.   .  .    )  
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    Artificial Neural Networks                             الشبكات العصبية الاصطناعية -9
  لى بار   ن نظام معالجة للمعلسمات يستند  ANNsالكب ات العصبية ايصطنا ية 

نماذج رياضية بسيطة لها مميزات اداع معينة بأسلسا يحا ي الكب ات العصبية الحيسية )النظام 
 ،بسيطة معالجة من سحدات سم سنة التسازي  لى مسز ة ض مة معالجة طريق العصبي  ، سذلك  ن

 ,Nodes, Neuronsاس  قد اس  لايا   صبسنات تسمى حسابية  ناصر إي هي ما هذ  السحدات

Cells  ،لتجعلها متاحة سالمعلسمات العملية بت زين المعرفة تقسم اذ  صبية  اصية التي لها 

ايسزان . ستست دم الكب ات العصبية في ال ثير من المجايت س  ضبط طريق  ن سذلك للمست دم
، تمييز اينماط  Control، السيطر   Signal Processingمعالجة الإكار   التطبيقات منها

Pattern Recognition  تمييز ال لام ،Speech Recognition (Moreno,et al.,2011  . 
  Artificial Neural Network Componentsمكونات الشبكة العصبية الاصطناعية  9-1

 ــــذلك  ،ن للانســــان سحــــدات اد ــــال تسصــــل  بالعــــالم ال ــــارجي سهــــي حساســــ  ال مــــسا   مــــا 
فالكــب ات العصــبية ايصــطنا ية لهــا مــد لات تتمثــل فــي سحــدات المعالجــة التــي تــتم فيهــا العمليــات 

سزان سنحصــل  ــن طريقهــا  لــى رد  فعــل ل ــل مــد ل مــن المــد لات بهــا اي  الحســابية التــي تضــبط 
تقسم  د ال تسمى طبقة المد لات سسحدات المعالجة ت سن طبقة المعالجة التيللكب ة ، فسحدات الإ  

 راج نتــائب الكــب ة تــد ى طبقــة الم رجــات . سبــين  ــل طبقــة مــن هــذ  الطبقــات هنالــك طبقــة مــن ن  بــ
سزان ال اصــة ب ــل التــي يــتم فيهــا ضــبط اي  ،السصــلات البينيــة تــربط  ــل طبقــة بالطبقــة التــي تليهــا 

ـــة  ـــل المعلسمـــات ال، Weightsسصـــلة بيني  .لةتـــي ســـتبدا بهـــا الكـــب ة بحـــل المكـــ سهـــذ  ايسزان تمث
   .9000تي يسضح م سنات الكب ة العصبية ايصطنا ية ) يسى ، سالك ل الآ
 

 
 العصبية الاصطناعية لشبكةمكونات ايوضح :  (1)الشكل 

(21.   .  .   )  



 ...... مقارنة أداء التنبؤ بين بعض الشبكات العصبية الاصطناعية             [56]

 

 ن 8إ  ذ إ  
   X 8 يمثل متج  الإد ال الذي يضم مجمس ة الإد ال سهيx1,x2,…,xn . 
  W 8 يمثل متج  ايسزان الذي يضم مجمس ة ايسزانw1,w2,…,wn   . 

  
   9008اي رم بما يأتي8 )ز ي ،  منتتميز  ل كب ة  صبية 

 ك ل الترابط بين العصبسنات التي تقرر هي ل ال لية)بالمعمارية  . -1

 الطريقة التي تحدد ايسزان لهذ  الترابطات )تدريا ال سارزمية  . -2

 . Activation Functionنسع دالة التنكيط المست دمة اس تابق التنكيط   -3
 ANN Structureهيكمية الشبكة العصبية الاصطناعية                          9-2

يقصــد بهي ليــة الكــب ة العصــبية ايصــطنا ية ترتيــا العقــد فــي مســتسيات اس طـــبقات سكــ ل 
الكـب ة  مـن اهـم ال صـائل التـي تسصـ   لـى اساسـها تعـدفهـي  ،الترابط ضمـن الطبقات اس بينهـا

   .9000العصبية ) يسى ، 
  ستصن  الكب ات بحسا  دد مستسياتها )طبقاتها  إلى صننين رئيسين 8

  Single-Level or Layer Network         شبكات وحيدة المسلتوى أو الطبقة -1
طبقتين فقط طبقة إد ـال تسـتقبل سهي الكب ات التي ي تمتلك طبقة م نية فهي تت سن من 

سطبقة إ راج التي نحصل منها  لى استجابة الكب ة ستسضق الترابطات بينهما  ،الإكار  من ال ارج
 .   Hopfield (Moreno,et al.,2011  ، سمن امثلة هذ  الكب ات كب ة المدرك سكب ة هسبنيلد

   Multi-level Network شبكات متعددة المستويات )الطبقات(               -2

تمتلك هذ  الكب ات طبقة م نية ساحد  اس ا ثر تعمل  لى زياد  قـدر  الكـب ة  لـى معالجـة 
مكـ لة  ةمثـل ييـيجـاد الحـل اي  إ  عالجـة سل ـن ميزتهـا نها تبطئ من  ملية الما  سمن  يسبها  ،البيانات
 .  FFNN (Moreno,et al.,2011سمن ايمثلة  ليها كب ة التغذية ايمامية  ،معقد 
 )التعمم و التدريب (   الاصطناعية معالجة المعمومات في الشبكة العصبية  -16

  Information Processing in ANN (Learning and Training) 
يقصد بمعالجة المعلسمات في الكب ات العصبية مرسر البيانات بمرحلة اساسـية هـي مرحلـة 

 . Training or Learning Stepالتعلم اس التدريا 
                                  Training or Learning Stepمرحمة التعمم أو التدريب   10-1

إن التدريا في الكب ات العصبية ايصطنا ية يقصد ب   ملية تعديل                                     
سذلــــك بهــــد  تقليــــل ال طــــأ فــــي  ،للمــــد لاتسضــــبط ايسزان لجعــــل ال ليــــة تطلــــق إكــــار  اســــتجابة 

ــــدريا فــــي الكــــب ات العصــــبية يــــتم سفــــق طــــريقتين همــــا التــــدريا بنكــــرا   م رجــــات الكــــب ة . سالت
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(Supervised Training),  فيهــااي سجــسد مــدرا اس معلــم لــيعلم الكــب ة بالم رجــات المرغــسا ،
لهـــذا النـــسع . امـــا  ي    مثـــاError Back Propagationستعـــد  سارزميـــة انتكـــار ال طـــأ ال لنـــي)

فهــس ت يــ  الكــب ة للاســتجابة للمــد لات  (Unsupervised Training)التــدريا بــدسن إكــرا  
 Self-Supervisedلهذا يطلق  ليها طريقة التعليم الذاتي ) ،سا تيارها للهي لية من المد لات فقط

Learning(  لعدم اسـت دامها لمعلـم  ـارجي   Idowu et al. ,2012( ،  Shen & Chang , 

2013 .   

  Types of ANN                           أنواع الشبكات العصبية الاصطناعية -11
  Static Networkكب ات ثابتة ) 8إن الكب ات العصبية ايصطنا ية ت سن  لى نس ين          

للكـــب ات العصـــبية الثابتـــة ، إذ إن  امتـــدادا   تعـــدالتـــي   Dynamic Networkسكـــب ات حر يـــة )
 Delay) ا  زمنيــ ا  سي تمتلـــك تــأ ير  (Feedback) الكــب ات الثابتــة لــيس لهــا  ناصــر تغذيــة   ســية

time)  طبقـة ساحـد  ذات تغذيـة مت ـرر  ، سهـذا   لـى ايقـل فـي، اما الكب ات الحر يـة فهـي تحتـسي
نمــا تعتمــد ايضــا   فقــط، لكــب ةفيــ   لــى مــد لات ا تعتمــد ي النــسع مــن الكــب ات الم رجــات  لــى  سا 

المد لات سالم رجات السـابقة ، فالإكـار  فـي هـذا الـنمط مـن الكـب ات العصـبية تتجـ  نحـس الإ ـراج 
لــذا يطلــق  ليهــا بالكــب ات الحر يــة )الدينامي يــة   ننســ ،فــي السقــت  بايتجــا  الع ســي لت ــسن إد ــاي  

(Sahoo et al. , 2015 إلـى سجـسد نـس ين مـن التغذيـة فـي الكـب ات    . سهنـا ي بـد مـن الإكـار
 العصبية يم ن ان تصن   لى اساسها هي8

  Feed Forward Neural Networksشبكات العصبية ذات التغذية الأمامية   ال 1-11

تتجــ  جميــق  طــسط  اذ ؛فيهــا انتكــار الإكــارات الدا لــة إلــى الكــب ة إلــى ايمــام دائمــا  ي ــسن  
 ليـة  ايـةن الإكـار  ال ارجـة مـن ن  سبذلك ف ، ال حتى طبقة الإ راجالربط باتجا  ساحد من طبقة الإد

 .  Gupta , 2006)تي 8 الك ل الآفي مسضح  ا هس متعتمد  لى الإكارات الدا لة فقط 
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 FFNNالشبكة العصبية ذات التغذية الامامية يوضح ركيب ( : 2الشكل )

 همها 8 ا  سهناك  د   سارزميات لتدريا هذا النسع من الكب ات 
   Error Back Propagation Algorithm خوارزمية الانتشار العكسي لمخطأ 11-1-1

فهـــي تســـعى إلـــى تقليـــل مربـــق ال طـــأ ال لـــي  نــــد  ،ميـــات اســـتعماي  ز تعـــد مـــن ا ثـــر ال سار          
سبالتــالي الحصــسل  لــى ايسزان المثلــى التــي يم ــن ا تمادهــا فــي التنبــؤ لبيانــات جديــد  لــم  ،التــدريا

ت ضــق للتــدريا اس الــتعلم ، سهـــذا هــس الهــد  مــن تـــدريا الكــب ات العصــبية ايصــطنا ية . فهـــي 
ـــت دم التــ هـــذا يعنــي تزسيــد الكــب ة بمثــال الإد ــال  Supervised Training))بنكــرا   درياتسـ

تتضــمن ثــلاث ، سالإ ــراج . إن تــدريا الكــب ة العصــبية ايصــطنا ية باســـت دام اينتكــار الع ســي 
  Idown et al. , 2012مراحل هي8 )

 مرحلة اينتكار ايمامي لعينات التدريا .  -1
 مرحلة اينتكـار ال لني لل طأ . -2

 .مرحلة تسلي  اسزان الكـــب ة  -3
  Gupta , 2006س سارزمية اينتكار الع سي لل طأ يم ن ان نل صها بال طسات الآتية8 )

 سا تيار زسج التدريا من مجمس ة التدريا . ،تهيئة قيم اسلية للأسزان -1
 مرحمة الانتشار الأمامي )التغذية بالاتجاه الأمامي(

);2,1,...,(نإ  ذ إ   ،تستقبل  ل  قد  في طبقـة المـد لات إكـار  د لهـا -5 niX i ،  ثـم ترسـلها إلـى
 جميق  قد الطبقة الم نية.

);2,1,...,(تجمــق  ــل  قــد  فــي الطبقــة الم نيــة  -3 pjH j   كــارات إد الهــا المسزسنــة قــيم سا 
 8 يأتي بماس 

iji

n

i

joj VXVH 



1

 

 بعد ذلك تطبق دالة التنكيط لبحث إكار  إ راجها     
 )( jjj Hfh  

 سترسل قيم التنكيط إلى  قد طبقة الإ راج جميعها .    
);2,1,...,(تجمق  ل  قد  في طبقة الم رجات -5 mkYk  8 سبما يأتيإكار  د لها المسزسنة 

jkj

p

j

kok WhWY 



1

 

 سبعد ذلك نطبق تابق التنكيط لحساا إكار  الإ راج ل ل  قد  في طبقة الم رجات     
)( kkk Yfy   

 

(66. . .    )  

(68  ) . . .  

(63. . .    )  

(61. . .   )  
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 مرحمة الانتشار الخمفي لمخطأ 
  سالقيمــة الحقيقيــة yk  لعقــد الإ ــراج  ــن طريــق النــرق بــين م رجــات العقــد)Ekيحســا ال طــأ) -2

 8ن  إ  اي ،  tkللعقد  )
kkk ytE  

 ثم مقارنة م رجات الكب ة العصبية مق القيم الحقيقية لتقدير ال طأ حسا الصيغة 8    
)().( kkkkk YfYt    

 حسا المعادلة jkW 8ثم نحسا التغير في حجم ال طأ     
jkjk hW ..  

 يحقا   Wokسحساا حد تصحيح انحيازها )المست دم لتحديث السزن     

kokW  .  

  ما في المعادلة δ     8تجمق  ل  قد  في الطبقة الم نية إكارات المد لات المسزسنة الـ  -5





m

k

jkkj W
1

 

  jδستضرا هذ  القيمة بمكتقة تابق تنكيطها لحساا     
)(. jjjj Hf   

  ijVثم نحسا التغير في حجم ال طأ     
ijij XV ..   

 يحقا   Vojبعدها يحسا حد تصحيح تحيزها )المست دم لتحديث السزن     

jojV  .  

          مرحمة تحديث الأوزان والتحيزات 
 8  الآتيةتحدث ايسزان سالتحيزات ل ل  قد  في طبقة الم رجات  بمسجا المعادلة  -7

pjWoldWnewW jkjkjk ,...,0;)()(  
 تية 8الم نية بمسجا المعـادلة الآطبقة س ـذلك تحدث ايسزان سالتحيزات بالنسبة ل ل  قد  في ال    

niVoldVnewV ijijij ,...,0;)()(  
 بعدها يطبق تابق تنكيطها لتقدير م رجات  قد الطبقة الم نية .    
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ثـــم الحصـــسل  لـــى  ،تســـتمر الكـــب ة فـــي تحـــديث ايسزان لغايـــة الحصـــسل  لـــى ايسزان المثلـــى  -5
اي التسصــل إلــى افضــل تسفيــق ينمــسذج قيــد البحــث )بمعنــى ا تبــار  فيهــا،الم رجــات المرغــسا 

 كرط التسق   .
 8 إ ناذ 
T       8 متج  الهد  للإ راج )الإ راج المطلساT= (t1,…tk,…tm) 
 θ  8 تمثـــل العتبــــةThreshold  دالـــة غيــــر  طيـــة تعــــر  بدالـــة التنكــــيط يـــتم بساســــطتها معالجــــة(

 . م رجات  ل  قد  
 δk 8  امل تصحيح ال طأ لتسلي  السزن Wjk                                                                          

jδ  8 امل تصحيح ال طأ لتسلي  السزنVij . 
Vij. 8 اسزان مستسم المد لات إلى المستسم الم ني 

Wjk. 8 اسزان المستسم الم ني إلى المستسم الم رجات 
η ( 8 تمثـل معـدل الـتعلم(Learning Rate،   سيسـت دم للـتح م فـي تسليـ  الـسزن  ـلال  ـل  طـس

 في مرحلة التدريا.
Hj  ــدليل يرمــز لهــا  Hj ، سا  ــراج سحــدات الطبقــة الم نيــة  8j تمثــل سحــد  الطبقــة الم نيــة ذات ال

 . hjبالرمز 
Yk  8 تمثل سحد  طبقة الإ راج ذات الدليلk  سا  راج هذ  السحد  ) تنكيطها  يرمز ل  بالرمز ،yk  
V0j 8 تمثل التحيز  لى سحد  الطبقة الم نية ذات الدليلj . 
W0k 8 تمثل التحيز  لى سحد  طبقة الإ راج ذات الدليلk  . 
 Feed back ( Recurrent)الشللبكات العصللبية ذات التغذيللة الخمفيللة )التكراريللة(   11-2

Neural Networks  

تغذية ) ل اس بعا  الإكارات ال ارجة من  تعادفي هذ  الكب ات من المم ن ان  
ن الإكار  ال ارجة من ن  سبذلك ف ،ستحسيل اتجاهها لتصبح إكار  دا لة ايضا )إ اد  تغذية  ،الكب ة

فضلا   ن الإكارات ال ارجة منها في سقت سابق ،  ، لية تعتمد  لى الإكارات الدا لة إليها ةاي
 سارزمية التدريا هي  سارزمية اينتكار  ا ن  تي يسضح هذا النسع من الكب ات ،  ما سالك ل الآ

 Elman & NARXسمن ايمثلة  ليها كب ة    .Sahoo et al. , 2015الع سي ننسها ) 
(Gupta,2006.   
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   RNN الشبكة العصبية التكرارية: يوضح تركيب ( 3الشكل )
 

  Elman Neural Network(ENN)شبكة أيممان العصبية                       11-2-1
 ،من  د  طبقات من ال لايا8 طبقة الإد ال سالطبقة السسطى Elman كب ة إيلمان تت سن

ــــة ،  ــــي تليهــــا ارتباطــــ إذستســــمى الطبقــــة الم ني ــــي الكــــب ة بالطبقــــة الت ــــرتبط  ــــل طبقــــة ف ــــ ا  ت  ا  إمامي
(feedforward)، ن  لايـا الطبقـة الم نيـة ليسـت مرتبطـة فقـط مـق ن  بالإضافة إلى هذا ايرتباط  ف

( Context Layer)تســمى طبقـــة الســـياق  ايضـــا   سل ـــن مرتبطــة بطبقـــة ا ـــرم ،طبقــة الم رجـــات

امـا الطبقـة  ايضـا   لتك ل اتصايت مت رر  ، سم رجات طبقـة السـياق هـي مـد لات للطبقـة الم نيـة
 . تي، سهي لية هذ  الكب ة مسضحة بالك ل الآ اي ير  فهي طبقة الإ راج

 
 

 Elmanالتركيب العام لشبكة يوضح :  ( 4) الشكل 

Inputs  

Outputs المخرجات  

Input 

Layer 

Hidden Layer  

Outputs 

Layer  

المدخلا

 ت 

 العصبون الإضافي

Additional Neuron 
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  مق سجسد اتصايت مت رر    سية BPاينتكار الع سي لل طأ )تست دم هذ  الكب ة  سارزمية 
 . (Sahoo et al , 2015)تية 8 مسضح في المعاديت الآ هس  ما ،في الطبقة الم نية

 
 
 

 ن 8إ   إذ
xt 8 متجة ايد ال 

ht . 8 متج  الطبقة الم نية 
yt . 8 متج  اي راج 
W  ،U and b سمصنسفة المعلمات .  8 متجة 

hσ  and σy  8 دسال التنكيط 
 شبكة الانحدار الذاتي غير الخطي بمدخ ت إضافية أو خارجية 11-5-5

Nonlinear Autoregressive with Exogenous Input (NARX) 

مـــن انـــساع الكـــب ات الحر يـــة المت ـــرر  القسيـــة التـــي تســـت دم للتنبـــؤ  ا  هـــذ  الكـــب ة نس ـــعـــد ت
سمعماريتهـــا مبنيـــة  لـــى اســـاس  Time Delay ا  زمنيـــ ا  بالمتسلســـلات الزمنيـــة ، فهـــي تمتلـــك تـــأ ير 

من ثلاث طبقات مـن ال لايـا8 طبقـة الإد ـال سالطبقـة  تت سنالكب ة العصبية متعدد  الطبقات فهي 
 يــــا  إمام  ا  بالطبقــــة التــــي تليهــــا ارتباطــــ إذ تــــرتبط  ــــل طبقــــة فــــي الكــــب ةالم نيــــة سطبقــــة الإ ــــراج ، 

(feedforward), تعـدن الإكار  ال ارجـة مـن  لايـا طبقـة الإ ـراج ن  بالإضافة إلى هذا ايرتباط  ف 
مرفقـة بـأسزان ل لايـا الطبقـة  (feedback) باتصايت تغذية مت رر  (External)مد لات إضافية 

ـــة ـــى المراسحـــة ،  مـــا  ،الم ني ـــى ســـر ة سصـــسل الكـــب ة إل ـــة ا  سهـــذا ســـيؤدي إل نهـــا تســـت دم  سارزمي
يتصايت  ضافةلإبا ، Shen & Chang , 2013لتصحيح ال طأ ) (BP) ايضا   اينتكار ال لني

 8  ينالآتيسالك ل مسضح في المعادلة  هس  ماايد ال تغذية   سية من طبقة اي راج لطبقة 
))(,...,)2(,)1(,)(,...,)2(,)1(),(()( dtytytydtutututufty  

 
 إذ ان 8

    f  8 هي دالة غير  طيةNonlinear Function           ،       .d  8 زمن التأ ير
Time Delay . 

   u  8 تمثل إكار  الإد الInput Signal      ،                 .      y  8 إكار  الإ راج
Output Signal. 

 

(38.   .  .  )  
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 NARXالتركيب العام لشبكة يوضح :  ( 5) الشكل 

 الجانب التطبيقي -12
 جنكنز -التنبؤ باستخدام منهجية بوكس  12-1

جن نــز  لـــى بيانــات المعــديت الكـــهرية لــدرجات الحــرار  لمدينـــة  –تــم تطبيــق منهجيـــة بــس س      
ستــم التحليــل باســت دام  ،المسصــل المستحصــل  ليهــا مــن مديريــة اينــساع الجسيــة فــي محافظــة نينــسم

 . Minitabالبرنامب الإحصائي 
سيتضــح  ،رســم ايتجــا  العــام لهــذ  المتسلســلة (6)بدايــة  قمنــا بتحليــل البيانــات سيبــين الكــ ل 

 سهذا يدل  لى انها مراسحة في التباين . ،ليس هناك تكتت ساضح بأن 
 

Index

D
a

ta

3102792482171861551249362311

50

40

30

20

10

Accuracy Measures

MAPE 46.844

MAD 10.047

MSD 124.291

Variable

Actual

Fits

Trend Analysis Plot for Data
Linear Trend Model

Yt = 26.8797 + 0.00687189*t

 
 الاتجاه العام لممتسمسمةرسم يوضح :  ( 6) الشكل 

ــذاتي  (7)مــن ملاحظــة الك ـــل   ي مسســميا   تظهــر ســلس ا   (ACF)نجــد ان دالــة ايرتبــاط ال
 ذ النـرق ا  سبحاجة إلى  سهذا يدل  لى ان المتسلسلة غير مراسحة مسسميا   ،يهبط بسر ة إلى الصنر
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ن الهــد  إ  إذ  ،لجعلهــا مراسحــةايسل للبيانــات مــق ا ــذ النــرق اي تيــادي  39المسســمي  نــد الت لــ  
بــل التسصــل إلــى المراسحــة سالحصــسل  لــى متسلســلة جديــد   ،لــيس إزالــة جميــق العناصــر المسســمية

 يم ن تحليلها سالتنبؤ بها بطريقة ا ثر  ناع  .
 

 
 
 

 
 
 

  
 

 دالة الارتباط الذاتي لممشاهدات الأصميةيوضح : (  7) الشكل 
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Yt = -0.0693357 + 0.000281745*t

 
 

 سموك مشاهدات المتسمسمة بعد تحويمها إلى متسمسمة مراوحة يوضح :(  8)  الشكل
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      (b   دالة ايرتباط الذاتي الجزئي(PACF)          (a دالة ايرتباط الذاتي  (ACF)                                      
 لممتسمسمة المراوحةالذاتي الجزئي دالة الارتباط الذاتي و  يوضح :a  ، b ( 9) الشكل 

سمن  لال  ذ النرق المسسمي ساي تيادي لها ا  بعد  مراسحة المتسلسلة (8)يظهر الك ل 
في الك ل  (PACF)سدالة ايرتباط الذاتي الجزئي  ،(ACF)ايرتباط الذاتي  من دالة ل  فحل  

(9  (b,a .  ستبين ان اينمسذج المسسمي الملائم للبيانات هسARIMA(0,1,2) (0,1,1)12اذ  ؛
 .  انت ل  ايفضلية  لى النماذج اي رم الم تبر 

Final Estimates of Parameters 

Type                  Coefficient               Std.Error Coef                t-Statistic          

prob. 

MA(1)                   0.6696                         0.0066                              33.83            

0.000 

MA(2)                   0.2132                         0.0570                               3.74             

0.000 

SMA(12)               0.9939                         0.0179                              93.89     

       0.000        

Number of observations: 299 

MSE = 2.739 

AIC = 307.27     AICc = 307.35           BIC = 318.37  

 
نمسذج الم تار)معلمتي فمن ملاحظة النتائب نلاحظ بأن القيمة المطلقة لجميق معلمات اي           

 SMA(12)سمعلمة المتسسطات المتحر ة المسسمية  MA(1) & MA(2)المتسسطات المتحر ة 
ل ل منها ،  ما يلاحظ بأن القيمة المطلقة لجميق قيم  SE بر من ضع  ال طأ المعياري ا   هي 

،  ما  0.00ل من قا  لجميق المعلمات المقدر  هي  Pسان قيمة ايحتمالية  ،9 بر من ا   t  ايحصاع
 سلجميق المعايير المطبقة .  MSEقل قيمة لـ ا  ا طى اينمسذج 

 

 

   

    

 

   (b     دالة الازتباط الراتي الجصئي للبواقي )              (aدالة الازتباط الراتي للبواقي ) 
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أنموذج  دالة الارتباط الذاتي والذاتي الجزئي لبواقي يوضح :b , a ( 10)الشكل 
ARIMA(0,1,2) (0,1,1)12 

هس الملائم للتنبؤ بالبيانـات  ARIMA(0,1,2) (0,1,1)12 ينمسذجان أ  نستنتب بمما تقدم  
 ـــن نجاحـــ  فـــي ا تبـــار تحليـــل  فضـــلا   ،ينـــ  نجـــح فـــي ا تبـــار معنسيـــة المعلمـــات المقـــدر  ؛المتاحـــة

 .  30)البساقي المسضح في الك ل 
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والقيم الحقيقية لممعدلات الشهرية لدرجات الحرارة في مقارنة بين قيم التنبؤ  يوضح  :(11الشكل)
 2009مدينة الموصل لأشهر عام 

قــيم التنبــؤات تســلك ســلسك قــيم المتسلســلة  ن  أ   ــلا  نلاحــظ بــا   المــذ سر فــي مــن  ــلال الكــ ل        
 .9009ايصلية ننسها لعام 

 
 :التنبؤ باستخدام الشبكات العصبية الاصطناعية 12-2

تــم تصــميم برنــامب حاســسبي للحصــسل  لــى قــيم التنبــؤ لمتسلســلة المكــاهدات دسن الحاجــة 
ــــل سالبرمجــــة المــــاتلاا  اذ ( , Matlab,R2013a)لمعالجــــة  ــــدم المراسحــــة باســــت دام نظــــام التحلي

 Preprocessing  هـــي إ ـــداد البيانـــات 8تضـــمن البرنـــامب مـــرحلتين رئيســـتين ، المرحلـــة ايسلـــى

Data،  اي تحسيلهـــا إلـــى الصـــيغة القياســـيةNormalize  ستحديـــد مـــد لات الكـــب ة العصـــبية ،امـــا
سمــن ضــمنها  Training setالمرحلــة الثانيــة فكــملت تقســيم البيانــات إلــى مجمس ــة بيانــات تــدريا

. فبعـد تهيئـة البيانـات  Testing setسمجمس ـة بيانـات اي تبـار ،Validation setبيانات التـدقيق 
التحقق ومن ثلاثة اطسار رئيسة هي طسر التدريا  ت سنتإلى الكب ة تم تصميم الكب ة إذ لإد الها 

 ساي تبار .
 

  :طور التدريب 15-5-1
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،  newffباسـت دام دالـة  FFNNتم ت سين ستـدريا الكـب ة العصـبية ذات التغذيـة ايماميـة        
سذلــك بند ــال سمعالجــة  ؛ لــى إ طــاع قــيم اقــرا مــا ت ــسن لبيانــات الهــد  FFNNاذ دربــت كــب ة 
لـدسرات  11111، فبعد إجراع العديد من التجارا تم ا تيـار العـدد  Training setبيانات التدريا 

ستبين ان افضل معماريـة للتنبـؤ بالمكـاهدات المسـتقبلية للبيانـات هـي  ،1.116التدريا سبنسبة  طأ
سبق سالثانية  قدتين س قـد  ساست دام طبقتين م نيتين في ايسلى  ،طبقة الإد البا تيار سبق  قد ل

 إ راج ساحد  . 
 

،إذ  newelmتم ت سين ستدريا هذ  الكب ة باسـت دام دالـة ف ENNسبالنسبة لكب ة ايلمان 
ستبــين ان افضــل معماريــة للتنبــؤ  1.116لــدسرات التــدريا سبنســبة  طــأ  13111تــم ا تيــار العــدد 

ساسـت دام طبقتـين م نيتـين  ، قـد لطبقـة الإد ـال سـتكاهدات المسـتقبلية للبيانـات هـي با تيـار بالم
  قد س قد  إ راج ساحد  ل ل منهما اربق

إذ تــــم  ،newnarxتم ت ــــسين ستــــدريا هــــذ  الكــــب ة باســــت دام دالــــة فــــ NARXامــــا كــــب ة 
ستبــين ان افضــل معماريــة للتنبــؤ  1.116لعــدد دسرات التــدريا سبنســبة  طــأ  01111ا تيــار العــدد 

ساســت دام ثــلاث طبقــات  ، قــد لطبقــة الإد ــال ثــلاثبالمكــاهدات المســتقبلية للبيانــات هــي با تيــار 
   .س قد  إ راج ساحد ،م نية احتست ايسلى سالثانية  لى اربق  قد سالثالثة  لى ثلاث  قد

 
    طور التحقق  15-5-5

تقـارن هـذ   إذ ؛في هذا الطـسر ا تبار الكب ة  ن طريق إد ـال مجمس ـة بيانـات التـدقيقتم 
بيانـات البيانات مق البيانات المدربة التي حصلنا  ليها في طسر التدريا للحصسل  لى تطابق مـق 

 سبهذا يتم التحقق من ان الكب ة قد دربت بك ل جيد . ،الهد 
 
 

 طور الاختبار  15-5-3
 بعــــــــد إتمــــــــام  مليتــــــــي تــــــــدريا الكــــــــب ة سالتحقــــــــق منهــــــــا تــــــــم فــــــــي هــــــــذا الطــــــــسر إد ــــــــال 

س مـل ا تبـار ل نـاع  الكـب ة المدربـة  ،بيانات اي تبار سايسزان المثالية الم زسنـة للكـب ة لمعالجتهـا
 سبهذا حصلنا  لى الم رجات المطلسبة من الكب ة . ،سقدرتها  لى إ طاع تنبؤ مقبسل

 
 المقارنة بين نتائج الطريقة الإحصائية والشبكات العصبية  -13
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جن نز   -ادنا  يسضح نتائب مقارنة التنبؤ بين منهجية )بس س  المذ سر في الجدسل      
 . MSEسالكب ات العصبية ايصطنا ية باست دام معيار 

جنكنز( وأنواع الشبكات العصبية  –المقارنة بين منهجية )بوكس  يوضح ( :1الجدول )
 الاصطناعية

 شبكت
NARX 

 شبكت
ELNN 

 شبكت
FFNN 

 هنهجيت

 -بىكش 

 جنكنز

القين الحقيقيت 

لدرجاث 

لعام  الحرارة

2009 

 اشهر الضنت

 كاوون الثاوي 33.1 31.3399 13.4939 13.2181 13.4334

 شباط 37.0 30.8739 15.5644 16.2762 15.3164

 اذاز 39.7 90.8789 19.6395 20.0944 19.6323

 ويسان 90.8 96.6003 25.9699 25.8027 26.1103

 اياز 13.9 13.9398 33.6874 33.9071 33.4038

 حصيسان 30.1 30.7919 39.8337 40.3407 39.6701

 تموش 39.9 33.3690 43.1762 43.2843 42.8241

 اب 33.3 33.3983 42.7760 42.8784 42.4148

 ايلول 13.3 19.3093 37.9383 37.5515 38.5509

30.9553 29.6100 29.7828 19.0997 19.1 
تشسيه 

 الاول

21.5256 21.0140 20.9135 99.1609 90.3 
تشسيه 

 الثاوي

 كاوون الاول 36 30.7399 13.6890 14.3296 15.1511

2.4246 *2.2173 2.6846 3.9475 MSE 

 
 MSE*: أقل 

 
  ان اســلسا الكــب ات العصـبية ايصــطنا ية قــد تنــسق 39)  سالكـ ل 3مــن الجــدسل ) يتضـح   

التــــي تميــــزت بالتغذيــــة المت ــــرر  فــــي  ENNجن نــــز  ، إذ حققــــت كــــب ة  – لــــى منهجيــــة )بــــس س 
هي ليتها افضل النتائب سبأقل  طـأ تنبـؤ لبيانـات المعـديت الكـهرية لـدرجات الحـرار  العظمـى لمدينـة 

 المسصل .
 



 [    73]                                      2019( 28الوجلت العراقيت للعلىم الإحصائيت )                                  

 

Index

D
a

ta

121110987654321

45

40

35

30

25

20

15

10

Variable

Forecast [ FFNN ]

Forecast [ ENN ]

Forecast [ NARX ]

Actual Data

Forecast [ Box - Jenkins ]

 
مقارنة بين قيم تنبؤات أسموب الشبكات العصبية الاصطناعية باستخدام يوضح ( : 12)الشكل 

 الشبكات

 (FFNN , ENN , NARX)  جنكنز( لبيانات المعدلات الشهرية لدرجات  –ومنهجية )بوكس
 2009الحرارة لمدينة الموصل عام 

 Conclusionsالاستنتاجات  

ل ل  البحث إلى  دد من ايستنتاجات نسجزها بالآ       تي 8 ا

ا ثــر دقــة للتنبــؤ بــالقيم المســتقبلية لمتسلســلة اســلسا الكــب ات العصــبية ايصــطنا ية تبــين ان  -1
جن نـز ، -المعديت الكهرية لدرجات الحرار  العظمى لمدينـة المسصـل مقارنـة بمنهجيـة )بـس س

مساصنات مثالية من حيث الدقة سالسر ة العالية في التننيذ ا طت الكب ات نتائب تنبؤ ذات إذ 
ثــــم كــــب ة  NARXافضــــل النتــــائب تليهــــا كــــب ة  ENNالتنبــــؤ باســــت دام كــــب ة  ، فقــــد حقــــق

FFNN الكـــب ات التـــي تمتلـــك فـــي هي ليتهـــا مبـــدا التغذيـــة  أ ن  ، سمـــن هـــذا التسلســـل نســـتنتب بـــ
ا ادق مـن تلـك التـي افتقـدت هـذا المبـدا فـي نتائب التنبـؤ لهـ ا ن   NARXالمت رر  مثل ايلمان س 

 ا  جن نز  تنترا كرسط-منهجية )بس س أ ن  نجد ب في حينهي ليتها )كب ة التغذية ايمامية  ، 
تنطبــق  صــارمة ييم ــن تجاسزهــا منهــا المراسحــة سال طيــة سالطبيعيــة ، سال ثيــر مــن الظــساهر ي

 بية الذي يتحرر من هذ  الكرسط .  ليها هذ  الكرسط  لى الع س من اسلسا الكب ات العص

 ، لــى الحــرار  المنبعثــة مــن الكــمس نسـتدل  لــى ان ظــاهر  درجــات الحــرار  ي تقــاس فقــط بنــاع    -2
نمـــا   الغـــازات المنبعثـــة مـــن المعامـــل  ،يســـهم بهـــا الإنســـان  ـــذلك  لـــى متغيـــرات ا ـــرم بنـــاع  سا 

 سلعل هذا ينسر افضلية اداع الكب ات ذات التغذية الع سية . ،سالمصانق  لى سبيل المثال
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 Recommendationsالتوصيات   

 ضسع ايستنتاجات التي تم التسصل إليها تسصي الدراسة بما يأتي 8 في    

تسظيـــ   ن ن  يتحقـــق فيهـــا كـــرط المراسحـــة سال طيـــة سالطبيعيـــة فـــ بمـــا ان ال ثيـــر مـــن الظـــساهر ي -1
  اسلسا الكب ات قد يحقق نتائب مكجعة .

سغيرهــــا  Jordanيسصـــى باســــت دام كـــب ات  صــــبية ا ــــرم ذات هي ليـــة م تلنــــة مثـــل كــــب ة  -2
  للتعامل مق متسلسلة البيانات المست دمة سمقارنة النتائب .

 سذلـك ؛ بر في التعامـل مـق الكـب ات العصـبية ايصـطنا ية ذات التغذيـة المت ـرر ا  إ طاع ثقل  -3
سغيـر ساضـح بصـسر  جليـة  ا  النظام الحر ي )الدينامي ي  ل ثير من الظساهر قـد ي ـسن معقـد ن  ي  

سايسـتناد  منـ   نـد دراسـة  ،، سهذا ما يدفق الباحثين إلى إم انية تسظي  مبـدا التغذيـة المت ـرر 
 مثل هذ  الظساهر .

 Multivariateالمتغيــرات إجــراع دراســات للتنبــؤ بــالقيم المســتقبلية لمتسلســلات زمنيــة متعــدد  -4
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