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ل أشكس الله العلي اللدًس الري أوعم عليَّ بىعمت  العلل والدًً. اللائل في محكم الخنزً

مٍ عَلِيمٌ" طىزة ًىطف "
ْ
لِّ ذِي عِل

ُ
ىْقَ ك

َ
 .العظيمصدق الله  ....67ًت ال وَف

فالحمد لله زبي العالمين، أشكس الله حعالى وأحمده على فضله حيث أجاح لي ئهجاش هرا 

 العمل، فله الحمد أولا وآخسا.

 فكافئىه, فان لم ججدوا "م(:كال زطىل الله )صلي الله عليه وطل
ً
مً صىع ئليكم معسوفا

 (أبى داوود زواه)  " ....ما جكافئىهه به فادعىا له حتى جسوا أهكم كافأجمىه

 مً بفضلهم وصلذ ئلى هرا المكان "والداي" ئلى شكسا ئلى مً حعبىا على جسبيتي وحعليمي

 شكسا لإخىحي على دعمهم ومظاعدتهم.

د" الري  ومً هرا المىبر  ل الشكس ئلى الأطخاذ الفاضل "بختي فسٍ مدوي أجلدم بجصٍ

 بالىصائح والخىحيهاث مً أحل ئجمام هرا البحث.

المىاكشت الكسام على كساءة  لجىتكما أجلدم بجميل الشكس وعظيم العسفان ئلى أعضاء 

م أدائها.  هره السطالت وجلىٍ

صدكاء شمئي ي في الخخصص شكسا لكل مً مد لي ًد العىن، شكسا لمً كاهىا وعم الأ 

 وفلهم الله وأخص بالركس " جىوس ي هىد وكىزي ًحيى".

طاجرة الأفاضل الرًً حعبىا معىا طىال طىين الجامعت، وأشكس كل أعضاء أشكس كل الأ 

ت وعلىم الدظيير.  ئدازة كليت العلىم الاكخصادًت، الخجازٍ



 

 
 

نهاًتها بعد حعب ومشلت وها أها ذا أخخم بحث جخسجي بكل همت ووشاط...             وصلذ زحلتي الجامعيت ئلى    

 وأمتن لكل مً كان له فضل في مظيرحي...

أهدي جخسجي ئليكما ًامً أحمل اطمكما بكل افخخاز ئليكما ًا كدوحي و هبراس ي الري ًىير دزبي ئليكما ًامً 

أعطيخمىوي و لاشال عطاؤكما بئي حدود، ئلى مً بظمتها غاًتي و جحذ أكدامها حىتي ئلى أمي الغاليت، ئلى الري 

م مظخلبلي ئلى كىحي وطىدي في شماوي أبي علمني أن الىجاح لا ًأحي ئلا بالصبر والإصساز ئلى مً أهاز ط سٍ

 )بيكاض(، ئلى أمي الثاهيت ومثلي الأعلى ئلى التي حعطيني الدعم والأمان دائما أختي )خدًجت(.

 ئلى مً بهم ٌشد طاعدي وحعلى هامتي ئلى زكائص هجاحي ئخىاوي: زٍضا، عبد اللادز، زابح، طمير.

اث لً أوظاها ما حييذ ئلى مً زطمىا ئلى مً حشازكذ معهم أًام حياحي بحلىها  ومسها ئلى مً أهدووي ذكسٍ

 البظمت على وحهي طىال طىين ئلى هجىم طما ي :) هىد ، طهام( .

 .ئلى أخىاحي التي لم جلدهم أمي :) فاطمت ، حىان( . ئلى عمتي الغاليت

يب.  ئلى أفضل ما أهدجني الجامعت: ابدظام، أميىت، طميت، شٍ

) وفاء ، ئطئيم ، ملك ، ئًاد ( ئلى مئيئكتي الصغاز:  

 وئلى حميع أفساد العائلت كل باطمه كل بملامه أهخم زحمت الله لي، حفظكم الله وأدامكم لي فسحت، كىة وطىد.

مً العلم أحلى آًاث المىال  أطاجرحي الأفاضل. ائلى مً أخرو بيدي في هرا المجال وحعلى   

 زحمهم الله. الطاهسة أحداديئلى زوحهم 

 صفيت كاطم التي ثابسث واحتهدث طىال طىين مً أحل هيل شسف الخخسج والىصىل ئلى أعلى المساجب. ئلى

 .و ئلى كل مً وطعهم الللب ولم حظعهم المركِسَة
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 الممخص:

، كما ىو الحاؿ كل في التطبيق مف كبيرا حيزا التنبؤ موضوع أخذ   مف الاقتصادية العموـ في العموـ
لذلؾ ولتعدد أساليب  .يقدميا ىذا الأخير التي النتائج عمى بالاعتماد القرارات صنع في البالغة أىميتو خلاؿ

ى تنبؤات يضمف لنا الحصوؿ عم التنبؤ وظيور عدة أساليب حديثة أصبح مف الضرورؼ الاعتماد عمى أسموب
اليدؼ مف ىذه الدراسة ىو المفاضمة بيف أسموبيف لمتنبؤ أحدىما قديـ والمتمثل في ف لذا دقيقة وذات جودة عالية،

حيث تـ ذج الشبكات العصبية الاصطناعية، جنكنز والآخر تـ استعمالو حديثا والمتمثل في نمو -منيجية بوكس
  .2018-1963لإنتاج التمور في الجزائر لمفترة  تطبيقيما عمى السمسمة الزمنية

مشاىدة متمثمة في  56وعميو مف أجل الوصوؿ إلى اليدؼ السالف الذكر اخترنا عينة مكونة مف 
جنكنز والشبكات العصبية الاصطناعية -السمسمة السنوية لإنتاج التمور في الجزائر، وبعد تطبيق منيجية بوكس

العصبية الاصطناعية يعطي تنبؤات أكثر دقة وكفاءة مف تمؾ المتحصل عمييا توصمنا إلى أف أسموب الشبكات 
 .وذلؾ مف خلاؿ المقارنة بيف جذر متوسط مربعات البواقي لكلا النموذجيف، جنكنز-مف تطبيق منيجية بوكس

  الاصطناعية.جنكنز، الشبكات العصبية -التنبؤ، الأساليب الكمية، السلاسل الزمنية، بوكس الكممات المفتاحية:
Summary: 

  The subject of forecasting has taken on a large area of application in all sciences, as the case 

in economic sciences, through its extreme importance in making decisions based on the results 

provided by the latter. Therefore, due to the multiplicity of forecasting methods and the emergence 

of several modern methods, it has become necessary to rely on a method that guarantees us to 

obtain accurate and high-quality predictions, so the aim of this study it’s to compare two forecasting 

methods, one of which is old represented by the Box-Jenkins methodology, and the other has been 

used recently represented by the Artificial Neural Networks model, as they were applied to the time 

series of date production in Algeria for the period 1963-2018. 

  Therefore, in order to reach the aforementioned goal, we chose a sample of 56 observations 

representing the annual series of date production in Algeria, and after applying the box-Jenkins 

methodology and Artificial Neural Networks, we concluded that  the Artificial Neural Networks 

method gives predictions that are more accurate and efficient than those obtained from the 

application of box-Jenkins methodology, by comparing the root mean square of the residuals for 

both models. 

Keywords: Forecasting, Quantitative methods, Time series, Box-Jenkins, Artificial Neural 

Networks. 
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 إلى المنظمات تدفع أف يمكف ىامة أداة سابقة بيانات عمى اعتمادا بالمستقبل التنبؤ إمكانية تشكل
 حيث الحديثة المجتمعات علامة المنظمات و فرادالأ بيف الشديدة المنافسة تعتبر راىنة ال أيامنا في، و الأماـ
، ويكوف ذلؾ مف خلاؿ اتخاذ القرارات الصحيحة في الوقت لمنجاح مفتاحا تيجياتاالاستر  أفضل كسب يكوف 

 مف الذؼ يعد الزمنية السلاسل تحميل المناسب بالاعتماد عمى عدة أساليب كمية، مف أىميا نجد أسموب
 .المستقبمي التنبؤ لأغراض استخداماتيا وتعدد تطورىا مع خصوصا بالاىتماـ ة جدير ال الموضوعات

منيجية  سموب الكلاسيكي المشيور المتمثل في ذج تحميل السلاسل الزمنية نجد الألعل مف أشير نماو 
وقد استخدمت في الكثير مف  جنكنز التي أثبتت نجاعتيا في مجاؿ التطبيقات التجارية والاقتصادية،-بوكس

الدراسات والأبحاث وأعطت نتائج جيدة في أغمب الأحياف، إلا أنيا تتطمب توفر عدة شروط مما يصعب 
 تشخيص السمسمة ونمذجتيا.

الشبكات العصبية أنو ظيرت أساليب حديثة خاصة بمجاؿ عموـ الحاسوب مثل نجد   في الجانب المقابل
التي بدأ استخداميا بشكل متزايد في وقتنا الحالي حيث استخدمت  ،Artificial Neural Networksالاصطناعية 
، فيذه الأساليب قادرة عمى التعمـ والتكيف ذاتيا مع أؼ نموذج ولا اد والأعماؿ والتكنولوجيا وغيرىافي الاقتص

 .تحتاج إلى افتراضات لطبيعة السمسمة الزمنية، وىذا ما جعل مف استخداميا أمرا سيلا

مقارنة بيف ىذيف الأسموبيف مف حيث دقة النتائج لا وىو الأالوصوؿ إلى ىدؼ ىذه الدراسة ومف أجل  
ومف ىنا نطرح  .ليا المستقبميةالقيـ سنستعيف بالسمسمة الزمنية لإنتاج التمور في الجزائر لمتنبؤ ب وجودتيا،

 الإشكالية التالية:

ية الاصطناعية في التنبؤ مقارنة بالشبكات العصب جينكنز-سفعالية استخدام منيجية بوك مدىما 
 ؟(2018-1963) ةر تفمل بكمية إنتاج التمور في الجزائر

 :الأسئمة الفرعية 

 عمى ضوء ىذه الدراسة تنطمق في أذىاننا جممة مف الأسئمة متمثمة في:

 والتنبؤ بقيميا  الاقتصادية الزمنية السلاسل بيانات مع التعامل جنكنز بوكس لنماذج يمكف مدػ أؼ إلى
 ؟ المستقبمية

 خلاؿ مف جنكنز-بوكس لنماذج الأكفأ ىي الاصطناعية العصبية الشبكات نماذج تكوف  أف يمكف ىل 
 التنبؤات؟ دقة

 جنكنز -ىناؾ معايير خاصة بقياس جودة التنبؤ ويمكف مف خلاليا المفاضمة بيف نماذج بوكس ىل
 ونماذج الشبكات العصبية؟
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 :فرضيات الدراسة 

سيتـ دراستيا واختبار  ،يمكف صياغة وبمورة جممة مف الفرضياتعمى ضوء ما تطرقنا إليو في الاشكالية 
 ، وعميو يمكف اقتراح الفرضيات الآتية:بيا صحتيا واستخلاص نتائج ذات صمة

 والتنبؤ بقيميا المستقبمية بكل  الاقتصادية الزمنية السلاسل بيانات مع التعامل جنكنز بوكس لنماذج يمكف
 سيولة وذلؾ باتباع منيجية معروفة ومضبوطة.

 مع التعامل وكذا المستقبمي التنبؤ في جنكنز-بوكس نماذج مف دقة وأكثر أكفأ العصبية الشبكات تعد 
 .الزمنية السلاسل بيانات

  جنكنز -نماذج بوكس معايير خاصة لقياس جودة التنبؤ يمكف مف خلاليا المفاضمة بيفعدة توجد
 .ونماذج الشبكات العصبية

 :أىمية الدراسة 

أىمية ىذه الدراسة مف خلاؿ أىمية تقنيات التنبؤ المستخدمة في تحميل السلاسل الزمنية  تبرز 
الاقتصادية، وذلؾ عف طريق استخداميا في صنع القرارات وتطوير السياسات الاقتصادية المستقبمية التي يمكف 

 نجديل السلاسل الزمنية أف تسيـ في تحسيف الأداء الاقتصادؼ. ومف بيف التقنيات الأكثر استخدامًا في تحم
 .ية الاصطناعية، والتي سيتـ التركيز عمييا في ىذا البحثجنكنز والشبكات العصب-نماذج بوكس

 :أىداف الدراسة 

 في التنبؤ بالقيـ المستقبمية لمسلاسل الزمنية بالاعتماد عمى  جنكنز-معرفة مدػ كفاءة نماذج بوكس
 بياناتيا الماضية.

 ألا وىو الشبكات العصبية ومعرفة  يةالتعرؼ عمى أسموب حديث في مجاؿ رسـ السياسات الاقتصاد
 مدػ فعاليتيا في عممية التنبؤ.

 الذؼ يعتبر أشير النماذج لمتنبؤ بالسلاسل الزمنية ونموذج الشبكات  جنكنز-المفاضمة بيف نموذج بوكس
 العصبية الاصطناعية الذؼ يتـ استعمالو بشكل متزايد في الآونة الأخيرة.

 .إضافة شيء جديد وبسيط لممكتبة العممية 

  الموضوع:أسباب اختيار 

 :اعتمد اختيار ىذا الموضوع عمى عدة مبررات، مف بينيا  

 ضافة عممية جديدة. اختيار  موضوع جديد وا 
 .الإلماـ بمختمف المعمومات المتعمقة بالأساليب الكمية التقميدية و تحميل السلاسل الزمنية 
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 التعرؼ لحل مشاكل اقتصادية، وكذلؾ  حديث التعمق في مجاؿ الذكاء الاصطناعي ودراستو كأسموب
 عمى مختمف جوانبو.

  وآخر حديث ومعرفة أؼ منيما أفضل مف حيث جودة نتائج  أحدىما كلاسيكيالمقارنة بيف نموذجيف
 التنبؤ.

  استعماؿ برنامج"MATLAB" .وتعمـ طريقتو لتحميل السلاسل الزمنية عف طريق الشبكات العصبونية 

 المنيج المتبع: 

 عمى اعتمدنا الفرضيات صحة اختبار ومحاولة أبعادىا وتحميل الرئيسية الإشكالية دراسة مف نتمكف حتى
 منيجيف:

 نتاج التمور في الجزائرلإ الزمنية السمسمة بيانات وتحميل وصف خلالو مف تـ والذؼ :الوصفي المنيج، 
 ة الزمنية.السمسم عمى تؤثر التي المتغيرات طبيعة معرفةل بالاعتماد عمى الطرؽ الاحصائية المختمفة، وذلؾ

 :ماذج وتقدير معمماتيا، الأساليب الاحصائية لبناء الناعتمدنا فيو عمى استخداـ  المنيج الاحصائي التحميمي
تـ تحميل النتائج المستمدة مف بيانات السمسمة، تلاىا التنبؤ بالمسار المستقبمي لإنتاج التمور في وبعد ذلؾ 

 .الجزائر
 :أدوات الدراسة 

 ىما: برنامجيف اعتمدنا عمى

وأيضا الاختبارات  والرسومات البيانية ةالإحصائيمف خلالو الجداوؿ  أنجزنا Eviews 9 برنامج الحزم الجاىزة .1
 .ومف ثـ اعتماده لمتنبؤ بإنتاج التمور في الجزائر  ARIMAذج و الخاصة بنم التشخيصية

، كذلؾ أجرينا عمييا ؤلمتنبأنجزنا مف خلالو الشبكة العصبية المستعممة  MATLAB R2024aبرنامج  .2
 .بإنتاج التمور في الجزائر استخداميا في عممية التنبؤ ثـ مفو التي تدؿ عمى ملاءمتيا  تالاختبارامختمف 

 :حدود الدراسة 

تعتمد ىذه الدراسة عمى البيانات الشيرية لإنتاج التمور في الجزائر، حيث تـ الأخذ بعيف الاعتبار  
 الحدود المكانية والزمانية كما يمي:

 .2018إلى غاية سنة  1963الدراسة عمى الفترة مف سنة اعتمدت  الحدود الزمانية:

 إنتاج التمور في الجزائر. بكميات اىتمت الدراسة الحدود المكانية:
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 :صعوبات الدراسة 

لا توجد دراسة أكاديمية إلا وتعترضيا جممة مف المشاكل والصعوبات العممية  أنو مف الجدير بالذكر 
 ا يمي:فيمنوجز ما تعرضنا لو مف عراقيل في ىذه الدراسة حيث  ،والعممية

 .شساعة موضوع الدراسة وصعوبة الإلماـ بجميع جوانبو 
  ومحاولة إيجاد النموذج لكل منيما طريقتو ومنيجيتو والمقارنة بيف أسموبيف متجددموضوع تناوؿ ،

 جعل ىناؾ صعوبة في إتماـ البحث في فترة قصيرة. المناسب لكل أسموب
 استخداميا في الجزء التطبيقي أمرا طريقة استخداـ برامج الذكاء الاصطناعي جعل مف ب عدـ الإلماـ

 صعبا.
  التعامل مع برنامج في صعوبةوجود MATLAB .كوف أنو لـ يتـ استخدامو مف قبل مف طرؼ الباحثة 

 :الدراسات السابقة 

مقارنة بيف نموذج  بحثنا وجاء في مضمونياىناؾ العديد مف الدراسات والبحوث التي تناولت موضوع 
بوكس جنكنز الذؼ يعتبر أسموب قديـ مف الأساليب الكمية لمتنبؤ، والشبكات العصبية الاصطناعية التي تعد 

 جزء مف مجاؿ الذكاء الاصطناعي، ونوجز أبرزىا فيما يمي:

تحميل فورييو وتقنية الشبكات العصبية الاصطناعية ونماذج  دراسة بختاوؼ فاطيمة الزىراء، جاءت بعنواف -
ARIMA وىي عبارة عف  ،مقاطعة سعيدة-دراسة حالة مؤسسة سونمغاز-لمتنبؤ باستيلاك الطاقة الكيربائية
جاءت تحت إشكالية ما مدػ قدرة أسموب فورييو عمى الجزائر، -بجامعة تممساف 2019 لسنةدكتوراه  أطروحة

الطاقة الكيربائية لولاية سعيدة بالمقارنة مع نماذج بوكس جنكنز وتقنية الشبكات العصبية؟ حيث التنبؤ باستيلاؾ 
الزمنية لاستيلاؾ الطاقة الكيربائية لولاية سعيدة والمتمثمة في عمى السمسمة  تـ تطبيق الثلاث أساليب المذكورة

بالظواىر الاقتصادية والموسمية أفضل مف مشاىدة، وتوصمت الدراسة إلى أف قدرة تحميل فورييو عمى التنبؤ  96
، وتمثل الفرؽ بيف دراستنا وىذه الدراسة في عدد الأساليب المستعممة والشبكات العصبية  ARIMAنماذج 
 .لممقارنة 

التنبؤ بمبيعات المؤسسات الجزائرية باستخدام نماذج السلاسل الزمنية  جاءت بعنواففاطيمة بوادو،  دراسة -
الجزائر، -بجامعة تيارت 2015طروحة دكتوراه لسنة ، وىي عبارة عف أوتقنية الشبكات العصبية الاصطناعية

جاءت تحت الإشكالية ما مدػ كفاءة كل مف تقنية الشبكات العصبية الاصطناعية ونماذج بوكس جنكنز في 
نبؤ بمبيعات المؤسسات الجزائرية؟ كيف تظير ىذه الكفاءة في مؤسسة منتجة لمطاقة الكيربائية بأبعاد النشاط الت

مف خلاؿ جنكنز والشبكات العصبية الاصطناعية -دراسة مقارنة بيف منيجية بوكسىذه اللت تناو البيعي؟ 
، 31/12/2012إلى  01/01/2006عمى قاعدة بيانات حقيقية لممبيعات الشيرية لمكيرباء لمفترة مف  تطبيقيما
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وكفاءة مقارنة بالشبكات  جنكنز في التنبؤ أكثر مرونة-وبعد المفاضمة توصمت الباحثة إلى أف أسموب بوكس
لشبكات العصبية الاصطناعية ذات تمثل الفرؽ بيف دراستنا وىذه الدراسة في أننا توصمنا إلى أف ا وىنا العصبية،

 كفاءة مف منيجية بوكس جنكنز أما ىذه الدراسة أثبتت العكس.

سعار الصرف دراسة قياسية لحالة الجزائر نموذج التنبؤ بتذبذبات أدراسة منيرؼ إيماف جاءت بعنواف  -
ماستر لسنة وىي عبارة عف مذكرة ، 2018-1960خلال الفترة  (ARIMA)و  (ANN)الشبكات العصبية 

جاءت للإجابة عف الإشكالية التالية: ما مدػ تذبذب أسعار الصرؼ وكيف  الجزائر،-بجامعة ورقمة 2020
والشبكات العصبية؟ حيث  ARIMAيمكف نمذجتيا مف أجل القدرة عمى التنبؤ بقيمتيا مف خلاؿ استخداـ نموذج 

ف نتائج الاختبارات إذ أ أسعار الصرؼ مناسب لتقدير ونمذجة ANNاتضح مف خلاؿ ىذه الدراسة أف نموذج 
تؤكد حسف تخصيص واختيار النموذج. تمثل الاختلاؼ بيف دراستنا وىذه الدراسة في نوع البيانات  الاحصائية

 .ARIMAفقط إلا أف النتائج متشابية أؼ تـ اختيار الشبكات العصبية عمى أنيا أفضل مف نماذج 

وبوكس جنكنز في التنبؤ مع كفاءة طريقتي الشبكات العصبية واف نواؿ علاء الديف جراح جاءت بعندراسة  -
، تـ 2011لسنة  89العدد ، وىي عبارة عف مقالة منشورة لمجمة الإدارة والاقتصاد حالا ت تطبيقية في العراق

جاءت  جنكنز مع طريقة الشبكات العصبية لمتنبؤ بالسلاسل الزمنية،-في ىذه الدراسة مقارنة كفاءة طريقة بوكس
حيث تـ بناء أربعة نماذج تنبؤ لسلاسل  تحت إشكالية مدػ كفاءة الطريقتيف وأييما الأفضل مف الناحية العممية،

وتـ  back propagation neural networkانشجعًزمنية مختمفة في درجة التعقيد باستخداـ خوارزمية التعمـ 
وتـ التوصل إلى أف طريقة الشبكات العصبية  standard box Jenkinsمقارنتيا مع نماذج بوكس جنكنز القياسية 

 د اختلاؼ بيف دراستنا وىذه الدراسة لأف النتيجة متشابية.ج، أؼ لا يو أكثر كفاءة وتعطي نتائج أدؽ لمتنبؤ

ونماذج الشبكات العصبية  جنكنز-استخدام نماذج بوكسدراسة عماد يعقوب حامد جاءت بعنواف  -
، وىي عبارة عف مداخمة في المؤتمر الدولي الاصطناعية لمتنبؤ في السلاسل الزمنية لمقطاع الزراعي السوداني

ىدفيا الإجابة عف عدة تساؤلات أىميا: ىل يمكف أف تكوف  ،2011لسنة  501الثالث للإحصائييف العرب العدد 
 الدراسة ىذه تناولتلنماذج بوكس جنكنز مف خلاؿ دقة التنبؤات؟  نماذج الشبكات العصبية البديل الاكفأ

 ،الاقتصادية الزمنية السلاسل في لمتنبؤ الاصطناعية العصبية الشبكات ونماذج جنكنز بوكس نماذج استخداـ
 والسمسـ ،الذرة ،القمح لإنتاجية الزمنية السلاسل في ممثمة السوداني الزراعي القطاع بيانات عمى التطبيق وتـ
 كفاءة قمت الزمنية السمسمة في التغيرات حدة زادت(، وتوصمت إلى أنو كمما 2005-1954) الزمنية لمفترة
نتائج ، وكمما زادت فترة التنبؤ في المستقبل كانت العصبية الشبكات بنماذج مقارنة جنكنز -سبوك نماذج

 ىذه الدراسة لأف النتيجة متشابية.الشبكات العصبية أدؽ وأحسف، أؼ لا يوجد اختلاؼ بيف دراستنا و 

جنكنز والشبكات العصية الاصطناعية لمتنبؤ -استخدام منيجية بوكسعتروس سييمة جاءت بعنواف دراسة  -
طروحة دكتوراه لسنة وىي عبارة عف أ، دراسة حالة ولاية بسكرة-باستيلاك الطاقة الكيربائية بمؤسسة سونمغاز
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اىتمت بالإجابة عف إشكالية ما مدػ فعالية منيجية بوكس جنكنز والشبكات  الجزائر، -بجامعة بسكرة 2018
تناولت الدراسة التنبؤ بالطاقة العصبية الاصطناعية في التنبؤ بكمية استيلاؾ الطاقة الكيربائية في ولاية بسكرة؟ 

الشبكات العصبية جنكنز و -بأسموبي بوكس 2017إلى ديسمبر  2014الكيربائية لولاية بسكرة لمفترة مف جانفي 
طت نتائج فضل لأنيا أعإلى أف منيجية بوكس جنكنز ىي الأ وذلؾ بيدؼ المفاضمة بينيما، فتوصمت الباحثة

قريبة جدا مف الواقع، تمثل الفرؽ بيف دراستنا وىذه الدراسة في نتائج المقارنة أؼ أننا فضمنا الشبكات العصبية 
 عمى أنيا الأفضل. عمى العكس ىذه الدراسة اختارت بوكس جنكنزو 

ونمذجة السمسمة الزمنية لتدفق تحميل ظافر رمضاف مطر وانتصار ابراىيـ الياس جاءت بعنواف دراسة  -
ما مدػ كفاءة منيجية بوكس جنكنز والشبكات إشكاليتيا ىي  ،دراسة مقارنة-المياه الداخمة لمدينة الموصل

ىي عبارة عف مقالة منشورة لممجمة العراقية لمعموـ و  لموصل؟العصبية في التكيف بالمياه الداخمة لمدينة ا
قامت بتقديـ نموذج لمشبكات العصبية ومقارنة تكيناتو بتمؾ المتحصل   ،2010سنة  18الاحصائية العدد 

واستخدمت بيانات السمسمة الزمنية لمتدفق الشيرؼ لمياه نير دجمة الداخمة إلى  جنكنز-عمييا مف طريقة بوكس
ملاءمة مف أسموب جنكنز تكينات أكثر -(، وقد أعطت طريقة بوكس1995-1950مدينة الموصل لمفترة )

عصبية الشبكات العصبية، تمثل الفرؽ بيف دراستنا وىذه الدراسة في نتائج المقارنة أؼ أننا فضمنا الشبكات ال
 وعمى العكس ىذه الدراسة اختارت بوكس جنكنز عمى أنيا الأفضل.

استخدام الشبكات العصبية في التكين لمسلاسل الزمنية عزة حازـ زكي اميف بؾ جاءت بعنواف دراسة  -
جاءت للإجابة عف إشكالية ىل الشبكات ، بالتطبيق عمى استيلاك الطاقة الكيربائية في محافظة نينوى 

وىي عبارة عف رسالة ماجستير في عموـ طي نتائج أفضل وأكثر كفاءة مف الطرؽ الكلاسيكية؟ العصبية تع
العراؽ، تناولت ىذه الدراسة المقارنة بيف منيجية بوكس جنكنز -بجامعة الموصل 2005الإحصاء لسنة 

إلى أف الشبكات والشبكات العصبية لمتنبؤ بالسمسمة الزمنية لاستيلاؾ الطاقة الكيربائية، وتوصمت النتائج 
وأكثر كفاءة مف الطرؽ الكلاسيكية، لا يوجد فرؽ بيف دراستنا وىذه الدراسة لأف العصبية تعطي نتائج أفضل 

 النتائج متشابية.

 :ىيكل الدراسة 
، ومف أجل النظر في صحة الفرضيات قمنا أىدافيا وتحقيق سةاالدر  إشكالية عف للإجابة منا سعيا 

 قسيـ الدراسة إلى مقدمة عامة وخاتمة يتوسطيما ثلاث فصوؿ تمثمت فيما يمي:بت

 الإطار النظرؼ ليذه  إلى تطرقنا فيو حيث أساسيات حوؿ التنبؤ والسلاسل الزمنية جاء بعنواففصل الأول: ال
التنبؤ كل ما يخص الأساليب الكمية وعممية  ثلاثة مباحث حيث تناولنا في المبحث الأوؿالأخيرة، وقسـ إلى 

وأىـ العامل المؤثرة فييا، أما المبحث الثاني فأخذنا فيو المبادغ الأساسية لمسلاسل الزمنية، أىداؼ تحميميا 
 جنكنز ومراحل تطبيقيا.   –والنماذج الخطية المستعممة فييا، والمبحث الثالث جاء حوؿ منيجية بوكس 
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  :سمطنا  ،ثلاثة مباحثجاء بعنواف الذكاء الاصطناعي كأداة لمتنبؤ حيث تطرقنا فيو إلى الفصل الثاني
، ماىيتو ومجالات استخدامو، أما المبحث يالضوء في المبحث الأوؿ عمى التطور التاريخي لمذكاء الاصطناع

 تناولنا فيو أىـ  حث الثالثالثاني فتعرفنا فيو عمى الشبكات العصبية الاصطناعية، مميزاتيا وىيكمتيا، وأخيرا المب

 أنواع الشبكات العصبية الاصطناعية ومراحل استخداميا لمتنبؤ.

 جنكنز والشبكات العصبية الاصطناعية في التنبؤ، -جاء بعنواف المفاضمة بيف منيجية بوكس :الفصل الثالث
عمى السمسمة الزمنية لإنتاج  جنكنز-حيث تناولنا فيو مبحثيف، المبحث الأوؿ قمنا فيو بتطبيق منيجية بوكس

قمنا فيو بتطبيق نموذج الشبكات العصبية مثاني ، والمبحث الEviews 9التمور في الجزائر باستعماؿ برنامج 
 .MATLAB R2024aالاصطناعية عمى سمسمة إنتاج التمور باستخداـ برنامج 



 

 

: الفصل الأول 

أطاطياث حىل 

الخيبإ والظئيطل 

 الصمىيت
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 تمييد:

تحتاج كل مؤسسة أو إدارة عمى اختلاؼ مستوياتيا إلى اتخاذ عدة قرارات مدروسة مف أجل ضماف السير   
جب عمييا التعرؼ عمى  ي تحقيق جممة مف الأىداؼ وفي نفس الوقتالحسف لمختمف عممياتيا، فيي تحاوؿ 

ومعرفة الأحداث المستقبمية  يا، ويكوف ىذا مف خلاؿ التنبؤ بمسار ىذه العممياتالعوامل التي تحوؿ دوف تحقق
 ليا بالاعتماد عمى بياناتيا التاريخية.

وسيمة التي يمكف بواسطتيا التنبؤ باحتماؿ المف الضرورؼ عمى كل مؤسسة اقتصادية إيجاد  كما أنو       
مف  وصوليا إلى حالة الفشل قبل عدة سنوات وذلؾ مف أجل اتخاذ القرارات والاجراءات التصحيحية في حينيا،

بيف ىذه الوسائل نجد الأساليب الكمية لمتنبؤ التي تستخدـ البيانات الكمية والإحصائية لتحميل النماذج وتوقع 
، بناءا عمى المشاىدات التاريخية لمختمف الظواىر والتي تتمخص في شكل سمسمة زمنية يمكف يةالنتائج المستقبم

 دراستيا وتطبيق الاساليب الاحصائية عمييا.

-ة بوكسنجد منيجي التي أثارت اىتماـ العديد مف الباحثيف السلاسل الزمنيةومف بيف أىـ طرؽ تحميل        
 .في حل العديد مف المشكلات وىذا لفعاليتيا ونجاعتيانكيز ج

 ومنو قمنا بتقسيـ ىذا الفصل إلى المباحث التالية:       

المبحث الأوؿ سنعرض فيو مفيوـ التنبؤ ومختمف العوامل المؤثرة فيو، كذلؾ الأساليب الكمية لمتنبؤ، أنواعيا 
 ومعوقات تطبيقيا.

 ، مركباتيا وأىداؼ دراستيا.المبحث الثاني سنعرض فيو المبادغ الأساسية لمسلاسل الزمنية

 المبحث الثالث سنعرض فيو التطور التاريخي لمنيجية بوكس جنكيز و مراحل تطبيقيا بالتفصيل.
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 ؤساليب الكمية لمتنب: الأالأول المبحث

أصبح اليوـ أمرًا ضروريًا بشكل متزايد في مختمف المجالات، ويعود ذلؾ إلى أىميتو الكبيرة في  التنبؤ
نجد أف ىناؾ عدة أساليب لمتنبؤ  تواجو المؤسسات الاقتصادية. لذلؾتقميل عوامل المخاطرة وعدـ اليقيف التي 

 .تتفاوت حسب اليدؼ المرغوب فيو ونوع البيانات وعوامل أخرػ متعددة

 التنبؤالمفاىيم الأساسية المطمب الأول: 

التنبؤ ىو وظيفة أساسية مف وظائف المسير ومتخذ القرار، فعميو يبنى التخطيط لمختمف العمميات داخل         
 .المنجزة داخل المؤسسة، وسنحاوؿ في ىذا المطمب التطرؽ إلى ما يخص عممية التنبؤ

 الفرع الأول: مفيوم التنبؤ، خطواتو وأىميتو

 أولا: تعريف التنبؤ

يعتبر التنبؤ واحدًا مف الأساليب العممية الرئيسية المستخدمة في التخطيط والرقابة واتخاذ  ": 1تعريف   
ويقصد بالتنبؤ تقدير المجيوؿ وخاصة فيما يتعمق بالحوادث المستقبمية حيث يتـ التعرؼ عمى مسار  ،القرارات

بأنو محاولة منطقية لتقدير المتغيرات المستقبمية المحتممة مف  والظاىرة محل البحث في المستقبل، ويمكف تعريف
 .1" خلاؿ فيـ المتغيرات السموكية وغير السموكية لتمؾ الظاىرة

التنبؤ ىو عممية تقديـ معمومات مستقبمية بناءً عمى البيانات التاريخية ودراسة سموكيا في "  :2عريف ت   
   .2" الماضي، ويُعتبر نقطة أساسية وضرورية لجميع وسائل التسيير، حيث يُعتبر قراءة ما سيحدث في المستقبل

ىو تمؾ التغيرات التي حدثت لظاىرة ما في الماضي، وليس في  التنبؤ كمفيوـ إحصائي" :3تعريف 
المستقبل، وذلؾ لتأكيد وجود الظاىرة مف خلاؿ المشاىدة والقياس واختبار الفروض وتفسير التغيرات واستخلاص 
 النتائج، وتعتمد دقة التنبؤ اعتمادا يكاد كميا عمى مبدأ الحتمية في الظاىرة موضع التنبؤ، والذؼ يؤدؼ إلى

 .  3"استخلاص نتائج متشابية تحت ظروؼ متشابية

 نستنتج مما سبق أف التنبؤ ىو محاولة معرفة مسار ظاىرة ما في المستقبل بناءا عمى قيميا الماضية.      

 

                                                             
  .86، ص: 2009، دار زىراف لمنشر والتوزيع، عماف، الأردف، مقدمة في القياس الاقتصاديأمورؼ ىادؼ كاظـ،  - 1

دراسة حالة: - الزمنية في التنبؤ( آليات المفاضمة بين النماذج في التنبؤ بحجم المبيعات )الاختيار بين نموذج الانحدار ونموذج السلاسلعاشور بدار،  -2
 . 203، ص: 2013مؤسسة ممبنة الحضنة بالمسيمة، مجمة العموـ الاقتصادية وعموـ التسيير، العدد الثمث عشر، المسيمة، الجزائر، 

 . 19 :، ص2000والتوزيع، مصر، ،  دار المعرفة الجامعية لمطبع والنشر مقدمة الأساليب الكمية في الجغرافيافتحي عبد العزيز أبو راضي،  -3
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 ثانيا: خطوات التنبؤ

 :عممية التنبؤ تتضمف الخطوات التالية

تحديد النموذج: يتـ في ىذه الخطوة تحديد مسار الظاىرة المدروسة بيانياً، واختيار النموذج الرياضي  .1
 .بناءً عمى بعض المقاييس الإحصائية والخبرة

تطبيق النموذج: يُستخدـ النموذج المختار لوصف الظاىرة، وتُقدر معالـ النموذج مف البيانات المشاىدة  .2
 .باستخداـ التقدير الإحصائي

تشخيص واختبار النموذج: يتـ إجراء الاختبارات اللازمة لفحص أخطاء التطبيق ومدػ تطابق القيـ  .3
 .المشاىدة مع القيـ المحسوبة مف النموذج

 .حساب التنبؤات: يُستخدـ النموذج النيائي لتوليد تنبؤات عف القيـ المستقبمية ومراقبة أخطاء التنبؤ .4
: يُقدـ تقرير يحتوؼ عمى نتائج التنبؤات لصانعي القرار لاتخاذ القرارات استخداـ التنبؤات واتخاذ القرارات .5

 .المناسبة

 التنبؤ أىمية: لثاثا

يعد التنبؤ وسيمة ميمة جدا لممؤسسات الاقتصادية بحيث يمكف بواسطتو معرفة ما إذا كانت المؤسسة 
لتفادؼ الإخفاؽ أو التقميل مف ستصل إلى حالة الفشل، وذلؾ مف أجل اتخاذ القرارات والاجراءات اللازمة 

 الخسائر.

 نذكر منيا: أىمية كبيرة في مختمف المجالات  كما أف لمتنبؤ

يسمح بتقدير المخاطر وذلؾ لأنو يقوـ بتوقع الأحداث المستقبمية ومعرفة التقمبات الحاصمة، إذ يستخدمو  -
 .1يسمح بترشيد القرار الاستثمارؼ المستثمروف في تقدير المخاطر ومقارنتيا بالعوائد المتوقعة، مما 

لأنو مميء بالشكوؾ  الميمة عند إنشاء عمل تجارؼ جديد، حيث أنو مف العمميات للأعماؿ الجديدةالترويج  -
 .والمخاطر

لا يمكف  ، لأنومسألة حساسة، فيعتبر الاستخداـ الفعاؿ لرأس الماؿ ةيعمل التنبؤ عمى تقدير المتطمبات المالي -
 .، ولكف يجب أف يعمل ىذا العامل ضمف التنبؤ المالي السميـيعيش بدوف رأس ماؿ كاؼٍ ؼ عمل أف لأ
حديثًا، ومف خلاؿ ، وخاصة المؤسسات التي تـ إنشاءىا السمس والمستمر لأؼ مؤسسة العمل يوفر التنبؤ -

 .المتوقعة، والخسائر عممية التنبؤ، يمكنؾ تقدير كل مف الأرباح
                                                             

، أطروحة مقدمة لنيل شيادة دكتوراه في عموـ التسيير، محاولة اختبار النموذج الأنسب لمتنبؤ بالفشل المالي لممؤسسة الاقتصاديةبوطبة صبرينة،  - 1
 .45، ص: 2020/2021، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ التسيير، 3جامعة الجزائر 



 أساسيات حول التنبؤ و السلاسل الزمنية                     الفصل الأول:                                 

5 
 

المؤسسة الكبيرة أو ىناؾ فرؽ بيف  يسل وخاصة في الأعماؿ التجارية، ولمقد يحدث تحولات في الع -
 نشأ عنيا حالات طوارغ غير متوقعة، مما يالموظفيفوقد تحدث تغييرات في الظروؼ وتحولات في  ،الصغيرة

الإدارة عمى ، ويساعد رًا ىامًا في حالة تخطيط الإنتاج، وىنا يمعب التنبؤ دو بعض القراراتوالتي ينتج عنيا اتخاذ 
 . اتخاذ القرارات الصحيحة

يساعد التنبؤ عمى النجاح في العمل حيث أف التنبؤ الدقيق لممبيعات يحفز عمى شراء المواد الخاـ الضرورية  -
، وفي الواقع أف عممية التنبؤ الدقيق تعتبر أساسية لمعديد التجاريةالتي يتـ مف خلاليا تنفيذ العديد مف الأنشطة 

، لذا ىناؾ علاقة بيف دقة ىذه مية الإنتاج التي يجب القياـ بياوفي غيابيا قد يصعب تحديد ك، الميزانياتمف 
وصحة التنبؤ بالمبيعات، ونتيجة لذلؾ نجد أف نجاح وحدة الأعماؿ يعتمد عمى التنبؤ الدقيق مف قبل  الميزانيات

 . ختمفةالإدارات الم
دوف ، ولا يجب أف ننسى أف التنبؤ بر الرئيسي الذؼ يمعبو في التخطيطقد تتضح أىمية التنبؤ الجيد مف الدو  -

، وىناؾ تتضمف بعض التنبؤات  ، وذلؾ يرجع لأف معظـ أماكف التخطيطشؾ ىو عنصر أساسي في التخطيط
 . رواقعية قد يكوف ليا تأثير كبيبيانات تنبؤ ذات طبيعة 

، وتعرؼ أف التنبؤ والتخطيط وء الظروؼ والبيئة القائميف لديؾقوـ بتقييـ المستقبل في ضتالضرورؼ أف  مف -
عما إذا كاف شامل، أو قطاعي، وسواء بغض النظر   كلاىما مرتبطاف ارتباطًا وثيقًا، وأف التخطيط المناسب

  .1عمى التنبؤ يعتمد، أو طويل الأجل كاف قصير الأجل
التنبؤ جميع نواحي الأنشطة والمشروعات، حيث يتـ التنبؤ بكمية الأعماؿ المتوقع حدوثيا، تتضمف عممية  -

2وحجـ الأمواؿ والمصروفات اللازمة، بجانب عدد الموظفيف والمعدات اللازمة ليذه الأنشطة
. 

 ل المؤثرة في عممية التنبؤلفرع الثاني: العواما

عمى التنبؤ وبيف النتائج التاـ بيف التقديرات المبنية  ثمة صعوبات وعوامل ومتغيرات تحوؿ دوف التطابق
، وعمى الرغـ مف التطور العممي في مجالات تطوير أساليب التنبؤ، وتوفير الكـ الكافي مف المعمومات الفعمية

وازدياد ميارات القائميف عمى التنبؤ، إلا أنو لا تزاؿ عوامل عديدة تزيد مف صعوبة عممية التنبؤ ومف بيف ىذه 
               :3يمي العوامل ما

إف الأساليب النوعية تستخدـ لمتنبؤ طويل الأجل ينما الأساليب الكمية تستخدـ لمتنبؤات الأفق الزمني:  .1
ات التي يراد التنبؤ بيا فبعض قصيرة الأمد، وىناؾ جانب ميـ يتعمق بالأفق الزمني يتمثل في عدد الفتر 

                                                             
 ، موقع المرساؿ نقلا عف الرابط:أىمية التنبؤ بالمبيعات وأفضل الأساليب لتنفيذهابتساـ ميراف،  - 1

www.Almrsal.Com, Consulter le: Lundi 04/03/2024, 15:28pm  
 الرابط:، موقع دفترة، نقلا عف تعريف التنبؤ وأنواعوعمل دفترة،  فريق - 2

 www.Daftra.Com, Consulter le: Lundi 04/03/2024, 16:42pm.  
 . 22 :، ص2014، الطبعة الأولى، دار المناىج لمنشر والتوزيع، عماف، تخطيط وتقويم البرامج مجيد الكرخي، -3

https://www.almrsal.com/post/837147
http://www.almrsal.com/
http://www.daftra.com/
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سية( يكوف ملائما لمتنبؤ لفترة واحدة، والبعض الآخر )كالمربعات لأة اساليب )كالمتوسط المتحرؾ والتيدئالأ
 ؛1الصغرػ( ملائـ لمتنبؤ لعدة فترات في المستقبل

يُؤثّر نوع المتغير المدروس عمى نوعية أسموب التنبؤ المستخدـ، حيث يتطمب التنبؤ  طبيعة المتغير: .2
 .بالطمب عمى منتج مثلًا استخداـ بيانات تاريخية، مما يستدعي تطبيق أساليب السلاسل الزمنية

 تُؤثر التكمفة بشكل كبير عمى اختيار واستخداـ أسموب التنبؤ، إذ يتطمب ذلؾ تحمل تكاليف التكمفة: .3
الاختبار والتطوير للأسموب، وتكمفة جمع البيانات، وتكاليف عممية التنبؤ نفسيا، بالإضافة إلى تكاليف 

 ؛2 الفرصة البديمة لاستخداـ أساليب أخرػ غير مستخدمة
تعتمد نماذج  ، البيانات وتوافرىامتنبؤ في جودة ليكمف أحد التحديات الرئيسية  ا: جودة البيانات وتوافرى .4

 ،السوؽ، وسموؾ العملاء، والعوامل الخارجية المختمفة واتجاىاتبيانات التاريخية، الالتنبؤ بشكل كبير عمى 
ومع ذلؾ يمكف أف تكوف البيانات في كثير مف الأحياف غير كاممة، أو غير متسقة، أو قديمة، مما يجعل 

علاوة عمى ذلؾ قد يكوف الوصوؿ إلى البيانات ذات الصمة مف  ،مف الصعب بناء نماذج تنبؤ دقيقة
مصادر خارجية أمراً صعباً، خاصة في الصناعات ذات تبادؿ البيانات المحدود أو ديناميكيات السوؽ 
المتغيرة بسرعة عمى سبيل المثاؿ، قد تواجو شركة البيع بالتجزئة التي تيدؼ إلى التنبؤ بالطمب عمى فئة 

 ؛3ةوبة في جمع بيانات تاريخية كافية، مما يجعل مف الصعب التنبؤ بالطمب المستقبمي بدقمنتج جديدة صع
ويقصد بو مدػ الاستقرار السياسي والاجتماعي والاقتصادؼ في المجتمع، إذ تؤثر ىذه العوامل الاستقرار:  .5

عات غير المستقرة، عمى طمب سمعة معينة، وغالبا فإف التنبؤ في المجتمعات المستقرة أسيل منو في المجتم
وعمى سبيل المثاؿ إذا كانت المنظمة تعتمد عمى تصدير سمعة ما إلى دولة معينة فيجب الأخذ في بعيف 

 ؛4الاعتبار أف الطمب عمى تمؾ السمعة يتأثر كثيرا بالعلاقات السياسية بيف الدولتيف المصدرة والمستوردة
لأف العممية تتـ في ذىف المخطط ططين: صعوبة وضع التقديرات الصحيحة والدقيقة من قبل المخ .6

لممستقبل وكما نعرؼ فإف المستقبل غير مرئي، وبالتالي لا يمكف التنبؤ بو بسيولة وبدقة، وليذا فإف 
 ؛  5التقديرات والتخمينات والتنبؤات قد تتحقق وقد لا تتحقق في ظل المتغيرات الكثيرة وخاصة المفاجئة منيا

تشير إلى مجموعة العوامل التي يُفترض أنيا تؤثر عمى الطمب عمى سمعة معينة. فإذا كاف  يد:التعق درجة .7
الطمب مرتبطاً فقط بمستويات الأسعار، فمف السيل إنشاء علاقة خطية بسيطة لتوقع مستوػ الطمب عند 

يث يعتمد مستويات مختمفة مف الأسعار. أما في الحياة العممية، فإف تمؾ العلاقة قد لا تكوف خطية، ح

                                                             
  .182 :، ص2007المناىج لمنشر والتوزيع، عماف، ، دار مدخل إلى إدارة العممياتنجـ عبود نجـ،  -1
دراسة حالة:  -استخدام منيجية بوكس جينكيز والشبكات العصبية الاصطناعية لمتنبؤ باستيلاك الطاقة الكيربائية بمؤسسة سونمغاز عتروس سييمة،  -2

 . 96-95: ، ص2018-2017قتصادية والتجارية وعموـ التسيير، بسكرة، ، رسالة مقدمة لنيل شيادة دكتوراه، جامعة محمد خيضر، كمية العموـ الاولاية بسكرة
 ، نقلا عف الرابط:     التحديات والقيود في التنبؤفريق فاستر كابيتاؿ،  -3

  www.fastercapital.com, Consulter le: vendredi 08/03/2024, 21:07pm. 

 . 146، ص: 2017، الطبعة الأولى، دار المعتز لمنشر والتوزيع، الأردف، (Marketingإدارة التسويق )رفعت خميل، وائل  -4

 . 66 :، ص2006، دار اليازورؼ العممية لمنشر والتوزيع، الأردف، إدارة مراكزمصادر التعممعبد الحافع سلامة،  ربحي مصطفى عمياف، -5

http://www.fastercapital.com/
http://www.fastercapital.com/
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الطمب عمى عوامل متعددة بالإضافة إلى مستويات الأسعار، مثل الجودة والدخل والذوؽ، إلخ. والفكرة 
الرئيسية ىنا ىي أف عممية التنبؤ تكوف سيمة نسبيًا عندما يكوف الطمب مرتبطًا بعامل واحد، بالمقارنة مع 

 .1 .الحالة التي يتوقف فييا الطمب عمى عوامل متعددة

 مصادرهو  خطأ التنبؤالفرع الثالث: مفيوم 

 خطأ التنبؤأولا: 

بغض النظر عف ، الحصيمة المتوقعة )التنبؤ(الحصيمة الفعمية و يتحدد كفرؽ عددؼ بيف  إف خطأ التنبؤ      
  القيمة المتوقعة. – قيمة الفعميةخطأ التنبؤ = الالأسموب المستخدـ أؼ أف: 

 ̂ - e = y  :يميويعبر عنو رياضيا كما 

فكمما كاف خطأ التنبؤ مساويا لمصفر أو قريبا منو كمما كاف التنبؤ أفضل والعكس صحيح. ويمثل  لذلؾ      
قياس فاعمية التنبؤ خطوة ميمة في تقييـ أسموب التنبؤ، وىناؾ مقاييس عديدة يمكف استخداميا ليذا الغرض 

  . 2فةولكل مف ىذه المقاييس عيوبو ومزاياه في الحالات المختم

لب لا تكوف القيـ اميما اختمفت وسائل التنبؤ عادة تكوف ىناؾ أخطاء مصاحبة لعممية التنبؤ، لأنو في الغ      
مف الصعب تأطيرىا في نموذج،  الفعمية مطابقة تماما لمقيـ المقدرة، فالعوامل المؤثرة كثيرة ومتشابكة مما يجعل

عدة مقاييس لقياس خطا التنبؤ وىذا  الآثار لكل منيا. وىذا ما يستدعي ضرورة وجود صعوبة تحديدإضافة إلى 
   .                                                                                                                            3مدػ دقة ىذا الاخير لمعرفة

 : 4ف الأخطاءويمكف التمييز بيف نوعيف م

تُسمى ىذه الأخطاء "الأخطاء غير المفسرة"، حيث لا يمكف تحديد  :(Random Errors) . الأخطاء العشوائية1
 أسبابيا أو تفسيرىا، ولا يستطيع نموذج التنبؤ المستخدـ توقعيا أو تقديرىا مسبقًا. وتتمثل نتائج ىذه الأخطاء في

 .تناوب عشوائي )زيادة أو نقصاف( بيف أرقاـ الطمب الفعمي وأرقاـ الطمب المقدر خلاؿ فترة التنبؤ

تتمثل ىذه الأخطاء في أف أرقاـ الطمب الفعمية قد تكوف دائمًا أعمى  :(Causal Errors). الأخطاء السببية: 2
سواء بالمستخدـ لنموذج التنبؤ نفسو، مثل  أو أقل مف أرقاـ الطمب المقدرة، ويعود ذلؾ إلى أسباب متعددة تتعمق

                                                             
  .205 :، ص2013، مجمة الباحث الاقتصادؼ، العدد الاوؿ، جامعة الشمف، ب كمؤشر أساسي في عممية تخطيط الإنتاجالتنبؤ بالطمحناف بف عوالي،  -1

 ،دراسة تطبيقية -أثر رأس المال البشري في التنبؤ بالطمب باستخدام أساليب التنبؤ النوعيةعامر عبد المطيف العامرؼ، عزاـ عبد الوىاب الصباغ،  - 2
 .46 :لمعموـ الاقتصادية الجامعة، العدد الرابع والخمسوف، بغداد، ، صمجمة كمية بغداد 

دراسة حالة المؤسسة الوطنية لمصناعات الميكانيكية –تطبيق الأساليب الحديثة لتقنيات التنبؤ بالمبيعات في المؤسسة الاقتصادية بف عوالي حناف،  - 3
 .8 :، ص2007/2008عمي، كمية العموـ الاقتصادية وعموـ التسيير، الشمف، رسالة ماجيستير، جامعة حسيبة بف بو  ،"ORSIM"  ولواحقيا

  .41 :، صمرجع سابقمجيد الكرخي،  -4
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إىماؿ متغير معيف أو استخداـ خطأ في اتجاه الاتجاه، أو بالنموذج نفسو، مثل استخداـ بيانات غير دقيقة، 
  .وغير ذلؾ

 يا: مصادر الخطأ في عممية التنبؤثان

 :ىناؾ عدة مصادر محتممة للأخطاء التي قد تحدث في عممية التنبؤ، وتشمل ما يمي

 الطمب؛ دورة في متوقعة غير تغيرات -
 والإعلاف؛ التسويق حملات -
 ؛1المستيمكيف انتباه تمفت التي السياسية الأحداث -
 الإشاعات؛ أو الزلازؿ مثل متوقعة غير عشوائية أحداث حدوث -
 لمتحميل؛ ممثمة غير عينة اختيار -
 المستقبمية؛ المتغيرات لقيـ دقيق غير تقدير -
 .2المستخدمة المتغيرات وعدد خطيتو درجة مثل النموذج تحديد في التقنية الأخطاء -

 التنبؤمقاييس أخطاء الفرع الرابع: 

في التنبؤ فيو أمر غير مرغوب فيو ويجب إزالتو أو عمى الأقل تقميمو عف نوع الخطأ  بغض النظر 
المنظمات لقياس مقدار الخطأ المصاحب لنموذج التنبؤ  وخاصة الأخطاء السببية، وىناؾ عدة مقاييس تتبعيا

  :   3المستخدـ، مما يكشف فعالية وكفاءة كل نموذج مف نماذج التنبؤ، ومف بيف مقاييس أخطاء التنبؤ نذكر

 متوسط الخطأ (Mean Error): 
عف استخداـ أسموب تنبؤ معيف، فمف المفروض  يعبر ىذا المؤشر عف متوسط مجموع الأخطاء الناجمة

أف يكوف ىذا المقياس قريب مف الصفر ليكوف الأسموب أكثر دقة، ذلؾ أف استخداـ أؼ أسموب لمتنبؤ يجب ألا 
 ينتج عنو الكثير مف الأخطاء الموجبة أو السالبة.

 = ME :يحسب ىذا المؤشر وفق الصيغة التالية
∑   
   

 

i  حيثt .تمثل طوؿ فترة الدراسة 

                                                             
  .156 :، ص2020، دار اليازورؼ لمنشر والتوزيع، الأردف، إدارة الجودة المعاصرةغالب صويص، راتب صويص، محمد النعيمي،  -1
  .102 -101 :، صمرجع سابقعتروس سييمة،  -2
دراسة حالة المؤسسة الوطنية لمصناعات الميكانيكية –تطبيق الأساليب الحديثة لتقنيات التنبؤ بالمبيعات في المؤسسة الاقتصادية بف عوالي حناف،  -3

 . 8 :ص ،"ORSIMولواحقيا " 
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 موجب الخطأ متوسط كاف إذاأنو  ذلؾ سالب أو موجب كاف إذا خطاءلأا اتجاه تحديدب يسمح ىذا المقياس
)معظـ الأخطاء موجب(، أما إذا متوسط الخطأ سالب فإف   فإف أسموب التنبؤ المعتمد يعطي نتائج متشائمة

 أسموب التنبؤ المعتمد يعطي نتائج متفائمة )معظـ الأخطاء سالبة(.

 بيف التمييز يمكنو لا الخطأ معدؿ فإف لو، الإيجابية القيـ تُمغي لمخطأ السالبة القيـ لأف نظرًا وبالتالي،
 متوسط مؤشر استخداـ يتـ النقص، ىذا لتلافي. كبيرة أخطاء يُنتج والذؼ صغيرة أخطاء يُنتج الذؼ التنبؤ أسموب
 .1المطمق الخطأ
 
  متوسط مربع الخطأ(Mean Squared Error:) 

   وىو مقياس يتجاوز أثر الازالة في المقياس السابق ليذا فإنو يستخدـ عمى نطاؽ واسع ويحسب كالآتي:
MSE = ∑(   )2

/n 

 

  متوسط الانحرافات المطمقة(Mean Absolute Deviation): 

وىو مف المقاييس الواسعة الانتشار، فبدلا مف استخداـ تربيع الخطأ أو الانحراؼ لتتجاوز إزالة القيـ       
وبيذه الطريقة تحوؿ  |الخطأ|الموجبة لمقيـ السابقة في أخطاء التنبؤ، يتـ استخداـ القيمة المطمقة لمخطأ ويرمز لو 

 :2إلى قيمة موجبة. ويحسب ىذا المقياس القيمة السالبة لمخطأ
MAD = ∑         

 مؤشر استخدام لتنبؤين، الأداء مقارنة مؤشر (U) ل Theil 3: 

 الأخيرة القيمة بأخذ تقضي تنبؤمل بسيطة أخرػ  طريقة مع المنشأة ىمع المستخدـ التنبؤ المؤشر ذاى يقارف       
 :التالية بالعلاقة t حظةمال في يعرؼ وى و جديدا، تنبؤا اىباعتبار  المحققة

 
 .التنبؤ راتفت عدد T :حيث
CRP : المتوقع النسبي التغير. 

                                                             
رسالة ماجستير، جامعة  ،حن الزيبان القنطرةدراسة حالة مؤسسة مطا–مقاربة إحصائية وقياسية في تحسين جودة التنبؤ بالمبيعات عتروس سييمة،  - 1

  .86 :، ص2013/2014كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ التسيير، بسكرة،  ،محمد خيضر

  .46، ص: مرجع سابق، عامر عبد المطيف العامرؼ، عزاـ عبد الوىاب الصباغ -2

، مذكرة ماستر، جامعة محمد بوضياؼ، كمية العموـ الاقتصادية دراسة حالة مؤسسة–السلاسل الزمنية التنبؤ بالمبيعات باستخدام بوساؽ عبد المجيد،   -3
 .11 -10 :، ص2017/2018والعموـ التجارية وعموـ التسيير، المسيمة، 
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CRR : الحقيقي النسبي التغير. 
 :التالي المنواؿ ىمع U قيمة تفسير آلية خيصمت يمكف

U = 1: البسيط التنبؤ تعادؿ المستخدمة التنبؤ تقنية. 
U<1 :الصفر مف اقتربت مامك تتحسف و الأخرػ  الطريقة مف أفضل المستخدمة التنبؤ تقنية. 
U>1: البسيطة الطريقة مف سوءا أكثر و جيدة ليست المستخدمة التنبؤ تقنية. 
 

  اقتفاء الأثر(Tracking performance): 

 الأصمية الزمنية السمسمة سموؾ تقميد عمى النموذج قدرة خلاؿ مف التنبؤ دقة قياس عمى تعتمد الطريقة ىذه
 الأصمية لمسمسمتيف البيانية الرسوـ دائمًا يُستخدـ العممية، ىذه ولتوضيح. ميـ بشكل تحوليا نقاط ومواكبة
 .والتنبؤية

نركز في ىذا المجاؿ عمى مدػ استطاعة السمسمة الزمنية الناتجة سواء مف عمميات التمييد، الانحدار       
    .1لممنحنى وكذا تسجيل وتتبع مختمف نقاط الانعطاؼ وأثناء القياـ بعممية التنبؤ التاريخي، مف تتبع الاتجاه العاـ

 (: اقتفاء الأثر.11-)رقم  الشكل

 

 .226 :ص، مرجع سابقمولود حشماف،  المصدر:

 المطمب الثاني: مفاىيم حول الأساليب الكمية

فيي  أوُاعٍا، تمخرهف انقشاساخ اذخار فً نهمساعذج نلإداسج انحذٌثح انرُجٍاخ مه انكمٍح الأسانٍة ذعرثش
، لكونيا متنوعة تتسـ بالأساس العممي والمنيجي القادر عمى التعامل مع مختمف المشاكل وايجاد الحموؿ ليا

اؿ في حل أعقد المشكلات، كما أف استخداميا أصبح ضرورة وكثيرة توفر إمكانات عديدة للاستخداـ الواسع والفع

                                                             
 ..226،  ص: 2010الجامعية، الجزائر، ، طبعة ثالثة منقحة ومزيدة، ديواف المطبوعات السلاسل الزمنية وتقنيات التنبؤ قصير المدىمولود حشماف،  -1
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تطبق في  عامميف في القطاع الاقتصادؼ والمالي، وأصبحتحتمية عمى جميع المدراء ومتخذؼ القرار وخاصة ال
 جميع أنواع المنظمات: العسكرية، الحكومية، الإدارية و منظمات الأعماؿ.  

  وتطورىا التاريخي مفيوم الأساليب الكميةالأول:  لفرعا

 مفيوم الأساليب الكميةأولا: 

 في تُساعد التي والنماذج والمعدات والصيغ الطرؽ  مف كمجموعة الكمية الأساليب عرؼت"  :1تعريف 
 التكميـ عممية عمى تعتمد حيث الكمي، المدخل تنفيذ كآليات تصويرىا يمكف. عقلانية بطريقة المشكلات حل

 والنماذج الطرؽ  استخداـ خلاؿ مف وذلؾ القرار، معايير وتطبيق موضوعي بشكل المتغيرات قياس عمى والقدرة
 ." 1المسائل حل في الرياضية

 المشكلات عناصر جميع لتنظيـ تُستخدـ التي الرياضية النماذج تُمثل الكمية الأساليب" : 2تعريف 
، فيي تيدؼ إلى تفسير مفاىيـ ومشاكل الادارة رياضية علاقات خلاؿ مف عنيا والتعبير والاقتصادية الإدارية

معينة لممشاكل التي  أجل تحديد حموؿمف خلاؿ الأدوات أو العلاقات الرياضية والكمية المختمفة، وىذا مف 
  .2لترشيد القرارات المختمفة تواجو المؤسسة أو

كحوصمة لمتعريفيف السابقيف فإف الأساليب الكمية ىي عبارة عف طرؽ رياضية وكمية تيدؼ إلى إيجاد  
    .مختمف المشاكل التي تواجو المؤسساتالحموؿ المناسبة ل

 للأساليب الكميةالتطور التاريخي  ثانيا:

 الحقيقية البداية كانت حيث ،ورتايم فردريؾ يد عمى العممية الإدارة لحركة امتدادا الكمية الأساليب تعتبر
 التي المشاكل حل في إلييا والإنجميز الأمريكيوف  لجأ عندما ،الثانية العالمية الحرب إباف الكمية للأساليب
 البريطانية الجوية القوات قيادة في العمميات بحوث لجنة اسـ عمييا أطمق لجنة ؿأو  تكونتحيث  آنذاؾ، واجيتيـ

 بيف ومف العممي، الأسموب باستخداـ المناسبة الحموؿ ويقترح المشكمة بدراسة الفريق يقوـ بحيث، 1935 عاـ
 وتحديد الجوية، الضربات وتوقيت العسكرية، الأىداؼ تحديد: الطريقة بيذه واتخاذىا ياتشقمنا تـ التي القرارات
 خلاؿ الأساليب ىذه استخداـ نجاح ساىـ وقد. والأفراد الموارد ونقل العسكرؼ  للإنزاؿ أمانًا وأكثرىا وسائل أفضل
 .العسكرية القرارات اتخاذ في الحرب

                                                             
 .9 :، ص2012الطبعة الأولى، دار الجناف لمنشر والتوزيع، الأردف، عماف،  ،الأساليب الكمية في إدارة الأعمالمحمد الفاتح محمود بشير المغربي،  -1

مذكرة ماستر أكاديمي في العموـ التجارية، جامعة أحمد دراية، كمية العموـ  استخدام الأساليب الكمية في ادارة القروض،بوزياف صفية، يعيشي فتيحة،   -2
 . 6 :، ص2019/2020الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ التسيير، أدرار، 
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 وكاف و،كفاءت وزيادة العسكرية العمميات تطوير مجاؿ في يراكب نجاحا العمميات بحوث تطبيق بتأث وقد
 (Princeton University) برنستوف  جامعة قامت فقد مشابية، لجاف بتكويف المتحدة الولايات اىتماـ في ثرأ لذلؾ

 في المجاف ىذه وأسيمت المجاؿ ىذا في الباحثيف مف كبير عدد بتدريب (MIT) لمتكنولوجيا ماساشوسيتش ومعيد
 بعنواف 1946 عاـ في العمميات بحوث مجاؿ في كتاب أوؿ ظير، وقد الحرب مشكلات مف الكثير معالجة

 جورج اقتراح كاف المجاؿ ىذا في الاقتراحات أىـ بيف ومف. وكمباؿ موريس لمؤلفيو" العمميات بحوث طرؽ "
 في تجمت تطورات المجاؿ شيد ذلؾ، بعد. الخطية البرمجة نماذج لحل السمبمكس لطريقة 1947 عاـ في دانتزج
 .1957 عاـ في" العمميات بحوث" كتاب ظيور

 

 أنواع وخصائص الأساليب الكميةالفرع الثاني: 

 الأساليب الكميةأولا: أنواع 

 التنبؤات ىذه وتُعتبر التنبؤات، لإجراء والرياضية والإحصائية البيانية الطرؽ  الكمية الأساليب تستخدـ
 البيانات مف زمنية سلاسل عمى اعتمادىا إلى ذلؾ يعود. النوعية بالأساليب مقارنة تحيزًا وأقل دقة أكثر عادةً 
 :وفيما يمي عرض لأىـ طرؽ التنبؤ الكمية  1.المستقبل في وتوقعيا الظاىرة قيـ لتحديد

 الطرق السببية: 

تسمى أيضا تقنيات التنبؤ بعدة خطوات زمنية، وتعتمد عمى تحميل الظاىرة المدروسة وتقدير العلاقة 
ناء نموذج ذلؾ بدراسة وتحميل تفاعل عدة سلاسل زمنية وببينيا وبيف العوامل النظامية المفسرة ليا، ويتـ 

ىرة محل التنبؤ بالعوامل المفسرة ليا، ىذه التقنيات تحتاج عادة إلى معمومات إحصائي يصور علاقة الظا
 .2إحصائية كثيرة نسبيا، ويمكف التمييز بيف نماذج الانحدار البسيطة والمتعددة

 :     (Regression modèles)ية نماذج الانحدار الأ. 
 وعامل( التابع المتغير) محددة ظاىرة بيف العلاقة لصياغة كوسيمة عادة يُفيـ للانحدار الخطي النموذج

 التفريق يمكف. إحصائي نموذج شكل في العلاقة ىذه وتمثيل ليا، المفسرة العوامل مف مجموعة أو واحد مفسر
 .المتعددة للانحدار الخطية والنماذج البسيطة للانحدار الخطية النماذج: النماذج ىذه مف نوعيف بيف

                                                             
 والمعمومات، لعموـ المكتبات ، المجمة الدوليةتطبيق السلاسل الزمنية في التنبؤ بأعداد المترددين عمى مكتبة كمية الآدابعماد عبد الستار طو زيداف،   - 1

 .118 :، ص2021 مصر، المجمد الثامف، العدد الرابع، جامعة كفر الشيخ،
، رسالة ماجستير، جامعة جيجل، كمية عموـ دراسة حالة الشركة الافريقية لمزجاج بالطاىير–جنكيز لمتنبؤ بالمبيعات –طريقة بوكس بوىالي رتيبة،  - 2

 .24، ص: 2005/2006التسيير، 
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 وحساب استخدامو سيولة بفضل القياسية الدراسات في بشيوعو البسيط الخطي الانحدار نموذج يتميز
 مف يمكف مما مستقل، ومتغير تابع متغير بيف علاقة لإنشاء النموذج ىذا يُستخدـ. الواسعة وتطبيقاتو معمماتو،

 :التالي الشكل الجبرية صيغتو تأخذ. المستقل المتغير عمى بناءً  التابع المتغير في التغيرات شرح

Yt = b0 + b1Xt + ut 

 استخداـ عند فقط استخدامو يمكف أنو ىي البسيط الخطي الانحدار نموذج تواجو التي المشاكل أحد لكف
 الانحدار نموذج استخداـ يمكف المعادلة، في متغير مف أكثر وجود حالة في ذلؾ، ومع. واحد مستقل متغير
 متغيرات وعدة تابع متغير بيف الخطية العلاقة عف ويعبر قياسي الأخير النموذج ىذا يُعد. المتعدد الخطي
  :التالي بالشكل معادلتو تُكتب. مستقمة

Yt = B0 + B1 X1t + B2X2t +BkXkt + et 
 :ذلؾ يشمل حيث التنبؤ، بعممية لمقياـ الخطوات نفس اتباع يتـ النموذجيف، كلا في

 .بدقة المتغيرات تحديد
 .بالمتغيرات  المتعمقة الإحصائية البيانات جمع -
 بينيا، المتبادلة والعلاقات الظواىر لطبيعة المنطقي التحميل عمى بناءً  لممعادلة المناسب الشكل اختيار -

 عمى التركيز مع الأمثل، النموذج لاختيار النقاط سحابة شكل ومراقبة البياني بالتمثيل الاستعانة مع
 .لمخطأ قيمة أقل تعطي التي المعادلة

 .الانحدار معادلة تقدير -
مكانية النموذج جودة لضماف اللازمة الاختبارات إجراء -  اختبار خلاؿ مف وذلؾ التنبؤ، في استخدامو وا 

R التحديد  معامل باستخداـ التوافق جودة
 الجزئية المعنوية اختبارات إلى بالإضافة ،r الارتباط ومعامل 2

 .1بالترتيب Student  َFicher اختبارؼ  باستخداـ والكمية
 

 : (Time series models)نماذج السلاسل الزمنية 
 التابع المتغير بتفسير النماذج ىذه تقوـ حيث الفريد، واليدؼ بالبنية النماذج مف النوع ىذا يتميز    

 سمعة مبيعات حجـ تمثل Vt كانت إذا المثاؿ، سبيل عمى. المتغير ليذا الماضي السموؾ أو الزمف باستخداـ
. بدقة المبيعات حجـ في التغيرات أسباب لفيـ الاقتصادية النظرية عمى فقط الاعتماد الصعب مف فإنو معينة،

 ولكف الاقتصادية، العوامل مف وغيرىا المتاح، الدخل الأسعار، في تغيرات عف ناتجة التغيرات ىذه تكوف  قد
 ذوؽ  تغير الجوية، الظروؼ مثل بسيولة، قياسيا يمكف لا أخرػ  موضوعية لعوامل نتيجة تكوف  أف أيضًا يمكف

  ب: المبيعات ىذه تفسير يمكف لذلؾ،. الأعياد مثل الاجتماعية الأحداث حتى أو المستيمكيف،

                                                             
، الأكاديمية لمدراسات الاجتماعية والإنسانية، العدد الثاني عشر، جامعة الشمف، التنبؤ بالطمب كجزء مكمل من التخطيط الاستراتيجيبف عوالي حناف،  -1

 .   56، ص: 2014كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ التسيير، جواف 
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  مف خلاؿ مركبة الاتجاه العاـ. الزمن:.1      
Vt = ƒ(t,ut) 

 إلى بالإضافة لمقياس، القابمة غير المتغيرات عف يعبّر الذؼ (white noise)تمثل الخطأ العشوائي  utحيث       
 النماذج مف تسميتيا تغيير تـ. سابقاً  ذُكر كما المعمومات وتوثيق وتحميل جمع أثناء تحدث التي الأخطاء
 .الموضوع عمى يؤثر ولا شكمي ىو التغيير وىذا الزمنية، السلاسل نماذج إلى الانحدارية

بمعنى أنو يتـ تفسير المتغير قيد الدراسة بسموكو الماضي المتمثل في السموك الماضي لممتغير: .2      
 (.Box-Jenkins)جنكيز  -والمتوسطات المتحركة وفق طريقة بوكس استعماؿ النماذج الانحدارية

 يمكف تمثيميا في شكميا البسيط التالي: 

Vt = ƒ(Vt-1,Vt-2,…,ut) 

ىكذا حسب درجة التأخير المرغوبة التي  (t-1)تمثل المبيعات في الفترة والفترة التي قبميا  Vt-1و Vt حيث
 لا تحدد عشوائيا إنما إحصائيا باستخداـ اختيارات مناسبة.

 حالة في أو المتغيرات بيف سببية علاقات وجود عدـ حالة في النماذج مف النوع ىذا استخداـ فضلي
 النماذج ىذه أف ذلؾ يعني لا ذلؾ، ومع. المعادلة يميف عمى الموجودة المستقمة المتغيرات حوؿ المعمومات نقص
 والتنبؤية الإحصائية الجوانب في الانحدارية النماذج ضعف بسبب. الأخرػ  الحالات في فييا مرغوب غير

 المتعمقة المعمومات جمع في كبيرًا جيدًا تتطمب لا لأنيا استخداميا، رغبة زادت المتاحة، بالإمكانيات مقارنة
 .1المدروسة بالظاىرة

 :2التالية الحالات في الزمنية السلاسل استخداـ يمكفو       

 الأخر بعضيا قياس صعوبة وكذا المتغيرات بيف السببية العلاقات غياب. 
 المفسرة المتغيرات حوؿ الكافية المعطيات توفر عدـ. 

  الاستعماؿ في ىذا المجاؿ نجد:ومف بيف أساليب التنبؤ الشائعة  

 

 

                                                             
 .21-20-19، ص: مرجع سابقمولود حشماف،  - 1

، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ 1945ماؼ  8إدارة الأعماؿ، جامعة  قسـمحاضرة موجية لطمبة  إدارة الانتاج والعمميات،رفيق زراولة،  - 2
 .33 :، ص2015/2016التسيير، قالمة، 
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 (:Moving Average)المتوسطات المتحركة . أ

إف المتوسط )مجموع القيـ عمى عددىا( يعتبر أحد مقاييس النزعة المركزية، وفي حالة التذبذبات 
مما  الصغيرة في الطمب فإنو يمثل عامل تيدئة، إلا أنو في التذبذبات الكبيرة يعمل عمى إخفاء ىذه التذبذبات

يجعل منو مقياسا مضملا لا يمكف الاعتماد عميو، ولمعالجة ذلؾ يتـ المجوء إلى المتوسط المتحرؾ وذلؾ 
باحتساب المتوسط لعدة فترات أو القيـ بدلا مف المتوسط لكل مف فترات أو قيـ السمسمة. وفي كل مرة يحتسب 

للاحقة، والمتوسط المتحرؾ لآخر عدد مف الفترات فييا المتوسط المتحرؾ تترؾ الفترة الأقدـ وتضاؼ قيمة الفترة ا
 .1يمكف أف يمثل التنبؤ لمفترة القادمة

 عف البيانات مف كبيرة كمية تتطمب لا حيث وتطبيقيا، فيميا سيولة ىو الطريقة ىذه مزايا أىـ مف 
 لحساب مناسبة فترة اختيار يجب لذا المتوسط، فترة طوؿ عمى تعتمد التنبؤ نتائج أف عيوبيا بيف ومف. الماضي
 .العشوائية العوامل تأثير تخفيف عمى القدرة زادت المتوسط، فترة زادت وكمما. التنبؤ

 إلى يؤدؼ مما الماضي، عف البيانات بجميع الاحتفاظ تتطمب أنيا الطريقة، ليذه الأخرػ  العيوب ومف
 الطريقة ىذه ذلؾ، إلى بالإضافة. الحاسوب باستخداـ أو يدوياً  سواء البيانات واسترجاع حفع تكاليف ارتفاع
 متساويًا وزنًا بياف كل يُعطى بحيث التنبؤ، حساب في المستخدمة البيانات لجميع الأىمية أو الوزف  نفس تعطي
  .2 المحددة الزمنية الفترة مدار عمى
 :المرجحة المتحركة المتوسطات أسموب. ب

 العاـ لظروؼ شبيا أكثر القادـ العاـ ظروؼ" أف مبدأ عمى المرجحة المتحركة المتوسطات فكرة تبنى
 لمبيعاتر المقدا أقرب القادـ العاـ منتجات عمى الطمب مقدار يكوف  وبذلؾ السابقة، الأعواـ بظروؼ منيا الحالي
 مبيعات مف نا أكثروز  الحالي العاـ مبيعات تعطى المنطمق، ىذا ومف السابقة، للأعواـ منيا الحالي لمعاـ الفعمية
صحيح أو  واحد المتحرؾ المتوسط فترات عمى الموزعة الأوزاف مجموع يكوف  أف بشرط وىكذا الماضي، العاـ
100%3. 
  (:The Trend Line Method) . تقدير خط الاتجاهج

ىذه الطريقة مف الأساليب والطرؽ الكمية الشائعة الاستخداـ في التنبؤ عمى الطمب عمى المنتجات،  تعد
 وتفترض ىذه الطريقة أف الطمب عمى المنتجات يتغير )يزيد أو ينقص( بمرور الزمف.

 :وتستخدـ معادلة خط الاتجاه العاـ لتقدير الطمب في المستقبل، ويعبر عنيا بالصيغة التالية      
= a + bx  ̂ 

                                                             
  .168، ص: مرجع سابقنجـ عبود نجـ،  -1

 . 6، ص: 2021/2022، محاضرة موجية لطمبة قسـ إدارة الأعماؿ، كمية المستقبل الجامعة، تنبؤ الطمبأمجد حميد مجيد،  -2

  .37، ص: مرجع سابقرفيق زراولة،   -3
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 المتغير المستقل. وتنبؤ الطمب وى :̂   حيث أف:

a : .معامل ثابت 

x : .الفترة الزمنية وىو المتغير التابع 

b :  الزيادةدرجة ميل المعادلة( التي تطرأ عمىy  بزيادة وحدة واحدة مفx)1. 

 ثانيا: خصاص الأساليب الكمية

 إلى تشير وىي المجالات، شتى في تطورا حققت التي التقنيات برزأ مف الكمية الأساليب استخداـ يعتبر
، وليذه الاساليب عدة خصائص يمكف المياديف مختمف في المشاكل مف العديد لحل كأداة العممي المنيج تطبيق

 :2توضيحيا فيما يمي
 المواضيعف لأ والدراسة البحث في ومنيج كأساس العممية والطريقة النظرة مف تنطمق الكمية التقنيات 

 وا عطاء بدقة، المشكمة أبعاد تحديد يقتضي الذؼ الأمر ومتتابعة متداخمة مراحل عمى تكوف  تعالجيا التي
 التي البدائل واستنتاج الفرضيات صحة واختبار القائمة، الفرضيات أساس عمى لممشكمة ممكف تفسير
 ثـ الممكنة، الحموؿ مف مجموعة بيف مف الأفضل الحل واختيار المشكمة، حل في المساىمة يايمكن

 ؛والمتابعة التطبيق تحت وضعيا
 المتغيرات، بيف علاقات ووضع واستنتاج تحميل جلأ مف الرياضية النماذج بناءب بتيت الكمية التقنيات 

 حوؿ مستقبمية تنبؤية طرؽ  أو وصفية صورة في استخداميا طريق عف العلاقات ىذه تحقيق يمكف بحيث
 ما؛ ظاىرة

 البدائل بيف والمفاضمة والتنبؤ والصدفة، المخاطرة درجة قياس جلأ مف العممية النماذج استعماؿ 
 الكبير الحجـ ذات والإدارية الصناعية المؤسسات عمى وأكثر شملأو  واسعة ورةبص تطبق كما ،المختمفة
 عممية؛ نماذج إلى تحتاج والتي نسبيا،

 وىي العمميات، بحوث باستخداـ تعالج التي المشاكل لحل طريقة أنيا الكمية الأساليب خصائص ومف 
 .والتصنيعية والتسويقية المالية الأمور تشمل

 
 ع الثالث: أىمية الأساليب الكميةالفر 

 الاقتصادية، المؤسسات داخل المشكلات وحل الصائبة القرارات تحقيق في كبيرة أىمية الكمية للأساليب
 :يمي فيما الأىمية ىذه وتتجمى

                                                             
  . 108 :، ص2012، المنيل لمنشر والتوزيع، سوريا، إدارة الانتاج والعممياتأ حمد يوسف دوديف،  -1
، الآفاؽ دراسة حالة: شركة اسمنت تبسة–واقع ومعوقات تطبيق الأساليب الكمية ودورىا في ترشيد القرارات في المؤسسة الصناعية صالح محرز،  -2

 . 213 -212، ص: 2022لمدراسات الاقتصادية، المجمد السابع، العدد الثاني، جامعة العربي التبسي، تبسة، 
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  الأساليب الكمية تُعتبر وسيمة حيوية لاتخاذ القرارات الكمية بشكل دقيق باستخداـ الطرؽ العممية الحديثة
 والمبتكرة. 

  تُمثل ىذه الأساليب وسيمة عممية مساعدة في اتخاذ القرارات بدقة وتجنب العشوائية التي قد تنشأ نتيجة
 التجارب والأخطاء.

  يُمكف اعتبار الأساليب الكمية مزيجًا مف الفف والعمـ، حيث تتعامل مع تخصيص الموارد المتاحة بكفاءة
وتطبيق مفيوـ الكفاءة والندرة في النماذج الرياضية التطبيقية. تيدؼ ىذه الأساليب إلى اكتشاؼ قواعد 

 فات العالمية.وأسس جديدة لمعمل الإدارؼ لتحقيق أعمى مستويات الجودة ومطابقة المواص
  تساعد الأساليب الكمية في معالجة المشاكل المعقدة مف خلاؿ التحميل والحل، مما يسيل تقديـ حموؿ فعالة

في وقت أقل. كما تُركز عمى الجوانب اليامة لممشكمة دوف الخوض في التفاصيل الغير ذات تأثير عمى 
 ات بفعالية.القرار، مما يُسيل تحديد العناصر الملائمة لاتخاذ القرار 

 ؛المشكمة مكونات تعكس معينة رياضية نماذج صياغة 
  تقديـ النماذج الكمية يشمل عرض مجموعة مف العلاقات الرياضية وتقديـ بدائل متعددة لعممية اتخاذ

 القرار، مما يسيـ في فيـ عناصر المشكمة والعوامل المؤثرة فييا.
  استخداـ الأساليب الكمية في الإدارة كوسيمة فعالة لتحسيف أداء المؤسسات، حيث توفر مساعدة  يبرز

موضوعية وتوجيو في اتخاذ القرارات. يتزايد الطمب عمى ىذه الأساليب نظرًا لزيادة حجـ المعمومات 
الوقت الذؼ يتاح  وتعقدىا، وكذلؾ نظرًا لتزايد حجـ المؤسسات وشدة المنافسة بينيا، بالإضافة إلى ضيق

 لاتخاذ القرارات الحاسمة.
   تعتبر الأساليب الكمية أداة فعالة لترشيد القرارات الإدارية مف خلاؿ المساىمة المباشرة في حل المشكلات

التي تواجو المنظمات، سواء مف خلاؿ استخداـ المخططات الشبكية أو أسموب شبكات الأعماؿ، أو حتى 
 اض التخطيط والرقابة.تطبيق نماذج التخزيف لأغر 

  تُساىـ بشكل غير مباشر في حل المشكلات مف خلاؿ ترشيد القرار الإدارؼ المطموب، وذلؾ عبر إيجاد
 ؛1.حالات مثالية أو مناسبة لممقارنة مع الوضع الحالي

 تساعد عمى الوصف الدقيق واستخلاص النتائج العامة مف النتائج الجزئية؛ 
 ؛مجالا أرحب للاحتمالات التي تعتمد أساسا عمى إحصاءات وأرقاـ تييء فرصة أفضل لمتنبؤ وتتيح 
 ؛2تساعد في رفض أو قبوؿ الفرضيات التي يضعيا الباحث 

                                                             
، مجمة التنمية والاستشراؼ لمبحوث والدراسات، المجمد الثالث، العدد صنع القرارات الاستراتيجية بالمؤسسة دور الأساليب الكمية فيبف منصور إلياـ،  - 1

 . 171، ص: 2018الخامس، جامعة تممساف، ديسمبر 

  . 165، ص: 2022، دار اليازورؼ لمنشر والتوزيع، الأردف، GIS، الجغرافية المعاصرة وتقنيات المعموماتية عمي عباس العزاوؼ  -2 
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 كافة عمى لاتخاذ القرار للإعداد المتزايدة الحاجة خمق في تساىـ أنيا كذلؾ الكمية الأساليب أىمية ومف
 التخطيط عممية تطوير في كما تسيـ لممعمومات، واللازمة الضرورية اليياكل إيجاد في تساعد كما المستويات،

 ؛1الأنشطة لجميع المنظمات داخل

 ساليب الكمية: معوقات تطبيق الأالفرع الرابع

اىتماـ  عدـ في نمخصيا لاستخداميا المعوقات بعض يوجد أنو إلا الأساليب ليذه الواسع الاستعماؿ رغـ
 عدـ إلى ذلؾ أسباب الباحثيف بعض ويرجع النامية، الدوؿ في خاصة القرار اتخاذ في الكمية بالأساليب الإدارة
وأنماط  الظروؼ ملاءمة وعدـ تطبيقيا وبةلصع نظرا الأساليب ىذه بجدوػ  الدوؿ ليذه الإدارية القيادات إيماف
 الحديثة الإدارية الأساليب تطبيق عمى القادرة الكوادر نقص إلى إضافة الدوؿ، ىذه في السائد الإدارؼ  السموؾ
 تالقيادا تشجع وأبحاث دراسات وجود وعدـ الإدارؼ، المعمومات نظاـ وتخمف العمميات بحوث مقدمتيا وفي

 .2القرارات اتخاذ مجاؿ في الأساليب ىذه إلى المجوء عمى الإدارية

 :يمي فيما المعوقات ىذه مجمل فيحصر الباحثيف بعض أما

 ؛الشخصي والحكـ السابقة الخبرة مثل التقميدية الأساليب عمى الاعتماد

 المعموماتية؛ والبرامج الحاسوب مثل الحديثة الأساليب عمى التخمي 
 الأساليب ىذه تطبيق إمكانية حوؿ الجامعات أو التطبيقي البحث ومراكز المؤسسات بيف التعاوف  عدـ 

 فعاليتيا؛ ومدػ الواقع رضأ عمى
 ؛الكمية الأساليب تطبيق مجاؿ في والمدربيف لمختصيفا والأفراد الأشخاص توفر عدـ 
 ؛العظمى الغالبية لدػ المعروؼ غير الكمية الأساليب المؤسسات تطبيق 
 ىذه تطبيق المدير يستطيع لا ثـ ومف المتشابية، المتغيرات مف كبير عدد وجود بسبب المشاكل تعقد 

 ؛الحل لإيجاد الكمية الأساليب
 اللازمة البيانات دقة توفر عدـ إلى بالإضافة تطبيقيا، مف والتخوؼ الأساليب ىذه عمى التعرؼ عدـ 

 المؤسسة؛ أوضاع مع مرونتيا وعدـ المختصيف المحمميف نقص نتيجة بالتحميل لمقياـ
 3ليا الفعمي التطبيق يتـ لا ولكنو بالمؤسسة الأساليب لبعض الشكمي الوجود

. 

 

                                                             
  .213، ص: مرجع سابقصالح محرز،  - 1

 ، مجمة الدراساتبالأىداف في تحديد كمية الإنتاج أىمية المجوء إلى الأساليب الكمية في اتخاذ القرار مع تطبيق نموذج البرمجةنعيـ إلياـ،  -2 
 .151 :، ص2015التسيير والعموـ التجارية، تممساف، الكمية، العدد الأوؿ، المدرسة التحضيرية لمعموـ الاقتصادية وعموـ  الاقتصادية

  .214، ص: المرجع نفسوصالح محرز،  - 3
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 مبادئ أساسية في السلاسل الزمنيةالمبحث الثاني: 
إف بناء وتحميل السلاسل الزمنية يعتبر مف أىـ المواضيع التي اىتـ بيا الإحصائيوف، لما تناولو مف 

 أبرز أحد السلاسل ىذه عتبرتتحميل لسموؾ الظواىر بشكل عاـ والظاىرة الاقتصادية بشكل خاص، حيث 
 الأسباب وتحديد الوقت، ورمر  مع الظواىر قيـ تغيرات تحديد عمى تساعد التي الحديثة الإحصائية الأساليب
 في حدث ما إلى استنادًا المستقبمية بالتغيرات والتنبؤ بينيا، العلاقات وتفسير التغيرات، بيذه المرتبطة والنتائج
 .الماضي

 مفيوم السمسمة الزمنية ومركباتياالمطمب الاول: 

 وتحميل الظواىر سموؾ لفيـ تستخدـ بالزمف، المرتبطة البيانات مف مجموعة ىي الزمنية السمسمة 
 .البيانات في المختمفة والتغيرات الأنماط تمثل مركبات عمى وتحتوؼ . بالمستقبل والتنبؤ الاتجاىات

 الفرع الأول: تعريف السمسمة الزمنية:

 بمرور الوقت،و عدة متغيرات متغير واحد أبيانات السلاسل الزمنية مف ملاحظة  تتألف" : 1تعريف 
نصف  ،سنوية ويمكف أف يكوف ليل ترددات زمنية مختمفة،لذلؾ يتـ ترتيب بيانات السلاسل الزمنية بترتيب زمني 

مثمة بيانات السلاسل الزمنية أسعار أف تشمل . كما يمكف أو كل ساعة، أيومية ،سبوعية، أربع سنوية ،سنوية
 .1"الأمواؿ...الخ ،الاسيـ، الناتج المحمي الإجمالي

 يةو متساو  متتابعة زمنية ترافت لخلا مأخوذة ما رةاىظل داتىمشا مف وعةجمم عف عبارة"  :2تعريف 
 رةىلظا الزمنية السمسمة دراسة. وتيدؼ أضعافيا وأ أجزائيا وأ بالسنة مقاسة الزمنية تراالفت ف تكو  قد إذ الأبعاد،

لو  لزمف،ر اعب رةىالظاتمؾ  يرتغ كيفية يددتح ىإل ما  نتائجيا،و  أسبابيا معرفةو  ت،يراتغال تمؾ راتو د ديدتح ىا 
 .2" ىالتطور  ستقبميلما يفالتخم كذاو 

 الاقتصادية مثل معينة، لظاىرة القياسات أو المشاىدات مف مجموعة تمثل الزمنية السمسمة"  :3تعريف 
 .3ومتساوية متتابعة زمنية فترات عمى عادة وتأخذ الطبية، أو الاجتماعية أو

 سبق فإف السمسمة الزمنية ىي عبارة عف مجموعة مف المشاىدات لظاىرة ما خلاؿ الزمف. ومما

                                                             
1- Dimitrios Asteriou and Sstephen G. Hall, Applied Econometrics, Revised edition, New York, 2007, P: 08. 

2 باجي مختار، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ التسيير، عنابة، ، مطبوعة بيداغوجية، جامعة نماذج التنبؤبف معزو محمد زكريا،  - 
  .16 :، ص2021/2022

، الطبعة الأولى، مركز النشر العممي، جامعة الممؾ عبد العزيز، المممكة العربية مقدمة في التحميل الحديث لمسلاسل الزمنيةسمير مصطفى شعراوؼ،   - 3
 .5، ص: 2005السعودية، 
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، وأف (y)والقيـ المناظرة لو المتغير التابع ( t)وتعرؼ رياضيا بأنيا أؼ ظاىرة تتضمف متغير الزمف المستقل      
يمكف صياغة علاقتيا  و ، 1tلمزمف، الذؼ ىو دالة بالنسبة yكل قيمة في الزمف يقابميا قيـ لممتغير التابع 

 .Y = F(t)بالشكل العاـ كما يمي: 

السلاسل الزمنية سعر إقفاؿ أسيـ بنؾ معيف يوميا، وعدد الوحدات المطموبة أسبوعيا مف  ومف أمثمة
إنتاج سمعة معينة، وحجـ المبيعات الشيرؼ لسمعة ما، وحجـ الإنتاج اليومي لمنفط الخاـ لشركة معينة، وأرباح 

 .2يـ في سوؽ أوراؽ مالية معيف وىكذاشركات في سنوات محددة، أسعار الأسال
 سمة زمنية لمبيعات إحدى المؤسسات(: مثال عن سم2-1الشكل رقم )

 
، الطبعة الإحصاء التطبيقيعبد الرحماف بف محمد سميماف أبو عمو، د. محمود محمد ابراىيـ ىندؼ،  المصدر:

 .194 :، ص2007 الرياض، والتوزيع،الثانية، العبيكاف لمنشر 
يجب أف نعيد التأكيد عمى أىمية التحقق مف قابمية مستويات السمسمة الزمنية لممقارنة قبل استخداميا في 
التحميل أو التوقعات، حيث يُعتبر ىذا الشرط الأساسي لصحة أؼ تحميل أو توقع. وفيما يمي العناصر الضرورية 

 :3لتحقيق ذلؾ
 عمى. متساوية فترات تكوف  أف يجب حيث الزمنية، السمسمة مستويات في الزمف فترات توحيد ينبغي 

 المستويات تقاس أف يجب بينما شيرياً، المواليد بعدد المستويات بعض قياس يتـ أف يجب المثاؿ، سبيل
 غير تصبح الحالة ىذه في المختمفة الزمف مستويات بيف المقارنة لأف ذلؾ. سنوياً  المواليد بعدد الأخرػ 
 .ممكنة

                                                             
1- Lahcene Abdallah Bachioua, Fundamentals of Statistics Concepts and Applications an Arabic Text, First Edition, 

Phillips Publishing, United States, 2011, P: 169. 
، الأردف، دار الخميج لمنشر والتوزيع الأولى، الطبعة ،الإحصاء المالي التطبيقيقصي حميد السلامي، سيف الديف ىاشـ قمر، عمر عبد المحسف قمر،  - 2

 .229، ص: 2023
، مذكرة دراسة حالة مؤسسة مطاحن سيدي ارغيس بأم البواقي–لمتنبؤ بالمبيعات في المؤسسة  Jenkins-Box استخدام طريقةليندة تدرانت،   -3 

 . 12 :، ص2014/2015التسيير، ماستر، جامعة أـ البواقي، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ 
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 أو ولايةً  أو إقميمياً  ذلؾ كاف سواء محدد، بمكاف مرتبطة السمسمة مستويات جميع تكوف  أف يجب 
 المستويات تعبر بينما محدد، بمجاؿ خاصة مؤشرات عف المستويات بعض تعبر أف يجب ولا. مؤسسةً 
 .أوسع مجالات عف الأخرػ 

 الزمنية السمسمة مستويات لجميع موحدة القياس وحدة تكوف  أف يجب. 
 يحجب أف يمكف الجارية الأسعار استخداـ لأف ثابتة، بقيـ الزمنية السمسمة مستويات عف التعبير ينبغي 

 .موضوعية غير المقارنة يجعل مما الأسعار، في التغيرات تأثير
 المستويات جميع قياس في المستخدمة والمنيجية الطريقة توحيد يجب. 

 الثاني: مركبات السمسمة الزمنية الفرع
 تفاعميا خلاؿ ومف عمييا، تؤثر التي مف المركبات أو القوػ  مجموعة مف عادةً  الزمنية السمسمة تتألف

 وتؤثر تشكل أساسية عناصر أربعة لنا يُظير دقيق وبتمثيل. الظاىرة سموؾ فيـ في وتساعد الزمنية القيـ لنا تقدـ
 .1الزمنية السمسمة في
 (:Secular Trend)الاتجاه العام . 1

وىو يعتبر تحولا تدريجيا إلى مستوػ عمى مدػ فترة طويمة مف الزمف، قد تحمل البيانات الفعمية اتجاىا، 
أعمى أو أدنى، إف كاف ىناؾ اتجاىا طويل المدػ فمف المحتمل أف تظل التقمبات قصيرة المدػ في ىذا الاتجاه، 

 ػ سيكوف واضحا. ومع ذلؾ فإف الاتجاه طويل المد
ات في تحميل السلاسل الزمنية ليست دائما صاعدة وخطية، فبياناتيا يمكف أف تعرض اتجاىا الاتجاى

خطيا صاعدا أو اتجاىا خطيا ىابطا، أو اتجاه غير خطي)منحني( أو ألا تعرض اتجاىات عمى الاطلاؽ، ولف 
الاطلاؽ. يتـ تحميل نمط الاتجاه باستخداـ تحميل الانحدار تمثل النقاط المبعثرة التي لا علاقة بينيا اتجاىا عمى 

 .(T)نرمز للاتجاه العاـ بالرمز  .2البسيط
 
 
 
 
 
 

                                                             

، مزكشج ماسرش، جامعح  CRMAدراست تحهيهيت صندوق انجهىي نهتعاون انفلاحي بسىر انغسلان –انتنبؤ باستعمال انسلاسم انسمنيت انعضاصي إٌمان،  -1 

  .20ص: ، 2019/2020، البويرة، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ التسييرأكهً محىذ أَنحاج، 

 .85 :، ص2022 لندف، ، الطبعة الأولى، دار الأكاديمية لمطباعة والنشر والتوزيع،التخطيط المحاسبيشيراز محمد خضر،  - 2
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 (: منحنى لسمسمة زمنية تتضمن مركبة الاتجاه العام.3-1الشكل رقم )

 
 .26 :، صمرجع سابقمولود حشماف، المصدر: 

 الزمف وبميل موجب. يوضح المنحنى مركبة الاتجاه العاـ التي تزداد عبر
 (: Seasonal variations)الفصمية أو الموسمية  التغيرات. 2

 الدورية والتذبذبات التغيرات ىذه تعكس حيث الزمنية، السمسمة مف أساسيًا جزءًا تُعتبر الموسمية التغيرات
 بشكل التغيرات ىذه تتـ ما وغالباً . خارجية عوامل لتأثير نتيجة الفصوؿ أو الجوية الظروؼ في تحدث التي

المدروسة في المدػ القصير ) خلاؿ سنة(، مثلا: الاستيلاؾ المنزلي كما أنيا تبيف تغير الظاىرة ، منتظـ
 ساعة، الإنتاج الزراعي...الخ. 24لمكيرباء خلاؿ 

، ويمكف أف نميز بيف ثلاثة أشكاؿ لممركبة الموسمية: الشكل التجميعي، (St)يرمز لمفصمية بالرمز 
 .1الشكل المضاعف، الشكل المختمط

 
 
 
 
 
 
 

                                                             
دارة الأزمات المالية في إطار المؤسسات الاقتصاديةخالد أحمد عمي محمود،   -1 والتوزيع، ، الطبعة الأولى، دار الفكر الجامعي لمنشر اقتصاد المعرفة وا 

 .384 :، ص2019الاسكندرية، 
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 الفصمية منحنى لسمسمة زمنية تتضمن المركبة(: 4-1الشكل رقم )

 
 .27 :، صمرجع سابقمولود حشماف، المصدر: 

 الملاحع أف ىذه الظاىرة تتشكل خلاؿ سنة عند استعماؿ معطيات فصمية، شيرية، أسبوعية...الخ. مف
 :(Cyclical variations) . التغيرات الدورية3

منحنى الاتجاه العاـ حيث أف ىذه التغيرات قد  يشير ىذا النوع مف التغيرات إلى التبادلات أو التذبذبات في    
تكوف عمى فترات زمنية متساوية أو غير متساوية، وتعد الحركات دورية إذا تكررت بعد فترات زمنية تزيد عف 

مف حيف لآخر ويكوف تأثيرىا عمى قيـ السمسة الزمنية  السنة، وىي التغيرات الناتجة عف تأثير القوػ التي تظير
د ليذه القيـ أو تناقصيا حتى تبمغ دورة عظمى )صغرػ(، ثـ تعود لتتناقص )تتزايد( حتى تبمغ عمى شكل تزاي

دورة صغرػ )كبرػ( وىكذا. وقد تتكرر ىذه التغيرات في فترات زمنية أكثر مف سنة ولا تتبع نفس النظاـ مف 
 .حيث الفترات الزمنية

لعوامل المؤثرة، وكذا التغير في طبيعة الظاىرة ومف أىـ وترجع التغيرات الدورية لعدة أسباب أىميا التغير في ا  
    .    1أمثمة التغيرات الدورية، دورات المناخ، حيث يقع تأثير ىذه التغيرات في كل مف عناصر لبيئة الطبيعية

 (.C)ويرمز لمتغيرات الدورية بالرمز       
 
 
 
 

                                                             
  .341 :، ص20172018، دار اليازورؼ العممية لمنشر والتوزيع، الأردف، الأساليب الكمية الاحصائية في الجغرافيةعمي العزاوؼ،  - 1
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 الدوريةمة زمنية يوضح التغيرات (: منحنى لسمس5-1الشكل رقم )

 
 .28 :، صمرجع سابقمولود حشماف،  المصدر:

 (:Random or stochastic variations) . المركبة العشوائية4
 تنشأ التي الشاذة الاختلافات تمؾ تمثل آخر، وبمعنى المتوقعة، غير التذبذبات التغيرات ىذه تعكس

 الأحداث ىذه تشمل. بسيولة تأثيرىا نطاؽ تحديد يمكف ولا بيا، التنبؤ وصعبة متوقعة غير ظروؼ نتيجة
...الخ، الزمنية السمسمة عمى وتؤثر إنذار سابق دوف  تنشأ التي العماؿ، إضرابات أو الزلازؿ مثل الطارئة العوامل

   .1(𝜀t) ويرمز ليا بالرمز
 التحركات العشوائية لسمسمة زمنية(: منحنى يبين 6-1الشكل رقم )

 

 .114 :، ص2017 عماف، ، مركز الكتاب الأكاديمي،الإحصاءمبادئ امطير عثماف،  المصدر:
 

 
 

                                                             
  .198، ص: 2011الجزائر، ، الطبعة الأولى، دار الحامد لمنشر والتوزيع، محاضرات وتطبيقات–طرق الاقتصاد القياسي محمد شيخي،   -1
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 مركبات الاساسية لمسمسمة الزمنية(: رسم بياني يوضح ال7-1الشكل رقم )

 
www.arabiananalyst.com, Consulter le: vendredi 22/03/2024, 22:33 pm  المصدر:  .

 السلاسل الزمنية. تحميلالثاني: أىداف  المطمب

غالبا ما تؤدؼ أسباب دراسة أية سمسمة زمنية إلى تحديد الطرؽ المستخدمة في دراستيا، لذا يستحسف       
 .1بعض أىداؼ دراسة السلاسل الزمنيةإعطاء نظرة عامة ل

 الزمنية السمسمة تكويف إلى تؤدؼ التي لمعممية الفريدة لمملامح دقيق وصف عمى حصوؿال. 
  قواعد ببعض فيالمشاىد القيـ يربط أخرػ  متغيرات بدلالة وشرحوإنشاء نموذج لتفسير سموؾ السمسمة 

 ؛السمسمة ؾسمو 
 معمومات عمى اعتمادا ؾوذل المستقبل يف السمسمة بسمو لمتنبؤ عمييا نحصل يالت النتائج استخداـ 

 نفس ىو الماضي يف السمسمة ؾسمو  أف تؤكد النظاـ يف كافية دافعة ةقو  وجود ونفترض .الماضي
 ؾذل واستغلاؿ الزمنية السمسمة عممية يف ةالمؤثر  بالقوػ  أكبر تبصر لدينا يكوف  .المستقبل يف سموكيا

 ؛دقة أكثر تنبؤات عمى الحصوؿ يف
 النموذج معالـ بعض تغير يحدث عند ما بفحص الزمنية السمسمة منيا تتولد التي العممية في التحكـ 

عممية السمسمة عف اليدؼ المجدد عندما تنحرؼ  لمتدخل فقط تستخدـ سياسات إلى بالتوصيل أو
 ؛2بأكثر مف مقدار معيف

                                                             
: ، ص1993، دار المريخ لمنشر، الرياض، المممكة العربية السعودية، جنكينز –السلاسل الزمنية من الوجية التطبيقية ونماذج بوكسوالتر فاندؿ،  - 1
26.  

  .120 :، صمرجع سابقعماد عبد الستار طو زيداف،  -2

http://www.arabiananalyst.com/
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 المعمومات المتاحة عف فترة زمنية توضح تطور الظاىرة وصف وتصوير استخداـ السمسمة الزمنية ل
 المدروسة، أؼ وصف الملامح والسمات الرئيسية لمسمسمة؛

 السمسمة إلى حد كبير في تحديد النموذج المناسب لتحقيق الأىداؼ، والتعرؼ عمى  يساعد وصف
 المكونات الرئيسية مثل الاتجاه العاـ والتغيرات الموسمية؛

 بينيا المقارنة خلاؿ مف الظاىرة في الملاحظة التغيرات وتفسير فيـ في تسيـ الزمنية السلاسل دراسة 
 ؛الصمة ذات أخرػ  زمنية سلاسل وبيف

  مف أىداؼ السلاسل الزمنية أيضا الرقابة والتحكـ في كفاءة مختمف العمميات وذلؾ باتخاذ القرارات
 أو استمرارىا؛ المناسبة مف وقف العممية الانتاجية وتعديل مسارىا

 قبمية والذؼ يعتبر اليدؼ المست أما أىـ أىداؼ دراسة السلاسل الزمنية فيو التنبؤ بالمشاىدات
 .1النيائي

  
 وعدم استقرارية السمسمة الزمنية استقراية: المطمب الثالث

تتمثل الفكرة الأساسية للاستقرارية )السكوف( في عدـ تغير القوانيف الاحصائية التي تسير سموؾ السيرورة 
ف ةمتغير مالعشوائية ل ، حيث أف ىناؾ حالتاف مف الاستقرارية وىما الاستقرارية في المتوسط 2عبر الزم

(Stationary in Mean)  والاستقرارية في التبايف(Stationary in Variance ،) إف الاستقرارية في المتوسط ىي
الفروؽ. أما الاستقرارية في  حالة السمسمة عندما لا تظير اتجاىا عاما ويمكف تحويميا إلى مستقرة باستخداـ

ل السمسمة الزمنية، ويمكف تثبيت التبايف ف فيي حالة السمسمة عندما تظير تذبذبات متباينة في شكالتباي
 .3بالحصوؿ عمى الموغاريتـ الطبيعي أو الجذر التربيعي أو المقموبات لبيانات السمسة

 :4( مستقرة إذا توافرت فييا الخصائص الآتيةYt)تعد السمسمة الزمنية لممتغير       

 .((E (Yt) = 𝜇 ، أؼ أف:ثبات متوسط القيـ عبر الزمف .1
(Var(Yt) = E(Yt) - 𝜇 التبايف عبر الزمف، أؼ أف:ثبات  .2

2 
= 𝜎2

 . 
 فقط وليس بينيما، الزمنية الفجوة عمى المتغير لنفس قيمتيف أؼ بيف (Covariance) أف يعتمد التغاير .3

 .E[(Yk-𝜇)(Yt+k-𝜇)]  𝛾k = ، أؼ أنو: التغاير حساب فييا يتـ التي لمزمف الفعمية القيمة عمى

                                                             
 . 11-10 :، صمرجع سابقسمير مصطفى شعراوؼ،  -1
-1970لمفترة –منيج الاختبارات –تطبيق عمى المتغيرات المالية في الجزائر -الخصائص السكونية لمسلاسل الزمنيةصديقي حفصة، بوشو محمد،  -2 

 . 61 :، ص2021، مجمة الباحث الاقتصادؼ، المجمد الثامف، العدد الأوؿ، جامعة بومرداس، 2017
، مجمة جامعة الانبار لمعموـ الاقتصادية الخبيثة في محافظة الانبار الزمنية لمتنبؤ بأعداد المصابين بالأورام استخدام السلاسلسعدة عبد الكريـ طعمو،  -3

 .374، ص 2012والادارية، المجمد الرابع، العدد الثامف، كمية الادارة والاقتصاد )فموجة(، 
، دار غيداء لمنشر والتوزيع، دراسة في دول مختارة مع إشارة خاصة لمعراق–الحكومة والنمو الاقتصادي حسيف عمي الشامي، مايح  شبيب الشمرؼ،  - 4

 .258 :، ص2019عماف، 
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 في المتوسط مثال لسمسمة زمنية مستقرة (:8-1الشكل رقم )

 
مع أمثمة  EVIEWSمصطفى الله، محاضرات في مقياس تحميل السلاسل الزمنية باستخداـ برنامج  المصدر:

 .5 :، ص2019/2020محمولة، موجية لطمبة ماستر اقتصاد كمي، جامعة محمد بوضياؼ، المسيمة، 
 

 الضجة البيضاء(White Noise) : 
 White) البيضاء بالضجة تُعرؼ الزمنية السلاسل تحميل في كبيرة أىمية ذات ثابتة عشوائية عممية توجد

Noise)، بالرمز ليا ويُرمز(𝜀t)، 1التالية بالخصائص وتتميز: 
E(𝜀t) = 0,             t يكف ميما  
Var(𝜀t) = 𝜎2

,            t  يكف ميما  
Cov(𝜀t, 𝜀t-k ) = 0,    t يكف ميما  

  السلاسل الزمنية غير المستقرة(Non-Stationary Time Series:) 

إف دراسة بناء النماذج وتحميميا أعطت لمسلاسل الزمنية أىمية كبيرة لدورىا الفعاؿ في التخطيط    
 والتطبيقي العممي الواقع في الزمنية السلاسل غالباً و  ،2الجغرافية واليندسية والفيزيائية الاقتصادؼ وفي التطبيقات

وقد نفشل في إثبات ذلؾ في الرسـ البياني أو الاختبارات الاحصائية، فعمى سبيل المثاؿ نجد أف  مستقرة تكوف  لا

                                                             

، مطبوعة دروس، جامعة العربي بف مييدؼ، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ التسيير، أـ 2تحميل السلاسل الزمنية إبراىيـ عدلي،  -1 
 . 4 :، ص2019/2020البواقي، 

مقارنة بعض الاختبارات الخاصة بنموذج الانحدار الذاتي الطبيعي غير المستقر من الرتبة الأولى عبد المجيد حمزة الناصر، أحلاـ أحمد جمعة،  - 2
 . 2 :، ص2007، المجمة العراقية لمعموـ الاحصائية،  العدد الثاني عشر، جامعة بغداد، كمية الادارة والاقتصاد، العراؽ، )دراسة محاكاة(
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المتغيرات الاقتصادية غالبا ما تعتبر سلاسل زمنية غير مستقرة كونيا تسير بصفة عامة في اتجاه عاـ، لذلؾ 
   .1يالابد مف تحويميا إلى نماذج مستقرة لتسيل نمذجت

فإف السمسمة الزمنية غير المستقرة عمى عكس السمسمة المستقرة ىي سمسمة وسطيا ومف الناحية الاحصائية   
ل عمى أف وتمثل ىذه الصفة الاحصائية الدلي، I(1)قل دد وتكوف متكاممة مف رتبة عمى الأوتباينيا غير مح

 Permanent دائـ يعكس كافة التغيرات الدائمةي فقط التي تشتمل عمى مكوف عشوائي ىو السمسمة غير المستقرة 

Change 2في السجل التاريخي لممتغير محل البحث. 
 :3لدراسة استقرارية السمسمة الزمنية، تأخذ السمسمة النموذج التاليو      

Yt = 𝛽1 + 𝛽2t + 𝛽3Yt-1 + 𝜀t 

 .ذمثم عىصش انضمه tالتشويش الأبيض لمخطأ، و  𝜀t حيث:

  الزمنية غير المستقرة:أنواع السلاسل 

 السلاسل الزمنية غير المستقرة تأخذ أحد النموذجيف التالييف:     
  :TS(trend stationary) السيرورة. 1

فضلا  𝑌t = f(t) + εt  ويأخذ الشكل: (deterministic trend)ىي سلاسل غير مستقرة ليا اتجاه عاـ محدد       
 كثير ىو انتشارا النماذج ىذه . وأكثريساوؼ الصفر وتباينو ثابت عف سياؽ عشوائي مستقر توقعو الرياضي

 𝑌t = a0 + a1t + εt التالي:  الشكل عمى يكتب والذؼ الأولى الدرجة مف الحدود
 وخصائص ىذه السيرورة ىي:

 
    :DS(differency stationary). السيرورة 2

 ، واحدة مرة الأقل عمى الوحدة جذر وجود مع عشوائي، اتجاه ووجود الاستقرار بعدـ السلاسل ىذه تتميز
    نقوـ بتطبيق مرشح الفروؽ الأولى: ومف أجل جعميا مستقرة Yt = Yt−1 + a + εtويأخذ شكل النموذج التالي: 

                                                             
، المجمة العراقية لمعموـ الاحصائية، العدد السابع عشر )عدد التنبؤ والتمييد لمسلاسل الزمنية باستخدام التحويلات مع التطبيقفاضل عباس الطائي،  -1

 .297 :، ص2010العراؽ، الاحصاء والمعموماتية(، جامعة الموصل، كمية عموـ الحسابات الرياضيات،  –خاص بوقائع المؤتمر العممي الثاني لمرياضيات 
، مجمة العموـ الاقتصادية اختبار استقرارية السلاسل الزمنية لمبيانات المقطعية الخاصة بالمنشآت الصناعية الكبيرة في العراقأحمد سمطف محمد،  -2

 . 384: ، جامعة ديالي، العراؽ، ص70، العدد19والادارية، المجمد 
3- Damodar N. Gujarati, Dawn C. Porter, Basic Econometrics, Fifth edition, The McGraw-Hill Companies, New York, 

America, 2009, P: 745.     
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  Δ𝑑𝑌𝑡 = (1−𝐵)
 
= 𝑎+𝜀𝑡   و 𝑑 الأولى الدرجة مف الفروقات نستعمل ما ،غالبا الفروقات درجة ىي 𝑑=1 وتكتب 

 .ΔYt = (1−B)Yt = a + ε t : التالي الشكل عمى

 تأخذ ىذه النماذج  الشكل:
 (random walk model)العشوائي السير بنموذج لؾكذ ويسمي مشتقة بدوف  DS نموذج يسمي 𝑎=0 كاف إذا

 𝑌t=Yt−1+εt                :شكلعمى ال ويكتب
 : الموسع شكمو في كتابة نحاوؿ النموذج ىذا خصائص لدراسة

Y1 = Y0 + εt 

Y2 = Y1 + εt-1 = Y0 + ε1 + ε2 

     

Yt = Y0 + ∑   
   i 

 (:معمومة 𝑌0 أف بافتراض) السيرورة ىذه خصائص
* E (Yt) = Y0 

* Var (Yt) = Var (∑   
   i) = t𝜎t

2 

* Cov (Yt , Yt')  = Min (t , t') 𝜎2    𝑡  𝑡  

إف التمييز بيف ىذيف النوعيف مف السلاسل يكوف باستخداـ اختبار جذر الوحدة الذؼ اقترحو )ديكي و فولر( 
 .1981ثـ قاما بتحسينو عاـ 1979عاـ 
 
     :اختبارات الاستقرارية 

سمة عدـ استقرار بينات ىذه السمسمة، ويطمق عمييا سمفي بيانات سمسمة زمنية  يمثل وجود جذر الوحدة
السير العشوائي. ويوجد عدد مف الاختبارات التي يمكف استخداميا لمتأكد مف وجود جذر الوحدة أو عدـ وجوده، 

 :2أؼ لتحديد مدػ استقرار السلاسل الزمنية ومنيا
  اختبار ديكي فولر البسيط Dickey- Fuller(D-F). 
  اختبار ديكي فولر الموسع Augmented-Fuller(ADF). 
  بيروف –اختبار فميبس Philips and Perron(P-P). 

فيمكننا ، مستقرةنو إذا كانت السمسمة الزمنية غير لأ لماذا تعتبر السمسمة الزمنية المستقرة ميمة جدا؟
دراسة سموكيا فقط في الفترة الزمنية قيد النظر، و بالتالي فإف كل مجموعة مف بيانات السلاسل الزمنية ستكوف 

                                                             
 :تـ الاعتماد عمى -1
، سوريادراسة تطبيقية عمى أعداد تلاميذ الصف الأول من التعميم الأساسي في –منيجية في تحميل السلاسل الزمنية والتنبؤ عثماف نقار، منذر العواد،  -

 .129، ص: 2011، العدد الثالث، جامعة دمشق، كمية الاقتصاد، سوريا، 27مجمة جامعة دمشق لمعموـ الاقتصادية والقانونية، المجمد 
، موجية لطمبة السنة أولى ماستر اقتصاد كمي، جامعة الشييد حمو لخضر، كمية العموـ محاضرات في مقياس السلاسل الزمنيةعطا الله عمر،  -
 .59 – 58، ص: 2022/2023تصادية والعموـ التجارية وعموـ التسيير، الوادؼ، الاق
  .224، ص 2016 الأردف، ،، دار اليازورؼ لمنشر والتوزيعالتوسع المالي واتجاىات السياسة الماليةمحمد غالي راىي الحسيني ،   2-
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معينة، ونتيجة لذلؾ ليس مف الممكف تعميميا عمى فترة زمنية أخرػ، ولأغراض التنبؤ، فإف خاصة بحمقة 
 .1السمسمة الزمنية غير المستقرة ستكوف ذات قيمة عممية قميمة

 المطمب الرابع: النماذج الخطية لمسلاسل الزمنية
غير مستقر نموذج الانحدار الذاتي مف الدرجة يطمق عمى كل نموذج  :P . نماذج الانحدار الذاتي من الدرجة1
(P)  يكتب(P)AR ، حيث أف المركبةYt يمكف كتابتيا بالعلاقة التالية :    

𝑌𝑡 =   + ∅1𝑌𝑡−1 + ∅2𝑌𝑡−2 +… ∅𝑝𝑌𝑡−𝑝 + 𝑎𝑡 

  حيث:
 : عدد ثابت. 
𝑎.صدمات عشوائية : 
∅i1,2 =: معاملات حقيقية,…,p      

 :كالآتينستطيع كتابة النموذج بشكل آخر وذلؾ باستعماؿ معامل الػأخر حيث يصبح 
 

(1 - ∅1B
1 

- …  ∅𝑝B
p
) Yt = 𝑎𝑡 

∅𝑝 (B) Yt = 𝑎𝑡 

 . yt: كثير حدود مميز لمنموذج p B∅حيث: 
p B∅1يكوف مستقرا إذا كانت جذور  Ytالنموذج -

2
.

 

 نموذجمرتباط الذاتي للاادالة  إف AR(p)  متضائمة، أما  كوف متناقصة بشكل أسي أو بشكل موجات جيبيوت
pلإزاحةاالجزئي فإنيا تنقطع بعد  الذاتي تباطر الادالة 

3. 
 طريق عف Yt الزمنية لمسمسمة الحالية القيمة تمثيل يتـ النموذج ىذا في . نماذج المتوسطات المتحركة:2

  ىي: MA(q) لو يُرمز التي الرتبة مف النموذج ليذا العامة والصيغة للأخطاء، السابقة لمقيـ مرجح مجموع
𝑌𝑡 = 𝑎𝑡 − 𝜃1𝑎𝑡−1 − 𝜃2𝑎𝑡−2 −   − 𝜃𝑞𝑎𝑡−𝑞  

𝑌𝑡 = ∅(𝐵)𝑎t     َأ 

، أما دالة الارتباط الذاتي الجزئي فإنيا qتنقطع بعد الإزاحة  MA(q)لمنموذج  إف دالة الارتباط الذاتي
 .4متضائمة ةتتناقص بشكل أسي أو بشكل موجات جيبي

                                                             
1- Damodar N. Gujarati, Basic Econometrics, Fourth edition, The McGraw-Hill Companies, New York, America, 

2003, P: 798.     

، محاضرات موجية لطمبة العموـ الاقتصادية، التجارية وعموـ التسيير، جامعة العقيد Eviews 7السلاسل الزمنية الخطية باستعمال حزمة فريد بختي،  - 2 
  .82 :، ص2014/2015الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ التسيير، البويرة، آكمي محند أولحاج، كمية العموـ 

، رسالة مقدمة إلى مجمس كمية الادارة استعمال بعض طرائق التنبؤ المختمفة لتحميل أعداد المصابين بالأورام الخبيثةصفاء مجيد مطشر الكلابي،   3-
 .24 :، ص2018والاقتصاد، جامعة كربلاء، العراؽ، 

  .24، ص: المرجع نفسو، صفاء مجيد مطشر الكلابي  -  4
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 :ARMA (p,q)المتحركة  والمتوسطات الذاتي الانحدار . نماذج3

 في. الذاتي الانحدار أو المتحرؾ المتوسط طريق عف فقط تمثيميا يمكف لا عشوائية زمنية سلاسل ىناؾ
 والذؼ ، MA(q)وAR(p)  بيف مزيج أؼ السابقة، النماذج مف مزيج مف يتكونوف  النماذج معظـ أف نجد الواقع،
 :ةالتالي بالعلاقة يُمثل

   = ∅   −  + ∅𝟐  −𝟐+. . +∅𝒑  −𝒑 + 𝜹 + 𝜺  + 𝜽 𝜺 −  + 𝜽𝟐𝜺 −𝟐+. . +𝜽𝒒𝜺 -q 

∑ىو: ARMA(p,q) إف الشرط الضرورؼ لاستقرار السيرورة  𝜃 
بحيث يكوف وسطيا ثابت عبر  1 1   

   :1الزمف، ويعطي النتيجة التالية
  

𝜎

   ∑ 𝜃  
   

 

 
 :ARIMA( p,d,q) الانحدار الذاتي والمتوسط المتحرك المتكامل . نماذج4

معظـ نماذج السلاسل الزمنية ىي نماذج عشوائية غير مستقرة ويمكف التعرؼ عمييا مف خلاؿ دالتي 
غير مستقرة لكف يمكف  ARMA(p, q) مختمطة، فإذا كانت لدينا عممية 2الذاتي والارتباط الذاتي الجزئيالارتباط 

فرؽ، فبما أف الجمع ىو العممية العكسية لمطرح فيمكف القوؿ أف العممية المختمطة )غير  dتحويميا لمستقرة بأخذ 
أطمق بوكس وجنكنز عمى  .3مرة dالمستقرة( يمكف الحصوؿ عمييا بجمع )أو تكامل( العممية المختمطة المستقرة 

 movingمية )التجميعية( العممية المختمطة غير المستقرة عممية المتوسط المتحرؾ والانحدار الذاتي التكام

average autoregressvie integrated. 

سمسمة  𝑑𝑌𝑡∇ =    ، إذا وجدتd )متكاممة( مف الدرجة وغير مستقرةسمسمة متجانسة  Ytًٌ أفنقوؿ 
4مستقرة جديدة

 :5بالصورة التالية ARIMA(p,d,q)ٌمكه انرعثٍش عه انىمُرج   .

 
                        حيث أف:

                                                             
، مذكرة ماستر، جامعة الدكتور مولاؼ دراسة حالة بترول صحاري بلاند–استخدام نماذج السلاسل الزمنية لمتنبؤ بأسعار البترول بوعمي بشرػ وداد،   - 1

  .46 :، ص2020/2021الطاىر، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ التسيير، سعيدة، 
2 - Ahlam Ahmed Juma, Hala Muthanna Mohammed, Using Box - Jenkins Models to Forecast the Cotton Crop In 

Iraq, Science Signpost Publishing, The Ministry of Planning, Iraq, 2016, P: 715. 
، الطبعة الأولى، دار الجناف لمنشر والتوزيع، المممكة الأردنية الياشمية، مجال التكرار ومجال الزمن(تحميل السلاسل الزمنية )في زيف العابديف البشير،  - 3

  .121 :، ص2016

  .47، ص: المرجع نفسو ،بوعمي بشرػ وداد - 4

، مجمة لبيانات ومعمومات العممية التربوية استخدام السلاسل الزمنية في  التخطيط التربوي باستعمال نماذج التنبؤعقيل عيسى محمد، بشير جميل خميل،  -5
 .315 – 314ص:  ،2017 جامعة ديالي ، العراؽ،  الفتح، العدد الثاني والعشريف،
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 ضمف النموذج ىذا يندرج ،(random walk model) العشوائي يرالس اذجنم دنج النماذج ذهى يفب مفو 
 فإنيا السمسمة، ليذه الأوؿ الفرؽ  بأخذ نقوـ عندما. (at) العشوائية بالتغيرات تتأثر التي المستقرة غير النماذج
.ARIMA  (0,1,0)و صيغتو  (a1,a2,..at) البحثة العشوائية التغيرات مف مستقرة سمسمة إلى تتحوؿ

1
 

 

 . النماذج الموسمية المختمطة:5
 ،q و p معاملات تقدير تعقيد مف تزيد والتي الزمنية، السلاسل في الفصمية المتغيرات وجود إلى بالنظر

 التعامل الإحصائي لممحمل النموذج ىذا تيحي ،نزوجنك بوكس قبل مف الفصمي SARIMA نموذج تطوير تـ
 يحقق Yt يعتبر حيث ،SARIMA لنموذج الفصمية المعاملات تقدير ويتجنب الخاـ، الزمنية السلاسل مع مباشرة
  :يمي ما حقق إذا (p,d,q) الدرج مف تمامًا الفصمية

(1-∅1L
S
– ∅2L

2S 
- … -∅PL

PS
) wt = (1-∅1L

S
 – 𝜃2L

2S 
- … - 𝜃q L

qs
) 𝜀t 

∅( L
S
) = (1-∅1L

S
– ∅2L

2S 
- … -∅PL

PS
) 

𝜃(L
S
) = (1-∅1L

S
 – 𝜃2L

2S 
- … - 𝜃q L

qs
) 

 :الآتية العلاقة حقق إذا (p,d,q) الدرجة مف المضاعف الفصمية النموذج يحقق أف نقوؿ و
Wt = )1-L(

d 
)1-L

S
(
D 

 .dيمثل الفروؽ مف الدرجة  d(1-L) :أف حيث

D
(1-L

S
 2Yt.   المذاف يستخدماف لتحقيق الاستقرارية لمسمسمة d الفروؽ الموسمية مف الدرجة :(

 
 
 
 
 
 

                                                             
دراست حانت –نهتنبؤ باستهلاك انطاقت انكهربائيت   ARIMAتحهيم فىريت وتقنيت انشبكاث انعصبيت الاصطناعيت ونماذجتخراَي فاطمح انضٌشاء،  -1 

، 2018/2019، تممساف، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ التسيير، أطشَحح دكرُساي، جامعح أتً تكش تهقاٌذ، مقاذعت سعيدة-زمؤسست سىنهغا
 .45ص: 

الجزائرية لمتنمية ، المجمة دراسة حالة أسعار بترول الجزائر-استخدام نماذج السلاسل الزمنية لمتنبؤ بأسعار البترول، بغداد بنيف، عمر موساوؼ،  2- 
 .98، ص: 2017الاقتصادية، العدد السابع، الجزائر، 
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 .لتحميل السلاسل الزمنية (Jenkins-Boxاستخدام منيجية بوكس جنكيز )المبحث الثالث:  
مف أىـ وأفضل المناىج لبناء وتحميل السلاسل الزمنية، فيي ( Jenkins-Box)بوكس جنكيز تعد منيجية        

تعتمد عمى عدة مراحل، تتضمف كل مرحمة عدة خطوات واختبارات لمحصوؿ عمى أفضل نموذج مف أجل 
استعمالو في عممية التنبؤ والحصوؿ عل أفضل النتائج. وسنتطرؽ في ىذا المبحث إلى كل ما يخص ىذه 

 تاريخي، مزاياىا وعيوبيا وصولا إلى مراحل تطبيقيا.المنيجية بدءا مف تطورىا ال
 يا.التطور التاريخي لو التعريف بمنيجية بوكس جنكيز المطمب الاول: 

 سنعرض في ىذا المطمب تعريف منيجية بوكس جنكنز والتطور التاريخي ليا. 

 .تعريف بمنيجية بوكس جنكيزالفرع الأول: 

 تعتمد كمةحمإلى نماذج  التوصل بغية دقيق بشكل الزمنية الظواىر تمفخم جتعال تطبيقية طريقة تعد"
 ىي شروطيا بيف فمفالمدػ،  تصمح في التنبؤات قصيرةأؼ  ةير قص ذاكرة ذات اذجمن عمى تطبيقيا يف
 خاصيةلأف  الزمف، عف مستقل وتبايف ثابت حسابي وسط حوؿ تتذبذب السمسمة تكوف  حيث ستقراريةلاا
 عدمو، مف السمسمة استقرار عرفةمل ختباراتالا مف جموعةم عمى تعتمدتي ال اصلخو ا أىـ مف ربتعت ستقرارلاا

 .1"حادؼالأ ذرت الجواختباراالذاتي  رتباطوالا البياني التمثيل ختباراتالا ىذهف بيف وم

 .Jenkins-Boxالفرع الثاني: التطور التاريخي لمنيجية 

 والحالية التاريخية البيانات عمى يعتمد حيث لمتنبؤ، الكمية الطرؽ  أىـ أحد الزمنية السلاسل تحميل عتبري
 التي والعوامل تفاعميا، ونمط سموكيا، طبيعة ذلؾ في بما المدروسة، الظاىرة مستقبل حوؿ واضح تصوّر لتقديـ
يعد ولعل مف أىـ نماذج تحميل السلاسل الزمنية نجد منيجية بوكس جنكيز التي ظيرت عمى  .2عميو تؤثر

لمسلاسل الزمنية وذلؾ في أوؿ مف قدـ ىذا الأسموب مف التحميل   George Box & Gwilyn Jenkinsالعالماف
حيث بينا فيو التطبيق  Forecasting & Control :Time Series Analysis في كتابيما الشيير 1970عاـ 

 .3العممي ليذا الاسموب لممجالات الاقتصادية وغير الاقتصادية

                                                             

– 2030لتنبؤ باستيلاك الطاقة الكيربائية في المممكة العربية السعودية إلى غاية فتيحة بف عدؼ، مصطفى طويطي، ذىبية بف عبد الرحماف، ا  -1 
 نمية لمبحوث والدراسات، المجمد الثاني عشر، العدد الثاني، جامعة غرداية، الجزائر، ، مجمة الإدارة والتدراسة قياسية باستخدام منيجية بوكس وجنكيز

 .301 :، ص2023ديسمبر 

، مجمة ابف خمدوف لمدراسات التنبؤ لقياس تطور الصناعات الغذائية في الجزائر باستخدام نماذج السلاسل الزمنيةزنادؼ زينة، عابدؼ محمد السعيد،  - 2
 .412 – 411والابحاث، الجمد الأوؿ، العدد الثاني، جامعة محمد الشريف مساعدية، سوؽ أىراس، الجزائر، ص: 

لممدة    ARIMA، التنبؤ بالفجوة الغذائية لمحصولي القمح والرز في العراق باستخدام بوكس جنكنزحيدر حميد الكعبي، عمي درب الحيالي -3 
 .6، ص: 2015، مجمة المثنى لمعموـ الزراعية، المجمد الثالث، العدد الثاني، 2022 -2014
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تخمت ىذه الطريقة عف نيج النمذجة الاقتصادية القياسية المتمثل في استخداـ المتغيرات التوضيحية 
التفسيرية التي تقترحيا النظرية الاقتصادية لشرح التنبؤ، واختيار بدلا مف ذلؾ الاعتماد فقط عمى السموؾ السابق 

 .1مطورة للاستقراء وبالتالي فيي في جوىرىا طريقة لممتغير الذؼ تـ تصميمو لمتنبؤ.

 ذلؾ ويُرجع الأكاديمية، الأوساط في كبيراً  جدلاً  وجنكيز بوكس اقترحيا التي النماذج أثارت البداية، في
 فإف الافتراضات، بعض تمبية تمت إذا أنو الأسس ىذه أظيرت. بيا الخاصة النظرية الأسس إلى أساسي بشكل

 . مثالية تكوف  النماذج توقعات

 والإجراءات الوقت إلى جزئياً  ذلؾ ويرجع الواسع، بالاستخداـ تحظى لا التقنية ىذه كانت البداية فيف
 البيانات، مف معينة لمجموعة المناسب النموذج لتحديد وجنكيز بوكس وضعيا التي الصعبة الموضوعية غير
 وجنكيز بوكس نماذج تفوؽ  أظيرت الأولية التجريبية الدراسات أف مف الرغـ عمى. الأمور تعقيد إلى أدػ مما

 . تتفوؽ  دائماً  تكف لـ العممية الممارسة في أنو إلا الأخرػ، التنبؤ أساليب عمى نظريًا

 في وجنكيز بوكس نماذج عمى٪ 55 بنسبة تفوقت الأسي التمييد نماذج أف أيضًا الدراسات ىذه أظيرت
 . بيانات مجموعة 1001 تتضمف عينة عمى العممي التطبيق

 جنكيز-بوكس منيجية باستخداـ أسيل القرارات اتخاذ أصبح البرمجيات، حزـ تطور مع اليوـو 
 .2 .بالتبادؿ جنكيز –بوكس ونماذج ARIMA نماذج مصطمح ستخدـوي وتوقعاتيا،

 منيجية بوكس جنكيزمزايا وعيوب المطمب الثاني: 

 الفرع الأول: مزايا منيجية بوكس جنكيز 

 :نذكر منيا ما يمي السلاسل الزمنية بالعديد مف المزايافي تحميل  Jenkins Box منيج يتسـ

 واقعية الافتراضات التي يعتمد عمييا؛ -
 ؛3يعتبر أفضل المناىج تنظيما في بناء السلاسل الزمنية -
ىو نظاـ متكامل وموثوؽ يعتمد عمى النمذجة والتنبؤ، حيث يوفر حمولًا شاممة لجميع مراحل تحميل  -

 ؛السلاسل الزمنية

                                                             
1
-   Peter Kennedy, A Guide To Econometrics, Six edition,  Blackwell Publishing Ltd, Unitrd Kingdom, 2008, P: 297. 

وحدة -دراسة حالة مطاحن رياض سطيف-ستخدام السلاسل الزمنية من خلال منيجية بوكس جينكينز في اتخاذ القرار الإنتاجي، احضرؼ خولة،  - 2
، 2013/2014، رسالة ماجستير، جامعة محمد خيضر، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ التسيير، بسكرة، 2013 -2008في الفترة  -تقرت
 . 56ص: 

، مجمة الباحث، جامعة المنوفية، التنبؤ بمعدل الاحتفاظ بالأقساط في سوق التأمين المصري باستخدام السلاسل الزمنيةأسامة ربيع أميف سميماف،  - 3
 .14، ص: 2010مصر، 
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نما لا يفترض الاستقلاؿ بيف مشاىدات السمسمة الزمنية  -  مشاىدات بيف المتبادلة الارتباطات استغلاؿ عمىوا 
وبالتالي الحصوؿ عمى تنبؤات موثوؽ بيا  (ARIMA) بينيا تاـ استقلاؿ بوجود الافتراض مف بدلاً  البيانات،

 ؛1متسقة ودقيقة إحصائيا
 البيانات مف كافية كمية توفر عند خاصة الأخرػ، بالطرؽ  مقارنة أكبر بشكل دقيقة تنبؤات إعطاء تيحت -

 .لتطبيقو
 مثل الإحصائية الحزـ مف متنوعة مجموعة توفر إلى ضافةلإبا العالية بالكفاءة تتميز حسابية آليات توافر -

SPSS َMINITAB، 2بسيولة التحميل مراحل جميع تنفيذ مف تمكف والتي. 

 بوكس جنكيزعيوب منيجية الفرع الثاني: 

 رغـ المميزات التي ذكرناىا عف منيجية بوكس جنكيز إلا أنو تتخمميا عيوب:

 متاحة تكوف  لا قد والتي محددة، شخصية إلى بالإضافة خاصة، وخبرات ميارات المنيجية ىذه تتطمب -
 عمى إلييا ينظر البعض يجعل مما لمبيانات، الملائـ النموذج اختيار عند خاصة الباحثيف، مف لمعديد
 .والفف العمـ مف نوعًا تمثل أنيا

 أجيزة بواسطة إلا تنفيذىا يمكف لا والتي كبير، بشكل معقدة حسابات إجراء المنيجية ىذه تتطمب -
 ؛3الحاسوب

 صعوبة التعرؼ عمى النموذج؛ -
 يتطمب عدد كبير مف المشاىدات لكي يتمكف مف بناء نموذج جيد؛ -
 .4في حالة الحصوؿ عمى بيانات جيدة عدـ وجود أسموب تمقائي لتحديث النموذج -

 : مراحل تطبيق منيجية بوكس جنكيزالمطمب الثالث

لمعثور عمى أفضل نموذج ملائـ لبيانات السلاسل الزمنية  ARIMAنماذج  Jenkins Boxنيج يطبق       
 :1وذلؾ عف طريق أربع خطوات يجب اتباعيا وىي ،5بالاعتماد عمى القيـ السابقة

                                                             
سة حالة المؤشر العام لسوق دبي درا–استخدام نماذج تحميل السلاسل الزمنية لمتنبؤ بمؤشر الاسواق المالية الناشئة يحيى عبد الحميد كمخمي،  - 1

 .33، ص: 2020، جامعة حمب، سوريا، 14، العدد 05، مجمة جامعة القدس المفتوحة لمبحوث الادارية والاقتصادية، المجمد المالي
، بئر العاتر تبسة SOMIPHOSدراسة حالة شركة مناجم الفوسفات -دراسة قياسية لمتنبؤ بالمبيعات الفوسفات زعرة مخموؼ، وصاؿ كردؼ،  -2 

    .  34، ص: 2021/2022كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ التسيير، تبسة،  مذكرة ماستر، جامعة العربي تبسي،
 .357، ص: مرجع سابقسمير مصطفى الشعراوؼ،  - 3

 . 14، ص: مرجع سابقأسامة ربيع أميف سميماف،   4-
، مجمة استخدام نماذج السلاسل الزمنية المتحركة لمتنبؤ بالمتغيرات الاقتصادية لمقمح في مصر رمضاف محمد يونس، معتز عميو مصطفى أحمد، إيماف - 5

   .1785 :. ص2021، العدد الثالث، مصر، 42الاسكندرية لمتبادؿ العممي، المجمد 
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 التحديد ( التعرؼ مرحمة Identification (. 
 التقدير مرحمةEstimation. 
 والضبط قبةمراال ( الفحص مرحمة .Diagnostic (  
 التنبؤ مرحمةPrediction. 

 ي سنعرض خطوات كل مرحمة بالتفصيل:وفيما يم

 :Identificationمرحمة التعرف  

 تعد ىذه المرحمة مف أصعب مراحل بناء نموذج بوكس جنكيز وتمر بالخطوات التالية:      

 . التحميل البياني:1

 مفوذلؾ برسـ بيانات السمسمة الزمنية ويعد رسـ البيانات الخطوة الأولى في تحميل أؼ سمسمة زمنية،       
 عمى تحتوؼ  كانت سواء الزمنية، السمسمة استقرارية عف جيدة فكرة عمى الحصوؿ يمكننا البياني، الرسـ خلاؿ

 مستقرة، غير كانت إذا البيانات لتحويل الطرؽ  مف العديد توجد. شاذة قيـ أو عاـ اتجاه أو موسمية عناصر
 إجراء ضرورة يوضح الزمنية السمسمة رسـ أف يعني مما البياني، الرسـ خلاؿ مف بوضوح تظير والتي

 .2ليا تحميل أؼ قبل تباينيا أو متوسطيا في مستقرة لجعميا المناسبة التحويلات

 :PACF ودالة الارتباط الذاتي الجزئي ACF. تحميل دالة الارتباط الذاتي 2

ة الارتباط ليمكف التعرؼ أيضا عمى كوف السمسمة الزمنية مستقرة أو غير مستقرة مف خلاؿ مشاىدة دا
السمسمة غير مستقرة لا تقترب قيميا مف الصفر ، فإذا كانت PACF ودالة الارتباط الذاتي الجزئي ACF الذاتي

ذقرشب مه انصفش تضٌادج  ACFقى قيميا كبيرة لعدد مف الفجوات. إذا كانت قيمة بعد الفجوة الثانية والثالثة بل  تب

سهح ذكُن فإن انسهتاسرمشاس مع صٌادج فرشاخ الإتطاء انضمىً  PACFعذد فرشاخ الإتطاء انضمىً، َ ذرىاقص قٍم 

 وعادة يتـ استخداـ كلا مف دالتي الارتباط لتحديد رتب النموذجمسرقشج. 
3

ARIMA(p,d,q) ، حيث يمكف
 الاستعانة بالجدوؿ التالي:

 

                                                                                                                                                                                                          
، مجمة الدنانير، العدد الخامس عشر، جامعة نيجية بوكس جنكيزالتنبؤ بمؤشر مصرف بغداد باستخدام معمي عبد الحافع، سارة عبد الكريـ مرىج،   - 1

 .447، ص: 2019النيريف، كمية اقتصاديات الاعماؿ، العراؽ، 
، قسـ ، مذكرة ماستر، جامعة أبو بكر بمقايد2014 -1970جنكيز في التنبؤ بالتضخم في الجزائر خلال الفترة  -استخدام أسموب بوكسجياف حامد،  -2 

 . 21، ص: 2015/2016العموـ الاقتصادية، تممساف، 
–، مجمة جامعة تشريف لمبحوث والدراسات العممية استخدام منيجية بوكس جنكيز لبناء نموذج قياسي لمتنبؤ بعدد المواطنين السوريينطالب أحمد،  - 3

 .17،  ص: 2018للاذقية، سوريا، ، جامعة تشريف، ا6، العدد 40سمسمة العموـ الاقتصادية والقانونية، المجمد 
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 (: الأشكال التي تأخذىا كل من دالة الارتباط الذاتي ودالة الارتباط الذاتي الجزئي.1-1الجدول رقم)

 ACFدالة الارتباط الذاتي PACF دالة الارتباط الذاتي الجزئي النموذج
AR(p) تقترب تدريجيا مف الصفر تساوؼ الصفر بعد الفجوة الزمنية 
MA(q) تساوؼ الصفر بعد الفجوة الزمنية تقترب تدريجيا مف الصفر 

ARMA (p,q) تقترب تدريجيا مف الصفر تقترب تدريجيا مف الصفر 
 المصدر:

, Journal of Neutrosophic KnowledgeIbrahime Yasser, A.A. Salama, Florentin Smarandache, 

Modern Science and Artis, vol 1, University of New Mexico, 2020, P 78. 

مف خلاؿ فحص سكوف السمسمة، فإذا كانت السمسمة غير ساكنة في الوسط  d درجة التكامل يتـ تحديد
والتبايف، فإنو يتـ معالجة عدـ الاستقرار بأخذ الفرؽ الأوؿ، فإذا لـ تستقر نأخذ الفرؽ الثاني. أما عدـ السكوف 

مية وتحويمة الجذر في التبايف فيتـ معالجتو باستخداـ التحويمة المناسبة لمبيانات، وتعتبر التحويمة الموغاريت
 .1التربيعي مف أكثر التحويلات استخداما

 . اختبارات الاستقرارية:3

بار جذر الوحدة تاخمف أىميا  الزمنية يمكف استخداـ عدة اختبارات لمكشف عف استقرارية السمسمة
 فولر:-لديكي

 السلاسل استقرارية مف لمتحقق استخدامو تـ اختبار أوؿ يعد Dickey-Fuller اختبار :(DF)فولر-اختبار ديكيأ. 
 :2التالية معادلاتال عمى الاختبار ىذا يعتمد. شيوعاً  الأكثر الاختبارات مف واحد أنو كما الزمنية،

 Yt = φYt-1 + et            النموذج الأوؿ:                -

 Yt = φYt-1 + c + et                        النموذج الثاني: -

 Yt = φYt-1 + bt + c +et                    الثالث: النموذج -

 

                                                             

لمتنمية  الجزائرية، المجمة مقابل الدينار الجزائري لمتنبؤ بسعر صرف الدولار  ARIMAاستخدام نماذج وليد بشيشي، سميـ مجمخ، حمزة بعمي،  -1 
 .115 :، ص2018، قالمة، الجزائر، 1945ماؼ  8الاقتصادية، المجمد الخامس، العدد الثاني، جامعة 

، أطروحة دكتوراه، جامعة الشييد 2017 -1980الانفاق الحكومي والنمو الاقتصادي: اختبار قانون فاغنر في الجزائر خلال الفترة ىيفاء غانية،  -2 
 .79 -78، ص: 2019/2020لخضر، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ التسيير، الوادؼ، 
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حد الاتجاه العاـ. ويتـ اختبار   bالحد الثابت،c ، وYtإلى الفرؽ الأوؿ لمسمسمة الزمنية  Δيشير حيث
جذر الوحدة في المقابل نجد الفرضية البديمة أؼ أف السمسمة لا يوجد  وجودب  φ= 0فرضية العدـ بأف المعممة 

 .(t)فييا جذر الوحدة، ويمكف أف يضاؼ لممعادلة متغير الزمف 

 تحديد في الاختبار ىذا أىمية تكمف Augmented Dickey Fuller (ADF) الموسع فولر ديكي اختبار ب.
 المتغيرات بيف الزائف الارتباط مشكمة تحديد مف تمكنو إلى بالإضافة القياسي النموذج متغيرات تكامل درجة

، وذلؾ عف 1القياسي النموذج تقدير في المستعممة الزمنية السلاسل استقرار عدـ عف الناتجة والتابعة المستقمة
طريق تضميف دالة الاختبار عددا معينا مف فروقات المتغير التابع المتباطئ وذلؾ بتقدير معادلة الانحدار 

 :2التالية
 Yt =  Yt-1 +∑   

   j+1 Yt-j + et 

أؼ أف السمسمة الزمنية لممتغير محل  (      H0) يتضمف ىذا الاختبار فرضية العدـ بأف المعممة
والتل تعني (      H1)الدراسة غير مستقرة وتحتوؼ عمى جذر الوحدة، وفي الجانب الآخر الفرضية البديمة 

ذا كانت  ( )لممعممة ( t)أف السمسمة الزمنية مستقرة، ويمكف إجراء إحصائية  ومقارنتيا بالقيمة الجدولية، وا 
جراء اختبار جذر السمسمة الزمنية لممتغير محل الدراسة غير مستقرة في مستواىا فإنو يتـ أخذ الفروؽ  الأولى وا 

رة عند الفرؽ الأوؿ نقوؿ أنيا متكاممة مف الدرجة الأولى، أما إذا مستق الوحدة عمى الفروؽ، إذا كانت السمسمة
 السمسمة استقرار حالة فيكانت السمسمة مستقرة بعد أخذ الفرؽ الثاني فإنيا تكوف متكاممة مف الدرجة الثانية، 

إذا كانت مستقرة  (d) الدرجة مف متكاممة تُعتبر بينما، صفر الدرجة مف متكاممة بأنيا عادة وصفيا يتـ الأصمية،
 .ة( جذر وحدd( لذا فإنيا تحتوؼ عمى )dعند مستوػ الفروؽ )

 

 

 

 

 

 

                                                             

، مجمة اداء 2015 -2000لمدى تأثير النفقات العامة وعائدات الضرائب عمى الاقتصاد الجزائري خلال الفترة  دراسة قياسيةبو يعقوب براىيـ،  -1 
 .104، ص: 2016، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ التسيير، وىراف، 2المؤسسات الجزائرية، العدد العاشر، جامعة وىراف 

 .226 -225، ص: سابقمرجع ، محمد غالي راىي الحسيني -2
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 اتيجية اختبار جذر الوحدة البسيط(: استر 9-1الشكل رقم )

 

,Dunod, Paris,  éditionالمصدر: 
e 

, 9Cours et exercices corriges –Econométrie  Bourbonnais, Régis

2015, P 251. 

 

 



 أساسيات حول التنبؤ و السلاسل الزمنية                     الفصل الأول:                                 

40 
 

 :Estimation مرحمة التقدير 

حسب طبيعة النموذج )نماذج الانحدار الذاتي ونماذج المتوسطات المتحركة( حيث تختمف طرؽ التقدير 
 والشكل التالي يوضح ذلؾ:

 ARIMA(: طرق التقدير في نموذج 10-1)رقم الشكل

 المصدر:
حالة مؤسسة  دراسة–جنكيز -التنبؤ بالنبيعات وفق منيجية بوكسليمى بودربالة، نور اليدػ عموش، 

كمية العموـ الاقتصادية والعموـ  ،1945ماؼ  80مذكرة ماستر، جامعة  برج صباط،–مناعة الآجر
 .43ص  ،2017/2018 التجارية وعموـ التسيير، قالمة،

 : . تقدير معالم نموذج الانحدار الذاتي1

ؿ عدة طرؽ، باستعمايصبح مف السيل تقدير معالميا  وذلؾ  pفي ىذا النموذج، وبعد تحديد الدرجة 
 .1وولكر-وطريقة معاملات يوؿكالطريقة الانحدارية 

 

                                                             
 .43، ص مرجع سابقليمى بودربالة، نور اليدػ عموش،  - 1

جنكيز-نماذج بوكس  

 نماذج الانحدار الذاتي
 طريقة معادلات يول ولكر

 الطريقة الانحدارية

نماذج المتسطات المتحركة 
 والنماذج المختمطة

 طريقة البحث التشابكي

 طريقة المربعات الصغرى 

 طريقة غوس نيوتن

 طريقة أعظم احتمال
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  معالم المتوسطات المتحركة والمختمطة:. طرق تقدير 2

 مما ـ،نتظالم غير العشوائي والحد الخطية غير لطبيعتيا نظرًا معقدًا عتبري النماذج ىذه معالـ تقدير
، ومف بيف ىذه الطرؽ: خطي غير التقدير أسموب يكوف  ذلؾ عمى وبناءً . تكرارية تقدير ؽ طر  استخداـ يستمزـ

 .1نيوتف التكرارية-طريقة البحث التشابكي، طريقة غوس

عمى  Jenkins Box( في qوp و واختيار  MAوAR )الاختيار بيف  ARIMAتعتمد طريقة تحديد السيرورة       
 .2مقارنة العديد مف معايير المعمومات، بالإضافة إلى مجموع مربعات البواقي واختبار الاحتمالية

 :Diagnostic  الفحصمرحمة  

 النمذجة، عممية مف المرحمة الثالثة إلى التطرؽ  نود النموذج، وتقدير تحديد مرحمتي مف الانتياء بعد
 :3التالية الخطوات تتطمب المرحمة وىذه لاحقة، مرحمة في التنبؤية ثـ الإحصائية النموذج قوة اختبار وىي

 . اختبار دالة الارتباط الذاتي لمسمسة:1

مقارنة دالة الارتباط الذاتي لمسمسمة الأصمية بتمؾ الخاصة بالسمسمة المقدرة، فإذا وُجِدَ اختلاؼ،  عند
يُشير ذلؾ إلى فشل في عممية التحديد، مما يتطمب إعادة بناء النموذج وا عادة تقديره. أما في حاؿ تشابو 

 .4رتباط الذاتي لمبواقيالدالتيف، فيتـ التحوؿ إلى دراسة وتحميل بقايا التقدير مع دالة الا

 . اختبار معنوية المعالم والمعنوية الكمية لمنموذج:2

 اختبار ستودنت  اختبار المعنوية الجزئية(T) : :حيث نقوـ باختبار الفرضية 
H0 𝜃j = 0     ,      H0  i = 0 

H1 𝜃j   0     ,      H1  i   0 

ذا  تحت الفرضية الصفرية، يُصبح الحكـ كالتالي: إذا كانت المعالـ معدومة، فإننا نقبل فرضية العدـ، وا 
 .5كانت غير معدومة، فإننا نرفض فرضية العدـ، مما يشير إلى وجود معنوية إحصائية لممعالـ

 
                                                             

، مذكرة دراسة حالة الشركة الوطنية لمكيرباء والغاز–استخدام السلاسل الزمنية الموسمية لمتنبؤ بمبيعات الطاقة الكيربائية بف قسمي طارؽ،  - 1
 .61، ص: 2013/2014والعموـ التجارية وعموـ التسيير، بسكرة، ماجستير، جامعة محمد خيضر، كمية العموـ الاقتصادية 

2
-Yeghni Samia, Louadj Mounir,  La prévision à court terme selon la méthode de Box Jenkins: Cas de la Tannerie 

de Jijel, Revue les cahiers du POIDEX,  Vol. 11, No. 01, Université Mohamed Seddik Benyahia Jijel, 2022,  P: 594. 
 .195، ص: مرجع سابقمولود حشماف،  -3

حالة مؤشر داو جونز الصناعي للأوراق المالية في الفترة –دراسة قياسية لمتنبؤ بحركة أسعار المؤشرات في سوق نيويورك المالي صفاء كينة،  - 4
، ص: 2016/2017كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ التسيير، ورقمة، ، مذكرة ماستر، جامعة قاصدؼ مرباح، ، 2015 -2044الممتدة من 

13. 
 .60، ص: مرجع سابقحضرؼ خولة،  - 5
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 اختبار فيشر) اختبار المعنوية الكمية (F : 
تقميف كل منيما عبارة عف توزيع مربع كاؼ مقسوما ستوزيعيف معف توزيع مشتق مف نسبة ىو عبارة 

1عمى درجة حريتو
 ويكوف الاختبار بيذا الشكل:، 

H0 =  0 =  1=  2 = 0 
 1 =  i   0   i = 0,…,2 

الفرضية الصفرية معنى أف جميع معاملات الانحدار غير معنوية، أؼ لا تختمف عف الصفر،  تحمل 
بينما تدؿ الفرضية البديمة عمى وجود معنوية في واحد عمى الأقل مف معاملات الانحدار، أؼ أنيا تختمف عف 

  :الصفر. تكوف إحصائية الاختبار كما يمي

 

 ت، وىذا يعني بأف معاملاFt   Fcكانت إذا H0نيا يكوف القرار إما برفض ونقارنيا مع القيمة المجدولة، وم     
 .2الانحدار ليست جميعيا مساوية لمصفر، والعكس بالضرورة صحيح

 
 :المرشحة النماذج بين التفضيل معايير. 3

 السابقة الإحصائية الأدوات بواسطة المرفوضة غير النماذج مف مجموعة ىناؾ يكوف  الحالات بعض في
 : 3التالية المعايير نستعمل بينيا المفاضمة بعممية لمقياـ ؟رنختا نموذج أؼ الحالة ىذهففي  الذكر،

 ارمعي « Akaike Information Criterion » Akaike  (1969). 
 (1979) معيار Hannan-Quinn . 
 معيار « Bayesian Information Criterion » Schwarz (1979). 
 طريقةGoldfrey   (1979)النماذج لتشخيص.  
 اختبار Granger-Newbold. 

 

 
 

                                                             
، مذكرة ماجستير، جامعة دراسة تطبيقية–مقارنة بين بعض الاختبارات المعممية و اللامعممية في القطاعات العشوائية الكاممة سندس عمي محمد عبيس،  - 1

 .27،  ص: 2018ء، كمية الادارة والاقتصاد، العراؽ، كربلا
دراسة تطبيقية: حالة نموذج الانحدار لدالة الادخار في -كيفية تقييم واختبار نماذج الانحدار في القياس الاقتصادي، أحمد سلامي، عيسى حجاب،  - 2

 .39،  ص: 15/06/2018، مجمة البديل الاقتصادؼ، المجمد الخامس، العدد الأوؿ، الجزائر الجزائر
 .253، ص: مرجع سابقشيخي محمد،  - 3
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 . تحميل البواقي )اختبار بواقي التقدير(:4

بعد التأكد مف ملائمة النموذج لبيانات السمسمة وقبوؿ معالمو، يجب التحقق أيضًا مف قبولو نيائيًا مف خلاؿ 
، وذلؾ بالتأكد مف أنيا تمثل تشويشًا أبيضًا. ARMA(p,q)تحميل البواقي، أؼ بواقي التقدير الناتجة عف نموذج

لذا، يعتمد اختبار البواقي عمى اختبار الاستقلالية والاستقرارية لمبواقي، بالإضافة إلى التحقق مف توزيع البواقي 
 .1ليكوف طبيعيًا

 . 2تعتبر مرحمة الفحص لمنموذج ميمة لمغاية وتتطمب في أغمب الأحياف العودة لممرحمة الأولى     

 :Prediction مرحمة التنبؤ 

التنبؤ ىو المرحمة الأخيرة مف مراحل بوكس وجينكنز وىو عادة اليدؼ النيائي مف تحميل السمسمة 
بعد تحديد النماذج المناسبة وتقدير معالميا واختبار صلاحيتيا، يتـ استخداـ ىذه النماذج في التنبؤات  .3ةالزمني

 .4ليا المكونة سلاسلملالمستقبمية، حيث يُستغل في فيـ الأوضاع المستقبمية 
 . 5يمكف حساب التنبؤ عمى مدػ بضع فترات محدودة لأف تبايف خطأ التنبؤ يزداد بسرعة كبيرة مع الزمف

 

 

 

 

 

 

 

 

 
                                                             

 .134، ص: مرجع سابقعتروس سييمة،  - 1
2 - Régis Bourbonnais, Econométrie- Cours complet, Nombreux exemples, Application corrigées sous Excel, 

Eviews, Gretl, ou Stata, 10
 
édition, Dunod, Paris, 2018, P: 282.  

 .330،  ص: مرجع سابقسمير مصطفى الشعراوؼ،  - 3
جنكيز ونماذج الشبكات العصبية الاصطناعية لمتنبؤ في السلاسل الزمنية لمقطاع الزراعي السوداني، –استخدام نماذج بوكس عماد يعقوب حامد،  - 4
 .10، ص: 20/12/2011 -18عماف، الأردف، -فندؽ الروياؿ ،نمويةالإحصاء في الاستراتيجيات الت الثالث للإحصائيين العرب بعنوان دوليالمؤتمر ال

5- Régis Bourbonnais, Idem, P: 283. 
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 Box- Jenkins مراحل منيجية ممخص (:11-1الشكل )

 

مف إعداد الطالبة بالاعتماد عمى المصدر:  
K.K. Saxena and Juma Salehe Kamnge, Comparative study of exponential smoothing models and 

Box- Jenkins ARIMA model of partitioned data of daily stock prices of the CRDB Bank in 

Tanzania,  Bulletin of Pure and Applied Sciences, Vol. 39, No. 1, Department of Statistics, 

University of Dodoma, Tanznia, 2020, P 4. 

 

 
 

 

:  1المرحمة 
 التعرف

 .تحويل البيانات لتحقيق الاستقرار في التباين•
 .  استعمال الفرق لمحصول عمى سمسمة ثابتة•

 .لتحديد النماذج المحتممة PACFو ACFتقييم دالة •

:  2المرحمة 
 التقدير

 .تقدير المعممات في النماذج المحتممة•
 .اختيار أفضل نموذج باستخدام المعيار المناسب•

:  3المرحمة 
 الفحص

 .لتحديد النماذج المحتممة  PACFو   ACFدالة   فحص•
 .اجراء اختبار للأخطاء•

 .ىل الأخطاء شوشرة بيضاء•

:  4المرحمة 
 التنبؤ

 .استعمال النموذج لمتنبؤ•

 مقبول

غير 

 مقبىل
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 الخلاصة:
تبحث عف  قمنا في ىذا الفصل بعرض أىـ النقاط حوؿ عممية التنبؤ كونيا ضرورية لأؼ مؤسسة       

ضحى مف الضرورؼ البحث عف الحصوؿ عمى نتائج دقيقة لمتنبؤ أ فضمية في مختمف عممياتيا، ومف أجلالأ
أسموب السلاسل الزمنية التي أثبت قياـ بيذه العممية ومف أبرزىا نجد أفضل الأساليب الكمية التي تساعد عمى ال

والذؼ حاولنا الإلماـ بمختمف جوانبو المتمثمة في مركبات السلاسل الزمنية وأىـ النماذج  في ىذا المجاؿ نجاعتو
   .مراحل تطبيقياومختمف  Box-Jenkinsمنيجية إلى التطور التاريخي ل في ىذا الصدد كما تطرقنا، الخطية ليا



 

 
 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 
 

 

الفصل الثاني: 
الركاء الاصطىاعي 

 كأداة للخيبإ
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 تمييد:

ىو مجاؿ في عموـ الكمبيوتر ييتـ بتطوير الأنظمة والبرامج التي تتعمـ وتتفاعل  الاصطناعيالذكاء 
متنوعة مف التقنيات مثل تعمـ الآلة وتحميل البيانات  مجموعةيستخدـ  وتتخذ قرارات بشكل مشابو لمذكاء البشرؼ،

ات الموجودة واستخلاص يقوـ بتحميل البيانفيو والشبكات العصبية الاصطناعية لمتنبؤ بالأحداث المستقبمية، 
  الأنماط والاتجاىات منيا، ثـ يستخدـ ىذه الأنماط لمتوقعات المستقبمية.

أىـ التقنيات التي يستخدميا الذكاء الاصطناعي  كما أف الشبكات العصبية الاصطناعية تعد مف
اءا عمى وذلؾ بن في مختمف المجالات عمى الظواىرالتي تحدث  ،المستقبمية تللاطلاع عمى الأحداث والتغيرا

تحميل البيانات الماضية وسموؾ ىذه الظواىر، ومف أىميا نجد الشبكات العصبية الاصطناعية المستخدمة لمتنبؤ 
 بالسلاسل الزمنية، وىي محل دراستنا ىذه.

الذكاء الاصطناعي ومعرفة أىـ مجالاتو والطرؽ والبرامج التي يستخدميا في  جوانب ولمتعمق أكثر في
 حداث المستقبمية سنتطرؽ في ىذا الفصل إلى ثلاث مباحث جاء تقسيميا كالآتي:التنبؤ بالأ

 ماىية الذكاء الاصطناعي والتطور التاريخي لو وكذلؾ الخصائص التي تميزه.المبحث الأوؿ سنعرض فيو 

 الشبكات العصبية الاصطناعية، مميزاتيا، مجالاتيا ومما تتكوف. صالمبحث الثاني سنعرض فيو كل ما يخ

ت العصبية الاصطناعية بالتفصيل، وكيفية تعميميا وتدريبيا وصولا إلى اع الشبكاو أنالمبحث الثالث سنعرض فيو 
 استخداميا في التنبؤ.
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 مذكاء الاصطناعيمدخل لالمبحث الأول: 

يعد الذكاء الاصطناعي مف أكثر المجالات نجاحا في وقتنا الحاضر، حيث خرج مف طور البحث إلى 
التطبيق والاستعماؿ، كما أنو أثبت كفاءتو في عدة مجالات وتـ تطبيقو في الكثير مف الشركات والمؤسسات 
الاقتصادية وغيرىا، ولا شؾ أنو مع تطور التكنولوجيا يواصل الذكاء الاصطناعي توسع استخداماتو وتزداد 

 ميزاتيا وخصائصو.

 لتطور التاريخي لمذكاء الاصطناعياالمطمب الأول: 

أبدػ الانساف منذ أمد طويل فصولا في معرفة كيفية عمل العقل البشرؼ وتدؿ السجلات التاريخية عمى 
العديد مف المحاولات الجادة لتقميد مستوػ الذكاء البشرؼ، بالرغـ مف أف بعض ىذه المحاولات لـ تصل إلى 

شرؼ تطورت منذ ظيور القصص مستوػ الأىداؼ التي انطمقت منيا، في الواقع فإف فكرة محاكاة الذكاء الب
 . 1الخرافية

، قاـ العالـ "ألاف تورينغ"، الذؼ يُعتبر مف أىـ 1950في منتصف القرف الماضي، بالضبط في عاـ 
فكرة الاختبار عمى  أعمدة عمـ الرياضيات وعمـ الحاسوب، بتقديـ اختبار بيدؼ تقييـ ذكاء الكمبيوتر. اعتمدت

الإجابة عمى السؤاؿ التالي: "ىل يمكف لشخص ما أف يدرؾ أنو يتحدث إلى آلة خلاؿ محادثة تستمر لمدة لا 
    2؟"دقائق 5تقل عف 

ـ، نظـ أستاذ الرياضيات مف كمية دارتموث، "جوف مكارثي" وآخروف مؤتمرا لمذكاء 1956في عاـ 
ـ بعضا مف ألمع العقوؿ في عمـ 1956أقيـ في صيف عاـ  الاصطناعي في كميتيـ، دعا الحدث الذؼ

الكمبيوتر والإدراؾ الذيف ناقشوا المجالات المختمفة التي يمكف فييا تطبيق الذكاء الاصطناعي: التفكير والتعمـ 
 .3والبحث والمغة والإدراؾ والألعاب والتفاعلات البشرية مع الآلات الذكية مثل الروبوتات

(" كانت ىذه فترة واعدة ومزدىرة جدا، وحدثت ضجة كبيرة جدا حوؿ الذكاء 1960الستينات ) "بداية
 الاصطناعي، كما تـ تطوير عدد كبير مف البرامج لحل مشكلات متنوعة مثل:

 واختبار النظريات الرياضية. إثبات 
 .لعب لعبة الداما 

                                                             

العصبية دراسة مقارنة لمتنبؤ بالطاقة الكيربائية لولاية تممسان باستعمال الشبكات –طرق اتخاذ القرار باستخدام الذكاء الاصطناعي جبارؼ لطيفة،  -1 
 .184، أطروحة دكتوراه، جامعة ابي بكر بمقايد، كمية العموـ الاقتصادية والتسيير والعموـ التجارية، تممساف، ص: الاصطناعية

قناع دراسة تطبيقات التعميم العميق في مجال الذكاء الاصطناعي إنجاز جياز لمكشف عن الباسي ابتساـ، خباز فاطمة، بمعيد أماني، بف حدة نورية،  - 2
 .4، ص: 2020/2021، مذكرة ماستر، جامعة الشييد حمة لخضر، كمية التكنولوجيا، الوادؼ، الواقي

 .34، ص: 2024، الطبعة الأولى، العربي لمنشر والتوزيع، مجالات الذكاء الاصطناعي تطبيقات وأخلاقياتلمياء محسف محمد،  - 3
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 .حل الألغاز 
 1المحاولات الأولى في الترجمة الآلية .  

ـ ظير أوؿ نظاـ 1973انت ىناؾ حاجة ماسة لمتوازؼ والتوزيع في الذكاء الاصطناعي، ففي عاـ ولقد ك
 .2لمتعرؼ عمى الكلاـ "Hearsay "لمذكاء الاصطناعي يتعمق بنظاـ 

 بدأت السياؽ ىذا في ،Machine Learningأما فترة الثمانينات، بدأ ما يعرؼ بحركة التنويع أو تعمـ الآلة 
 في المعرفة تمؾ وضع تـ الوقت نفس وفي واستخلاصيا، المعرفة تحصيل عمى العمل في البرمجة عمميات
 نجاح بفضل جزئيًا الحياة إلى الاصطناعي الذكاء عاد. الحركة أو الرؤية عمى القدرة اكتساب أو الآلات،
 في معرفتيـ بتشفير يقوموف  حيث العالية، المعرفة ذوؼ  الأفراد تجارب لتكرار تصميميا تـ التي الخبيرة الأنظمة
 استخداـ ذلؾ في بما متنوعة، بطرؽ  النيج ىذا استخداـ تـ. استخدامو الاصطناعي الذكاء لبرنامج يمكف شكل
 .3القرارات شجرة

في العقد الحالي، شيدت صناعة تكنولوجيا الذكاء الاصطناعي تطورا كبيرا حتى أصبحت أكثر احترافية 
سوػ الانساف، وأصبحت متواجدة باستمرار في العديد مف المنشآت وفي في القياـ بمياـ لـ يكف ليقوـ بيا 

مجالات كثيرة ومختمفة بما في ذلؾ القانوف والرعاية الصحية والتمويل واليندسة وخدمة العملاء والترفيو 
 والاتصالات. ومع الوقت زاد انتشار واستخداـ تكنولوجيا الذكاء الاصطناعي عالميا حتى أطمقت مؤسسة

Bloomnberg  ـ وذلؾ لما شيده مف تطور وزيادة في استخداـ 2017لقب عاـ الذكاء الاصطناعي عمى عاـ
 .4ىذه التكنولوجيا

 الثاني: تعريف الذكاء الاصطناعي المطمب

إف  الذكاء الاصطناعي ليس بالأمر الجديد أو السحرؼ، وتعود التطورات الأولى في ذلؾ " :1تعريف 
مف القرف الماضي، وىو يشير إلى قدرة أجيزة الكومبيوتر أو الآلات عمى عرض السموؾ ات يإلى الخمسين

                                                             
، 2019، الطبعة الأولى، المجموعة العربية لمتدريب والنشر، القاىرة، الاصطناعي ثورة في تقنيات العصرالذكاء عبد الله موسى، د. أحمد حبيب بلاؿ،  -1

 .36 -35ص: 
، مجمة التراث، المجمد الثالث عشر، العدد الرابع، جامعة زياف الذكاء الاصطناعي وانعكاساتو الاقتصادية عمى العالمزعموكي سالـ، مرزؽ فتيحة حبالي،  -2

 .38، ص: 2023لجمفة، عاشور، ا
دراسة حالة تطبيقية ببنك الفلاحة والتنمية –أثر تطبيق الذكاء الاصطناعي والذكاء العاطفي عمى جودة اتخاذ القرار جوزؼ نور اليدػ، بوزيد مميكة،  -3

 . 4وـ التسيير، تيارت، ص: ، مذكرة ماستر، جامعة ابف خمدوف، كمية العموـ الاقتصادية والتجارية وعمبتيارت -544-الريفية وكالة رقم
 -نحو حمول قانونية لإشكاليات استخدام التطبيقات التكنولوجية الحديثة في مجال حق المؤلف )الذكاء الاصطناعي دعاء حامد محمد عبد الرحماف، -4

 .1100، ص: 2021ديسمبر ، جامعة عيف شمس، كمية الحقوؽ، القاىرة،  27، مجمة البحوث القانونية والاقتصادية، العدد البموك تشين(
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الذكي الذؼ يسمح ليا بالتصرؼ والتعمـ عمى نحو مستقل، وفي ابسط أشكالو، يأخذ الذكاء الاصطناعي 
 .  1"نبأ بالنتائجالبيانات ويطبق بعض القواعد الحسابية )أو الخوارزميات( عمى البيانات، ثـ يتخذ القرارات أو يت

 الحاسوب عمـ مثل الحقوؿ مف مجموعة تكامل عمى الاصطناعي الذكاء عمـ يقوـ"  :2تعريف 
 قادرة حاسوبية نظـ تطوير إلى العمـ ىذا ييدؼ. واليندسة والمسانيات النفس وعمـ والبيولوجيا، والرياضيات

 آخر، بمعنى. بذكاء التصرؼ وبالتالي والاستشعار، والتحدث، والحركة، والاستماع، والرؤية، التفكير عمى
 والتصرؼ التفكير عمى قادرة معموماتية أنظمة لتطوير المبذولة الجيود إلى الاصطناعي الذكاء حقل يشير
 .2"البشر تصرفات تشبو بطريقة

 الاصطناعي الذكاء عمـ اىتماـ ينحصر لذا الفائقة، سرعتو في الآلي الحاسب استخداـ أسباب تنحصر
 اختلافا الاعماؿ ىذه وتختمف ذكية، نعدىا التي الأعماؿ تأدية في الانساف يستخدميا التي المعرفية بالعمميات

. رياضية مسالة وأ لغز حل وأ الشطرنج لعب وأ مكتوب وأ منطوؽ  لغوؼ  نص فيـ تكوف  فقد طبيعتيا، في كبيرا
 التي الاحتمالات عدد أف ىذا ويعني التجمعي التفجير الاصطناعي الذكاء يتناوليا التي المسائل عمى ويغمب
 فلأ المباشرة، البحث بعمميات وجد فإ الأمثل الحل إلى صلالتو  يمكف لا أنو لدرجة جدا، كبيرة فييا النظر يجب

 وأ ليالآ الحاسب ذاكرة سعة تفوؽ  جدا كبيرة ذاكرة تتطمب يالأن أو جدا طويلا وقتا تأخذ البحث عمميات
 .3الانساف

مما سبق يمكف استنتاج أف الذكاء الاصطناعي ىو عمـ ييتـ بمحاكاة الذكاء البشرؼ، أؼ و وعميو 
البشرؼ و تستخدـ في شتى ت بنفس طريقة تفكير العقل تطوير برامج وآلات تقوـ بالأعماؿ والاستنتاجا

 المجالات.

 الخصائص العامة لمذكاء الاصطناعيالمطمب الثالث: 

وقت قريب، كانت أحد المشاكل الرئيسية التي تواجو بناء ىذه البرامج ىي الحاجة إلى سعة تخزيف  حتى
ة معالجعالية، بالإضافة إلى التعقيد العالي الذؼ يميزىا. وتتمثل المشكمة الأخرػ في قدرة ىذه البرامج عمى 

                                                             

: ، ص2022العربية السعودية،  لمنشر والتوزيع، الرياض، المممكةالطبعة الأولى،  شركة العبيكاف ، تطبيقات الذكاء الاصطناعي ،ات واردبرنارد مارد، م -1 
24-25. 
مذكرة ماستر، جامعة أحمد ، باحتياط الصرف الأجنبي في الجزائراستخدام الشبكات العصبية الاصطناعية في التنبؤ فوزؼ محمد مختار، زقالـ ابراىيـ،   - 2

    .30-2 :، ص2021-2020دراية، أدرار، الجزائر، 
مجمة كمية ، نموذج مقترح لاستخدام الشبكات العصبية في التنبؤ بالأزمات المالية دراسة تطبيقية عمى البنوك التجاريةحمد،  حسيف مصيمحي سيدا - 3

 .23 :، ص2017السياسية، المجمد الثامف عشر، العدد الأوؿ، جامعة القاىرة، مصر، الاقتصاد والعموـ 
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الذكاء الاصطناعي بالمميزات مشاكل معقدة وغامضة لا تزاؿ تحت البحث والتطوير. ولذلؾ، اتسمت برامج 
 :1التالية والخصائص

 :التمثيل الرمزي 
تمثل ىذه البرامج المعمومات المتاحة باستخداـ رموز، عمى سبيل المثاؿ، يمكنيا التعبير عف معمومات 

ىذا التمثيل بأنو يقترب مف كيفية تمثيل البشر لمعموماتيـ في حياتيـ  مثل "الطقس حار اليوـ". يمكف وصف
 ؛اليومية
 :البحث التجريبي 

برامج الذكاء الاصطناعي تواجو مشاكل تتطمب حمولًا غير محددة وقابمة لمتطبيق بناءً عمى خطوات 
البحث التجريبي، مشابيًا لطريقة التشخيص التي يستخدميا الأطباء في تحديد  منطقية. تتبع ىذه البرامج نيج

تشخيص المرض لممرضى. فعند مواجيتيـ لمشكمة، يُطرح أماـ ىؤلاء البرمجيات مجموعة مف الاحتمالات 
حيث  والفرضيات قبل التوصل إلى الحل النيائي. كما يُشبو ىذا النيج الطريقة التي يمعب بيا لاعبو الشطرنج،

يُحسبوف الخطوة التالية مف خلاؿ استنتاجات وافتراضات متعددة. يتطمب ىذا النوع مف البحث التجريبي وجود 
سعة تخزيف كبيرة في الحاسوب، بالإضافة إلى سرعة تشغيل الحاسوب لمعالجة ودراسة الاحتمالات بشكل 

 ؛فعّاؿ
 :احتضان المعرفة وتمثيميا 

 في الرمزؼ  التمثيل أسموب استخداـ يأتي الاصطناعي، الذكاء لبرامج الرئيسية الخصائص بيف مف         
 إلى الاصطناعي الذكاء برامج تحتاج لذا. الحموؿ لاستكشاؼ التجريبي البحث طرؽ  واتباع المعمومات، تقديـ
 .بنائيا عممية في والنتائج الحالات بيف تربط ضخمة معرفية قواعد
 :البيانات غير المؤكدة أو غير المكتممة 

 في حتى حموؿ تقديـ عمى قادرة تكوف  أف الاصطناعي الذكاء مجاؿ في المصممة البرامج عمى ينبغي
 دوف  الصحيح، الإطار ضمف الحموؿ ىذه تكوف  أف يجب ذلؾ، ومع. كاممة أو مؤكدة بيانات توفر عدـ حالة
 المثاؿ سبيل عمى. مقبولة حموؿ تقديـ عمى قادرة تكوف  أف يجب فعّالة، البرامج تكوف  لكي. خاطئة حموؿ تقديـ
 يكوف  أف البرنامج عمى يجب الطبية، التحاليل نتائج توفر دوف  مريض حالة عرض تـ إذا الطبية، البرامج في
 ؛ملائمة حموؿ تقديـ عمى قادرًا
 :القدرة عمى التعمم 

                                                             
دراسة حالة مؤسسة –التنبؤ بمبيعات المؤسسات الجزائرية باستخدام نماذج السلاسل الزمنية وتقنية الشبكات العصبية الاصطناعية  فاطيمة بوادو، - 1

 .124 -123، ص: 2014/2015خمدوف، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ التسيير، تيارت، ، أطروحة دكتوراه، جامعة ابف الشمف-سونمغاز
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في السموؾ الذكي، سواء كاف التعمـ عند البشر يتـ مف خلاؿ عتبر ميزة أساسية القدرة عمى التعمـ ت
الملاحظة أو استخداـ الخبرات السابقة. لذا، يجب عمى برامج الذكاء الاصطناعي الاعتماد عمى استراتيجيات 

 .التعمـ الآلي

  اني: الشبكات العصبية الاصطناعيةالمبحث الث

 طريقة في ممحوظاا تطور  شكل الذؼ صطناعيالا الذكاء حقوؿ أحد صطناعيةلاا العصبية الشبكات تعد
 رياضية نماذج إلى تستند لممعمومات معالجة نظاـ تعتبر بحيث اللاخطية النماذج أحد، وىي سانيلإناالتفكير 
 لمعقل الأساسية الخصائص بعض استخلاص بالإمكاف أنو فكرة عمى ترتكز ، معينة أداء مميزات ليا بسيطة
 .العقل لمحاكاة استعماليا ثـ وتبسيطيا البشرؼ 

 المطمب الأول: الشبكات العصبية الاصطناعية ومجالات استخداميا.
 .ومجالات استخدامياالاصطناعية  سنتطرؽ في ىذا المطمب إلى مفيوـ الشبكات العصبية

 .العصبية الاصطناعيةالفرع الأول: مفيوم الشبكات 
 كونيا أقواىا و Artificial intelligence الاصطناعي الذكاء أنواع إحدػ العصبية الشبكات تعد

 ، ومف أبرز تعاريفيا نجد:1البشرؼ  الانساف دماغ في الموجودة الحيوية العصبية الشبكة تحاكي
لمتصنيف  (Machine Learning) حدػ خوارزميات تعمـ الآلةإ "ىيالشبكات العصبية  :1تعريف 
العصبية في الدماغ البشرؼ لمعالجة المعمومات، ويتـ عمل الشبكة  طريق محاكاة طريقة والتنبؤ وذلؾ عف

 في تحسيف جودة التنبؤ بالظواىر المختمفة وذلؾ لمعالجة(ANN) ة الاصطناعيالشبكات العصبية  استخداـ
كونيا خطية  حيث أنيا لا تتطمب افتراضات عف طبيعة السمسمة الزمنية (ARIMA)ج نموذعيوب استخداـ 

 .2" أو طبيعية أو مستقرة
الشبكات العصبية الاصطناعية ىي تقنيات حسابية تيدؼ إلى تقميد عمل الدماغ البشرؼ " :2تعريف 

في أداء مياـ معينة. تعتمد عمى معالجة كمية كبيرة مف البيانات بتوازؼ، وتتألف مف وحدات معالجة بسيطة 
جعميا متاحة لممستخدـ مف خلاؿ تُعرؼ بالعقد أو الخلايا العصبية، والتي تقوـ بتخزيف المعرفة والمعمومات وت

 ".ضبط الأوزاف

                                                             
مجمة الدراسات المالية والمحاسبية والإدارية، المجمد ، استخدام الشبكات العصبية الاصطناعية في التنبؤ بسعر البترول الخام برنت سناء مرابطي، -1

  .160، ص: 2019ة أـ البواقي، الجزائر، السادس، العدد الرابع، جامع

تحسين دقة التنبؤ بمعدلات الوفاة في ظل خطر طول العمر باستخدام خوارزميات ، محمد أحمد فؤاد البرقاوؼ، جيياف مسعد المعداوؼ، محمد مسعد المعداوؼ  -2
 . 816، ص: 2023مجمة البحوث التجارية، المجمد الخامس والأربعيف، العدد الثالث، جامعة الزقازيق، مصر، الذكاء الاصطناعي
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تمتع الشبكات العصبية الاصطناعية بالتشابو مع الدماغ البشرؼ في قدرتيا عمى اكتساب المعرفة مف 
خلاؿ التدريب، وتخزيف ىذه المعرفة باستخداـ الوزف الذؼ يتـ تكوينو داخل الخلايا العصبية، ويُعرؼ ىذا 

وبما أنيا تشبو العمل العصبي الحيوؼ، فإنو يتاح لعمماء البيولوجيا الاعتماد عمى الوزف بالأوزاف التشابكية. 
1الشبكات العصبية الاصطناعية في فيـ وتطوير الظواىر الحيوية

  . 
الخمية العصبية الاصطناعية ماىي إلا محاكاة أو تشبيو لمخمية العصبية البشرية ونوضح ذلؾ في 

 التالييف: الشكميف
 .بشرية ةموذج لخمية عصبي: ن(1-2)الشكل

 
 .4ص  ،مرجع سابق قصي حبيب الحسيني، :المصدر
 (: نموذج لخمية عصبية اصطناعية.2-2الشكل)

 
، الذكاء الاصطناعي وتحميل السلاسل الزمنيةعبد الوىاب السيد حجاج،  اؿ أحمد الشوادفي،جم المصدر:

 .579 :، ص2013جامعة الأزىر، مصر، المجمة العممية لقطاع كميات التجارة، العدد العاشر، 

 
 

                                                             
 .4، ص: 2009، دار النشر لـ تذكر، سوريا، مقدمة في الشبكات العصبية الاصطناعيةقصي حبيب الحسيني،  - 1
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 خدام الشبكات العصبية الاصطناعية: مجالات استالفرع الثاني

ستخدـ الشبكات العصبية الاصطناعية وتُطبق في مجموعة واسعة مف المجالات، ويمكف تمخيص ت
 :1أىـ ىذه المجالات كما يمي

  :المرضية والتشخيص في مجاؿ  يتـ ذلؾ مف خلاؿ تطبيق مبدأ العلاماتمجال لعموم الطبيعية
 ؛الطب الفورؼ، حيث يرتبط ىذا المجاؿ بمفيوـ الذاكرة بشكل مشابو لمعقل البشرؼ 

 مثل التخمص مف الصدػ الصوتي الذؼ يمكف أف يحدث في  :واللاسمكية السمكية الاتصالات مجال
 ؛شبكات اليواتف وأنظمة الرادار لتحديد الأىداؼ

 وأوج عدة في رؼالمصا بلق فمـ تستخد العصبية الشبكات فأ نجد حيث المصرفية: الأعمال مجال 
 :ثلم
 والتوقيعات؛ فالعي بصمة أو مسمال يقطر  فع وؾبالبن الحسابات فتح 
 الكفؤة؛ غير قالأسوا دوتحدي المالية قالأسوا فرص فع البحث 
 المختمفة؛ المالية القروض رفض أو لقبو قراراتو  المالي ميلالتحل مجا في بقتط فأ فيمك ايأن كما 
 ا؛ياستخدامات مفبمخت الأخرػ  البطاقات وأنواع فالائتما تببطاقا لاعبالت منع 
 ىذا يتـ عف طريق توقع مسارات الجرائـ وكشفيا، ومف ثـ محاولة منع وقوعيا،  الأمني: المجال

 ؛بالإضافة إلى توفير المعمومات اللازمة لمجيات المعنية عمى نحو يشبو التقدير البشرؼ 
 ويلتح لمث الآليكـ التح كلمشا في الاصطناعية العصبية الشبكات ـتستخد حيث :الآلي المجال 

 ؛قمنطو إلى المكتوب النص
 ييف لالمجا ذاى في ـالاستخدا واسعة الاصطناعية العصبية الشبكات فأ نجد حيث :الأعمال جالم 

 الشبكاتف أ نجد التطبيقات ذهى فبي فوم الاقتصادية المجالات في خاصة لأعما عدة في بقتط
 :في ـتستخد

 ؛فالزبائ رضا مستوػ  قياس 
 التزوير حالات مكافحة في التأميف شركات مساعدة في الاصطناعية العصبية الشبكات تُستخدـ 

 . الزبائف طمبات ومتابعة والرقابة الشراء عمميات وتحسيف
 ذلؾ، إلى بالإضافة. الإحصائية والنماذج العمميات لبحوث نماذج إنشاء في استخداميا يتـ كما 

 وكميات والأسعار المبيعات توقع في الاصطناعية العصبية الشبكات بواسطة التنبؤ يُستخدـ
 المستقبمية، لمقيـ توقعات إلى لموصوؿ موثوقة وسيمة الشبكات ىذه تُعتبر حيث وغيرىا، الاستيلاؾ

 .ذاتو حد في ىدفًا وليست
 

                                                             
  .155-15-153: ص، سابقمرجع عتروس سييمة،  - 1
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 العصبية الاصطناعيةمميزات وخصائص الشبكات  المطمب الثاني:
 :1تتسـ الشبكات العصبية بعدة مميزات نذكر منيا    
 ليمث افك ما وىو خطية الغير النماذج مع التعامل عمى بقدرتيا العصبية الشبكات تتميز حيث: ةالقو . 1
 . الأخرػ  التقميدية الطرؽ  فم دالعدي ـأما ةعقب
 .الإنساف مع يحدث كما الأمثمة خلاؿ مف تتعمـ العصبية فالشبكات :الاستخداـ ةسيول. 2
 .نفسيا تمقاء مف التعمـ عمى القدرة لدييا العصبية الشبكات :الذاتي ـالتنظي. 3
 فيما العلاقات اكتشاؼ عمى القدرة ولدييا البيانات مف ضخـ كـ مع التعامل تستطيع العصبية الشبكات. 4

 .بينيا
 اؿإدخ يف وائيةالعش ركاتالش بعض لتقاب التاؼ المشكلات معظـ عمى لمتغمب العصبية الشبكات تستخدـ. 5

 . معقدة رياضية نماذج صياغة تتطمب التي الأعماؿ بعض الخبرة، صنق ات،البيان
  .البشرؼ  العقل محاكاة خلاؿ مف الأسواؽ وتحميل الأشكاؿ تصنيف عمى بقدرتيا تظير الشبكات أىمية. 6

 : 2الخصائصكذلؾ نذكر بعض 
 .القدرة عمى استخلاص المعاني مف البيانات المعقدة أو غير الدقيقة -
 .القدرة عمى تعمـ كيفية أداء المياـ باستناد إلى البيانات مف خلاؿ التدريب أو التجارب الأولية -
 .قدرتيا عمى إنشاء تنظيميا الخاص وتمثيل البيانات التي تتمقاىا أثناء عممية التعمـ -
 .الشبكات العصبية الاصطناعية عمى التنفيذ بشكل متزامف قدرة حسابات -

 مكونات الشبكة العصبيةالمطمب الثالث: 
تشبو الشبكات العصبية في بنيتيا وظيفة الإنساف، حيث تتضمف وحدات إدخاؿ ترتبط بالمعمومات 

ابية لتنظيـ الخارجية، مثل الحواس الخمسة، وتتضمف وحدات معالجة حيث يتـ فييا إجراء العمميات الحس
الوزف. يتمثل اليدؼ مف ذلؾ في الحصوؿ عمى ردود فعل مناسبة لكل إشارة واردة. وتكوف وحدات الإدخاؿ 
في طبقة معينة تُسمى طبقة الإدخاؿ، بينما تكوف وحدات المعالجة في طبقة أخرػ تُسمى طبقة المعالجة 

كل طبقة في ضبط الوزف الخاص بكل اتصاؿ،  وتُخرج النتائج النيائية لمشبكة. وتتمثل الوصلات البينية بيف

                                                             
 

  .27، ص: مرجع سابق، احمد حسيف مصيمحي سيد - 1

، 20، العدد15، مجمة اقتصادات شماؿ إفريقيا، المجمداستخدام نماذج الذكاء الاصطناعي لمتنبؤ باحتياطات الصرف الأجنبي في الجزائربف نور فريد،  -2
 .  72: ، ص2018جامعة سوؽ أىراس، الجزائر، 
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والشبكة تحتوؼ عمى طبقة واحدة فقط مف وحدات الإدخاؿ، ومف الممكف أف تحتوؼ عمى أكثر مف طبقة مف 
  .1وحدات المعالجة

 وسنوضح فيما يمي الييكل الأساسي لمشبكة العصبية والمكوف مف ثلاث طبقات:     
الطبقة مسؤولة عف تمقي المعمومات )البيانات( أو الإشارات أو ىذه : (Input Layer)  طبقة الإدخال .1

المميزات أو قياسات مف البيئة الخارجية، ىذه المدخلات عادة ما يتـ تطبيعيا ضمف القيـ الحدية الناتجة 
 . 2عف تنشيط المياـ، ينتج عف ىذا التطبيع دقة رقمية أفضل لمعمميات الحسابية التي تقوـ بيا الشبكة

ىي الطبقة التي تقع بيف طبقة الإدخاؿ وطبقة الإخراج، وتعتبر :  (Hidden Layer) المخفيةالطبقة  .2
وظيفتيا التنشيطية إذا كانت موجودة، وتتألف مف العقد المخفية أو الخلايا العصبية المخفية، وىي الخلايا 

 .  3التي غالبًا ما لا توجد في طبقة الإدخاؿ أو الإخراج
تتكوف ىذه الطبقة أيضا مف الخلايا العصبية، وبالتالي فيي : (Output Layer)  طبقة الإخراج .3

مسؤولة عف الإنتاج وعرض مخرجات الشبكة النيائية الناتجة عف المعالجة التي تؤدييا الخلايا العصبية 
 .4في الطبقات السابقة

 لبسيط لمشبكة العصبية الاصطناعية(: النموذج العام وا3-2الشكل)

 

 المصدر:
ANN Model for predicting ultimate shear , SalimT.Yousif, Abdalkader A. MohammedDr. 

Rafidain Engieering Journal, Mosul university, Iraq, Vol 19, -Al ,strength of reinforced concrete

No 6, December 2011Y, P 115. 
                                                             

، 99، العدد 32، مجمة تنمية الرافديف، المجمد لعصبية في تحميل الانحدار الخطي المتعدداستخدام الشبكات اندوػ خزعل رشاد، عزة حازـ زكي،   - 1
  .7 :، ص2010جامعة الموصل، كمية الإدارة والاقتصاد، العراؽ، 

مجمة اقتصاد ، الغزوات CERAMدراسة حالة: مؤسسة -الذكاء الاصطناعي كآلية لمتنبؤ بالمبيعات في المؤسسة الاقتصادية ، طُل محمد، تكاس آمال -2
 .732، ص: 2023مارس  01الماؿ والأعماؿ، المجمد الثامف، العدد الأوؿ، جامعة الشييد حمو لخضر، الوادؼ، الجزائر، 

 ARIMAدراسة مقارنة بين نموذج الشبكات العصبية ذات دالة الأساس الشعاعي وشبكة متعددة الطبقات ونماذج عبد القادر ساىد، حسف قيوؼ،  -3 
، مجمة الاستراتيجية والتنمية، المجمد الحادؼ عشر، العدد الرابع، المركز الجامعي مغنية، 2019-2011لمتنبؤ بحوادث المرور بولاية تممسان خلال الفترة 

 . 301، ص: 2021الجزائر، جويمية 
  .732 :، صالمرجع نفسوطوؿ محمد، بكار آماؿ،  - 4
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كل طبقة عدد مف العقد وترتبط العقد فيما بينيا بخطوط ربط، ويرفق كل خط ربط بوزف معيف.  تتضمف    
 :1الشبكة العصبية العناصر المواليةوبالتالي تضـ أيضا 

وىي الروابط التي تربط الطبقات المختمفة مع بعضيا، أو تربط : (Connections)الوصلات البينية  -
الوحدات داخل كل طبقة مع بعضيا، باستخداـ الأوزاف المرتبطة بكل وصمة بينية. تتمثل ميمة ىذه الروابط 

 .في نقل الإشارات المُوزَّنة بيف وحدات المعالجة أو بيف الطبقات
 بمعالجة تقوـ التي الكيانات ىي المعالجة وحدات وأ العصبوناتوحدات المعالجة )العصبونات(:  -

 .متعددة بطرؽ  البينية الوصلات بواسطة ببعضيا الوحدات ىذه تتصل حيث العصبية، الشبكة في المعمومات
 الأولية، لممدخلات الرقمية القيمة أو النسبية القيمة عف يُعبّر الشبكات في الوزف  (:Weights) الأوزان -

 .التجميع بدالة تُعرؼ والتي الشبكة، في التعمـ خاصية باستخداـ الأوزاف ىذه تعديل ويمكف
 تنقسـ إلى:دوال التفعيل والتنشيط:   -

 دالة الجمع (Summation Function) :حساب ىي المعالجة وحدة بيا تقوـ التي الأولى عمميةال 
 متوسط بحساب الدالة ىذه تقوـ. الجمع دالة باستخداـ وذلؾ إلييا، الواردة المُوزَّنة المدخلات مجموع
 مجموع يُجمع ثـ المُرافق، بوزنيا مدخل قيمة كل ضرب يتـ حيث المعالجة، لوحدة مدخل لكل الأوزاف
 .النيائية الحساب نتيجة عمى لمحصوؿ النتائج ىذه

∑=SJ  ويعطى ذلؾ رياضيا كما يمي:    
   ij 

SJ : ناتج عممية الجمع لكل وحدة معالجةj. 
Xi : القيمة المدخمة القادمة مف الوحدة(i ) والداخمة إلى الوحدة(j.) 

Wij : الوزف الذؼ يربط وحدة المعالجة(j ) بالوحدة(i ) .الموجودة في الطبقة السابقة 

 ( دالة التحويلTransfer Function :) ىي المعادلة الرياضية التي تحدد نوع الإخراج الخاص
لييا في الاعتبار نوعية المدخلات والأوزاف المرجحة، ويتـ المجوء إبعناصر التشغيل مع الأخذ بعيف 

 حالة النماذج غير الخطية.

                                                             
 تـ الاعتماد عمى: - 1
لنيل شيادة  أطروحة ،المالي دبي سوق  مؤشر: حالة سةار د- القياسية النماذج باستعمال العربية المالية الأسواق شراتبمؤ  التنبؤ محاولة أمينة، درباؿ -

  .91: ص، 2014  ئر،از جال ،فمسامت ، التسيير موـالتجارية وع موـوالع الاقتصادية ـو مالع يةمك ،قايدمب بكر أبي جامعة ،ةالاقتصادي موـالع في دكتوراه 

دراسة حالة: مركب –التنبؤ بالشبكات العصبية الاصطناعية كدعامة لممراجعة التحميمية في عممية التدقيق كردودؼ سياـ، بف قدور عمي،  -
 .171، ص: 2014يوـ دراسي، جامعة بسكرة، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ التسيير، الجزائر،  ،E.NA.SELتكرير الممح 

، أطروحة لنيل شيادة دكتوراه في تطبيقات نماذج الذكاء الاصطناعي لمتنبؤ بمخاطر التعثر المالي في المؤسسة الاقتصاديةمروة زىواني،  -
 .107، ص: 2022-2021داية، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ التسيير، الجزائر، العموـ الاقتصادية، جامعة غر 
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 حد العتبة (Threshold) : ىو الحد الذؼ يحدد مدػ ونوع الإخراج ليتسنى لمشبكة مقارنتو مع الخرج
 .المطموب

  الدالة الخطية(Linear Function) : صورة المدخلات وىي التي تكوف فييا صورة المخرجات مثل
 وتعطي تصنيفات متعددة وغير محدودة.

 الدالة الأسية أوالسجمويدية  (Sigmoid:) قيـ مدخلات ىذه الدالة تكوف محصورة بيف∞- َ∞ ،+

 ًٌَ أكثش انذَال اسرخذاما تسثة سٍُنح اشرقاقٍا. 1َ 0ذجعم انمخشجاخ محصُسج تٍه 
  دالة الإشارة(Sign Function) : وتستخدـ في  [1 ,1-] فييا المخرجات محصورة بيف تكوف

 التصنيف والتعرؼ عمى الأنماط.
  دالة الخطوة(Step Function) :1و 0 وىي الدالة التي تكوف مخرجاتيا بيف. 
 العصبة الشبكات في استخداما الأكثر الدالة بعيد حد إلى السجمويدية أو السينية الدالة تعد      

 السينية الدالة" المرغوبة، المقاربة الخصائص وليا نعومة، تظير صارـ بشكل يدةزامتلة دا إنيا الاصطناعية،
 .جستية"مو ال الدالة عمل نفس تعمل القياسية

 ة في الشبكات العصبية الاصطناعية(: أنواع دوال التنشيط المستخدم4-2الشكل )

 

 المصدر:
الشبكات العصبية الاصطناعية في ملاءمة نموذج دراسة لخوارزميات عمر صابر قاسـ، إسراء رستـ محمد، 

، مجمة الرافديف لعموـ الحاسوب والرياضيات، المجمد العاشر، العدد الأوؿ، جامعة لمتشخيص الطبي
 .187ص ، 2012العراؽ، كمية عموـ الحاسوب والرياضيات،  الموصل،
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 واستخداميا في التنبؤ أنواع الشبكات العصبية الاصطناعيةالمبحث الثالث: 
الاصطناعية مف أىـ تقنيات الذكاء الاصطناعي المستخدمة في التنبؤ العصبية تعد الشبكات 

جل منو. ومف أ بالأحداث المستقبمية، وتنقسـ بدورىا إلى عدة أنواع يستعمل كل نوع منيا حسب تميزه والحاجة
 سنعرضيا مف خلاؿ ىذا المبحث.التنبؤ باستخداـ ىذه الشبكات العصبية نمر بعدة مراحل 

 الشبكات العصبية حسب امتيازاتيا المطمب الأول: أنواع

 .ى عدة أنواع وذلؾ حسب تصميميا ووظيفتياتنقسـ الشبكات العصبية الاصطناعية بدورىا إل     

 الأول: حسب ىيكمة الشبكة العصبيةالفرع 
 طبقاتيا إلى نوعيف: تصنف الشبكات العصبية الاصطناعية حسب      
 (:Single-Level or Layer Network)شبكات وحيدة المستوى أو الطبقة أ. 
 طبقة مف تتكوف  حيث مخفية، طبقة عمى تحتوؼ  لا بأنيا تُعرؼ طبقتيف مف فقط تتألف التي الشبكات ىذه

التي نحصل منيا عمى استجابة الشبكة ( Output Layer)، وطبقة إخراج الخارج مف الإشارة تستقبل إدخاؿ
 Hopfieldوتوضع الترابطات بينيما، ومف أمثمة ىذه الشبكات شبكة المدرؾ وشبكة ىوبفيمد 

1
. 

 :2والنموذج العاـ ليا يكوف كالتالي
Yi = f (∑   

   ijxi + b) 

j=1,2 …n 

Yi.مخرجات الشبكة : 
f.دالة التنشيط المستقمة : 

wij: .مصفوفة الأوزاف 

xi: .مدخلات الشبكة 

b: .الحد الثابت 
 
 

                                                             
 المجمة ،جينكيز( مع التطبيق-مقارنة أداء التنبؤ بين بعض الشبكات العصبية الاصطناعية ومنيجية )بوكسظافر رمضاف مطر، رىاد عماد صميوا،  - 1

 .60 :، ص2019العراؽ،  ، جامعة الموصل، كمية عموـ الحاسوب والرياضيات،28العراقية لمعموـ الاحصائية، العدد 
، دراسة عينة من المستيمكين–( عمى المستيمك الجزائري 19الانعكاسات الاقتصادية لجائحة كورونا )كوفيد بختاوؼ فاطيمة الزىراء، بوشارب خالد،  -2 

دارية، المجمد الخامس عشر، العدد  .65، ص: 2021الثالث، الجزائر،  مجمة أبحاث اقتصادية وا 
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 (:Multi Layre Network) الشبكات المتعددة الطبقاتب. 
 الطبقات مف أكثر أو واحدة طبقة إلى بالإضافة الإخراج، وطبقة المدخلات طبقة الشبكات ىذه ضـت
 مشكلات حل عمى بقدرتيا الشبكات ىذه وتتميز (،Hidden Layers المخفية الطبقات تمثل التي) الوسيطة

 التي الوسطية الطبقات وجود بفضل الواحدة، الطبقة ذات الشبكات في حميا يمكف التي تمؾ مف تعقيدًا أكثر
 مف الرغـ وعمى ، .والمخرجة المُدخمة الإشارات بيف المعمومات تنقل التي الدواؿ بناء في أكبر مرونة تضيف

 أف يمكف إذ . غيره مف أكثر ناجح الشبكات ليذه التدريب لكف أطوؿ وقتًا يستغرؽ  الشبكات ىذه تدريب اف
 .طويمة لفترة دربت لو حتى الطبقة وحيدة شبكة باستخداـ إطلاقا حميا يمكف لا لمشكمة نتعرض
 المميزة الخصائص أفا عمم تالطبقا متعددة عصبية شبكات حميا المطموب المشاكل مف العديد وتتطمب      
 ذات الشبكات ىما نوعيف إلى الشبكات ىذه وتنقسـ .استخدامو يتـ الشبكات مف نوع أؼ تقرر التي ىي لممشكمة
 .1(العكسية) الخمفية التغذية ذات والشبكات الأمامية التغذية

 :2نموذجيا العاـ كالتالي
Y

m+1
= F 

m+1
( W

m+1
X

m
 + b

m+1
) 

 الشبكة في الطبقات عدد :أف إذ. 
 F

m+1 :لمطبقة ستعممةالم التنشيط دالة m+1. 
 :Ym+1 لمطبقة خرجاتالم متجو m+1. 

 :bm+1 الحد متجو ( المطمقbais ) لمطبقة  m.   
 W

m+1 :الطبقة أوزاف مصفوفةm+1.  
 X

mلمطبقة الشبكة مدخلات : متجو m.  
 
 
 
 
 

                                                             
 ، المجمةدراسة مقارنة–انتصار ابراىيم الياس، تحميل ونمذجة السمسمة الزمنية لتدفق المياه الداخمة إلى مدينة الموصل ، رمضاف مطر ظافر -1

    .9: ص ،2010،  جامعة الموصل، كمية عموـ الحاسوب والرياضيات، العراؽ، 18الاحصائية، العدد  لمعموـ العراقية

 حالة دراسة -الكيربائية الطاقة باستيلاك لمتنبؤ ARIMA  ذجونما الاصطناعية العصبية الشبكات وتقنية فورييو تحميل بختاوؼ فاطيمة الزىراء، -2 
وعموـ التسيير، تممساف، أطروحة دكتوراه، جامعة أبي بكر بمقايد، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية  ،-سعيدة مقاطعة- سونمغاز  مؤسسة
 .29ص:  ،2018/2019
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 (: نموذج شبكة متعددة الطبقات.5-2الشكل)

 

 المصدر:
باستخدام الشبكات العصبية لعينة التنبؤ بأسعار الإغلاق سالـ صلاؿ الحسناوؼ، ليث حميـ مالؾ الحجيمي، 

 .81، ص2022، مجمة بيت المشورة، العدد الثامف عشر، قطر، أكتوبر من المصارف الإسلامية العراقية

 ب نوع الارتباط وانسياب المعمومةالفرع الثاني: حس
 نوعية وتحدد البعض، ببعضيا المتصمة العصبونات مف مجموعة مف عادة العصبية الشبكة تتكوف        
 الشبكات أنواع أبرز بيف مف. الشبكة ونوع تصميـ خصائصيا، إلى بالإضافة الداخمية، العصبونات بيف الروابط
 :يمي ما نجد شائع، بشكل تُستخدـ التي الاصطناعية العصبية

 : (Feed Forward Networkالشبكات ذات التغذية الأمامية ). 1
 الأنواع أكثر مف وتُعتبر وحداتيا، بيف الروابط مف مغمقة حمقات عمى تحتوؼ  لا التي الشبكات ىي
 الإدخاؿ طبقات بيف مخفية طبقات عمى تحتوؼ  ما وغالبًا الأقل، عمى طبقتيف مف عادة تركيبيا يتألف. استخدامًا
 الخارجية، إلى الداخمية الطبقة مف الأماـ، إلى واحدًا اتجاىًا الشبكات ىذه في الحسابية العمميات تتبع. والإخراج

 . 1المخفية الطبقات عبر
ميو ع رؼالمش ـمبالتع ميوع مقويط وماتمالمع انسياب بطريقة فيتأثر الشبكات ذهى في ـمالتع نوع أما       

(Supervised Learning)2. 
 
 

                                                             
استخدام نماذج الشبكات –بن عبد العزيز سفيان، فعالية النماذج الذكية في بناء وتطوير الأنظمة التنبؤية في مجال التسيير مراس محمد، غربي صباح،  - 1

: ، ص2020بشار، الجزائر، ديسمبر  السادس، العدد الثاني، جامعة طاىرؼ محمد،، مجمة البشائر الاقتصادية، المجمد العصبية الاصطناعية  لمنمذجة والتنبؤ
5. 

  2- عتروس سييمة، مرجع سابق، ص: 164.  
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 (:Feed back Neural Network. الشبكات العصبية ذات التغذية الخمفية )2 
 بديناميكية وتتميز الاتجاىيف، كلا في الإشارات نقل عمى قادرة العكسية أو الخمفية التغذية شبكات  

 العوامل أو الإدخاؿ يتغير حتى النقطة ىذه في تظل حيث التوازف، نقطة إلى تصل حتى باستمرار تتغير
 الشبكات في لمخطأ العكسي الانتشار شبكة تعتمد. جديد توازف  عف البحث يستدعي مما الأخرػ، الخارجية
 الخطأ لمربع الصغرػ  القيمة عمى لمعثور تسعى حيث لمخطأ، المربع المتوسط تدريب مفيوـ عمى العصبية
 تحقق التي الأمثل الأوزاف إلى تصل حتى الطبقات بيف الأوزاف وتعديل المحسوبة، الشبكة لإخراجات الكمي
 .1لمنموذج متفوقًا أداءً 
 مف أمثمة لمشبكة توفير يتـ حيث بالإشراؼ، التعمـ تقنية عمى تعتمد لمخطأ العكسي الانتشار شبكة     

 والمتوقعة، الحقيقية القيـ بيف الفارؽ  أؼ الخطأ، حساب يتـ. حسابيا في المرغوب والمخرجات المدخلات
 عشوائية أوزاف بتعييف التدريب يبدأ. التدريب عممية خلاؿ الخطأ ىذا تقميل إلى العكسي الانتشار فكرة وتيدؼ
 .2ممكف مستوػ  أدنى إلى الخطأ تقميل يتـ حتى تدريجيًا التكييف عممية وتتـ لمشبكة،

 غذية الخمفيةوالشبكات ذات الت مى الشبكات ذات التغذية الأمامية(: مثال ع6-2الشكل )

 
 المصدر:

Ali Y. Al-Bakri, Mohammed Sazid, Application of Artificial Neural Network(ANN) for Prediction 

and Optimization of Blast-Induced Impacts, Mining    Journal, Faculty of Engineering, King 

Abdulaziz University, Jedah, Saudi Arabia, No 01, 2021, P 319. 
 

 

                                                             
المجمة ، استخدام الشبكات العصبية في التكين بالسمسمة الزمنية لاستيلاك الطاقة الكيربائية في مدينة الموصلباسل يونس الخياط، عزة حازـ زكي،  - 1

 .68، ص: 2005العراقية لمعموـ الإحصائية، العدد الثامف، جامعة الموصل، كمية عموـ الحاسوب والرياضيات، العراؽ، 
 ،نينوى ةاستخدام الشبكات العصبية في التكين لمسلاسل الزمنية بالتطبيق عمى استيلاك الطاقة الكيربائية في محافظة عزة حازـ زكي أميف بؾ،   -2

 .38، ص: 2005رسالة مقدمة لنيل درجة ماجستير في عموـ الإحصاء، جامعة الموصل، كمية عموـ الحاسوب والرياضيات، 
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 : (Competitive Networks) 1. الشبكات التنافسية3
، يقوـ ىذا النوع مف الشبكات باكتشاؼ علاقات بيف (Clustering Nets)وتسمى أيضا بشبكات التجميع        

أنماط التدريب مف خلاؿ إجراء عممية أنماط التدريب إلى تجمعات متشابية الأنماط، تمثل كل وحدة إخراج 
تجمعا، وينسب النمط إلى أقرب تجمع مف خلاؿ قياس المسافة بيف النمط ومراكز التجمعات المختمفة، وتنتج 

لكل تجمع، ويكوف التعمـ في ىذه الشبكات غير ( Representative Vector)ا أو مثالا الشبكة متجيا نموذج
مف (، Networks Self-Organization)( ولذلؾ تسمى بالشبكات ذاتية التنظيـ Unsupervisedمشرؼ عميو )

 1988نيف عاـ لكوىي( Map Organization-Self)الأنواع المشيورة ليذه الشبكات: خرائط الصفات ذاتية التنظيـ 
 (.Network Cluster Discovery)وشبكة اكتشاؼ التجمع 

 ع الثالث: حسب المشكل المراد حموالفر 
وقد أوضحت الكثير مف الدراسات أف ىناؾ العديد مف الأنواع لشبكات الخلايا العصبية وكل منيا        

 :2إلى ثلاثة أنواع عمى النحو التالييستخدـ في حل نوع معيف مف المشاكل، وقسمت 
 : يةالتنبؤ العصبية . الشبكات1

 أخرػ  لظواىر المحددة القيمة عمى اعتمادا الظواىر إحدػ بقيمة التنبؤ في الشبكات مف النوع ىذا يستخدـ      
 الشبكات يتـ إدخاؿ المدخلات الآتية: عمى ىذا الشكل مف وكمثاؿ بيا، مرتبطة

 الأرباح الحالية التي تحققيا المنشأة.      -
 والدخوؿ المستقبمية لممنشأة. بالأرباحلمتنبؤ بيانات النمو الاقتصادؼ لممنشأة.              -
 بيانات النمو الخاصة بالصناعة. -
 بيانات اقتصادية عامة. -
 

 انتبىيبيت: انعصبيت . انشبكاث2

 لؾذ ىمع اؿوكمث البند، ىذا ايل ينتمي التي المجموعة وتحديد البنود دأح لتبويب الشبكات ذهى تخدـس
 صنفت ـأ مالي عسر فم تعاني التي المنشآت فضم الوحدة ة ىل تصنفلمعرف نشأةلم المالية البياناتـ استخدا
 .مالي عسر مف تعاني لا التي المنشآت فضم

 
 
 

                                                             
، دراسة حالة في جامعة الكوفة–تصميم معموماتي مقترح لدعم كفاءات الكادر الوسطي باستخدام تقنية الشبكات العصبية أحمد عبد الحسيف الإمارة،  - 1

 . 140، ص: 2013، جامعة الكوفة، كمية الإدارة والاقتصاد، العراؽ، 27، العدد 09وـ الاقتصادية والإدارية، المجمد مجمة الغرؼ لمعم

، ورقة مقدمة دراسة اختباربة لاستخدام الشبكات العصبية لتطوير دور مراقب الحسابات في التقرير عن القوائم المالية المضممةبدر نبيو أرسانيوس،  - 2
  .120-119، ص: 2012عممي السنوؼ الحادؼ عشر: ذكاء الأعماؿ واقتصاد المعرفة،  جامعة الزيتونة، كمية الاقتصاد والعموـ الإدارية، لممؤتمر ال
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     . الشبكات العصبية المرتبطة بالحمول المثمى:3

في تخصيص الموارد بطريقة مثمى بما يحقق أقصى أرباح ممكنة ويطمق عمييا تستخدـ ىذه الخلايا 
 الشبكات الخاصة باستغلاؿ الموارد النادرة.

 الرابع: حسب كيفية حساب المخرجاتالفرع 

           :1تقسيـ ىذه الأخيرة إلى قسميف أساسييف كالآتي يمكف     

 (: Static Neural Networks Models) الثابتة. نماذج الشبكات العصبية 1

 بحساب تقوـ حيث ،"التغذية أمامية" نماذج الطبقات متعددة العصبية الشبكات تشمل أمثمتيا بيف مف 
 ىذه استجابة تعتمد. عكسية تغذية وجود دوف  الأمامية، التغذية مداخل مع الروابط إلى استنادًا مباشرة المخرجات

 المداخل مف واحدًا تدفقًا عنو ينتج مما الوقت، ذلؾ في المدخلات تسمسل قيمة عمى زمنية لحظة أؼ في الشبكة
 .المخارج إلى

 :(Dynamic Neural Networks Models). نماذج الشبكات العصبية الديناميكية 2

مخرجات ىذه الشبكة تعتمد عمى القيـ الحالية والسابقة لممدخلات والمخرجات أو عمى ىيكل الشبكة، حيث       
لسابقة لسمسمة لكف عمى القيـ اتكوف استجابة ىذه الشبكة في أؼ زمف معطى تعتمد ليس فقط عمى القيمة الحالية 

 مف الشبكات أىميا:ويمكف تصنيف الشبكات العصبية الديناميكية إلى العديد المدخلات. 

  تأخير زمني –الشبكات العصبية(Time Delay Neural Networks.) 
  الشبكات العصبية مع النوافذ المتنقمة(MLP with Sliding Windows.) 
  الشبكات العصبية الإرجاعية(Recurrent Neural Networks.) 

 ب(التدري-الثاني: معالجة المعمومات في الشبكة العصبية الاصطناعية )التعمم المطمب

 التي وىي (Fixed N Nets) الثابتة الشبكات ىما نوعيف عمى تكوف  الاصطناعية العصبية الشبكات إف
 تغيير عمى القابمية ليا والتي (Adaptive N. Nets) المكيفة والشبكات التعمـ، أو التدريب عند أوزانيا تتغير لا

                                                             
لعدد ، المجمد التاسع، ا، مجمة كمية مدينة العمـ الجامعةبناء نظام لمتنبؤ بطمب الحمل الكيربائي في بغدادد. نشات جاسـ محمد، ىادؼ طلاؿ جعفر،  - 1

   .80-79، ص 2017الأوؿ، الجامعة التقنية الوسطى، الكمية التقنية الإدارية، بغداد، 
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 بمرحمتيف المكيفة العصبية الشبكات في البيانات مرور العصبية الشبكات في المعمومات بمعالجة ويقصدأوزانيا. 
 :1ىما أساسيتيف
 التعمـ أو التدريب مرحمة (Learning or Training Step.)  
 الاسترجاع( العمل مرحمة) ((Doing or Recall Step. 

 (Learning or Training)التدريب أو التعمم:  أولا: مرحمة

 خلاؿ مف أدائيا وتحسيف التعمـ عمى الفائقة قدرتيا ىي العصبية لمشبكات والبارزة الأساسية السمة
 القدرة العصبية الشبكات تكتسب الداخمية، علاقاتيا وفيـ البيانات تحميل بواسطة. بيا المحيطة البيئة مع تفاعميا
 بشكل تتماشى وجعميا مخرجاتيا لتحسيف المكتسبة والخبرة المتكررة الأمثمة مف بالاستفادة تقوـ حيث التعمـ، عمى
 حيث دقة، أكثر الشبكة أداء يصبح بالمشكمة، والمرتبطة المتاحة البيانات كمية زيادة مع. المدخلات مع أفضل
. الجديدة لمحالات الصحيحة النتائج تحقيق في الدقة مف عاؿٍ  مستوػ  إلى تصل حتى التدريب عممية تتواصل
 يساىـ المُدخمة الحالات عدد وزيادة التدريب، عمميات تكرار بزيادة التعمـ وفعالية سرعة تزيد ذلؾ، إلى بالإضافة

 تتعمـ أف العصبية لمشبكات يمكف المثاؿ، سبيل عمى. النظاـ يتخذىا التي القرارات في الأخطاء نسبة تقميل في
 يمكف وىكذا ملاءمتيا، مدػ عف شاممة صورة تقديـ في يُسيـ مما ليا، دقيق تقييـ وتقديـ القروض خصائص مف
 .     2ةمحترف مينة مع بذلؾ متشابية المجاؿ، ىذا في ماىرة لتصبح كافيًا تدريبيا يكوف  أف

لاحع أف ىناؾ تنوعاً في أنماط التعمـ، حيث يعتمد كلٌ منيا عمى طبيعة البيانات المعالجة واحتياجاتيا، 
 ، ومف أشير أنواعو:3بالإضافة إلى نوع الشبكة المستخدمة

 (Supervised learning): معمم بواسطة المراقب مأ. التعم   

 يُعرؼ وسيط خلاؿ مف الاصطناعية، العصبية الشبكات مجاؿ في التدريب أو التعميـ أساليب جميع تمارس
 "Input" المدخل شكل وىما الأشكاؿ، مف زوج ىيئة عمى الشبكة أو التدريبية البيانات عرض فكرة بالمعمـ،
 عمى بالاعتماد أو الأخطاء تصحيح طريق عف معمـ بوجود التعمـ تحقيق يمكف ."Target" المستيدؼ والشكل
 .الذاكرة

 
                                                             

، مذكرة ماجستير، جامعة كربلاء، كمية الإدارة تشخيص وتقدير نماذج السلاسل الزمنية الموسمية مع تطبيق عمميكرار حمزة حسيف عمي المرشدؼ،  - 1
 .42ص:  2021والاقتصاد، العراؽ، 

،  مجمة الدراسات المالية، المحاسبية والإدارية، نموذج انحداري موائم بالشبكات العصبية لتقدير معدل السعر لمتأمينات العامةمرواف جابر أحمد محمد،  - 2
 .156، ص: 2020المجمد السابع، العدد الثاني، جامعة سوىاج، كمية التجارة، جميورية مصر العربية،  ديسمبر 

، دراسة حالة في جامعة الكوفة–تصميم نظام معموماتي لدعم كفاءات الكادر الوسطي باستخدام تقنية الشبكات العصبية حسيف الإمارة، أحمد عبد ال - 3
 .139الغرؼ لمعموـ الاقتصادية والادارية، العدد السابع والعشروف، جامعة الكوفة، كمية الإدارة والاقتصاد،  ص: 
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 لتعميـ يستخدـ الذؼ الخطأ تصحيح نمط عمى معمـ بوساطة تعميما معمـ بوساطة المراقب التعميـ يكوف  وقد     
 تخزيف فيو يتـ والذؼ الذاكرة عمى معتمد معمـ بواسطة تعميما أو الواحدة، الطبقة ذات الخطية الشبكات

 .1العصبية الشبكة في البيئة عف المتوفرة المعمومات

 التعمم بواسطة معمم عمى نمط تصحيح الخطأ:  -

 مجموعة كل تُقابل حيث الشبكة، عمى التدريب بيانات عرض فكرة عمى المعمـ بواسطة التعمـ طرؽ  تقوـ
 المطموبة، المخرجات مع الفعمية المخرجات بمقارنة الشبكة تقوـ. المخرجات مف مجموعة المدخلات مف

 بيف الفارؽ  تقميل بيدؼ الأوزاف لتعديل الأخطاء ىذه وتستخدـ الأخطاء، لحساب الاثنيف بيف الفرؽ  وتستخدـ
 تكرارؼ  بشكل العممية ىذه تتكرر(. التعمـ دالة) الأوزاف تحديث دالة باستخداـ وذلؾ والمطموب، المتوقع المخرج
 .لمشبكة أداء أفضل وتحقيق معالجة، وحدة لكل الأخطاء لتقميل

 :الذاكرة عمى المعتمد المعمم بواسطة مالتعم -

التدريب  مجموعة تخزيف ؼأ العصبية الشبكة في البيئة عف المتوفرة المعمومات تخزيف النوع ىذا في يتـ
 تشابو لتحديد معيار وجود التعميـ مف النوع ىذا ويتطمب لو المقابل المخرج اعوشع المدخل شعاع ىي التي

 . 2تعميـ قاعدة ووجود الأشعة

 (Unsupervised Learningغير المراقب ) بدون معمم( )ب. التعمم 

 الشبكات في استخداميا ويمكف مسبقاً، محددة مخرجات تتطمب لا لأنيا تحدث إشراؼ بدوف  الشبكة تعمـ عممية
 الإشارات مف الخصائص واستخراج تمقائيًا الشبكة أوزاف تعديل يتـ الطريقة، ىذه في. الطبقات والمتعددة الأحادية
 مف معينة لخصائص الخلايا ىذه تستجيب. الخلايا أوزاف تقوية خلاؿ مف مجموعات في وتجميعيا الداخمية
 الخصائص ىذه عمى تجيب لا التي الأخرػ  الخلايا مف أكبر بشكل فييا متخصصة وتصبح الداخمية البيانات
 :3 كالتالي تكوف  الأوزاف تعديل وصيغة القوة، بنفس

Wnew= Wold + Yxt 

                                                             
مجمة   ة مقارنة بنموذج الانحدار الذاتي،التنبؤ بمؤشر البورصة فمسطين باستخدام نموذج الشبكات العصبية الاصطناعيفعالية مرواف جمعة درويش،  - 1

 .78، ص: 2018جامعة القدس المفتوحة لمبحوث الإدارية والاقتصادية، المجمد الثالث، العدد العاشر، جامعة القدس المفتوحة، فمسطيف،  
، مذكرة ماستر، جامعة دراسة حالة سونمغاز وكالة اولف–التنبؤ بالمبيعات باستخدام الشبكة العصبية الاصطناعية شاـ، سمادؼ عبد الحق، توقة ى - 2

 .23، ص: 2021/2022احمد دراية، كمية العموـ الاقتصادية، التجارية وعموـ التسيير، أدرار، 
، 2018- 1960خلال الفترة  ARIMAو  ANNالعصبية الشبكات نموذج لجزائرالحالة  قياسية دراسة الصرف أسعار بتذبذبات التنبؤ منيرؼ إيماف، -3 

  .30، ص: 2019/2020كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ التسيير، ورقمة، مذكرة ماستر، جامعة قاصدؼ مرباح، 
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 .المخرجات Y = [ Y1 ,Y2, Y3 . . . Yn] وأف

 (Recnforcement Learning: )م بإعادة التدعيمج. التعم

 تُكشف لا العممية، ىذه في. المراقب غير التعمـ مع المراقب التعمـ مبادغ دمج عمى تعتمد التدعيـ عممية
 إلى يُشار بل المراقب، غير التعمـ في الحاؿ ىو كما الاصطناعية العصبية لمشبكة لممخرجات الحقيقية القيـ

 .1المراقب التعمـ في المستخدمة الطريقة يشبو مما أخطائيا، أو نتائجيا بدقة الشبكة

 ثانيا: مرحمة العمل )الاسترجاع(

 الإدخاؿ يطبق وفييا الاصطناعية، العصبية الشبكة (بيانات( معمومات لمعالجة الثانية المرحمة وىي
 Desired) المطموب جراالإخ عمى نحصل واحدة وبخطوة الأولى المرحمة عف الناتجة فزاالأو  مع المعطى

Output) ،فقط أمامية تغذية ىي( الاسترجاع(العمل مرحمة إف (Feed Forward)، مرتبطة العصبونات تكوف  إذ 
 مف فقط المعمومات يستمـ عصبوف  كل أف أؼ فقط، واحد باتجاه البيانات انسيابية إلى ؤدؼوت الطبقات مع

 .2السابقة الطبقة في لمعصبونات الموزوف  جراالإخ يمثل عصبوف  لكل والإدخاؿ السابقة، الطبقة في العصبونات

 قوانين التعمم في الشبكات العصبية الاصطناعية:

 وحساب الوزف  تعديل كيفية توضح التي الخوارزمية عمى مثالًا خطوات  مف مرتبة المجموعة ىذه عتبرت
 إلى الخوارزمية ىذه تيدؼ. الصحيحة بالإجابة الاصطناعية العصبية الشبكة إجابة مقارنة عف الناتج الخطأ
 كل يمتمؾ حيث ،Hebb قاعدة مف بالتدريب المتعمقة القواعد جميع وتنحدر العصبية، الشبكة استقرار تحقيق
 .الفريدة خصائصو مع تتماشى مختمفة تدريب قاعدة نموذج

تطبق ىذه القاعدة عمى شبكة تحتوؼ عمى طبقة دخوؿ وطبقة خروج أؼ شبكة : (Fidron Heff)* قاعدة دالتا 
 .3أحادية

 العصبية الشبكات تعميـ أساليب إحدػ ىي الطريقة ىذه (:back propagation) الانتشار العكسيقاعدة * 
 مرحمة خلاؿ. المراقب التعميـ مبدأ إلى وتستند لممعمومات، العكسي بالانتشار المعرفة نقل عمى تعتمد التي

 والمخرج الدخل بيانات تقديـ يتـ حيث الشبكة، منيا يتعمـ خاصة بيانات استخداـ الطريقة ىذه تتطمب التدريب،
. الشبكة مخرج قيمة عمى لمحصوؿ الدخل لبيانات الأمامي الانتشار بتنفيذ الشبكة تقوـ ذلؾ، بعد. فيو المرغوب

                                                             
1
- Kerdoudi Sihem, Moussi Sihem, The importance of analytical review under the artificial neural network system 

to improve the performance of the audit process, Journal of Economic Growth and Entrepreneurship, Vol. 4, No. 1, 
University of Biskra, Department of Commercial Sciences, Algeria, 2021, P: 189. 

 .44، ص: مرجع سابقكرار حمزة حسيف عمي المرشدؼ،  - 2
 .33، ص:مرجع سابقبختاوؼ فاطمة الزىراء،   - 3
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 لكل بينيما الفرؽ  قيمة حساب يتـ النتائج، تطابق عدـ حاؿ وفي المرغوب، المخرج مع المحسوبة النتائج تُقارف 
 تقوـ حيث للأخطاء، الخمفي الانتشار دور يأتي ذلؾ، بعد. الخطأ قيمة تُعتبر والتي الخرج، طبقة في عصب
 حيث الأوزاف، قيـ تحديث يتـ الأخيرة، المرحمة في. الخفية الطبقات في عصب لكل الخطأ حساب بإعادة الشبكة
 التي التنشيط دواؿ تكوف  أف يُشترط. المحسوبة الجديدة بالقيـ وتعديميا الأوزاف كل حساب بإعادة الشبكة تقوـ

 تحديث مرحمة خلاؿ الجديدة القيـ حساب في الدواؿ ىذه مشتقات استخداـ يتـ حيث للاشتقاؽ، قابمة تُستخدـ
وتعتمد عمى مرحمتيف مرحمة التغذية الأمامية لتدريب  الطبقات)تطبق ىذه القاعدة عمى شبكة متعددة  .1الأوزاف

 .(المدخلات ومرحمة الانتشار الخمفي لمخطأ

 خدمة في التنبؤ بالسلاسل الزمنية: أنواع الشبكات العصبية الاصطناعية المستالمطمب الثالث

 ىناؾ أنواع مف الشبكات العصبية الاصطناعية خاصة بالتنبؤ لمسلاسل الزمنية نذكر منيا:      

    (MLP ) (Multi-Layer Perceptron)الطبقات:  متعدد البيرسبترون  

 السلاسل مجاؿ في استخدامًا الأكثر العصبية الشبكات بيف مف ىي الطبقات متعددة البيرسبتروف  شبكة
 وتقوـ لمشبكة، كمدخلات الزمنية لمسمسمة السابقة القيـ استخداـ عمى الشبكة ىذه فكرة تعتمد. والتنبؤ الزمنية
 (.Sigmoid) التحويل دالة استخداـ يتـ. المدخلات ليذه بالنسبة الخفية الطبقة في الأوزاف تجميع قيـ بحساب

 دالة تحويل عمييا تطبق الخفية، الطبقة مخرجات تستقبل فيي الشبكة، بيذه الخاصة المخرجات طبقة أما    
 .الزمنية السمسمة في بيا المتنبأ القيـ انتاج يتـ حيث الخطية،

 :التالية بالعلاقة يحسب( MLP) نماذج باستخداـ التنبؤ في المستخدـ والنموذج      

 

 حيث أف:

(h).عدد وحدات الطبقة الخفية : 

(n).الأوزاف بيف المدخلات والطبقة الخفية : 

                                                             
، المجمة العممية لجامعة استخدام الشبكات العصبية في السلاسل الزمنية لمتنبؤ بأسعار النفط في العراقعمر عادؿ عبد الوىاب، يونس كاظـ حميد،  - 1

 .311الثالث، السميمانية، ص: جيياف، المجمد الأوؿ، العدد 
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(wij)1: الأوزاف بيف الطبقة الخفية وطبقة المخرجات. 

fjدالة تحفيز : (Sigmoid) .في الوحدات الخفية 

 :2في الخطوات التالية الزمنية لمسلاسل (MLP) العصبية الشبكة باستخداـ التنبؤ عممية وتتمثل      

 في مشاكل ىنالؾ حيث الإدخاؿ، طبقة طريق عف البيانات إدخاؿ الخطوة ىذه في يتـ: الأولى الخطوة -
 إدخاؿ، كمتجو( yt-1,…...,yt-p) الفعمية لمبيانات الماضية المتأخرة بالقيمة MLP تزويد يتـ وليذا الزمنية السمسمة
 .الخفية بالطبقة الموصوؿ P العقد مف تتكوف  الإدخاؿ طبقة فإف وليذا

 عدد تحديد ويتـ خراجالإ وطبقة الإدخاؿ طبقة بيف تقع والتي الخفية الطبقة مرحمة تأتي :الثانية الخطوة -
 يتـ خلاليا مف ولأن ميـ التنشيط ودالة نوع تحديد يعد المرحمة ىذه في حيث ة،راسالد حسب الخفية الطبقات
 :التالية الصيغة وتأخذ استعمالا، الأكثر Logistic دالة وتعتبر ج،راالإخ وطبقة الإدخاؿ طبقة بيف العلاقة تحديد

g(x) = 
 

     (  )
 

 استخداـ يتـ المناسبة، العقد وعدد التنشيط دالة تحديد بعد ،خراجالإ طبقة مرحمة في وتتمثل :الثالثة الخطوة -
 .الزمنية لمسلاسل المستقبمية بالقيـ لمتنبؤ العصبية الشبكة مخرجات

 :التالية الصيغة تأخذ لمتنبؤ المستخدمة الدالة يخص فيما أما  

 

 حيث تمثل:

( j , j=1,…,n) راجالإخ عقد إلى الخفية الطبقة مف فاالأوز  متجو. 
 (Bij, i=1,2…m, j=1,…,n)الخفية الطبقة عقد إلى الإدخاؿ طبقة مف فزاأو  تمثل. 

 
 

                                                             
التنبؤ بسعر الصرف في السودان باستخدام نماذج الشبكات العصبية خلال الفترة فتحي أحمد عمي آدـ، محمود محمد عبد العزيز جماؿ الديف،  - 1
 .94، ص: 2020ديسمبر  30ف، ، مجمة العموـ الاقتصادية والإدارية والقانونية، المجمد الرابع، العدد الرابع عشر، السودام(2017-م1960)

راسة مقارنة بين الشبكات العصبية الاصطناعية ونماذج الانحدار أشعة الدعم لمتنبؤ بأسعار البترول خلال الفترة ساىد عبد القادر، قيوؼ حسف، د - 2
دارية، المجمد السادس عشر، العدد الثاني، المركز الجامعي مغن(2019 -1990)  .89 -88، ص: 2022ية، الجزائر، ، مجمة ابحاث اقتصادية وا 
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 (Radial Basis Function)( RBF) شبكة دالة القاعدة الاشعاعية

بتحويل المدخلات  تقوـ ىذه الشبكةتحتوؼ عمى طبقة مخفية واحدة، تعتبر مف شبكات التغذية الأمامية و 
بطريقة غير خطية ثـ إيجاد المنحني المناسب لإعطاء النتائج الصحيحة. تمزج ىذه الشبكة نوعي التعميـ 

1العصبية )التعميـ بمعمـ وبدوف معمـ( لمشبكات
Hybrid of Unsupervised and Supervised Learning. 

ومنحني الدالة يكوف سمسا  ي بساطة الدالة المستخدمةىالمزايا الرئيسية لشبكة دالة القاعدة الشعاعية 
لتكوف ىي دالة القاعدة الشعاعية حيث إنيا تستطيع  Gaussian جدا وشعاعي التناظر، وغالبا ما يتـ اختيار دالة

 . 2النظاـأف تحدث تقاربا في أؼ وظيفة ثابتة مف دوف الاعتماد عمى نموذج 

(: معمارية شبكة دالة القاعدة الشعاعية7-2الشكل رقم )  
 

 
 المصدر:

، المجمة في تشخيص أمراض الأطفال RBFNاستخدام دالة القاعدة الشعاعية ميا عبد الله محمد البدراني، 
العراؽ، العراقية لمعموـ الاحصائية، العدد الثالث عشر، جامعة الموصل، كمية عموـ الحاسوب والرياضيات، 

 .181، ص 2008

 

 

 
                                                             

مجمة الرافديف لعموـ الحاسوب والرياضيات، المجمد الحادؼ عشر، العدد  تمييز بصمة الإصبع عمى الشبكات العصبية الاصطناعية،زىراء مازف القطاف،  - 1
 .152، ص: 2014الأوؿ، جامعة الموصل، كمية عموـ الحاسوب والرياضيات، العراؽ، 

 .152، ص: المرجع نفسومازف القطاف،  زىراء - 2
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 خدام الشبكات العصبية الاصطناعية: مراحل التنبؤ باستالمطمب الرابع

 في واسعًا اىتمامًا لاقت التي الحديثة الأساليب مف ىو الاصطناعية العصبية الشبكات باستخداـ التنبؤ
 بسبب واسع نطاؽ عمى استخداميا يتـ. وغيرىا والعملات الأسيـ بأسعار التنبؤ ذلؾ في بما متعددة، مجالات

 .1خطي غير بشكل البيانات سموؾ تفسير عمى وقدرتيا لمتنبؤ، ودقيقة صارمة شروط إلى حاجتيا عدـ

في تحميل السلاسل الزمنية ىناؾ معالجة لمبيانات المولدة والتي عمى أساسيا يتـ التنبؤ بالاعتماد عمى و 
 .2بإمكانيا السيطرة عمى ىذه العمميات حتى بالنسبة لمبيانات الغير منظمةالعمميات السابقة، والشبكات العصبية 

 :3الآتية بالخطوات الاصطناعية العصبية الشبكات باستخداـ التنبؤ عممية تمخيص يمكف

 :اختيار المتغيرات الخطوة الأولى (Variables Selection) 
 تمثيلا جيدا.لممتغيرات بحيث تمثل المشكمة حيث يجب اختيار المشاىدات 

 البيانات معالجة :الثانية الخطوة (Data Processing)  
  العاـ، الاتجاه تحديد مثل المستخدمة البيانات عمى العمميات بعض إجراء -
 .البيانات توزيع إيجاد ،ٌذاخالمشا يفب العلاقات عمى التركيز -
 مجاميع إلى المتوفرة البيانات تقسم :الثالثة الخطوة (Divide data into Sets) 
 لمبيانات نموذج تحديدو  تعمـ مجموعة :(Training set) التدريب مجموعة  1-
مكانية الافتراضية الشبكة ميارةطريقيا تقرير  عفيمكف  والتي :(Testing set) الاختبار مجموعة  2-  وا 

 .عامة بصورة استخداميا
 اختبار نيائي لأداء الشبكة. ة لإجراءوىي مجموع: (Validation set) مجموعة التحقيق -3
 نموذج الشبكة العصبية ةالرابع الخطوة (Neural network paradigms): 

 :الآتي اختبار يجب العصبية الشبكة نموذج تحديد عند 
 ؛المستقمة المستقمة عدد يساوؼ  والذؼ للإدخاؿ العصبية العقد عدد  -
 الشبكة؛ في المستخدـ الخطأ قيمة عمى يعتمد والذؼ المخفية الطبقات عدد  -
 .واحد ساوؼ ت عادة والتي الإخراج طبقة  -

                                                             
 .98، ص: مرجع سابقدرباؿ أمينة،  - 1
، مجمة الغدارة والاقتصاد، كفاءة طريقتي الشبكات العصبية وطريقة بوكس جنكيز في التنبؤ مع حالات تطبيقية في العراقنواؿ علاء الديف الجراح،  - 2

 .180الادارة والاقتصاد، العراؽ،  ص: العدد التاسع والثمانوف، الجامعة المستنصرية، كمية 
 تـ الاعتماد عمى: - 3
 ،البترول بأسعار لمتنبؤ الاصطناعية العصبية والشبكاتبالأىداف  البرمجة باستخدام مبيالم الانحدار بين مقارنة دراسة عبد القادر ساىد، محمد مكيديش، -

 .106ص:  ، 2014، تممساف، الجزائر، مجمة الباحث، العدد الرابع عشر، جامعة أبي بكر بمقايد
 .71 -70، ص: مرجع سابقباسل يونس الخياط، عزة حازـ زكي،  -
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 دالة التحويل :الخامسة الخطوة (Transfer function) 
الصيغة الرياضية لتحديد الاخراج والتي تمنع الاخراج مف الوصوؿ إلى قيمة عالية جدا وتستخدـ إحدػ     

 الصيغ أو الدواؿ الآتية:
 Linear 
 Threshold 
 Sigmoid 

 معيار التقويم :السادسة الخطوة (Evaluation Criteria) 
 (MSE).الأخطاء مربعات مجموع ٌُ الخطأ لتقييـ العكسي الانتشار شبكة في المستخدـ معيارال إف    
 :الخطوة ىذه وتضم الشبكة تدريب الخطوة السابعة (Neural Network Training) 
 .الخطأ لمربع قيمة أقل تحدد والتي العصبية العقد بيف الأوزاف مجموعة إيجاد :النموذج تعميـ  -
 .التدريب لتقميل الميل خوارزمية تستخدـ :لمخطأ الخمفي الانتشار شبكة خوارزمية  -
 التنفيذ :ثامنةال الخطوة (Implementation) 
مكانيةو  التكيف قدرة حيث مف الشبكة تختبر حيث الخطوات ـٌأ ًٌو      أقل إلى والوصوؿ التدريب إعادة ا 
 ًٌ العصبية الشبكة أف أؼ) البرمجةطريق  عف يةبالعص الشبكات بناء ويتـ البيانات، تغير عند خطأ مربع
 .معينة مشكمة لحل استعماليا يزيد تيال الدورات مف كبير عدد مف ويتكوف  (، حاسوبي برنامج عف عبارة
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 الخلاصة:

محاكاة العقل  عمى القدرة يمثل الذؼ الاصطناعي الذكاء جوانب عمى الضوءالفصل تسميط  ىذا في حاولنا      
 ثـ ومف عناصره، بيف الأساسية العلاقات وتحديد الحياة مجالات مف لمجاؿ حاسوبيو نماذج تمثيلو  البشرؼ 
 بسبب مختمفة مجالات وفي بكثرة الأخيرة الآونة في برزت التي الاصطناعية العصبية الشبكات تقنية إلى انتقمنا
 تعميـ خلاؿ مف الخطأ تقميل أجل مف الخطية وغير الخطية الدواؿ مع التعامل عمى وقدرتيا الأخيرة ىذه مرونة
 ظيرت فقد الزمنية السمسمة لطبيعة افتراضات إلى تحتاج لا فيي ،نموذج أؼ مع ذاتيا والتكيف الشبكة وتدريب
 المؤسسات أولويات مف بات الذؼ الزمنية بالسلاسل التنبؤ في المستخدمة التقميدية لمطرائق كبديل إلييا الحاجة
 .جودة عممياتيا لتحسيف

  



 

 
 

 

 

 

 

 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 الفصل الثالث: 

المفاضلت  بين مىهجيت 

بىكع حىكيز والشبكاث 

العصبيت الاصطىاعيت 

باهخاج الخمىز  إ بالخيفي 

 في الجصائس
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 تمييد:
 القطاع وتحسيف تطوير في كبيرة أىمية ليا التنبؤ عممية في كمي وأسموب كأداة الزمنية السلاسل دراسة 

، وىذا ما يؤدؼ بالشركات والمؤسسات لمبحث عف أفضل الطرؽ مف أجل التنبؤ بالمسار المستقبمي  الاقتصادؼ
والشبكات العصبية الاصطناعية " Box-Jenkins"لمختمف عممياتيا، ولعل مف أىـ ىذه الطرؽ نجد منيجية 

 لكونيا الأكثر رواجا في ىذا المجاؿ.
بإنتاج التمور في عممية التنبؤ  تيف الطريقتيف مف حيثوسنحاوؿ في ىذا الفصل المفاضمة بيف ىا       
الفصل إلى  قمنا بتقسيـ . لذا وأؼ منيما أحسف مف حيث دقة النتائج كيفية عمل كل منيماومعرفة  و الجزائر،
 مبحثيف:

 .بإنتاج التمور بوكس جنكنز لمتنبؤ منيجيةالمبحث الأوؿ سنستخدـ فيو 
 .إنتاج التمورالشبكات العصبية لمتنبؤ بقة المبحث الثاني سنستخدـ فيو طري
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 زائر باستخدام منيجية بوكس جنكنزالتنبؤ بإنتاج التمور في الج المبحث الأول:
تعد الجزائر مف بيف أىـ الدوؿ العربية إنتاجا لمختمف أنواع التمور التي تنتشر في واحات الصحراء        

الجزائرييف ويعد إنتاجو مف الأنشطة لمعديد مف ومصدرا لمرزؽ بالنسبة الشاسعة، حيث يعتبر التمر رمزا لميوية 
سنقوـ  الزراعية الأساسية في الجزائر، لذا وجب الاىتماـ بيذا المنتوج وتعزيز كميات إنتاجو، ومف ىذا المنطمق

لفترة الممتدة في الجزائر في ا السنوية لإنتاج التمورفي ىذا المبحث بتطبيق منيجية بوكس جنكنز عمى السمسمة 
 . ومحاولة التنبؤ بالقيـ المستقبمية المنتجة في السنوات المقبمة 2018إلى  1963مف 

 الوصفية لبيانات السمسمة الزمنية: الدراسة لمطمب الأولا

واخترنا  (تانقىطاستمثل كمية الانتاج السنوؼ لمتمور في الجزائر )والتي الموجودة لدينا  نيةالسمسمة الزم       
، حيث تـ الحصوؿ عمييا مف 2018إلى غاية  1963مشاىدة ممتدة مف  56، محددة ب (Y)تسميتيا بالرمز 

 .(ONS)الموقع الرسمي لمديواف الوطني للإحصائيات 

 تحديد متغيرات السمسمة الزمنية الفرع الأول:

 يمكف تصنيف المتغيرات المستعممة في الدراسة كما يمي:

  المتغير المستقل(T) 2018إلى  1963مف  بالسنوات: يمثل الزمف معبرا عنو. 
  المتغير التابع(Y): في الجزائر الإنتاج السنوؼ لمتمور يمثل. 

 التمثيل البياني لمسمسمة السنوية لإنتاج التمور الفرع الثاني:

حيث ، y = f(t)( في معمـ متعامد ومتجانس وفق المعادلة التالية 1-3نقوـ بتمثيل معطيات الجدوؿ )     
 :نحصل عمى المنحنى الموالي
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 Y(: التمثيل البياني لمسمسمة 1-3الشكل رقم )

 
 .Eviews 9مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجات المصدر: 

 56( المنحنى البياني لمسمسمة السنوية لإنتاج التمور في الجزائر والمكونة مف 1-3يمثل الشكل )
مف خلاؿ شكل السمسمة أنيا تحتوؼ عمى مركبة  ، ويظير لنا2018إلى سنة  1963مشاىدة ممتدة مف سنة 

، وبمغت أدنى 1976حتى  1963حيث نلاحع أف كمية الانتاج كانت منخفضة في السنوات مف الاتجاه العاـ، 
 شيدت ارتفاع طفيف في السنوات التالية حيث بمغت ، ثـ1969سنة في  قىطاس 792650وىي قيمة ليا 

 اسذفعد إنى ، َمه ثم1976سىح  قىطاس 1175720، ثـ انخفضت إلى 1974سنة  قىطاس 8154901

كمية  بعدىا ثـ عرفت ،1990إنى  1977نىلاحظ شثً ثثاخ فً انسىُاخ مه  1977قىطاس سىح  9611801
 عبدأت في الارتفا ، ومف ثـ2005 غاية سنة إلى 1991الإنتاج تذبذبا بيف ارتفاع وانخفاض خلاؿ السنوات مف 

 . قىطاس 11360249والمتمثمة في  2018حتى بمغت أقصى قيمة ليا سنة  المتواصل دوف أؼ انخفاض

 سنوية لإنتاج التمورال لمسمسمة الإحصائية المعطيات تحميلالفرع الثالث: 
 في الجزائر. (Y)يبيف الجدوؿ الموالي المعطيات الإحصائية لسمسمة إنتاج التمور      
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 Yالمعطيات الإحصائية لمسمسة  (:1-3ل رقم )الجدو

 

 .Eviews 9مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجات  المصدر:
أدنى قيمة ليا بمغت  كمية الانتاجالسابق يتضح أف  عطيات الإحصائية الموضحة في الجدوؿمف خلاؿ الم     

، 2018 في سنةقنطار( وذلؾ  11360249)أقصى قيمة ليا  ، وتمثمت1969قنطار( في سنة  792650)
قنطار، كما يظير لنا مف خلاؿ القيمة  3839436سط كمية الانتاج ىو تظير أيضا المعطيات أف متو و 

   .ومنو فإف بيانات السمسمة الزمنية لا تتبع التوزيع الطبيعي 0.05أنيا أقل مف  Jarque-Beraالاحتمالية ؿ 

 (Y)دراسة استقرارية السمسمة الزمنية  الفرع الرابع:

 (Y)دراسة دالة الارتباط الذاتي والجزئي لسمسمة إنتاج التمور أولا: 

نقوـ بتمثيل دالتي الارتباط  استقرارية السمسمة الزمنية لإنتاج التمور أخد نظرة أولية حوؿ مدػمف أجل        
 وىذا ما يوضحو الجدوؿ الموالي: ،14أؼ  فترة إبطاء (T/4)الذاتي والجزئي  بوجود 
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 Yالارتباط الذاتي والجزئي لمسمسمة  التمثيل البياني لدالتي(: 2-3رقم ) الجدول

 

 .Eviews 9مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجات  المصدر:

 ىناؾ أعمدة أف يتضح أعلاه الجدوؿ في الموضحة والجزئي الذاتي الارتباط لتيلدا البياني التمثيل خلاؿ مف
 ،%5 معنوية مستوػ  عند الصفر عف معنويا وتختمف تنعدـ لا رتباطا معاملات توجد أنو أؼ ،الثقة مجاؿ خارج
 .غير مستقرة (Y) في الجزائر لإنتاج التمورالزمنية  السمسمة أف يدؿ عمى ما وىذا 

 اختبارات الجذر الوحدوي:ثانيا: 

البسيط أو المطور، وفرضيات ىذا  لمكشف عف استقرارية السمسمة الزمنية نستعمل اختبار ديكي فولر
 الاختبار تكوف مف الشكل التالي:

 ختبار وجود مركبة الاتجاه العام: لا (ADF)بالنسبة ل  (6)النموذج  وأ (DF)بالنسبة ل  (3)تقدير النموذج  -
  نختبر الفرضية:و 

H0 : b = 0                 (لا يوجد اتجاه عاـ) 
H1                     ( ـيوجد اتجاه عا ) 

 .H0نقبل ( Tc< Tt)القيمة المحسوبة أقل مف القيمة المجدولة  القرار:

 الثابت: ختبار وجودلا (ADF)بالنسبة ل  (5)النموذج  وأ (DF)بالنسبة ل  (2)تقدير النموذج  -
 نختبر الفرضية:و 

H0 : C = 0                 ( ثابتلا يوجد  ) 
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H1                     ( ثابتيوجد  ) 
 .H0نقبل ( Tc< Tt)القيمة المحسوبة أقل مف القيمة المجدولة  القرار:

 الجذر الوحدوي:  ختبار وجودلا (ADF)بالنسبة ل  (4)النموذج  وأ (DF)بالنسبة ل  (1)تقدير النموذج  -
 نختبر الفرضية:و 

H0 :   = 0  (يوجد جذر الوحدة)                 
H1                    (لا يوجد جذر الوحدة) 

 .H0( نقبل Tc  Ttالقيمة المحسوبة أكبر مف القيمة المجدولة ) القرار:
جذر الوحدة لختبار المناسب الا، يتعيف عمينا اختيار (Y)استقرارية السمسمة الزمنية  دراسة مف أجلو 

فإننا  P=0، إذا كاف الأولىباستعماؿ الفرؽ مف الدرجة  Yلمسمسمة  الارتباط الجزئي د عمى دالةوذلؾ بالاعتما
 .(ADF) وسرعمم اخرثاس     Pأما اذا كاف (DF)نستعمل اختبار 

 بالفرق الأول( Y)(: التمثيل البياني لدالتي الارتباط الذاتي والجزئي لمسمسمة 3-3الجدول رقم )

 
 .Eviews 9مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجات  المصدر:

ولمعرفة إف كاف ىذا التأخير مناسب سنجرؼ اختبار  =P 2نلاحع أف دالة الارتباط الجزئي مف خلاؿ 
 والنتائج موضحة في الجدوؿ التالي:جذر الوحدة 
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 =P 2التأخير من أجلالاختبار  نتائج (:4-3الجدول رقم )

 
 .Eviews 9مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجات  المصدر:

 غير معنوؼ. =P 2التأخير أعلاه أفنلاحع مف خلاؿ الجدوؿ 
 .=P 1التأخيرسنعيد الاختبار مف أجل 
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 =P 1التأخير من أجل نتائج الاختبار (:5-3الجدول رقم )

 
 .Eviews 9مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجات  المصدر:

 .(ADF)اختبار الاختبار المناسب ىو  وعميو معنوؼ  =P 1التأخير نلاحع مف خلاؿ الجدوؿ أعلاه أف
 نتائج الاختبار موضحة في الجدوؿ التالي: 

 (Y)عمى السمسمة  (ADF)(: نتائج اختبار ديكي فولر المطور 6-3الجدول رقم )
 النتيجة المقارنة (Tt)القيمة المجدولة  (Tc)القيمة المحسوبة  شكل النموذج

 6النموذج رقم 
b= 1.435143 3.18 Tc< Tt لا يوجد اتجاه عاـ 
c= -1.341415 3.47 Tc< Tt لا يوجد ثابت 

 = 0.961119 -3.49 Tc> Tt يوجد جذر أحادؼ 

 5النموذج رقم 
c= -0.572735 2.89 Tc< Tt لا يوجد ثابت 

 = 4.394811 -2.916566 Tc> Tt يوجد جذر أحادؼ 
 يوجد جذر أحادؼ Tc> Tt -1.94 6.322718 =  4النموذج رقم 

 .Eviews 9مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجات  المصدر:
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غير مستقرة لأنيا  (Y)الموضحة في الجدوؿ أعلاه أف السمسمة  (ADF)نلاحع مف خلاؿ نتائج اختبار       
تحتوؼ عمى الجذر الوحدوؼ، وبيدؼ جعميا مستقرة نقوـ بإجراء الفروقات مف الدرجة الأولى ومف ثـ إعادة 

 .(DY)ختبار عمى السمسمة ذات الفروقات مف الدرجة الاولىلاتطبيق ا
 .(DY)ومف أجل اختيار الاختبار المناسب نعيد نفس الخطوات السابقة عمى السمسمة  

 بالفرق الأول( DY)(: التمثيل البياني لدالتي الارتباط الذاتي والجزئي لمسمسمة 7-3الجدول رقم )

 
 .Eviews 9إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجات  مف المصدر:

مناسب سنجرؼ اختبار جذر الوحدة الولمعرفة التأخير  P=1,2نلاحع أف دالة الارتباط الجزئي مف خلاؿ 
 والنتائج موضحة في الجدوؿ التالي:

 =2Pالتأخير من أجلنتائج الاختبار  (:8-3الجدول رقم )

 

 .Eviews 9إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجات  مف المصدر:
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 .0.05لأف قيمتو الاحتمالية أكبر مف  غير معنوؼ  =P 2التأخير نلاحع مف خلاؿ الجدوؿ أعلاه أف
 .=P 1التأخيرسنعيد الاختبار مف أجل 

 P=1التأخير  من أجلنتائج الاختبار  (:9-3الجدول رقم )

 

 .Eviews 9إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجات  مف المصدر:

 .0.05لأف قيمتو الاحتمالية أكبر مف  غير معنوؼ  =P 1التأخير نلاحع مف خلاؿ الجدوؿ أعلاه أف
 .=P 0التأخيرسنعيد الاختبار مف أجل 
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 P=0التأخير  من أجلنتائج الاختبار  (:10-3الجدول رقم )

 

 .Eviews 9إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجات  مف المصدر:

 .(DF)معنوؼ ومنو الاختبار المناسب ىو P=0 نلاحع مف خلاؿ الجدوؿ أف التأخير 
 (DY) لمسمسمة (DF): نتائج اختبار (11-3الجدول رقم )

 النتيجة المقارنة (Tt)القيمة المجدولة  (Tc)القيمة المحسوبة  شكل النموذج
 يوجد اتجاه عاـ b= 4.569767 3.18 Tc> Tt 3النموذج رقم 

c= -1.609440 3.47 Tc< Tt لا يوجد ثابت 
 = -12.12919 -3.49 Tc< Tt  يوجد جذر أحادؼلا 

 لا يوجد ثابت c= 2.780606 2.89 Tc< Tt 2النموذج رقم 
 = -4.339807 -2.91 Tc< Tt  يوجد جذر أحادؼلا 

 يوجد جذر أحادؼ Tc> Tt 1.94- 1.833687- =  1النموذج رقم 
 .Eviews 9مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجات  المصدر:
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، وكذلؾ تحتوؼ تحتوؼ عمى جذر الوحدة مةالسمستائج المدونة في الجدوؿ أعلاه أف نلاحع مف خلاؿ الن
  أنيا سمسمة غير مستقرة، لذا نجرؼ الفرؽ مرة أخرػ. أؼعمى الاتجاه العاـ 

 نختار الاختبار المناسب.وبنفس الخطوات 
 بالفرق الأول( DDY)(: التمثيل البياني لدالتي الارتباط الذاتي والجزئي لمسمسمة 12-3الجدول رقم )

 
 .Eviews 9مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجات  المصدر:

ولمعرفة التأخير المناسب سنجرؼ اختبار جذر P=1,2,3,4  أفنلاحع دالة الارتباط الجزئي مف خلاؿ 
 والنتائج موضحة في الجدوؿ التالي:الوحدة 

 P=4التأخير  من أجلنتائج الاختبار  (:13-3الجدول رقم )

 
 .Eviews 9مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجات  المصدر:
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 .0.05الاحتمالية أكبر مف لأف قيمتو  غير معنوؼ  =P 4التأخير نلاحع مف خلاؿ الجدوؿ أعلاه أف
 .=P 3التأخيرسنعيد الاختبار مف أجل 

 P=3التأخير  من أجلنتائج الاختبار  (:14-3الجدول رقم )

 

 .Eviews 9مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجات  المصدر:
الاختبار ومنو  0.05لأف قيمتو الاحتمالية أقل مف  معنوؼ  P=3 نلاحع مف خلاؿ الجدوؿ أف التأخير

 .(ADF)المناسب ىو
 (DDY) لمسمسمة (ADF)اختبار نتائج  (:15-3الجدول رقم )

 النتيجة المقارنة (Tt)القيمة المجدولة  (Tc)القيمة المحسوبة  شكل النموذج
 يوجد اتجاه عاـلا  b= 0.200675 3.18 Tc<Tt 6النموذج رقم 

c= 0.027284 3.47 Tc< Tt لا يوجد ثابت 
 = -6.920450 -3.49 Tc< Tt  يوجد جذر أحادؼلا 

 لا يوجد ثابت c= 0.491666 2.89 Tc< Tt 5النموذج رقم 
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 = -6.992818 -2.91 Tc< Tt  يوجد جذر أحادؼلا 
 يوجد جذر أحادؼلا  Tc< Tt 1.94- 7.034092- =  4النموذج رقم 

 .Eviews 9مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجات  المصدر:

أؼ عدـ احتواءىا عمى مركبة الاتجاه العاـ  أف السمسمة أصبحت مستقرة لجدوؿنلاحع مف خلاؿ نتائج ا
 الفرؽ مف الدرجة الثانية.والجذر الوحدوؼ، وذلؾ بعد إجراء 

 لمتأكد مف أف السمسمة الزمنية لإنتاج التمور في الجزائر أصبحت مستقرة نقوـ برسـ التمثيل البياني ليا.
 (DDY)(: التمثيل البياني لمسمسمة 2-3الشكل رقم )

 

 .Eviews 9مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجات  المصدر:

 .وذلؾ لأف قيميا تتذبذب حوؿ المتوسط أنيا مستقرة (DDY)المنحنى البياني لمسمسمة يوضح        

 باستخدام منيجية بوكس جنكنز بإنتاج التمور: التنبؤ المطمب الثاني

بعد أف أصبحت السمسمة الزمنية لإنتاج التمور في الجزائر مستقرة وىذا شرط مف شروط تطبيق منيجية      
 بوكس جنكنز، أصبح الآف بإمكاننا تطبيق ىذه المنيجية وذلؾ وفق المراحل التالية:

 الفرع الأول: مرحمة التعرف

، تأتي أوؿ مرحمة مف لإنتاج التمور في الجزائربعد التأكد مف استقرارية السمسمة الزمنية و مف خلاؿ ماسبق 
مراحل تطبيق منيجية بوكس جنكنز ألا وىي مرحمة التعرؼ، والتي يتـ مف خلاليا تحديد النماذج التي يمكف أف 

 .(DDY) الارتباط الذاتي والجزئي لمسمسة سمة الزمنية، لذا سنعتمد عمى دالتيتأخذىا السم
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 (DDY)ياني لدالتي الارتباط الذاتي والجزئي لمسمسمة (: التمثيل الب16-3الجدول رقم )

 
 .Eviews 9مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجات  المصدر:

 AR(1),وىذا ما يوافق P=1,2أف  الممثمة أعلاه الجزئي نلاحع مف خلاؿ التمثيل البياني لدالة الارتباط      
AR(2)،  أفونلاحع مف خلاؿ المثيل البياني لدالة الارتباط الذاتي q=1,2  وىي الحالة التي
 .ARMA(1,1) ARMA(2,2) ARMA(2,1) ARMA(1,2),، إذا نقترح النماذج التالية:  MA(2),MA(1)توافق

  :مرحمة التقدير 

في ىذه المرحمة سنقوـ بتقدير النماذج المقترحة سابقا ثـ نختار النماذج المقبولة إحصائيا وذلؾ مف خلاؿ       
 وتظير نتائج التقدير في الجدوؿ التالي: ،0.05معنوية المعممات، أؼ القيمة الاحتمالية لممعممات تكوف أقل مف 

 بالثابت وبدون ثابت DDYلمسمسمة  المقترحةذج تقدير النما نتائج (:17-3الجدول رقم )

 النتيجة )إحصائيا( القيمة الاحتمالية النموذج

AR(1) بالثابت 
C 0.7373 

 غير مقبوؿ
AR(1) 0.0000 

AR(1) بدوف الثابت AR(1) 0.0000 مقبوؿ 

AR(2) بالثابت 
C 0.9396 

 غير مقبوؿ
AR(2) 0.0068 

AR(2) بدوف الثابت AR(2) 0.0063 مقبوؿ 
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MA(1) بالثابت 
C 0.8274 

 غير مقبوؿ
MA(1) 0.9857 

MA(1) بدوف الثابت MA(1) 0.0000 مقبوؿ 

MA(2) بالثابت 
C 0.8243 

 غير مقبوؿ
MA(2) 0.0081 

MA(2) بدوف الثابت MA(2) 0.0074 مقبوؿ 

ARMA(1,1) بالثابت 

C 0.9431 
 مقبوؿ غير

AR(1) 0.9979 
MA(1) 0.9979  

ARMA(1,1) بدوف الثابت 
AR(1) 0.0002 مقبوؿ 
MA(1) 0.0000  

ARMA(1,2) بالثابت 

C 0.0000 
 مقبوؿ

AR(1) 0.0000 
MA(2) 0.0000  

ARMA(1,2) بدوف الثابت 
AR(1) 0.0000 مقبوؿ 
MA(2) 0.0000  

ARMA(2,1) بالثابت 

C 0.0012 
 غير مقبوؿ

AR(1) 0.0521 
MA(1) 0.0000  

ARMA(2,1)  الثابت بدوف 
AR(2) 0.0176 مقبوؿ 
MA(1) 0.0000  

ARMA(2,2) بالثابت 

C 0.9988 
 غير مقبوؿ

AR(2) 0.9977 
MA(2) 0.9977  

ARMA(2,2) بدوف الثابت 
AR(2) 0.4741 غير مقبوؿ 
MA(2) 0.6500  

 (.)أنظر الملاحق Eviews 9مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجات  المصدر:
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 :مرحمة الاختبار والفحص 

مقبولة إحصائيا والمبينة في الجدوؿ السابق، يتبقى لدينا النماذج المقبولة غير البعد استبعاد النماذج       
ختبار الارتباط المتمثمة في االاختبارت التشخيصية  ا واختيار النموذج المناسب، وسنعتمد عمىلممقارنة بيني

-Jarque(، اختبار التوزيع الطبيعي لمبواقي )ARCHاختبار عدـ ثبات التبايف )، (Q-stat)لمبواقي  الذاتي

Bera:والنتائج موضحة في الجداوؿ التالية )  
 لمنماذج المقبولة( Q-stat)اختبار الارتباط الذاتي لمبواقي (: 18-3الجدول رقم)

 Q(T/4) لالقيمة الاحتمالية  مقارنة النموذج
 0.05 مع

 النتيجة
 (Prob(Q(T/4)) >0.05)إذا كانت 
 يوجد ارتباط ذاتي لا

AR(1) بدوف ثابت Prob(Q(T/4))=0.016 <0.05 يوجد ارتباط ذاتي 
AR(2) بدوف ثابت Prob(Q(T/4))=0.000 <0.05 يوجد ارتباط ذاتي 
MA(1) بدوف الثابت Prob(Q(T/4))=0.000 <0.05 يوجد ارتباط ذاتي 
MA(2) بدوف الثابت Prob(Q(T/4))=0.000 <0.05 يوجد ارتباط ذاتي 

ARMA(1,1) بدوف الثابت Prob(Q(T/4))=0.321 >0.05 لا يوجد ارتباط ذاتي 
ARMA(1,2) بالثابت Prob(Q(T/4))=0.000 <0.05 يوجد ارتباط ذاتي 

ARMA(1,2) بدوف الثابت Prob(Q(T/4))=0.000 <0.05 يوجد ارتباط ذاتي 
ARMA(2,1) بدوف الثابت Prob(Q(T/4))=0.018 <0.05 يوجد ارتباط ذاتي 
 ((13-3))أنظر الممحق رقـ . Eviews 9مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجات  المصدر:

 ARMA(1,1) تظير نتائج الجدوؿ أف جميع النماذج تحتوؼ عمى مشكمة الارتباط الذاتي ماعدا النموذج
 النموذج فقط.بدوف الثابت، لذا سنجرؼ الاختبارات المتبقية عمى ىذا 
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 ARMA(1,1)لمنموذج  (ARCH)اختبار عدم ثبات التباين لمبواقي (: 19-3الجدول رقم)

 

 .Eviews 9مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجات  المصدر:

لأف  ARMA(1,1)في النموذج  مشكمة عدـ ثبات التبايف و لاتوجدمف خلاؿ نتائج الجدوؿ يظير لنا أن 
 .0.05( أكبر مف 0.27القيمة الاحتمالية للاختبار )

 ARMA(1,1) ذجلمنمو  (Jarque-Bera)(: اختبار التوزيع الطبيعي لمبواقي 3-3رقم) الشكل

 
  .Eviews 9مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجات  المصدر:
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وىذا  0.05أؼ أكبر مف  0.51ىي  Jarque-Beraالشكل أعلاه أف القيمة الاحتمالية ؿ نلاحع مف خلاؿ 
 تتبع التوزيع الطبيعي.  ARMA(1, 1)يدؿ عمى أف بواقي النموذج 

سنجرؼ أيضا اختبار اقتفاء الأثر لنرػ إف كانت السمسمة المقدرة تتطابق مع السمسمة الأصمية، والنتيجة 
 مبينة في الشكل التالي:

 DDYfو DDY(: التمثيل البياني لمسمسمتين 4-3الشكل رقم )

 
 .Eviews 9 إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجاتمف  المصدر:

نلاحع مف خلاؿ الشكل أعلاه أف ىناؾ شبو تطابق بيف السمسمة الأصمية والسمسمة المقدرة، وىذا يدؿ 
 عمى ملاءمة النموذج المستخذـ، ومنو يمكف الاعتماد عميو لمتنبؤ بالقيـ المستقبمية لإنتاج التمور في الجزائر.

 
 لمسمسة السنوية لإنتاج التمور في الجزائر  المناسبف النموذج فإ السابقة خلاؿ الاختبارتمف  ومنو

 ويصاغ كما يمي:. بدوف ثابت ARMA(1, 1) ىو
DDYt = -0.509719 DDYt-1  -0.811583  t-1 

 :مرحمة التنبؤ 

بالانتاج بعد التأكد مف القبوؿ النيائي لمنموذج الذؼ اخترناه فإف معادلة التنبؤ التي سنعتمد عمييا لمتنبؤ      
 في الجزائر تكوف مف الشكل التالي: السنوؼ لمتمور 

DDYt+h = -0.509719 DDYt+h-1 -0.811583  t+h-1  

 :2019إيجاد كمية إنتاج التمور لسنة 
 .DDYالتنبؤ بالسمسمة 
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DDY t+1  = -0.509719 (51836) -0.811583 (-92096)  

DDY t+1  = 48321 

 .DY التنبؤ بالسمسمة

DDYt = DYt – DYt-1 

DYt = DDYt + DYt-1 

DYt+1 = DDYt+1 + DYt 

DYt+1 = 48321 + 413249 = 461570 

 .Y التنبؤ بالسمسمة

DYt = Yt –Yt-1 

Yt = DYt + Yt-1 

Yt+1 = DYt+1 + Yt 

Yt+1 = 461570 + 11360249 = 11821819 

 القيم المتنبأ بيا لإنتاج التمور في الجزائر(:20-3الجدول)
 القيم المتنبأ بيا السنوات

2019 11821818 
2020 12258758 
2021 12708252 
2022 13151347 
2023 13597703 
2024 14042397 

 .Eviews 9 إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجاتمف  المصدر:

نلاحع مف خلاؿ قيـ الجدوؿ أعلاه أف الكمية  المستقبمية لإنتاج التمور في الجزائر في تزايد ممحوظ في  
 كل سنة.

 جنكنز-س دقة التنبؤ لمنيجية بوكس(: مؤشرات قيا21-3الجدول)

 قيمتو المؤشر
RMSE 356713.1 
MAE 293512.1 
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MAPE 11.85999 

Theil 0.036450 

 .Eviews 9 الطالبة اعتمادا عمى مخرجاتإعداد مف  المصدر:

تطبيق منيجية بوكس جنكنز عمى السمسمة  يظير لنا مف خلاؿ قيـ المؤشرات الموضحة في الجدوؿ أف 
والتنبؤات  Theil=0.03مقياس طي تنبؤات دقيقة وذات جودة عالية، لأف السنوية لإنتاج التمور في الجزائر يع

 المؤشر مف الصفر.تكوف جيدة كمما اقتربت قيمة ىذا 

 خدام الشبكات العصبية الاصطناعيةباست المبحث الثاني: التنبؤ بإنتاج التمور في الجزائر
سنقوـ في ىذا المبحث بتطبيق نموذج الشبكات العصبية الاصطناعية لمتنبؤ بالسمسمة السنوية لإنتاج       

أثبت فعاليتو في ىذا المجاؿ، لأنو يساعد الذؼ  MATLAB R2024aالتمور في الجزائر بالاعتماد عمى برنامج 
 في بناء الشبكة العصبية وتدريبيا واختبار دقتيا وذلؾ وفق الخطوات التالية:

 المطمب الأول: اختيار الشبكة وتدريبيا

قبل الوصوؿ لمرحمة التنبؤ لابد مف اختيار الشبكة المناسبة وذلؾ بتدريبيا أكثر مف مرة ولا يتـ ذلؾ إلا  
 متوالية. عدة مراحل بالمرور ب

 الفرع الأول: مرحمة اختيار المتغيرات

سمسمة تمثمة ىنا في الأوؿ خطوات تطبيق نموذج الشبكات العصبية الاصطناعية ىي تحديد المتغيرات والم     
مشاىدة وىي تمثل  56، أؼ يوجد لدينا 2018إلى  1963في الفترة مف  في الجزائرالسنوية لإنتاج التمور 

لابد مف اختيار معالجة السلاسل الزمنية كما  MATLAB R2024aمدخلات الشبكة، ومف أجل استخداـ برنامج 
 يبينو الشكل التالي:
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 الزمنيةاختيار الشبكة العصبية الاصطناعية لمعالجة السلاسل  (:5-3الشكل رقم )

 
 .MATLAB R2024a مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجاتالمصدر: 

 مرحمة معالجة البياناتالفرع الثاني: 

ونرغب في التنبؤ بالقيـ  قمنا بتحديد السمسمة الزمنية السنوية لإنتاج التمور كمدخلات لمشبكة العصبية
ة وذلؾ بالاعتماد عمى القيـ الماضية، وىذا يعد شكلا مف أشكاؿ تنبؤ الانحدار الذاتي غير الخطي يمالمستقب

Nonlinear Auto-Regressive (NAR) :ومنو فإف السمسمة الزمنية تأخذ الشكل التالي ، 
Y(t) = f(Y(t-1),….., Y(t-d)) 

 .تمثل القيـ المستقبمية لإنتاج التمور في الجزائر Y(t)حيث: 
Y(t-1) .تمثل القيـ الماضية لإنتاج التمور 

 وىذا موضح في الشكل الآتي:
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 معالجة البينات بالاعتماد عمى تنبؤ الانحدار الذاتي غير الخطي (:6-3الشكل رقم )

 
 .MATLAB R2024a مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجاتالمصدر: 

 البيانات تقسيم مرحمةالفرع الثالث: 

مشاىدة، ومف ثـ تجزئتيا بشكل  56يتـ في ىذه المرحمة إدخاؿ بيانات الدراسة والتي ىي عبارة عف 
، بحيث يتـ تقسيـ البيانات إلى ثلاث أقساـ موضحة في MATLAB R2024aعشوائي بالاعتماد عمى برنامج 

 الشكل الآتي:
 تقسيم البيانات (:7-3الشكل رقم )

 
 .MATLAB R2024a اعتمادا عمى مخرجاتمف إعداد الطالبة المصدر: 

 مف خلاؿ الشكل أعلاه نلاحع انو تـ تقسيـ المدخلات إلى ثلاث مجموعات كما يمي:
 مشاىدة. 38مف المشاىدات أؼ ما يعادؿ  %70تتكوف ىذه المجموعة مف   . مجموعة التدريب:1
 مشاىدات. 8مف المشاىدات أؼ ما يعادؿ  %15تتكوف ىذه المجموعة مف  . مجموعة التأكيد:2
 مشاىدات. 8مف المشاىدات أؼ ما يعادؿ  %15و ىذه المجموعة أيضا تتكوف مف  . مجموعة الاختبار:3
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 رحمة تحديد نموذج الشبكة العصبيةمالفرع الرابع: 

 نقوـ في ىذه المرحمة بتحديد عدد طبقات الشبكة حيث حددت آليا بثلاث طبقات، متمثمة في:
يتـ فييا تحديد عدد عصبونات الإدخاؿ والذؼ يساوؼ ىنا الواحد، حيث يتمثل في السمسمة  طبقة المدخلات: *

 السنوية لإنتاج التمور في الجزائر.
 طبقات. 10يتـ فييا تحديد العصبونات الخفية والذؼ حدد آليا ب  * الطبقة الخفية:

 تتكوف مف عصبوف إخراج واحد. * طبقة المخرجات:
 معمارية الشبكة العصبية المستخدمة كما يوضحو الشكل التالي:وتكوف 

 بكة العصبية(: نموذج الش8-3الشكل رقم )

 
 .MATLAB R2024a مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجاتالمصدر: 

 الفرع الخامس: مرحمة تدريب الشبكة

قيمة لمجموع مربعات يتـ في ىذه المرحمة تدريب الشبكة العصبية عدة مرات لمحصوؿ عمى أقل 
والذؼ يعتبر مف أىـ المقاييس التي تستخدـ في قياس جودة توفيق النموذج،  كما أنو المقياس ، (MSE) الأخطاء

 .MATLABالمعتمدعميو في برنامج 
لمخطأ، التي تعمل يتـ كذلؾ تحديد خوارزمية التدريب والمتمثمة في خوارزمية شبكة الانتشار الخمفي 

 .MATLAB، ويتـ اختيارىا بشكل آلي في برنامج عمى تقميل الخطأ
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بعد تدريب الشبكة عدة مرات بالاعتماد عمى التقسيـ السابق لمبيانات لـ نحصل عمى الشبكة المناسبة 
تعطي قيـ خارج لة الارتباط الذاتي للأخطاء فكاف متوسط مربع الأخطاء في كل مرة يظير قيمة كبيرة، كما أف دا

 ارتباط ذاتي بيف الأخطاء.مجاؿ الثقة أؼ وجدود 
 (: دالة الارتباط الذاتي للأخطاء9-3الشكل رقم )

 
 .MATLAB R2024a مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجاتالمصدر: 

 لذا قمنا بإعادة تقسيـ البيانات كما يوضحو الشكل التالي:
 بياناتإعادة تقسيم ال (:10-3الشكل رقم )

 
 .MATLAB R2024a اعتمادا عمى مخرجاتمف إعداد الطالبة المصدر: 

 مف خلاؿ الشكل أعلاه نلاحع انو تـ تقسيـ المدخلات إلى ثلاث مجموعات كما يمي:
 مشاىدة. 32مف المشاىدات أؼ ما يعادؿ  %60تتكوف ىذه المجموعة مف   . مجموعة التدريب:1
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 مشاىدات. 11مف المشاىدات أؼ ما يعادؿ  %20تتكوف ىذه المجموعة مف  . مجموعة التأكيد:2
 مشاىدات. 11مف المشاىدات أؼ ما يعادؿ  %20و ىذه المجموعة أيضا تتكوف مف  . مجموعة الاختبار:3

  عممية تدريب الشبكة ممثمة في الشكل التالي:  نتائج
 بكة العصبيةعممية تدريب الشنتائج  (:11-3الشكل رقم )

 
 .MATLAB R2024a اعتمادا عمى مخرجاتمف إعداد الطالبة المصدر: 

نلاحع مف خلاؿ الشكل السابق أف معامل الارتباط يظير أف ىناؾ علاقة قوية بيف المخرجات 
 والأىداؼ، حيث تمثمت قيمو في:
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 :معيار التدريبR = 0.99335  
 :معيار التحقق R = 0.99659 
  :معيار الاختبار R= 0.99282 

 بإنتاج التمور في الجزائرواستعماليا لمتنبؤ المطمب الثاني: اختبار الشبكة 
بعد اختيار الشبكة العصبية المناسبة مف خلاؿ معطيات التدريب تأتي مرحمة اختبارىا مف أجل التأكد  

 النيائي مف صلاحيتيا ومف ثـ استعماليا لمتنبؤ.
 مرحمة اختبار الشبكةالفرع الأول: 

نقوـ باختبارىا والنتائج موضحة لمتأكد مف أف الشبكة المتحصل عمييا مقبولة ولا تتطمب إعادة تدريب، 
 في الأشكاؿ الموالية:

 دالة الارتباط الذاتي للأخطاء (:12-3الشكل رقم )

 
 .MATLAB R2024a مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجاتالمصدر: 

أف جميع قيـ دالة الارتباط الذاتي تقع داخل مجاؿ الثقة، وىذا يدؿ عمى  نلاحع مف خلاؿ الشكل أعلاه
 عدـ وجود ارتباط ذاتي بيف الأخطاء.
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 المدرج التكراري للأخطاء (:13-3الشكل رقم )

 
 .MATLAB R2024a مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجاتالمصدر: 

متناظرة بالنسبة لممحور الصفرؼ، أؼ أف الأخطاء نلاحع مف خلاؿ الشكل أعلاه أف المدرجات التكرارية 
 في العينة المراد التنبؤ بيا. مصفر، وىذا يدؿ عمى عدـ وجود إشكاؿمتناظرة بالنسبة ل
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 القيم الأصمية لمسمسة الزمنية والقيم المقدرة (:14-3الشكل رقم )

 
 MATLAB R2024a مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجاتالمصدر: 

يوضح الشكل أعلاه أف ىناؾ شبو تطابق بيف السمسمة الأصمية والسمسمة المقدرة، وىذا يدؿ عمى ملاءمة 
 الشبكة المختارة لمتنبؤ بالقيـ المستقبمية لسمسمة إنتاج التمور في الجزائر.

وبالتالي ومف خلاؿ النتائج السابقة فإف الشبكة العصبية المتحصل عمييا مقبولة ولا تتطمب إعادة 
 تدريب.

 نتائج اختبار الشبكة (:22-3رقم ) الجدول
R 0.99385 

MSE 1.1669e+11 
 MATLAB R2024a مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجاتالمصدر: 

وىي قيمة قريبة جدا مف الواحد،   R = 0.99385 حع أف قيمة معامل الارتباط تمثلمف خلاؿ الشكل نلا 
وىذا يدؿ عمى قوة العلاقة بيف المخرجات والأىداؼ، كما أف مجموع مربعات الأخطاء يساوؼ 
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1.1669+11=MSE  وىي تمثل أصغر قيمة يمكف الحصوؿ عمييا مف تدريب الشبكة، وىذا يعني أف الشبكة
 جاىزة لمتنبؤ. والشكل التالي يوضح ذلؾ:

 جاىزية الشبكة لمتنبؤ  (:15-3الشكل رقم )

 
 استعماؿ الناتج كدخل مف أجل التنبؤ

 
 .MATLAB R2024a مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجاتالمصدر: 

  الفرع الثاني: مرحمة التنبؤ
، وذلؾ ذات التغذية الخمفية التي تعتمد عمى توجيو المعمومات مف الناتج إلى الدخلسنستعمل الشبكة  

 بستة قيـ مستقبمية لمسمسمة السنوية لإنتاج التمور في الجزائر، والجدوؿ التالي يبيف نتائج التنبؤ:تنبؤ مف أجل ال
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 التنبؤ باستخدام الشبكات العصبية(: نتائج 23-3الجدول رقم )
 القيم المتنبأ بيا السنوات

2019 11674565.87 
2020 11852312.25 
2021 11926434.43 
2022 11950320.91 
2023 11956472.13 
2024 11957719.31 

 .MATLAB R2024a مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجاتالمصدر: 
بإنتاج التمور في  جنكنز والشبكات العصبية الاصطناعية في عممية التنبؤ-المفاضمة بيف منيجية بوكس

 بالاعتماد عمى مؤشرات قياس جودة التنبؤ:الجزائر 
 لمطريقتين نتائج التنبؤالمقارنة بين  (:24-3الجدول رقم )

 الشبكات العصبية الاصطناعية جنكنز-بوكس المؤشر
MSE 1.2724423e+11 1.1669e+11 

RMSE 356713.1 341599.9 
 .MATLAB R2024a مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجاتالمصدر: 

الاصطناعية يعطي تنبؤات دقيقة وأفضل مف خلاؿ نتائج الجدوؿ نلاحع أف أسموب والشبكات العصبية  
 جنكنز، وذلؾ مف خلاؿ تحقيقيا أدنى قيمة لجذر متوسط مربع الأخطاء.-ية بوكسمف منيج
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 :الخلاصة
الإنتاج السنوؼ لمتمور في الجزائر والتنبؤ بو بالاعتماد  حاولنا نمذجة التطبيقي الفصل خلاؿ ىذا مف 

عمى نموذجيف مقترحيف بغية المفاضمة بينيما، أيف تـ الاعتماد عمى نموذج بوكس جنكنز بمراحمو المعتمدة 
 لتحميل السلاسل الزمنية بتمثيل السمسمة محل الدراسة ودراسة استقراريتيا بما يناسب ىذا النوع مف السلاسل، ليتـ

والذؼ أثبت قدرتو عمى التنبؤ مف خلاؿ  ARIMA (1.2.1فيما بعد تشخيص النموذج الذؼ تمثل في )
الاختبارات السالفة الذكر. ومف ثـ انتقمنا إلى التنبؤ بإنتاج التمور في الجزائر باستخداـ الشبكات العصبية 

تند عمى توجيو المعمومات مف الناتج الاصطناعية والذؼ اعتمدنا فيو عمى الشبكة ذات التغذية الخمفية التي تس
إلى الدخل لتحسيف أداء النموذج وتقميل الأخطاء مع كل تدريب، حيث قمنا بإجراء بعض التعديلات مثل تغيير 

عمى التوالي أما عدد الطبقات المخفية والتأخير  20-20-60تقسيـ بيانات التدريب، التحقق والاختبار أؼ 
(، وبعد الحصوؿ عمى أنسب شبكة مف حيث قيمة 10,1:2البرنامج آليا أؼ )فبقيت عمى حاليا كما اختارىا 

متوسط مربع الخطأ والاختبارات التشخصية كدالة الارتباط الذاتي لمبواقي والمدرج التكرارؼ قمنا باستعماؿ الشبكة 
 في الجزائر. لمتنبؤ بالقيـ المستقبمية لإنتاج التمور

ذات كفاءة وقدرة تنبؤية  الشبكات العصبية الاصطناعية صل أفتـ التوصل مف خلاؿ تطبيقات ىذا الف 
يمكف مف خلاؿ تحقيقيا أدنى قيمة لجذر متوسط مربع الأخطاء، وعميو  جنكنز، وذلؾ-ف أسموب بوكسأحسف م

 -بوكس نماذج مف دقة وأكثر أكفأ العصبية الشبكات نماذج الدراسة، التي تنص عمى أف ةإثبات صحة فرضي
 .الزمنية السلاسل بيانات مع التعامل وكذا المستقبمي التنبؤ في جنكنز
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 الخاتمة:

يعد التنبؤ عممية أساسية لأؼ مؤسسة أو إدارة عمى اختلاؼ مستوياتيا لأنو يعطي نظرة مستقبمية لما 
المستقبل وذلؾ بالاعتماد عمى بياناتيا التاريخية، وىذا ما يساعد المؤسسات عمى اتخاذ ستكوف عميو الظاىرة في 

 القرارات التصحيحية في الوقت المناسب مف أجل ضماف السير الحسف لمختمف عممياتيا.

، يبة مف الواقع وتحاكيو بشكل كبيرومف ىنا ظيرت الحاجة إلى استعماؿ أساليب كمية تعطي نتائج قر  
ولعل أىـ ىذه الأساليب نجد الأسموب الكلاسيكي المتمثل في منيجية بوكس جنكنز التي أثبتت نجاعنيا في 
تحميل السلاسل الزمنية، وفي الجانب المقابل نجد الأسموب المستخدـ حديثا والمتمثل في الشبكات العصبية 

أسموبيف لمتنبؤ بإنتاج التمور في  تمحورت إشكالية ىذا البحث حوؿ إمكانية تطبيق ىنا الاصطناعية، ومف
الجزائر أحدىما أسموب قديـ والآخر تـ استخدامو حديثا في مجاؿ التنبؤ، ومف ثـ المفاضمة بينيما واختيار 

 الطريقة التي تعطي نتائج أكثر دقة مف حيث مؤشرات قياس دقة التنبؤ.

 Eviews 9بالاعتماد عمى برنامج جنكنز -قمنا في الجانب التطبيقي ليذا البحث بتطبيق منيجية بوكس 

، عمى السمسمة الزمنية السنوية لإنتاج MATLAB R2024aوالشبكات العصبية الاصطناعية باستعماؿ برنامج 
، حيث قمنا باختيار 2018إلى سنة  1963مشاىدة ممتدة مف سنة  56التمور في الجزائر والمتمثمة في 

جنكنز وقمنا بإجراء -لمنيجية بوكس ARIMA(1.2.1) ا النموذجالنموذجيف المناسبيف لأسموبي التنبؤ، فاخترن
الاختبارات التشخيصية لو ومف ثـ استعمالو لمتنبؤ، واخترنا نموذج الشبكة العصبية ذات التغذية الخمفية لأسموب 

 الشبكات العصبية وقمنا أيضا بإجراء الاختبارات التشخيصية المناسبة لو ومف ثـ اعتماده  لمتنبؤ. 

الأخير قمنا بالمفاضمة بيف الأسموبيف مف حيث جودة التنبؤ وذلؾ مف خلاؿ المقارنة بيف جذر وفي  
 متوسط مربعات الأخطاء لكلا النموذجيف.

 المتحصل عمييا:النتائج ىـ وفيما يمي عرض لأ 

 :نتائج اختبار الفرضيات 

والتنبؤ بقيميا  الاقتصادية الزمنية السلاسل بيانات مع التعامل جنكنز بوكس لنماذج يمكف الفرضية الأولى:
 بكل سيولة وذلؾ باتباع منيجية معروفة ومضبوطة. المستقبمية

جنكنز عمى السمسمة الزمنية السنوية لإنتاج التمور في الجزائر -منيجية بوكسمراحل مف خلاؿ تطبيق 
ا ما تبينو معايير دقة (، حيث بينت النتائج المتحصل عمييا أف جودة التنبؤ عالية وىذ2018-1963لمفترة )

التنبؤ المعتمدة، كما أف شبو التطابق بيف السمسمة الاصمية والسمسمة المقدرة يؤكد ىذه الجودة، ومنو فإف الفرضية 
 صحيحة.
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 المستقبمي التنبؤ في جنكنز -بوكس نماذج مف دقة وأكثر أكفأ العصبية الشبكات نماذج تعتبر الفرضية الثانية:
 .الزمنية السلاسل بيانات مع التعامل وكذا

عمى السمسمة السنوية لإنتاج التمور والحصوؿ عمى نتائج أكثر دقة مف  العصبية الشبكاتبعد تطبيق أسموب  
المتحصل عمييا مف تطبيق بوكس جنكز، وذلؾ مف خلاؿ المقارنة بيف معايير قياس جودة التنبؤ لكلا 

   ة.الأسموبيف، وعميو يمكننا القوؿ أف الفرضية صحيح

-نماذج بوكستوجد عدة معايير خاصة لقياس جودة التنبؤ يمكف مف خلاليا المفاضمة بيف  الفرضية الثالثة:
 .جنكنز ونماذج الشبكات العصبية

والشبكات العصبية الاصطناعية عمى السمسمة الزمنية لإنتاج التمور  جنكنز-بعد تطبيق كل مف منيجية بوكس
كذلؾ في الجزائر، قمنا بالمفاضمة بينيما مف خلاؿ قيـ متوسط مربع الأخطاء وجذر متوسط مربع الاخطاء 

 وىذا يدؿ عمى وجود عدة معايير لقياس جودة التنبؤ، وعميو فإف الفرضيةيمكف المفاضمة بينيما بمعايير أخرػ 
   صحيحة. 

 :نتائج الدراسة النظرية والتطبيقية 

التنبؤ أصبح أداة ىامة لمختمف المؤسسات والقطاعات مف أجل تحقيق السير الحسف لمختمف أعماليا واتخاذ  -
 القرارات الصحيحة في الوقت المناسب.

لظاىرة معينة بالاعتماد عمى أساليب لمتنبؤ، حيث يمكف توقع القيـ المستقبمية السلاسل الزمنية مف أىـ  تعتبر -
 قيميا الماضية المتمثمة في سمسمة زمنية.

أساليب تحميل السلاسل الزمنية بتحقيقيا نتائج جد دقيقة أسموب فعاؿ مف جنكنز كانت ولاتزاؿ -منيجية بوكس -
 لمتنبؤ.وذات جودة عالية 

بؤ بالقيـ نتعتبر طريقة جديدة لمت ياإلى محاكاة العقل البشرؼ، كما أن الشبكات العصبية الاصطناعيةتيدؼ   -
 .د عمى القيـ الماضية وباتباع عدة مراحلالمستقبمية لمظواىر بالاعتما

مف أجل الحكـ عمى دقة الاسموب المستخدـ في التنبؤ فإنو يتـ الاعتماد عمى عدة معايير لقياس جودة التنبؤ،  -
 وتحديد أؼ أسموب يعطي نتائج أكثر دقة.

معايير قياس جودة التنبؤ توصمنا إلى أف الشبكات العصبية الاصطناعية تعطي تنبؤات ذات بالاعتماد عمى  -
 جودة عالية، وتعد أفضل مف التنبؤات المتحصل عمييا مف تطبيق منيجية بوكس جنكنز.
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 :الاقتراحات 
 في المجاؿ الاقتصادؼ. التوسيع في نطاؽ استخداـ الشبكات العصبية الاصطناعية -
 واستخداميا العممي المنيج عمى لاستنادىا رانظ بالمبيعات لمتنبؤ الكمية الطرؽ  عمى الاعتمادالزيادة في  -

 .الإحصائية والأدوات الرياضية الاقناع لوسائل
إجراء دراسات مستقبمية أخرػ ليذا الموضوع وبظواىر اقتصادية مختمفة، مف أجل الوصوؿ إلى الأسموب  -

 الأنسب لمتنبؤ ميما كاف نوع الظاىرة المدروسة.
 منيجية بوكس جنكنز كونيا أسموب فعاؿ لمتنبؤ ويمكف اعتمادىا نظرا لدقة نتائجيا.الاىتماـ ب -

 :الآفاق 

 في حل المشاكل الاقتصادية.دور الأساليب الكمية  -
 منيجية بوكس جنكنز ودورىا في التنبؤ بالسلاسل الزمنية. -
 الشبكات العصبية الاصطناعية كأداة لمتنبؤ بالسلاسل الزمنية. -
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 لندف، الأكاديمية لمطباعة والنشر والتوزيع،، الطبعة الأولى، دار التخطيط المحاسبيشيراز محمد خضر،  .9
2022. 

، الطبعة الثانية، الإحصاء التطبيقيعبد الرحماف بف محمد سميماف أبو عمو، د. محمود محمد ابراىيـ ىندؼ،  .10
 .2007ر والتوزيع، الرياض، العبيكاف لمنش

والتوزيع،  اليازورؼ لمنشر، دار GIS، الجغرافية المعاصرة وتقنيات المعموماتية عمي عباس العزاوؼ  .11
 .2022الأردف، 

، الطبعة الأولى، الذكاء الاصطناعي ثورة في تقنيات العصرعبد الله موسى، د. أحمد حبيب بلاؿ،  .12
 .2019والنشر، القاىرة، المجموعة العربية لمتدريب 

لتوزيع، الأردف، ا، دار اليازورؼ العممية لمنشر و الأساليب الكمية الاحصائية في الجغرافيةعمي العزاوؼ،  .13
20172018. 
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ر والتوزيع، ، دار اليازورؼ لمنشإدارة الجودة المعاصرةغالب صويص، راتب صويص، محمد النعيمي،  .14
 .2020الأردف، 

،  دار المعرفة الجامعية لمطبع مقدمة الأساليب الكمية في الجغرافيافتحي عبد العزيز أبو راضي،  .15
 .2000النشر والتوزيع، مصر، و 
 ،الإحصاء المالي التطبيقيقصي حميد السلامي، سيف الديف ىاشـ قمر، عمر عبد المحسف قمر،  .16

 .2023، الأردف، دار الخميج لمنشر والتوزيع الطبعة الأولى،
 .2009النشر لـ تذكر، سوريا، ، دار مقدمة في الشبكات العصبية الاصطناعيةقصي حبيب الحسيني،  .17
عربي لمنشر ، الطبعة الأولى، الالاصطناعي تطبيقات وأخلاقيات مجالات الذكاءلمياء محسف محمد،  .18

 .2024والتوزيع، 
 .2014منشر والتوزيع، عماف، ، الطبعة الأولى، دار المناىج لتخطيط وتقويم البرامج مجيد الكرخي، .19

، طبعة ثالثة منقحة ومزيدة، ديواف السلاسل الزمنية وتقنيات التنبؤ قصير المدىمولود حشماف،  .20
 .2010عية، الجزائر، المطبوعات الجام

الطبعة الأولى، دار الجناف لمنشر  ،الأساليب الكمية في إدارة الأعمالمحمد الفاتح محمود بشير المغربي،  .21
 .2012لتوزيع، الأردف، عماف، وا
، الطبعة الأولى، دار الحامد لمنشر والتوزيع، محاضرات وتطبيقات–طرق الاقتصاد القياسي محمد شيخي،  .22

 .2011جزائر، ال
دراسة في دول مختارة مع –الحكومة والنمو الاقتصادي مايح  شبيب الشمرؼ، د. حسيف عمي الشامي،  .23

 .2019نشر والتوزيع، عماف، ، دار غيداء لمإشارة خاصة لمعراق
، ، دار اليازورؼ لمنشر والتوزيعالتوسع المالي واتجاىات السياسة الماليةمحمد غالي راىي الحسيني،  .24

 .2016ردف، الأ
 .182، ص 2007، دار المناىج لمنشر والتوزيع، عماف، مدخل إلى إدارة العممياتنجـ عبود نجـ،  .25
ر والتوزيع، الأردف، ، الطبعة الأولى، دار المعتز لمنش(Marketingإدارة التسويق )وائل رفعت خميل،  .26

2017. 
، دار المريخ لمنشر، جنكينز –السلاسل الزمنية من الوجية التطبيقية ونماذج بوكسوالتر فاندؿ،  .27

 .1993لمممكة العربية السعودية، الرياض، ا
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 :الأطروحات 

 لمتنبؤ ARIMA  ذجونما الاصطناعية العصبية الشبكات وتقنية فورييو تحميل بختاوؼ فاطيمة الزىراء، .1
أطروحة دكتوراه، جامعة  ،-سعيدة مقاطعة- سونمغاز  مؤسسة حالة دراسة -الكيربائية الطاقة باستيلاك

 .2018/2019عموـ التسيير، تممساف، أبي بكر بمقايد، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية و 
، أطروحة محاولة اختبار النموذج الأنسب لمتنبؤ بالفشل المالي لممؤسسة الاقتصاديةبوطبة صبرينة،  .2

 ، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية3دكتوراه في عموـ التسيير، جامعة الجزائر  مقدمة لنيل شيادة
 .2020/2021وعموـ التسيير، 

دراسة مقارنة لمتنبؤ بالطاقة –طرق اتخاذ القرار باستخدام الذكاء الاصطناعي جبارؼ لطيفة،  .3
، أطروحة دكتوراه، جامعة ابي بكر الكيربائية لولاية تممسان باستعمال الشبكات العصبية الاصطناعية

 والعموـ التجارية، تممساف.بمقايد، كمية العموـ الاقتصادية والتسيير 
 سةار د- القياسية النماذج باستعمال العربية المالية الأسواق شراتبمؤ  التنبؤ محاولة أمينة، درباؿ .4

 بكر أبي جامعة ،ةالاقتصادي موـالع في لنيل شيادة دكتوراه  أطروحة ،المالي دبي سوق  مؤشر: حالة
 .2014  ئر،از جال ،فمسامت ، التسيير موـالتجارية وع موـوالع الاقتصادية وـ مالع يةمك ،قايدمب
استخدام منيجية بوكس جينكيز والشبكات العصبية الاصطناعية لمتنبؤ باستيلاك عتروس سييمة،  .5

مقدمة لنيل شيادة دكتوراه،  أطروحة، دراسة حالة:  ولاية بسكرة-الطاقة الكيربائية بمؤسسة سونمغاز 
 .2018-2017سيير، بسكرة، جامعة محمد خيضر، كمية العموـ الاقتصادية والتجارية وعموـ الت

التنبؤ بمبيعات المؤسسات الجزائرية باستخدام نماذج السلاسل الزمنية وتقنية الشبكات  فاطيمة بوادو، .6
، أطروحة دكتوراه، جامعة ابف خمدوف، الشمف-دراسة حالة مؤسسة سونمغاز–العصبية الاصطناعية 

  2014/2015لتسيير، تيارت، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ ا
تطبيقات نماذج الذكاء الاصطناعي لمتنبؤ بمخاطر التعثر المالي في المؤسسة مروة زىواني،  .7

جامعة غرداية، كمية العموـ الاقتصادية  ، أطروحة لنيل شيادة دكتوراه في العموـ الاقتصادية،الاقتصادية
 .2022-2021سيير، الجزائر، والعموـ التجارية وعموـ الت

الانفاق الحكومي والنمو الاقتصادي: اختبار قانون فاغنر في الجزائر خلال الفترة ىيفاء غانية،  .8
التجارية  ، أطروحة دكتوراه، جامعة الشييد لخضر، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ2017 -1980

 .2019/2020ير، الوادؼ، وعموـ التسي
 :رسائل الماجستير 

دراسة –تطبيق الأساليب الحديثة لتقنيات التنبؤ بالمبيعات في المؤسسة الاقتصادية بف عوالي حناف،  .1
رسالة ماجيستير، جامعة  ،"ORSIM"  حالة المؤسسة الوطنية لمصناعات الميكانيكية ولواحقيا

 .2007/2008وـ التسيير، الشمف، كمية العموـ الاقتصادية وعمحسيبة بف بوعمي، 
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دراسة حالة –استخدام السلاسل الزمنية الموسمية لمتنبؤ بمبيعات الطاقة الكيربائية بف قسمي طارؽ،  .2
، مذكرة ماجستير، جامعة محمد خيضر، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ الشركة الوطنية لمكيرباء والغاز

 .2013/2014التسيير، بسكرة، التجارية وعموـ 
ستخدام السلاسل الزمنية من خلال منيجية بوكس جينكينز في اتخاذ القرار الإنتاجي، احضرؼ خولة،  .3

، مذكرة لنيل شيادة 2013 -2008في الفترة  -وحدة تقرت-دراسة حالة مطاحن رياض سطيف-
التسيير، بسكرة، ماجستير، جامعة محمد خيضر، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ 

2013/2014. 

مقارنة بين بعض الاختبارات المعممية و اللامعممية في القطاعات العشوائية سندس عمي محمد عبيس،  .4
 .2018والاقتصاد، العراؽ،  رة ماجستير، جامعة كربلاء، كمية الادارة، مذكدراسة تطبيقية–الكاممة 

دراسة حالة مؤسسة –مقاربة إحصائية وقياسية في تحسين جودة التنبؤ بالمبيعات عتروس سييمة،  .5
كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية  ،، رسالة ماجستير، جامعة محمد خيضرمطاحن الزيبان القنطرة

 .2013/2014ر، بسكرة، وعموـ التسيي
استخدام الشبكات العصبية في التكين لمسلاسل الزمنية بالتطبيق عمى عزة حازـ زكي أميف بؾ،  .6

رسالة مقدمة لنيل درجة ماجستير في عموـ الإحصاء،  ،نينوى ةاستيلاك الطاقة الكيربائية في محافظة 
 .2005الحاسوب والرياضيات،  جامعة الموصل، كمية عموـ

  مذكرات ماستر: 

دراسة تطبيقات التعميم العميق في مجال الذكاء باسي ابتساـ، خباز فاطمة، بمعيد أماني، بف حدة نورية،  .1
، مذكرة ماستر، جامعة الشييد حمة لخضر، كمية الاصطناعي إنجاز جياز لمكشف عن القناع الواقي

 .2020/2021كنولوجيا، الوادؼ، الت
مذكرة مكممة ضمف متطمبات  استخدام الأساليب الكمية في ادارة القروض،بوزياف صفية، يعيشي فتيحة،  .2

نيل شيادة ماستر أكاديمي في العموـ التجارية، جامعة أحمد دراية، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ 
 .2019/2020التسيير، أدرار،  التجارية وعموـ

، مذكرة لنيل دراسة حالة مؤسسة–الزمنية التنبؤ بالمبيعات باستخدام السلاسل بوساؽ عبد المجيد،  .3
ر، شيادة ماستر أكاديمي، جامعة محمد بوضياؼ، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ التسيي

 .2017/2018المسيمة، 

دراسة حالة بترول –استخدام نماذج السلاسل الزمنية لمتنبؤ بأسعار البترول بوعمي بشرػ وداد،  .4
رة ماستر، جامعة الدكتور مولاؼ الطاىر، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية ، مذكصحاري بلاند

 .2020/2021التسيير، سعيدة،  وعموـ
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، دراسة حالة الشركة الافريقية لمزجاج بالطاىير–جنكيز لمتنبؤ بالمبيعات –طريقة بوكس بوىالي رتيبة،  .5
 .2005/2006ة عموـ التسيير، مذكرة ماجستير، جامعة جيجل، كمي

 -1970جنكيز في التنبؤ بالتضخم في الجزائر خلال الفترة  -استخدام أسموب بوكسجياف حامد،  .6
 .2015/2016صادية، تممساف، ، مذكرة ماستر، جامعة أبو بكر بمقايد، قسـ العموـ الاقت2014

تخاذ القرار أثر تطبيق الذكاء الاصطناعي والذكاء العاطفي عمى جودة اجوزؼ نور اليدػ، بوزيد مميكة،  .7
، مذكرة ماستر، جامعة بتيارت -544-دراسة حالة تطبيقية ببنك الفلاحة والتنمية الريفية وكالة رقم–

 جارية وعموـ التسيير، تيارت.ابف خمدوف، كمية العموـ الاقتصادية والت
دراسة حالة شركة مناجم -دراسة قياسية لمتنبؤ بالمبيعات الفوسفات زعرة مخموؼ، وصاؿ كردؼ،  .8

، مذكرة ماستر، جامعة العربي تبسي، كمية العموـ بئر العاتر تبسة SOMIPHOSالفوسفات 
 .2021/2022لتسيير، تبسة، الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ ا

دراسة حالة –شبكة العصبية الاصطناعية التنبؤ بالمبيعات باستخدام السمادؼ عبد الحق، توقة ىشاـ،  .9
التسيير، ، مذكرة ماستر، جامعة احمد دراية، كمية العموـ الاقتصادية، التجارية وعموـ سونمغاز وكالة اولف

 .2021/2022أدرار، 
مذكرة ماستر، ، الاقتصادية بالمؤسسة القرارات اتخاذ في الكمية الأساليب استخدام فعالية، شتاح ذاودؼ .10

 .2016/2017لتسيير، المسيمة، محمد بوضياؼ، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ اجامعة 
حالة مؤشر داو –دراسة قياسية لمتنبؤ بحركة أسعار المؤشرات في سوق نيويورك المالي صفاء كينة،  .11

جامعة قاصدؼ ، مذكرة ماستر، 2015 -2044جونز الصناعي للأوراق المالية في الفترة الممتدة من 
 .2016/2017تسيير، ورقمة، مرباح، ، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ ال

دراست تحهيهيت صندوق انجهىي نهتعاون انفلاحي –انتنبؤ باستعمال انسلاسم انسمنيت انعضاصي إٌمان،  .21

الاقتصادية والعموـ كمية العموـ ، مزكشج ماسرش، جامعح أكهً محىذ أَنحاج،  CRMAبسىر انغسلان 
 .2019/2020، البويرة، التجارية وعموـ التسيير

استخدام الشبكات العصبية الاصطناعية في التنبؤ باحتياط الصرف فوزؼ محمد مختار، زقالـ ابراىيـ،  .13
    .2021-2020ار، الجزائر، مذكرة ماستر، جامعة أحمد دراية، أدر ، الأجنبي في الجزائر

، تشخيص وتقدير نماذج السلاسل الزمنية الموسمية مع تطبيق عمميكرار حمزة حسيف عمي المرشدؼ،  .14
 .2021مذكرة ماجستير، جامعة كربلاء، كمية الإدارة والاقتصاد، العراؽ، 

دراسة حالة مؤسسة –لمتنبؤ بالمبيعات في المؤسسة  Jenkins-Box استخدام طريقةليندة تدرانت،  .15
، مذكرة ماستر، جامعة أـ البواقي، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ بأم البواقي مطاحن سيدي ارغيس

 .2014/2015وعموـ التسيير،  التجارية
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دراسة تطبيقية – الكمية الأساليب باستخدام للإنتاج الأمثل التخطيط مخموؼ حبيبة، نور الديف صبرينة، .16
مذكرة ماستر، جامعة ابف خمدوف، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية  تيارت،-بممبنة سيدي خالد

 .2017/2018التسيير، تيارت،  وعموـ
 الشبكات نموذج لجزائرالحالة  قياسية دراسة الصرف أسعار بتذبذبات التنبؤ منيرؼ إيماف، .17

، مذكرة ماستر، جامعة قاصدؼ مرباح، كمية 2018- 1960خلال الفترة  ARIMAو  ANNالعصبية
 .2019/2020التسيير، ورقمة، العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ 

 مطبوعاتال: 

، مطبوعة دروس، جامعة العربي بف مييدؼ، كمية العموـ 2تحميل السلاسل الزمنية إبراىيـ عدلي،  .1
 .2019/2020البواقي، سيير، أـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ الت

لمستقبل الجامعة، ، محاضرة موجية لطمبة قسـ إدارة الأعماؿ، كمية اتنبؤ الطمبأمجد حميد مجيد،  .2
2021/2022. 

، مطبوعة بيداغوجية، جامعة باجي مختار، كمية العموـ الاقتصادية نماذج التنبؤبف معزو محمد زكريا،  .3
 .2021/2022والعموـ التجارية وعموـ التسيير، عنابة، 

ماؼ  8محاضرة موجية لطمبة السنة الثالثة إدارة الأعماؿ، جامعة  إدارة الانتاج والعمميات،رفيق زراولة،  .4
 .2015/2016التسيير، قالمة، ، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعموـ 1945

أعداد المصابين بالأورام استعمال بعض طرائق التنبؤ المختمفة لتحميل صفاء مجيد مطشر الكلابي،  .5
 .2018امعة كربلاء، العراؽ، ، رسالة مقدمة إلى مجمس كمية الادارة والاقتصاد، جالخبيثة

، موجية لطمبة السنة أولى ماستر اقتصاد كمي، محاضرات في مقياس السلاسل الزمنيةعطا الله عمر،  .6
لتسيير، الوادؼ، التجارية وعموـ اجامعة الشييد حمو لخضر، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ 

2022/2023. 
، محاضرات موجية لطمبة العموـ Eviews 7السلاسل الزمنية الخطية باستعمال حزمة فريد بختي،  .7

الاقتصادية، التجارية وعموـ التسيير، جامعة العقيد آكمي محند أولحاج، كمية العموـ الاقتصادية والعموـ 
 .2014/2015البويرة، تسيير، التجارية وعموـ ال

مع أمثمة  EVIEWSمصطفى الله، محاضرات في مقياس تحميل السلاسل الزمنية باستخداـ برنامج  .8
 .2019/2020بوضياؼ، المسيمة، محمولة، موجية لطمبة ماستر اقتصاد كمي، جامعة محمد 
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 :المجلات 
 

الشبكات العصبية الاصطناعية مقارنة أداء التنبؤ بين بعض ظافر رمضاف مطر، رىاد عماد صميوا،  .1
، جامعة 28العراقية لمعموـ الاحصائية، العدد  المجمة ،جينكيز( مع التطبيق-ومنيجية )بوكس
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التنبؤ بمعدل الاحتفاظ بالأقساط في سوق التأمين المصري باستخدام أسامة ربيع أميف سميماف،  .6
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دراسة قياسية لمدى تأثير النفقات العامة وعائدات الضرائب عمى الاقتصاد الجزائري بو يعقوب براىيـ،  .13
، كمية 2، العدد العاشر، جامعة وىراف ، مجمة اداء المؤسسات الجزائرية2015 -2000خلال الفترة 

 .2016موـ التسيير، وىراف، العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وع
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 .2010وب والرياضيات، العراؽ، عموـ الحاس
آليات المفاضمة بين النماذج في التنبؤ بحجم المبيعات )الاختيار بين نموذج الانحدار عاشور بدار،  .32

دراسة حالة: مؤسسة ممبنة الحضنة بالمسيمة، مجمة العموـ - ونموذج السلاسل الزمنية في التنبؤ(
 .2013المسيمة، الجزائر،  الاقتصادية وعموـ التسيير، العدد الثمث عشر،



 المراجع

121 
 

أثر رأس المال البشري في التنبؤ بالطمب عامر عبد المطيف العامرؼ، عزاـ عبد الوىاب الصباغ،  .33
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، في تشخيص أمراض الأطفال RBFNاستخدام دالة القاعدة الشعاعية ميا عبد الله محمد البدراني،  .52
المجمة العراقية لمعموـ الاحصائية، العدد الثالث عشر، جامعة الموصل، كمية عموـ الحاسوب 

 .2008العراؽ، والرياضيات، 
، استخدام الشبكات العصبية في تحميل الانحدار الخطي المتعددندوػ خزعل رشاد، عزة حازـ زكي،  .53

 .2010ارة والاقتصاد، العراؽ، ، جامعة الموصل، كمية الإد99، العدد 32مجمة تنمية الرافديف، المجمد 

، مجمة كمية لكيربائي في بغدادبناء نظام لمتنبؤ بطمب الحمل انشات جاسـ محمد، ىادؼ طلاؿ جعفر،  .54
الإدارية،  ، المجمد التاسع، العدد الأوؿ، الجامعة التقنية الوسطى، الكمية التقنيةمدينة العمـ الجامعة

 .2017بغداد، 

بالأىداف  أىمية المجوء إلى الأساليب الكمية في اتخاذ القرار مع تطبيق نموذج البرمجةنعيـ إلياـ،  .55
الكمية، العدد الأوؿ، المدرسة التحضيرية لمعموـ  الاقتصادية مجمة الدراسات، في تحديد كمية الإنتاج

 .التجارية، تممساف الاقتصادية وعموـ التسيير والعموـ
كفاءة طريقتي الشبكات العصبية وطريقة بوكس جنكيز في التنبؤ مع حالات نواؿ علاء الديف الجراح،  .56

دارة لعدد التاسع والثمانوف، الجامعة المستنصرية، كمية الا، مجمة الغدارة والاقتصاد، اتطبيقية في العراق
 والاقتصاد، العراؽ.

مقابل لمتنبؤ بسعر صرف الدولار  ARIMAاستخدام نماذج وليد بشيشي، سميـ مجمخ، حمزة بعمي،  .57
ماؼ  8لمتنمية الاقتصادية، المجمد الخامس، العدد الثاني، جامعة  الجزائرية، المجمة الدينار الجزائري 

 .2018، قالمة، الجزائر، 1945
استخدام نماذج تحميل السلاسل الزمنية لمتنبؤ بمؤشر الاسواق المالية يحيى عبد الحميد كمخمي،  .58

بحوث الادارية ، مجمة جامعة القدس المفتوحة لمدراسة حالة المؤشر العام لسوق دبي المالي–الناشئة 
 .2020، جامعة حمب، سوريا، 14، العدد 05والاقتصادية، المجمد 

 :الممتقيات  
دراسة اختباربة لاستخدام الشبكات العصبية لتطوير دور مراقب الحسابات في بدر نبيو أرسانيوس،  .1

ذكاء الأعماؿ ، ورقة مقدمة لممؤتمر العممي السنوؼ الحادؼ عشر: التقرير عن القوائم المالية المضممة
 .2012لعموـ الإدارية، واقتصاد المعرفة،  جامعة الزيتونة، كمية الاقتصاد وا

جنكيز ونماذج الشبكات العصبية الاصطناعية لمتنبؤ في –استخدام نماذج بوكس عماد يعقوب حامد،  .2
ان السلاسل الزمنية لمقطاع الزراعي السوداني، المؤتمر الدولي الثالث للإحصائيين العرب بعنو 

 .20/12/2011 -18اف، الأردف، عم-فندؽ الروياؿ الإحصاء في الاستراتيجيات التنموية،
التنبؤ بالشبكات العصبية الاصطناعية كدعامة لممراجعة التحميمية في كردودؼ سياـ، بف قدور عمي،  .3

يوـ دراسي، جامعة بسكرة، كمية  ،E.NA.SELدراسة حالة: مركب تكرير الممح –عممية التدقيق 
 .2014وـ التسيير، الجزائر، العموـ الاقتصادية والعموـ التجارية وعم
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 ثانيا: المراجع بالمغة الأجنبية

 Les livres : 

 
1. Ahlam Ahmed Juma, Hala Muthanna Mohammed, Using Box - Jenkins 

Models to Forecast the Cotton Crop In Iraq, Science Signpost Publishing, 

The Ministry of Planning, Iraq, 2016. 
2. Damodar N. Gujarati, Basic Econometrics, Fourth edition, The McGraw-Hill 

Companies, New York, America, 2003.     
3. Damodar N. Gujarati, Dawn C. Porter, Basic Econometrics, Fifth edition, The 

McGraw-Hill Companies, New York, America, 2009.   
4. Dimitrios Asteriou and Sstephen G. Hall, Applied Econometrics, Revised 

edition, New York, 2007. 

5. Lahcene Abdallah Bachioua, Fundamentals of Statistics Concepts and 

Applications an Arabic Text, First Edition, Phillips Publishing, United States, 

2011. 

6. Peter Kennedy, A Guide To Econometrics, Six edition, Blackwell Publishing 

Ltd, Unitrd Kingdom, 2008. 

7. Régis Bourbonnais, Econométrie – Cours et exercices corriges, 9
e 

édition, 

Dunod, Paris, 2015. 

8. Régis Bourbonnais, Econométrie- Cours complet, Nombreux exemples, 

Application corrigées sous Excel, Eviews, Gretl, ou Stata, 10
 
édition, 

Dunod, Paris, 2018. 

 

 

 Les articles: 
 

1. A.A. Salama, Florentin Smarandache, Ibrahime Yasser, Neutrosophic 

Knowledge, Journal of Modern Science and Artis, vol 1, University of New 

Mexico, 2020. 

2. K.K. Saxena and Juma Salehe Kamnge, Comparative study of exponential 

smoothing models and Box- Jenkins ARIMA model of partitioned data of 

daily stock prices of the CRDB Bank in Tanzania,  Bulletin of Pure and 

Applied Sciences, Vol. 39, No. 1, Department of Statistics, University of 

Dodoma, Tanznia, 2020. 

3. Kerdoudi Sihem, Moussi Sihem, The importance of analytical review under 

the artificial neural network system to improve the performance of the 

audit process, Journal of Economic Growth and Entrepreneurship, Vol. 4, No. 

1, University of Biskra, Department of Commercial Sciences, Algeria, 2021. 

4. SalimT.Yousif, Abdalkader A. Mohammed, ANN Model for predicting 

ultimate shear strength of reinforced concrete, Al-Rafidain Engieering 

Journal, Mosul university, Iraq, Vol 19, No 6, December 2011Y. 
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5. Y. Al-Bakri, Mohammed Sazid, Application of Artificial Neural 

Network(ANN) for Prediction and Optimization of Blast-Induced Impacts, 

Mining    Journal, Faculty of Engineering, King Abdulaziz University, Jedah, 

Saudi Arabia, No 01, 2021. 

6. Yeghni Samia, Louadj Mounir, La prévision à court terme selon la méthode 

de Box Jenkins: Cas de la Tannerie de Jijel, Revue les cahiers du POIDEX,  

Vol. 11, No. 01, Université Mohamed Seddik Benyahia Jijel, 2022. 

 

  :مواقع الأنترنت 
 ، موقع المرساؿ نقلا عف الرابط:أىمية التنبؤ بالمبيعات وأفضل الأساليب لتنفيذهابتساـ ميراف، . 1

www.Almrsal.com, Consulter le: Lundi 04/03/2024, 15:28 pm  

 ، موقع دفترة، نقلا عف الرابط:تعريف التنبؤ وأنواعوفريق عمل دفترة، . 2

www.Daftra.com, Consulter le: Lundi 04/03/2024, 16:42pm.  

 ، نقلا عف الرابط:     التحديات والقيود في التنبؤفريق فاستر كابيتاؿ، . 3
www.fastercapital.com, Consulter le: vendredi 08/03/2024, 21:07pm. 

4. www.arabiananalyst.com, Consulter le: vendredi 22/03/2024, 22:33 pm. 
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 القنطار( :الوحدة) 2018إلى  1963في الجزائر من إنتاج التمور : يمثل (1-3)ممحق رقم ال

 السنة كمية الانتاج السنة كمية الانتاج
2 605 150 1991 1 771 670 1963 

2 616 120 1992 1 098 240 1964 

3 171 840 1993 1 151 120 1965 

2 851 550 1994 1 556 890 1966 

3 606 370 1995 1 476 800 1967 

3 029 930 1996 1 614 250 1968 

3 873 130 1997 792 650 1969 

4 275 830 1998 1 439 860 1970 

3 656 160 1999 1 600 750 1971 

4 373 320 2000 1 437 980 1972 

4 184 270 2001 1 675 660 1973 

4 922 170 2002 1 815 490 1974 

4 426 000 2003 1 370 290 1975 

5 162 934 2004 1 175 720 1976 

4 921 880 2005 1 961 180 1977 

5 269 210 2006 2 080 310 1978 

5 527 650 2007 2 007 560 1979 

6 006 960 2008 1 953 060 1980 

6 447 410 2009 2 065 000 1981 

7 248 940 2010 1 815 390 1982 

7 893 570 2011 1 827 170 1983 

8 481 990 2012 1 988 370 9841 

9 343 772 2013 1 888 280 1985 

9 903 770 2014 2 244 010 1986 

10 295 957 2015 1 960 620 1987 

10 585 587 2016 2 101 370 1988 

10 947 000 2017 2 059 070 1989 

11 360 249 2018 2 090 920 1990 

 Consulter le: Lundi 06/05/2024, 12:32pm https://www.ons.dz المصدر:

 

 

 

 

 

https://www.ons.dz/
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 Yلمسمسمة  ADF(: نتائج اختبار 2-3الممحق رقم )

 6النموذج 

 
 5النموذج 

 
 4النموذج 

 
 .Eviews 9 مخرجاتمف إعداد الطالبة اعتمادا عمى  المصدر:

 DYلمسمسمة  DF(: نتائج اختبار 3-3الممحق رقم )

 3 النموذج

 
 2 النموذج

 
 1 النموذج

 
 .Eviews 9 مخرجاتمف إعداد الطالبة اعتمادا عمى  المصدر:
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 DDYلمسمسمة  ADF(: نتائج اختبار 4-3الممحق رقم )

 

 6النموذج 

 
 

 5النموذج 

 
 

 4النموذج 

 
 .Eviews 9مف إعداد الطالبة اعتمادا عمى مخرجات  المصدر:

 AR(1)تقدير النموذج  (:5-3الممحق رقم )

 
 .Eviews 9 مخرجاتمف إعداد الطالبة اعتمادا عمى  المصدر:

 

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.  

D(Y(-1),2) -3.272695 0.409840 -7.985303 0.0000

D(Y(-1),3) 1.062510 0.303300 3.503166 0.0010

D(Y(-2),3) 0.307741 0.132639 2.320144 0.0248

C 2725.705 125207.2 0.021770 0.9827

@TREND("1963") 527.6296 3743.079 0.140961 0.8885

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.  

D(Y(-1),2) -3.273594 0.405495 -8.073085 0.0000

D(Y(-1),3) 1.063616 0.300020 3.545150 0.0009

D(Y(-2),3) 0.308457 0.131152 2.351909 0.0229

C 18571.56 54560.22 0.340386 0.7351

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.  

D(Y(-1),2) -3.266030 0.401139 -8.141887 0.0000

D(Y(-1),3) 1.057529 0.296716 3.564117 0.0008

D(Y(-2),3) 0.305718 0.129694 2.357233 0.0225
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 AR(2)تقدير النموذج  (:6-3الممحق رقم )

 
 .Eviews 9 مخرجاتمف إعداد الطالبة اعتمادا عمى  المصدر:

 MA(1)تقدير النموذج  (:7-3الممحق رقم )

 
 .Eviews 9 مخرجاتمف إعداد الطالبة اعتمادا عمى  المصدر:
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 MA(2)تقدير النموذج :(8-3الممحق رقم )

 

 

 .Eviews 9 مخرجاتمف إعداد الطالبة اعتمادا عمى  المصدر:

 ARMA(1,1)تقدير النموذج  :(9-3الممحق رقم )

 
 .Eviews 9 مخرجاتمف إعداد الطالبة اعتمادا عمى  المصدر:
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 ARMA(1,2)تقدير النموذج  :(10-3الممحق رقم )

 
 .Eviews 9 مخرجاتمف إعداد الطالبة اعتمادا عمى  المصدر:

 ARMA(2,1)تقدير النموذج  :(11-3الممحق رقم )

 
 .Eviews 9 مخرجاتمف إعداد الطالبة اعتمادا عمى  المصدر:
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 ARIMA(2,2)تقدير النموذج  :(12-3الممحق رقم )

 
 .Eviews 9 مخرجاتمف إعداد الطالبة اعتمادا عمى  المصدر:

 اختبار الارتباط الذاتي لمبواقي :(13-3رقم )الممحق 

 
 
 
 

AR(1) بدون ثابت 
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AR(2) بدون ثابت 

 
 
 
 
 

MA(1) بدون الثابت 

 
 
 
 
 

MA(2) بدون الثابت 
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ARMA(1,1) بدون الثابت 

 
 
 
 
 

ARMA(1,2) بالثابت 

 
 
 
 
 
ARMA(1,2) بدون الثابت 
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ARMA(2,1) بدون الثابت 

 
 .Eviews 9 مخرجاتمف إعداد الطالبة اعتمادا عمى  المصدر:

 ̂ Tو  ̂ T(: جداول التوزيع ل14-3الممحق رقم )

 
Régis Bourbonnais, Econométrie – Cours et exercices corriges, 9

e 
édition, Dunod, Pars, :المصدر 

2015, P: 374. 

 

 

 

 



 الملاحق

137 
 

 نتائج مؤشرات قياس دقة التنبؤ (:15-3الممحق )

 
 Eviews مخرجاتمف إعداد الطالبة اعتمادا عمى  المصدر:

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

 


