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  ABSTRACT    
 

Prediction of the daily maximum and minimum temperatures is one of the most important 

topics in climate research and all vital areas. It can help managements in the economic and 

strategic planning and decision-making. 

This research use time series single models of linear Box- Jenkins ARIMA (p,d,q) and 

non-linear ANN models and then integrates them into the ARIMA-ANN model, assuming 

series includes linear component estimated using a Box- Jenkins (ARIMA) model, and a 

non-linear component represented by model errors (Residual) can be estimated using ANN 

models to obtain the best and most accurate future prediction for time series. 

The selected model to present daily minimum temperature serie In Al-Basel Station 

including linear model ARIMA (1,1,1) and non- linear model ANN (1-26-1); while model 

ARIMA (0,1,2) and model ANN (1-71-1)  were selected to present daily maxmum 

temperature serie, The results showed that (ARIMA-ANN) model was superior to other 

models according criteria of accuracy check (R, RMSE, MAE, MAPE). 
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لمتنبؤ بدرجات  (ANN) والشبكات العصبية الاصطناعية ARIMAنموذج ىجين من 
 اليومية الصغرىالحرارة العظمى و 

 *غطفان عبد الكريم عمار .د
  **سكندرجمانة خضر ا

 
 (2019/  12/ 5قُبِل لمنشر في  . 2019/  6/  24تاريخ الإيداع )

 
   ممخّص 

إذ يساعد  ،من الموضوعات اليامة في المناخ لكافة المجالات الحيوية الصغرىالتنبؤ بدرجات الحرارة العظمى و 
 الإدارات في التخطيط الاقتصادي والاستراتيجي واتخاذ القرارات المستقبمية.

الخطية، ونماذج  ARIMA (p,d,q)جينكنز -نماذج بوكس تناول ىذا البحث دراسة لاستخدام نماذج مفردة من:
(، عمى فرض ARIMA-ANNومن ثم الدمج بينيما في نموذج ) ،( اللاخطيةANNالشبكات العصبية الاصطناعية )

(، ومركبة غير خطية ممثمة بأخطاء النموذج ARIMAأن السمسمة تضم مركبة خطية يتم تقديرىا باستخدام نموذج )
(Residual( يمكن تقديرىا باستخدام نماذج )ANN.وذلك لمحصول عمى أفضل وأدق التنبؤات المستقبمية لمسلاسل الزمنية ،) 

ونموذج  ARIMA (1,1,1)يتضمن نموذج خطي  في محطة سد الباسل الصغرىختار لتمثيل درجة الحرارة النموذج الم  
لتمثيل درجة  ANN(1-17-1)، ونموذج ARIMA (0,1,2)، بينما اختير نموذج ANN(1-26-1)غير خطي 

 ,R)ضبط الدقة )( عمى النماذج الأخرى وفق معايير ARIMA-ANNالحرارة العظمى، وأظيرت النتائج تفوق نموذج )
RMSE, MAE, MAPE. 

 
 .ARIMA), ANN  )Box-Jenkins ،التنبؤنماذج السلاسل الزمنية، : الكممات المفتاحية
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 مقدمة:
تقدير لمتغيرات التي تحصل بدرجات الحرارة خلال فترة زمنية محددة، وتنقسم  التنبؤات بدرجة الحرارة ماىي إلا إن إجراء

 :[1] وىما أساليب التنبؤات إلى قسمين
 الخبرة. يراء ذو وآ ،تخدام أساليب التناظرسالتي تعتمد عمى الخبرة والتقدير الذاتي با الأساليب غير النظامية 
 ي ظاىرة س المعمومات المستخدمة في تفسير أفيي تتسم بالموضوعية بحيث تعطي نف الأساليب النظامية أما

 من قبل عدة أشخاص أي نتائج متماثمة، والتي تنقسم بدورىا أيضاً إلى:
o تعتبر، التي )متغيرات مستقمة( لتأثير ظواىر أخرى )متغير تابع( تقوم عمى استجابة العنصر :نماذج سببية 

التقمبات  بتحميل الماضية سنة الثلاثين خلال الباحثون ، حيث بدأرائدة في ذلكالاصطناعية الشبكات العصبية 
 24بالطقس لـومحاولة التنبؤ ومقداره،  التغير ىذا اتجاه تحديد خلال من ودراستيا اليواء حرارة درجة في والتغيرات

الحرارة العظمى  درجتيمع  يةالوسطحرارة اليواء تنبؤ بدرجة ال، أو [2] مختمفةساعة لاحقة وبدلالة عناصر مناخية 
خاصة درجة الحرارة العظمى في و ، [3] في المجال الزراعي أكثر دلالة وأىمية مناخية لممنطقةعتبران المتان ت الصغرىو 

أو الاىتمام ، [5]الأشير الباردة من السنة في  الصغرىودرجات الحرارة ، [4]ب( آ ؛تموز ؛)حزيرانأشير الصيف 
 .[6]؛ أيمول( ذارآخلال أشير )كانون الثاني؛  تنبؤ بكمييما معاً الب
o ذي يعتبر أكثر الأساليب دقة إلى مركباتيا، ال عمى أسموب تفكيك السلاسل الزمنية تقوم :ونماذج غير سببية

وفق نظرية بوكس ( ARIMA)نماذج  ىا، ومن أبرز مكانئية قدر الإالإحصالمفروض  تطبيقو وتحقيقوذا ماتم إوشيوعاً 
 .[1 ,7] سلاسل الزمنيةمل جينكنز

( مع النموذج غير Linear Modelظيرت بحوث ودراسات أخرى تؤيّد فكرة دمج النموذج الخطي ) ومن جية أخرى
واستخدامو في إيجاد تنبؤات أكثر  ،( جديدHybrid Models( لإنتاج نموذج ىجين )Non-Linear Modelالخطي )

لتشخيص جميع خواص ومميزات السمسمة الزمنية التي  ما يكون غير كاف  بدقة، عمى افتراض أن النموذج المفرد ر 
 .[8]خلال مدة من الزمن وذلك المركبتين الخطية وغير الخطية  كمتاتتضمن 

ذج العصبية ذات الأساس ا( والنمARالذاتي )( بالدمج بين نماذج الانحدار Fengxia & Shouming; 2011قام )
 ،تباين خطأ أقل ينتج عنو(، وأشارت النتائج إلى أن النموذج المختمط Radial Basis Function)  RBFالشعاعي

 .[8]  ئي والتنبؤ بالسلاسل الزمنيةالإحصاوىذا يمكن أن يقمل من عدم اليقين الذي يحدث عادة في الاستدلال 
مامية التغذية ذات أوالشبكات العصبية  (ARIMA)(  النيج المختمط بين Faruk, D. Ö., 2010استخدم )كما 

لمتنبؤ بالسمسمة الزمنية باستخدام قراءات حول  FFBP (Feed Forward Back Propagation)الانتشار الخمفي 
 النماذج المختمطة إطاراً قوياً نتائج وأظيرت ، (نوعية المياه )درجة حرارة الماء وتركيز البورون والأوكسجين المنحل

قادراً عمى التقاط الطبيعة غير الخطية لمسمسمة  عمى الترتيب( 0.909، 0.893، 0.902)معاملات ارتباط  لمنمذجة
   . [9] تالي إنتاج تنبؤات أكثر دقةالوب ،الزمنية المعقدة

( والشبكات العصبية ARIMAالخطية )( نظام تنبؤ ىجين يجمع بين النماذج Hippert, H. S; et al., 2000اقترح )
( لمتنبؤ بدرجات الحرارة الساعية، وأشارت نتائج المقارنة مع القياسات الحقيقية أن كلا النيجين ANNمتعددة الطبقات )

( قد ينتج ARIMA( يحتاج إلى بارمترات كثيرة لبناء النموذج، والنيج الثاني )ANNيحتوي عمى عيوب، فالنيج الأول )
 ين عمى النيج الثاني بنماذج ىجينة، لذلك عمد البحث إلى تجاوز العيوب السابقة من خلال التحسةت عشوائيعنو توقعا
 . [10]( ARIMA-ANNمن النوع )
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 بالتساؤلات التالية:البحث  ةمشكميمكن تمثيل  وعميو
من حيث الخطية لدرجة الحرارة بيانات السلاسل الزمنية  تمثيل( ARIMA) جينكنزإلى أي مدى يمكن لنماذج بوكس 

في النموذج المبني بيذه الأساليب؟ وكيف يمكن لمنماذج  ةوما ىي المزايا والإخفاقات المحتمم ؟وعدم الخطية
 (.ARIMA-ANNنماذج ىجينو) العصبية الاصطناعية أن تقمل من عيوب وتباين أخطاء النماذج الخطية من خلال

 
 و:أىدافو  أىمية البحث

 ىطولو  والتكاثف التبخر مثل الأخرى، الجوية العناصر في غير مباشرة أو مباشرة بصورة حرارة اليواءدرجة  تؤثر
من  ، وذلكوأىمية لممنطقةالأكثر دلالة مناخية  الصغرىمى و وخاصة درجات الحرارة العظ والضغط الجوي، الأمطار

 .خلال إعطاء مؤشرات يمكن الاستفادة المستقبمية منيا في اتخاذ قرارات إدارية واقتصادية عمى مستوى المنطقة
والعظمى  الصغرىبدرجة الحرارة  اتالتنبؤ  تحسين ( فيARIMA-ANNإلى اختبار النماذج اليجينة ) البحث ىذا ييدف

 المناسبة. ئيةالإحصاالمعايير بالاعتماد عمى جممة من  )محافظة طرطوس( في محطة سد الباسل عمى المدى القصير
 

 :هوموادالبحث طرائق 
 (Box-Jenkins Method) جينكنز -. نماذج بوكس1

( Linearityوالخطية ) ،((Stationarityت بنى نماذج السلاسل الزمنية عادةً عمى خصائص أساسية متمثمة بالاستقرارية 
(، عمماً أن أغمب السلاسل الزمنية قد لا تتبع التوزيع الطبيعي، لذلك فإن دراسة السلاسل Normalityوالطبيعية )

 .[11]الزمنية تشتمل عمى ىذه الافتراضات وكيفية معالجة السلاسل الزمنية غير المستقرة 
اختبار الدقة التنبؤية بثم يقوم ، يعتقد أنو ملائم لنمط البيانات نموذجاً مؤقتاً باستطاعة مستخدم ىذه الطريقة أن يخصص 

( لفرضيات النموذج، فإذا كانت القيمة الاحتمالية أقل من P-Valueلمنموذج المقترح اعتماداً عمى القيمة الاحتمالية )
ونقبل  ،رفضت   H0 (Null Hypothesis) الصفرية ( فإن الفرضيةSignificance Levels=0.05مستوى المعنوية )
معنوي والعكس صحيح، وبيذا الإجراء التكراري البوجود التأثير  H1 (Alternative Hypothesis)الفرضية البديمة 

 .[12] المدروسة يمكن الوصول إلى نموذج تنبؤي بأقل الأخطاء الممكنة ويمثل السمسمة الزمنية
 (ARIMA). تمثيل المُركبة الخطية لمسمسمة الزمنية باستخدام نموذج 1.1

والتنبؤ بقيميا  ،لتمثيل بيانات سمسمة لظاىرة معينةالمستخدمة ئية الإحصامن الأساليب  جينكنزتعد نماذج بوكس 
 :[13]نوعين وفق استقرارية السمسمة الزمنية  وتصنف إلىالمستقبمية، 

 : . نماذج السلاسل الزمنية المستقرة1.1.1
 :ARMA(p,q) (Autoregressive Moving Average Model)أنموذج الانحدار الذاتي والأوساط المتحركة 

، حيث يشمل   النماذج لمسلاسل الزمنية الفعمية  ملاءمةيستخدم ىذا النموذج من أجل الوصول إلى مرونة أكبر في 
(، والصيغة qالمتحرك ذي الدرجة ) المتوسطوقسم  ،(pذي الدرجة ) قسم الانحدار الذاتيىذا النوع من النماذج عمى 

 :[13] كالآتيالعامة ليذا الأنموذج 
     (                 )  (                     )             

 : رتبة الانحدار الذاتي(.p: تمثل معممات أنموذج الانحدار الذاتي )         حيث:
 : رتبة المتوسطات المتحركة(.q: تمثل معممات أنموذج الأوساط المتحركة )         -
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 ثابت النموذج.   : -
بمتوسط صفر وتباين  الطبيعيتوزيع الالسابقة الذي يتبع    : يمثل الخطأ العشوائي المستقل عن قيم    -
(  

 (.White noiseويدعى بالضجة البيضاء ) ،( 
 :. نماذج السلاسل الزمنية غير المستقرة2.1.1

 :ARIMA(p,d,q)أنموذج الانحدار الذاتي والأوساط المتحركة التكاممي 
( التي تدعى dعندما تكون السمسمة الزمنية غير مستقرة يمكن تحويميا إلى سمسمة مستقرة بأخذ الفروقات من الدرجة )

 :[13] وتكتب معادلتو ARIMA(p,d,q)( عندئذ يرمز لو بالرمز Integratedبدرجة التكامل )
                                  

 : عامل الارتداد الخمفي. : درجة الفرق المأخوذة لمسمسمة الزمنية؛  إذ أن:
 من الخصائص الجوىرية لمسمسمة الزمنية التي تخضع ليذا النوع من النماذج نذكر: :نموذج السمسمة الزمنيةخصائص . 2.1

السمسمة الزمنية تكون مستقرة عندما يكون المتوسط والتباين ثابتين مع الزمن.  . استقرارية السمسمة الزمنية:1.2.1
حصل عميو بين متغيرات السمسمة الزمنية غالباً ما يكون انحداراً نوفي حال غياب صفة الاستقرار فإن الانحدار الذي 

 .[14] زائفاً أو وىمياً 
وعموماً يتطمب استقرار السمسمة أن يكون معامل الارتباط الذاتي مساو  لمصفر أو لا يختمف جوىرياً عن الصفر أو 

]بعبارة أخرى وقوع معاملات الارتباط الذاتي ضمن حدود الثقة 
     

√ 
 
     

√ 
]. 

o  اختبار جذر الواحدة(Unit Root)اختبار ديكي فولمر_ (Augmented Dickey-Fuller 1981): 
عمى ثلاث ويعتمد درجة التكامل، تحديد ئية لاختبار استقرارية السمسمة الزمنية و الإحصاالاختبارات  أفضليعتبر من 

 يجاديتم إ( OLSالعادية ) الصغرى( وباستخدام طريقة المربعات A, B, C، أي ثلاثة نماذج )[15] رياضية صيغ
 :ونميز الفرضيات الآتية الثلاث. ت النماذجممامع
 يوجد جذر واحدة/ يوجد اتجاه عام عشوائي في السمسمة الزمنية والسمسة غير مستقرة :  الفرضية الصفرية، 

عادة الاختبار.First Differenceويمكن أخذ الفرق الأول )  ( وا 
  لا يوجد جذر واحدة/ لا وجود لمركبة الاتجاه العام والسمسمة مستقرة. :  الفرضية البديمة 

 ج الثلاث.ذحد النماأفي حال تحقق الفرضية الصفرية في ويمكن اعتبار السمسمة المدروسة غير مستقرة 
في بناء نماذج السلاسل  جينكنز -تتألف مراحل بوكس: (Model Building Stages. مراحل بناء النموذج )3.1

 مراحل: الزمنية من أربع
عندما تصبح البيانات مستقرة، يتم تشخيص  :(Identification -مرحمة التعرف عمى النموذج )التشخيص (1

من خلال النظر إلى الارتباط الذاتي لنموذج المتوسط المتحرك ( q) الرتبةو  لنموذج الانحدار الذاتي (P)الرتبة 
في تشخيص النموذج  ةوعند فشل الأساليب النظري ،[13] والارتباطات الذاتية الجزئية لمبيانات التي تم أخذ الفروق ليا
 Akaike( AICكاكي )أمعيار : ونعتمد منيا ،[16] نمجأ إلى الاعتماد عمى معايير المفاضمة بين النماذج

Information ؛( معيار معمومات بيزBIC )Beyesion Information Criterion معيار حنان وكوين )؛H-
Q)Hannan-Quinn Criterion . 
ج أو مجموعة بعد إتمام التعرف عمى النموذ: q (Estimation)و  Pمرحمة تقدير معممات النموذج  (2

، نقوم بإيجاد قيم تقديرية لمعممات ىذه النماذج باستخدام مجموعة من المدروسةم بيانات السمسة النماذج التي قد تلائ
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عظم طريقة الإمكان الأ؛ و (Ordinary Least Squares Method) الصغرىطريقة المربعات  الطرائق وأشيرىا:
(Maximum Likelihood Method.المستخدمة في الدراسة ) 
مدى صلاحية النماذج اختبار في ىذه المرحمة  يتم: (Diagnostic Checkingمرحمة الفحص والتدقيق ) (3

 المختارة عمى مرحمتين:
a) :اختبار معنوية معالم النموذج ( :إذا كان احتمالية اختبار ستيودنتP<0.05 فإننا نرفض فرضية )العدم، 
ي حال أحد قبل الفرض البديل القائل بأن معممة الأنموذج تختمف معنوياً عن الصفر، وبالتالي تبقى في النموذج، وفنو 

 .أو استبعاد النموذج( MA)أو النموذج ( AR)النموذج المعالم غير معنوي لابد من استبعاد أحد رتب 
b) ( تحميل البواقيResidual analysis:) أنو يتبع التوزيع فترض ، والذي ي  لمنموذج أو حد الخطأ العشوائي

 نذكر منيا: [17]التشويش الأبيض، ويستخدم لذلك عدة اختبارات ب، وعندئذ يسمى الطبيعي بمتوسط صفر وتباين ثابت
  ويتم ذلك من خلال:: التوزيع الطبيعي لمبواقياختبار 
( وفق Normal Probability Plotالاحتمال الطبيعي )لمبواقي، و  المدرج التكراريلشكل الرسم البياني  -

 K-S  (Kolmogorov-Smirnov.)الاختبار اللامعممي لمبواقي 
 ( اختبار الاستقلال الذاتي البواقيIndependence of Residualsوذلك :) :من خلال 
  % ( أي أن:95باحتمال )والتي يجب أن تقع ضمن حدود الثقة  فحص معاملات الارتباط الذاتي لمبواقي: -

     

√ 
 ρ

 
  ̂  

    

√ 
 

  اختبار تجانس البواقيHomoscedasticity  :)والمقصود اختبار عشوائية البواقي )اختبار ثبات التباين
 وذلك من خلال:

أنيا  أي، بمعنى لا يمكن رصد نمط أو شكل محدد ليذه البواقي ) شكل انتشار البواقي مع القيم الاتجاىية -
 ثبات التباين.بليست متزايدة أو متناقصة أو تقع في جانب واحد( لذا نحكم ىنا 

يستخدم اختبار التعاقب أو الدورات لمعرفة أن البواقي ناتجة عن تولد (: Runs Testاختبار التعاقب ) -
 .متوسط صفرقيمة الأعمى والأدنى من  العشوائيةعشوائي أم لا، وذلك من خلال حساب عدد القيم 

بعد أن يتم تشخيص النموذج وتقدير معمماتو وفحصو وتدقيقو، يتم : (Forecastingمرحمة التنبؤ ) (4
وذلك عن طريق استخدام القيم الحالية والماضية لممتغير التابع لقيم المستقبمية لمسمسمة الزمنية، استخدامو في التنبؤ با

، وىو مايسمى       ( كقيم تقديرية لحد الخطأ وذلك لمحصول عمى القيمة الأولى المتنبأ بيا  ̂ ( والبواقي )  )
في         ىباستخدام القيمة المستقبمية الأول       بالتنبؤ لفترة واحدة ويمكن الحصول عمى القيمة الستقبمية 

 معادلة التنبؤ مع افتراض أن حد الخطأ خارج العينة يساوي الصفر، وىكذا حتى نصل إلى الفترة المطموبة.
 ANNs (Artificial Neural Networks). الشبكات العصبية الاصطناعية 2

و معرفة عمى معالجة البيانات دون الحاجة  إلى صياغة مسبقة أ تتميز الشبكات العصبية الاصطناعية في قدرتيا
طبيعة العلاقة بين المتغيرات، بالإضافة إلى القدرة عمى تحميل البيانات المشوشة التي تحتوي عمى قيم متطرفة، 
مكانية التحميل والتعمم من بيانات السمسمة الزمنية، وىي تحاكي في بنائيا وعمميا آلية الجياز العصبي عند الإنسان  وا 

ئية عنيا ىو عدم القدرة عمى تطبيق الاختبارات الجوىرية الإحصا، ويبقى العيب الوحيد الذي يميز البرامج [19 ,18]
ئية لمنماذج المقترحة ولممعممات الم قدرة، وبالرغم من ذلك فقد أظيرت الدراسات قدرة الشبكات عمى حل غالبية الإحصا
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وبشكل عام فإن تصميم الشبكات العصبية يمر بنفس المراحل  .ئية التقميديةالإحصا الطرائقالمشاكل بكفاءة أعمى من 
اقتراح ىيكمية الشبكة )البنية المناسبة( من حيث عدد الطبقات  والتي تتضمن:التقميدية  ةالتي تتطمبيا عممية النمذج

 Activation) [20]( في كل طبقة ونوع دوال التفعيلNeuronsعدد العصبونات )؛ (Hidden layerالخفية )
Function) ؛ ( مرحمة التدريبTraining؛) مرحمة التحقق (Validation) معايرة الأخطاء من خلال  وتشخيص

 Testing). ) مرحمة الاختبار والفحص ؛النموذج
( من ثلاث طبقات: ىي طبقة المدخلات 1( الموضحة بالشكل )FFNNتتألف الشبكة العصبية أمامية التغذية )

(Input Layer وميمتيا استقبال البيانات من مصدر خارجي ثم )رساليا إلى الطبقة الثانية وىي الطبقة الخفية التي إ
رساليا إلى الطبقة الثالثة وىي إومن ثم  ،وي عمى وحدات المعالجة )العصبونات( والتي يتم فييا معالجة البياناتتتح

الحصول عمى معدل مربع و لنموذج مع القيم الحقيقية (، وفييا يتم مقارنة مخرجات اOutput Layerطبقة المخرجات )
انتشار الخطأ عكسياً طبقة بعد طبقة ابتداءً من طبقة  لكذبعد  يتمل ،(MSE) أو مايعرف بتباين الخطأ الخطأ

وحسابو باستخدام خوارزمية  (Weights) المخرجات باتجاه طبقة المدخلات، وفي ىذه المرحمة يتم تعديل الأوزان
أشيرىا لقدرتيا   Levenberg-Marquardt (LM)خوارزمية وتعدّ  ،( لمخطأBack Propagationالانتشار العكسي )

 .[21]عمى معالجة البيانات الضخمة بسرعة وفعالية حتى يتم تصغير الخطأ وتوقف التدريب 
 

 
 احتساب الخطأ وانتشاره عكسياً لتعديل الأوزان. آلية التغذية الأمامية لمعصبون ثم مرحمة(: 1الشكل )

 

 ( ARIMA-ANN. الأنموذج اليجين )3
 (ANN) خر غير خطيآمع  (ARIMA) الأنموذج اليجين الذي سيتم دراستو ناتج ومتولد عن دمج نموذج خطي 

مؤلفة من مركبتين    وذلك لغرض تحسين التنبؤات المستقبمية لمسمسمة عمى افتراض أن السمسمة الزمنية  ،لمسمسمة
 كما ىو موضح بالمعادلة:، Non- Linear (N) [22]والثانية غير خطية  Linear (L)الأولى خطية 

                                             
 ونميز مرحمتين لبناء النموذج اليجين:

  :المرحمة الأولى( سيتم استخدام أحد نماذجARIMA لتمثيل الجزء الخطي ) لمسمسمة الزمنية ومن ثم حساب
خطي المتمثل بالأخطاء العشوائية )بواقي ال( لتمثيل الجزء غير ANNالتنبؤات، ومن ثم استخدام أحد النماذج العصبية )

 يمكن تمثيميا بالعلاقة:و والتي تكون ضرورية جداً لتدقيق وتشخيص النموذج الخطي،  ،(ARIMA)( المقدرة بواسطة   النموذج 
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   (                 )                    ̂                    
  :يتم الحصول عمى القيمة المتوقعة النيائية بواسطة النموذج اليجين، بجمع القيم التي تم المرحمة الثانية

 (، كما في المعادلة:ANN( مع قيم الأخطاء المتنبأ بيا بواسطة نموذج )ARIMAالتنبؤ بيا بواسطة )
 ̂   ̂   ̂                     

 تقييم أداء النماذج في التقدير والتنبؤ:. 4
قياس مقدار الخطأ المصاحب لنموذج التنبؤ لكشف فعالية وكفاءة النموذج المقترحة من خلال ىناك عدة معايير متبعة 

 :[23]ومنيااختيار النموذج الذي يممك أقل قيمة ليذه المعايير وعميو يمكن المستخدم، 
o الجذر التربيعي لمتوسط مربعات الخطأ RMSE (Root mean square error) : ويمثل الجذر التربيعي

 (، وذلك حسب العلاقة التالية: لمخطأ لمتوسط مربع الأخطاء )الانحراف المعياري

     √    √∑(    ̂ )
 

 
                  

 : يمثل المشاىدات المتوقعة. ̂ : يمثل المشاىدات الحقيقية؛   : عدد المشاىدات ؛  حيث: 
o  متوسط الخطأ المطمقMAE ((Mean Absolute Error:  ويحسب بقسمة مجموع الانحرافات المطمقة

 لمقيم الحقيقية عن القيمة المقدرة عمى عدد الفترات، وذلك حسب العلاقة التالية:

    
∑ |    ̂ | 

 
   

 
                

 من الصفر يعني ىذا أن كفاءة النماذج عالية في التنبؤ. RMSE ،MAEكمما اقترب مؤشر 
o متوسط الخطأ النسبي المطمق MAPE (Mean Absolute Percentage Error):  يمكن حساب

 العلاقة الآتية:المؤشر السابق بشكل نسبي وفق 

     
 

 
 ∑|

    ̂ 
  

|                      

 

   

 

  :ىي مجموعة من البرامج لتقدير واختبار النموذج الملائم لمبيانات الأدوات المستخدمة في معالجة البيانات
 وفق طريقة بوكس جينكنز وأسموب الشبكات العصبية الاصطناعية، بالإضافة لإعداد نتائج الاختبارات، وىي: 

Matlab 2014a, Alyuda Neurointelligence, Minitab 16 , Eviews 10, Excel 2010).) 
 

 :النتائج والمناقشة
 والتنبؤ بيا:( خلال فصل الشتاء Tmin)اليومية  الصغرى. تحميل سمسمة درجات الحرارة 1

قيم لابد من عرض الشكل البياني ل(، 21/3/2015-21/12/2014خلال الفترة ) لمبحث في استقرار السمسمة الزمنية
 مع ترك القيم العشرة الأخيرة لمرحمة اختبار النموذج. (11/3/2015-21/12/2014خلال الفترة ) الزمن معلسمسمة ا

(، بأن 2الموضح بالشكل )( Linear Trend Modelاستخدام نموذج الانحدار الخطي البسيط )حيث نلاحظ عند 
 ئية.الإحصاالسمسمة غير مستقرة )غير متجانسة(، لكن الاختبار البياني غير كاف  ولابد من إجراء مجموعة من الاختبارات 
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 (Tmin) الصغرى(: المنحني البياني الممثل لسمسمة درجات الحرارة اليومية 2الشكل )

 

 يتم من خلال رسم معاملات دالة الارتباط الذاتي لسمسمة العودة  دالة الارتبط الذاتي والذاتي الجزئي: فحص
 (.Eviews 10( باستخدام برنامج )3( كما ىو موضح بالشكل)                 ة )يلعدد من الفروق الزمن

 
 (k=15( من أجل تباطؤ )Tminدالة الترابط الذاتي والذاتي الجزئي لسمسمة )(: 3الشكل )

 

%( لعدد كبير من 5)( نجد أنيا معنوية عند مستوى دلالة ACFملاحظة قيم معاملات الارتباط الذاتي )من خلال 
السمسمة غير اً، مما يوحي بوجود مركبة اتجاه عام وبالتالي الإزاحات ولا تيبط مباشرة إلى الصفر بل تتناقص أسيّ 

 .(1الموضح بالجدول ) (ADF) بتطبيق اختبار ديكي فولمر الموسع من ذلك ، ويمكن التأكدمستقرة
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 (Tmin) الصغرىلسمسمة درجات الحرارة ( ADF) الموسع اختبار ديكي فولمر (:1الجدول )
C B A 

 
Model 

None 
Constant, Linear 

Trend 
Constant 

 
Exogenous: 

t-

Statistic 
t-Statistic 

t-

Statistic  
t*_test: 

-1.261 -4.322 -4.038 
 

Augmented Dickey-Fuller test 

statistic: 

0.190 0.005 0.002 
 

Prob.* 

-2.591 -4.063 -3.505 1% level 

Test critical values: 
-1.944 -3.461 -2.894 5% level 

-1.614 -3.156 -2.584 
10% 

level 

*MacKinnon (1996) one-sided p-values 

 
ىي:  (t)( حيث قيمة احتمالية اختبار Cأن السمسمة تقبل جذر الوحدة من أجل النموذج ) (1من الجدول ) نلاحظ

(Pvalue=0.190( أكبر من مستوى )0.05)،  حدة والسمسمة غير مستقرة.ابوجود جذر الو  الصفريةنقبل الفرضية  بالتاليو 
 لإزالة الاتجاه العام، ونعيد رسم دالتي الترابط الذاتي               نأخذ الفروقات من الدرجة الأولى

   ، حيث نلاحظ أن معاملات الارتباط الذاتي المحسوبة لمفترات (4كما ىو موضح بالشكل ) والذاتي الجزئي

]تساوي أو قريبة من الصفر وتقع جميعيا داخل الحدود الصفرية لمجال الثقة             
     

√ 
 
     

√ 
] ،

تطبيق اختبار ديكي فولمر والسمسمة أصبحت مستقرة، ولمتأكد من استقرارية السمسمة الزمنية لمفروقات الأولى يمكن 
(ADF )( 2الموضح بالجدول.) 
 

 
 (dTmin(: دالة الترابط الذاتي والذاتي الجزئي من أجل سمسمة الفروقات من الدرجة الأولى  )4الشكل )
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 (dTminلسمسمة الفروقات من الدرجة الأولى )( ADF) (:اختبار ديكي فولمر2الجدول )
C B A  Model 

None 
Constant, Linear 

Trend 
Constant  Exogenous: 

t-

Statistic 
t-Statistic 

t-

Statistic 
 t*_test: 

-11.161 -11.032 -11.096  
Augmented Dickey-Fuller test 

statistic: 

0.000 0.000 0.000  Prob.* 

-2.591 -4.064 -3.505 1% level 

Test critical values: 
-1.944 -3.461 -2.894 5% level 

-1.6147 -3.15 -2.584 

10% 

level 

*MacKinnon (1996) one-sided p-values 

 
، (3)ئي المناسب لمبيانات من خلال معايير المفاضمة المعتمدة والموضحة في الجدول الإحصانقوم بتحديد النموذج 

 .( أيضاً HQ،BICالمعايير )( ولبقية *AIC)يوافق أقل قيمة لمعيار  ARIMA (1,1,1) النموذجحيث نجد أن 
 

 (: يمثل قيم معايير المفاضمة بين النماذج المرشحة.3الجدول )
Model 
(p,1,q) 

AIC* BIC HQ 

(1,1)(0,0) 4.672 4.791 4.720 
(2,1)(0,0) 4.697 4.846 4.756 
(1,2)(0,0) 4.697 4.846 4.756 
(3,1)(0,0) 4.705 4.884 4.777 
(1,3)(0,0) 4.706 4.884 4.777 
(3,3)(0,0) 4.708 4.947 4.804 
(0,4)(0,0) 4.711 4.890 4.783 
(2,2)(0,0) 4.719 4.898 4.791 
(4,1)(0,0) 4.725 4.933 4.808 
(2,3)(0,0) 4.725 4.934 4.809 

 
  اختبار معنوية معالم النموذجARIMA (1,1,1) :( نجد أن4من النتائج الموضحة في الجدول )  قيمة

%( وبالتالي نرفض الفرضية 5أقل تماماً من مستوى المعنوية )لمعممات النموذج ( P=0.00ختبار )الااحتمالية 
معنوي فيو، بينما القيمة الاحتمالية لمحد الثابت الصفرية، ونقبل الفرضية البديمة القائمة بأن معالم النموذج ذات تأثير 

 تشير إلى عدم معنويتو ويمكن حذفو من النموذج.
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 (.Tminعمى السمسمة الزمنية ) ARIMA (1,1,1)(: نتائج تقدير النموذج 4الجدول )
Type Coef SE Coef T* P 

AR (1) 0.6378 0.0959 6.65 0.000 

MA (1) 0.9891 0.0356 27.74 0.000 

Constant 0.01719 0.01590 1.08 0.283 

Differencing: 1 regular difference 

Number of observations:  Original series 81, after differencing 80 

Residuals:    SS =  442.874 (backforecasts excluded) 

MS =  5.752  DF = 77 

 
 يمكن كتابة النموذج المرشح بالشكل: وعميو

                                                              
 ( نجد:          وبتعويض )

                                                  
 ( تحميل سمسمة البواقيResidual Analysis)  لمنموذجARIMA (1,1,1): :يتم من خلال الاختبارات الآتية 
 .(5من خلال مخرجات النموذج الموضحة في الشكل ) بواقي:ملاختبارات التوزيع الطبيعي  (1
 

 
 لنموذج.اأخطاء ( d)المدرج التكراري، ( c)، مخطط مبعثر للأخطاء( b)، (K-S) الاحتمال الطبيعي( a)(: 5الشكل )

 

( يوحي ببعض التناظر ولو شكل التوزيع الطبيعي تقريباً، وىذا لايكفي بل 5ممدرج التكراري في الشكل )البياني لرسم ال
الذي يوضح مدى اقتراب القيم من ( Normal Probability Plot)يجب أن ننظر إلى المخطط الاحتمالي الطبيعي 

الناتجة عن برنامج                 (، حيث أشارت القيمة الاحتمالية Fitted Lineالخط الملائم )

(a) (b) 

(c) (d) 
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(Minitab 16) لاختبارK-S  (Kolmogorov-Smirnov ) الفرضية الصفرية  نقبل بالتاليو %(، 5أكبر من )أنيا
 القائمة بأن البواقي طبيعية.

عمى جانبي الخط الذي يمثل الصفر )وىو الخط ( 5يوحي المخطط المبعثر في الشكل ) عشوائية البواقي: (2
     الذي يفصل بين البواقي السالبة والبواقي الموجبة(، حيث أنو لا يمكننا رصد نمط أو شكل معين لتباين ىذه 

 (Runs Testنجري اختبار التعاقب )، ولمتأكد البواقي، وىو مايعني أن ىناك تجانس أو ثبات في تباين الأخطاء
 (.5في الجدول ) والتي تظير نتائجو ، (Minitab 16باستخدام برنامج )

 
 ARIMA (1,1,1) ( عمى سمسمة بواقي النموذجRuns Test(: نتائج اختبار التعاقب )5الجدول )

RESI1 Runs Test: 
0 Runs above and below K = 
43 The observed number of runs = 

40.6 The expected number of runs = 
36 below 44 observations above K; 

0.585 P-value = 
 

%(، 5أكبر من مستوى المعنوية )                ( أن القيمة الاحتمالية للاختبار 5نلاحظ من الجدول )
 وبالتالي نقبل الفرضية الصفرية القائمة بأن البواقي ذات تولد عشوائي وتتبع توزع الضجة البيضاء.

 (.6( كما ىو موضح بالشكل )PACF( و)ACFوذلك من خلال رسم دالتي )اختبار استقلالية البواقي:  (3
 

 
 ARIMA (1,1,1)(: اختبار دالة الترابط الذاتي والذاتي الجزئي من أجل بواقي النموذج 6الشكل )
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]( نلاحظ أن معاملات الارتباط الذاتي تقع جميعيا داخل مجال الثقة 6من خلال الشكل )
     

√ 
 
     

√ 
نقبل  ، وعميو[

 . اً مستقر  النموذج ويمكن اعتباره
 ( خلال فصل الصيف والتنبؤ بيا:Tmax) اليومية . تحميل سمسمة درجات الحرارة العظمى2

(، وتمثيل القيم 20/9/2015-21/6/2015عند اخذ السمسمة الزمنية لدرجات الحرارة العظمى اليومية خلال الفترة )
وجود مركبة اتجاه عام والسمسمة تبين  (،7، كما ىو موضح بالشكل )(10/9/2015-21/6/2015الفترة )بيانياً خلال 
 غير مستقرة. 

 
 (Tmax(: المنحني البياني الممثل لسمسمة درجات الحرارة العظمى )7الشكل )

 ( 8نأخذ الفروقات من الدرجة الأولى كما ىو موضح في الشكل،)  ونرسم دالة الارتباط الذاتي والذاتي الجزئي
 فنلاحظ أنيا تقع جميعيا ضمن الحدود الصفرية ويمكن اعتبار السمسمة مستقرة. لسمسمة الفروقات

 
 (.dTmax(: دالة الترابط الذاتي والذاتي الجزئي من أجل سمسمة الفروقات من الدرجة الأولى  )8الشكل )
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  :)مرحمة التعرف عمى النموذج )تشخيص النموذج( ( الذي يبين قيم )9من خلال ملاحظة الشكلAIC* )
ويمكن الانتقال  .ARIMA (1,1,2)النموذج  ىو قيمة لممعيارالموافق لأقل و  المرشح ( نموذج، نجد أن النموذج20لـ)

 تتضمن فحص معنوية النموذج وفرضية التوزيع الطبيعي لمبواقي. التي التاليةإلى المرحمة 

 
 .(dTmax( نموذج لسمسمة  )20( لممفاضمة بين )AIC(: معيار اكيكي )9الشكل )

 

  :النماذج المرشحة المفاضمة بين ( الذي يوضح نتائج 6من خلال الجدول )اختبار معنوية معالم النموذج
 يمع مراعاة شرط التوزيع الطبيع الأقل (AIC)رحة بالترتيب وفق معيار المقتفحص معنوية معالم النماذج  وعند

 ئية.الإحصاوفق المعيار المعتمد والفرضيات  ARIMA (0,1,2)النموذج  توصمنا إلى، لمبواقي
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 (.Tmax(: نتائج تقدير معالم النماذج عمى السمسمة الزمنية )6الجدول )
Model Coefficients P-value AIC* BIC HQ 

(1,2) 

          0.000 

-3.162 -3.015 -3.103 
   0.7281 0.000 

          0.000 

                0.000 

(2,1) 

           0.000 

-3.159 -3.011 -3.100 
           0.745 

    0.9799 0.000 

              0.3966 

(0,2) 

   0.2942 0.004 

-3.150 -3.032 -3.103           0.000 

               0.040 

(3,3) 

           0.000 

-3.156 -2.919 -3.061 

          0.244 

          0.019 

    0.7330 0.000 

          0.000 

   0.9323 0.000 

               0.000 

 
 بالشكل: ARIMA (0,1,2)وبالتالي يمكن كتابة النموذج 

                                                                      
 ( نجد:          وبتعويض )

                                                      
  تحميل سمسمة( البواقيResidual Analysis لمنموذج )ARIMA (0,1,2) : 
(، نجد أن القيمة الاحتمالية 10المبين بالشكل )  K-Sاختبارمن خلال مبواقي: لاختبارات التوزيع الطبيعي  (1

 %(، وبالتالي نقبل الفرضية الصفرية القائمة بأن البواقي طبيعية.5لاختبار أكبر من )                
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Mean 0.001144

StDev 1.627

N 81

KS 0.087

P-Value 0.128

Probability Plot of RESI1
Normal 

 
 ( لطبيعة البواقي.Kolmogorov-Smirnov(: اختبار )10الشكل )

 

في  تبار التعاقب المبينةمن خلال مخرجات اخ: ARIMA (0,1,2)اختبار عشوائية البواقي لمنموذج  (2
وبالتالي نقبل الفرضية %(، 5أكبر من )                أن القيمة الاحتمالية للاختبار نجد ( 7الجدول)

 الصفرية القائمة بأن البواقي ذات تولد عشوائي وتتبع توزع الضجة البيضاء.
 

 ARIMA (0,1,2) ( عمى سمسمة بواقي النموذجRuns Test(: نتائج اختبار التعاقب )7الجدول )
RESI1 Runs Test: 

0 Runs above and below K = 
40 The observed number of runs = 

40.4568 The expected number of runs = 
47 below 34 observations above K; 
0.916 P-value = 

  
 
( نلاحظ عدم وجود ارتباط ذاتي بين 11من خلال الشكل )تحميل دالة الارتباط الذاتي والجزئي لمبواقي:  (3

 أن لجميع الفترات، وىذا يدل أن البواقي تتبع أنماط متسمسمة الضجة البيضاء أي %(5)البواقي مع احتمالية أكبر من 
 البواقي متجانسة وغير مرتبطة. 



   Tishreen University Journal. Eng. Sciences Series 9172( 6( العدد )17العموم اليندسية المجمد ) .مجمة جامعة تشرين

  

 

journal.tishreen.edu.sy                                                     Print ISSN: 2079-3081 , Online ISSN:2663-4279 

272 

 
 ARIMA (0,1,2)(: دالة الترابط الذاتي والذاتي الجزئي من أجل بواقي النموذج 11الشكل )

 

 (ARIMA-ANN) باستخدام النماذجاليومية  الصغرى. تقدير قيم درجات الحرارة العظمى و 3
الخطية مع الأخطاء  (ARIMAئية )الإحصا( عمى ربط مخرجات النماذج FFNNيقتصر استخدام الشبكات العصبية )

 وفق الآتي: لمنموذج العشوائية
 (%، وتمثيميا 15:15:70تدريب وتحقيق واختبار بنسبة ) :يتم إعداد البيانات بتقسيميا إلى ثلاث مجموعات

 (.0,1والمخرجات بالشكل الثنائي ) ،(1,1-القطب )الثنائي بشكل المدخلات 
  في مرحمة التصميم تم الاعتماد عمى دالة الظل القطعي(Hyperbolic tangent ) كدالة تحفيز في الطبقة

لمتنبؤ ( Alyuda Neurointelligenceباستخدام برنامج)تصاميم الالخفية وطبقة المخرجات، كما رشحت مجموعة من 
(عصبون في 30( و)10ضمن مجال لعدد العصبونات بين ) ، وذلكاليومية والعظمى الصغرىالحرارة  درجتيبكل من 

 (.8بالجدول ) ةالطبقة الخفية، وحصمنا عمى النتائج الموضح
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 (FFNN(: اختيار معمارية نموذج )8الجدول )

M
in

im
u
m

 tem
p
eratu

re 

I

D 
Architecture 

# of 

Weights 
Fitness 

Train 

Error 

Validation 

Error 

Test 

Error 
AIC* Correlation 

R- 

Squared 

1 [1-10-1] 31 0.75 1.23 1.14 1.19 -152.00 0.75 0.56 

2 [1-30-1] 91 0.76 1.19 1.17 1.18 -33.85 0.76 0.57 

3 [1-22-1] 67 0.75 1.21 1.14 1.17 -80.87 0.75 0.56 

4 [1-17-1] 52 0.74 1.23 1.15 1.17 -109.61 0.74 0.55 

5 [1-26-1] 79 0.83 1.08 1.14 1.18 -63.02 0.83 0.68 

6 [1-28-1] 85 0.74 1.24 1.15 1.21 -43.45 0.74 0.55 

7 [1-24-1] 73 0.76 1.21 1.16 1.19 -68.95 0.76 0.57 

8 [1-27-1] 82 0.76 1.18 1.15 1.23 -51.96 0.76 0.58 

9 [1-25-1] 76 0.76 1.17 1.16 1.20 -64.42 0.76 0.58 

M
ax

im
u
m

 tem
p
eratu

re 

ID Architecture 
#of 

Weights 
Fitness 

Train 

Error 

Validation 

Error 

Test 

Error 
AIC Correlation 

R-

Squared 

1 [1-10-1] 31 0.73 1.00 0.65 0.86 -163.62 0.73 0.53 

2 [1-30-1] 91 0.73 0.99 0.74 0.89 -43.95 0.73 0.53 

3 [1-22-1] 67 0.73 1.01 0.66 0.82 -91.12 0.73 0.53 

4 [1-17-1] 52 0.82 0.75 0.70 0.87 -137.43 0.82 0.68 

5 [1-14-1] 43 0.73 1.01 0.63 0.64 -138.96 0.73 0.53 

6 [1-20-1] 61 0.73 1.02 0.70 0.83 -102.54 0.73 0.53 

7 [1-18-1] 55 0.63 1.19 0.70 0.64 -105.58 0.63 0.33 

8 [1-15-1] 46 0.71 1.03 0.74 0.76 -131.91 0.71 0.51 

9 [1-16-1] 49 0.72 1.02 0.63 0.67 -126.48 0.72 0.52 

 
( في Fitnessم )( كمعايير حسCorrelationط )ا( ومعايير الارتب*AICبالاعتماد عمى معيار )( و 8الجدول )من 

، FNNN(1-26-1)ىي  اليومية الصغرىأن أفضل معمارية لتمثيل درجة الحرارة  ناوجداختيار ىيكمية الشبكة، 
 .FNNN(1-17-1)ىي اليومية وأفضل معمارية لتمثيل درجة الحرارة العظمى 

 ( بعد تحديد ىيكمية الشبكة، يمكن الآن تدريب النماذج المقترحة داخل بيئة برنامجMatlab 2014a وذلك ،)
(، وثابت الزخم Learning Rate=0.1(، مع تثبيت نسبة التعمم )LMالخمفي ) الانتشاراستخدام خوارزمية ب

Momentum Constant=0.1)( وعدد التكرارات ،)Itreation=2000 عمماً أن تدريب الشبكات المقترحة يتوقف ،)
 عند الوصول إلى مستوى مقبول إحصائياً وىو مايحقق أقل خطأ ممكن.

عادة التنبؤ  نسمسمة الزمنية يتم دمج نتائج النموذجيمل( ARIMA-ANN)النموذج  ملاءمةفي مرحمة التحقق من مدى  وا 
( يوضح نتائج النموذج اليجين في مرحمة 9في محطة سد الباسل، والجدول ) الصغرىبقيم درجة الحرارة العظمى و 

عداد النموذج.ال  تدريب وا 
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 ARIMA-ANNئية لنموذج الإحصا(: المعايير 9الجدول )
Variable Minimum temperature (

0
C) Maximum temperature (

0
C) 

Model ARIMA ARIMA-ANN ARIMA ARIMA-ANN 

Included Observations: 80 80 81 81 

Root Mean Squared Error 2.39 1.23 1.618 1.05 

Mean Absolute Error 1.69 0.93 1.204 0.81 

Mean Abs. Percent Error 30.59 5.69 3.623 2.5 

Correlation 0.68 0.93 0.82 0.93 

 
كل من درجة ( عمى تمثيل ARIMA-ANN( تشير إلى ارتفاع ممحوظ في قدرة النماذج )9النتائج المفرغة في الجدول )

لدرجة الحرارة ( RMSE)حيث بمغت قيمة الجذر التربيعي لمتوسط مربع الخطأ ، اليومية والعظمى الصغرىالحرارة 
 ( لكلا النموذجين.0.93( درجة مئوية، بمعامل ارتباط )1.23( درجة مئوية، ولدرجة الحرارة العظمى )1.05) الصغرى

والعظمى  الصغرىالتنبؤ بكل من درجة الحرارة  عمى (ARIMA-ANN) المرحمة الأخيرة تتمثل في اختبار قدرة النموذج
 (.13(، والشكل )12الأخيرة(، ومقارنة النتائج كما ىو موضح في الشكل )أيام 10خلال الفترتين السابقتين )

 

 

Variable Minimum 
Temperature 

Model ARIM
A 

ARIMA-
ANN 

Forecast 
Sample: 10 10 

R 0.63 0.94 
R-squre 0.4 0.9 
RMSE 
(OC) 1.5 1.9 

MAE 1.3 1.8 
MAPE 
(%) 

13.7 18.6 

  
 في محطة سد الباسل. اليومية لدرجة الحرارة الصغرى(: منحني تقدير القيم 12الشكل )

 

 

 

 

0

4
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c)
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Variable Maxmum 
Temperature 

Model ARIM
A 

ARIMA-
ANN 

Forecast 
Sample: 10 10 

R -0.43 0.9 
R-squre 0.2 0.81 
RMSE 
(OC) 

2.3 1.6 

MAE 2.1 1.5 
MAPE 
(%) 6.1 4.3 

 (: منحني تقدير القيم العظمى لدرجة الحرارة في محطة سد الباسل.13الشكل ) 
 

مة بين القيم الحقيقية والقيم الناتجة ءمقدار الموا ئية المرافقةالإحصامع المعايير  (13( والشكل )12يلاحظ من الشكل )
قيمة الخطأ العشوائي خارج حدود العينة (، حيث يعتبر الأخير أن ARIMA) ونموذج( ARIMA-ANN)عن نموذج 

، في حين أن نماذج )التنبؤ بمركبة الاتجاه العام لمسمسمة( ىو صفر، وبالتالي انحدار القيم التنبؤية للأعمى أو للأسفل
(ARIMA-ANN)  ضافتو إلى القيم المقدرة بالنموذج الخطي، وبالتالي تحسين قدرة قادرة عمى تقدير قيمة الخطأ وا 

، وبالتالي الحصول عمى تنبؤات أكثر اتساقاً السمسمةب وبشكل ممحوظ عمى توقع الاضطرابات العشوائية الخاصة النموذج
 .(ARIMA-ANNمع السمسمة الفعمية في حالة استخدام نماذج ىجينة )

 
 :الاستنتاجات والتوصيات

 الاستنتاجات:
( لغرض التنبؤ ARIMA-ANN( و )ARIMAكل من )من خلال الدراسة التطبيقية لتحميل السمسمة الزمنية وباستخدام 

 (، توصمت الدراسة إلى2015-2014) الفترةفي محطة سد الباسل خلال  اليومية والعظمى الصغرىبدرجات الحرارة 
 :الاستنتاجات التالية

 ( إمكانية استعمال النماذج اليجينة منARIMA-ANN في تمثيل قيم درجات الحرارة الصغرى والعظمى )
 ( منفردة.ARIMAومحاولة التنبؤ بيا عمى المستقبل القريب، وذلك بكفاءة أعمى من استخدام نماذج ) اليومية
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  ئي الملائم لسمسمة الإحصاالنموذج ئية تبين أن الإحصاجراء الاختبارات ا  تحميل السمسمة الزمنية و من خلال
-FNN(1-26بالتوافق مع نموذج الشبكة العصبية الاصطناعية  ARIMA(1,1,1)ىو  اليومية الصغرىدرجة الحراة 

ىو  اليومية بينما النموذج الملائم لسمسمة درجة الحرارة العظمى ،ئيالإحصامنموذج ل البواقيالممثل لسمسمة  (1
ARIMA(0,1,2)  مع النموذج بالتوافقFNN(1-17-1) .الممثل للأخطاء 

 التوصيات:
  بدرجات الحرارة في  لبناء نماذج التنبؤئي المقترح الإحصامن الممكن استخدام طريقة مشابية في التحميل

ئية لكي تخدم عممية التخطيط الإحصامناخية أخرى، مما يتيح إمكانية تطوير قواعد البيانات والمعمومات محطات 
 .بشكل مرض

References: 
1. ABDULLAH, LATIFA. Prediction of Maximum Temperature Degree For Dohok 

province in 2011 By Using one of the modelsARIMA Model for Theory of Box-Jenkins To 

Time Series.  Journal of the college of basic education, 2005, Vol. 18, 177-192 . 

2.  MAQSOOD, I.; KHAN, R.M.; HUANG, H.G.; ABDALLA, R. Application of soft 

computing models to hourly weather analysis in southern Saskatchewan, Canada. Elsevier, 

2005, Vol. 18, 115–125. 

3. USTAOGLU, B.; CIGIZOGLU, H.K.; KARACA, M. Forecast of daily mean, 

maximum and minimum temperature time series by three artificial neural network 

methods.  Meteorological Applications, 2008, Vol. 15, No. 4, 431-445. 

4. DE, S. S.; DEBNATH, A. Artificial Neural Network Based Prediction of Maximum 

and Minimum Temperature in the Summer Monsoon Months over India. Applied Physics 

Research, 2009, Vol. 1, No. 2. 

5. ODEH, I. Temperature Prediction in Jordan using ANN. International Journal of 

Computer Science and Information Technologies, 2016, Vol. 7, No. 1, 378-383. 

6. MOHAMMAD, A.S. Weather Temperature Forecasting Using Artificial Neural 

Network. Journal of Engineering and Development, 2011, Vol. 15, No. 2, ISSN 1813-7822. 

7. ABDSATTAR, ARBAOUI. Temperature Forecasting for Ouargla Province using 

Box-Jenkins Time Series methode for the period (2004-2014) . Master Thesis, Université 

Kasdi Merbah Ouargla, 2016, 69. 

8. ZHENG, F.; ZHONG, S . Time series forecasting using a hybrid RBF neural 

network and AR model based on binomial smoothing. World Academy of Science, 

Engineering and Technology, 9177, 1471-1475.  

9. FARUK, D. Ö. A hybrid neural network and ARIMA model for water quality time 

series prediction. Engineering Applications of Artificial Intelligence, 2010, Vol. 23, No. 4, 

586-594.  

10. Hippert, H. S.; Pedreira, C. E.; Souza, R. C. Combining neural networks and 

ARIMA models for hourly temperature forecast. In Proceedings of the IEEE-INNS-ENNS 

International Joint Conference on Neural Networks. IJCNN 2000. Neural Computing: New 

Challenges and Perspectives for the New Millennium, 2000, Vol. 4, 414-419.   

11. AL-OBEIDI, ABDUL GHAFOUR JASSIM; AL-HAMDANI, RAAD AWAD. 

Study the stability of some harmonic models with the application. AL-Rafidain Journal of 

Computer Sciences and Mathematics. 2004, Vol. 7, No. 2, 139-157.   

https://www.iasj.net/iasj?func=issues&jId=101&uiLanguage=ar
https://www.google.com/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=2&cad=rja&uact=8&ved=2ahUKEwjJiNP27pzmAhUGShUIHTn3Cx4QFjABegQIAhAG&url=https%3A%2F%2Fbu.univ-ouargla.dz%2Fmaster%2Fresultat.php%3Fauteur%3D%25D8%25A7%25D9%2584%25D8%25AA%25D8%25AF%25D8%25A7%25D9%2588%25D9%2584%25D9%258A%25D8%25A9%26titre%3D%26departement%3Dd10%26recheche%3DRecherche&usg=AOvVaw2GOhpgsCbw51ZJ-L5aI-Bp
https://www.google.com/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=2&cad=rja&uact=8&ved=2ahUKEwjJiNP27pzmAhUGShUIHTn3Cx4QFjABegQIAhAG&url=https%3A%2F%2Fbu.univ-ouargla.dz%2Fmaster%2Fresultat.php%3Fauteur%3D%25D8%25A7%25D9%2584%25D8%25AA%25D8%25AF%25D8%25A7%25D9%2588%25D9%2584%25D9%258A%25D8%25A9%26titre%3D%26departement%3Dd10%26recheche%3DRecherche&usg=AOvVaw2GOhpgsCbw51ZJ-L5aI-Bp
https://www.google.com/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=2&cad=rja&uact=8&ved=2ahUKEwjJiNP27pzmAhUGShUIHTn3Cx4QFjABegQIAhAG&url=https%3A%2F%2Fbu.univ-ouargla.dz%2Fmaster%2Fresultat.php%3Fauteur%3D%25D8%25A7%25D9%2584%25D8%25AA%25D8%25AF%25D8%25A7%25D9%2588%25D9%2584%25D9%258A%25D8%25A9%26titre%3D%26departement%3Dd10%26recheche%3DRecherche&usg=AOvVaw2GOhpgsCbw51ZJ-L5aI-Bp
https://www.iasj.net/iasj?func=issues&jId=82&uiLanguage=en
https://www.iasj.net/iasj?func=issues&jId=82&uiLanguage=en


 عمار، اسكندر         لمتنبؤ بدرجات الحرارة العظمى والصغرى اليومية (ANN) والشبكات العصبية الاصطناعية ARIMA نموذج ىجين من

 

journal.tishreen.edu.sy                                                     Print ISSN: 2079-3081 , Online ISSN:2663-4279 

277 

12. HANSEN, J. V.; MCDONALD, J. B.; NELSON, R. D. Time Series Prediction 

With Genetic‐Algorithm Designed Neural Networks: An Empirical Comparison With 

Modern Statistical Models. Computational Intelligence, 1999, Vol. 15, No. 3,171-184. 

13. MASO, AMJAD ABDUL LATIF. Statistics using MINITAB 15. First edition, 

Aleppo, 2008, 502. 

14. WAGNER, J. Estimating the Optimal Scale of Public Investments: The Case of 

Low-Level Radioactive Waste Disposal Facilities. Journal of Regulatory Economics, 2000, 

Vol. 17, No. 2, 173-188.  

15. DICKEY, D. A.; FULLER, W. A. Likelihood ratio statistics for autoregressive 

time series with a unit root. Econometrica: Journal of the Econometric Society, 1981, 

1057-1072.  

16. WILLIAM W.S. WEI. Time Series Analysis Univariate and Multivariate Methods , 

2nd edition, Temple University , 2006, 167-168. 

17. YÜREKLI, K.; KURUNÇ, A .; ÖZTÜRK, F. Testing the residuals of an ARIMA 

model on the Cekerek Stream Watershed in Turkey. Turkish Journal of Engineering and 

Environmental Sciences, 2005, Vol. 29, No. 2, 61-74.  

18. ASCE TASK COMMITTEE on APPLICATION of ARTIFICIAL NEURAL 

NETWORKS in HYDROLOGY. Artificial Neural Networks in Hydrology. I: Preliminary 

concepts. J. Hydrol.  Eng, 2000a, 115-123. 

19. ASCE TASK COMMITTEE on APPLICATION of   ARTIFICIAL NEURAL 

NETWORKS in HYDROLOGY. Artificial Neural Networks in Hydrology. II: Hydrologic 

applications. J. Hydrol.  Eng, 2000b, 124-137. 

20. LOPEZ, G.; RUBIO, M. A.; MARTINEZ, M.;  BAHLES, F. J. Estimation of 

Hourly Global Photosynthetically Active Radiation Using Artificial Neural Network 

Models. Agricultural and Forest Meteorology, 2001, 107:279-291. 

21. NAWI NAZRI M.; ABDULLAH KHAN.; REHMAN M. Z. A new Levenberg 

Marquardt based back propagation algorithm trained with cuckoo search. Procedia 

Technology. 2013, 11: 18-23. 

22. ZHANG, G.-P. Time series forecasting using a hybrid ARIMA and neural network 

model. Neurocomputing, 50, 2003, 159–175 . 

23. WOSCHNAGG, ELISABETH.; CIPAN, JANA. Evaluating Forecast Accuracy. 

UK Ökonometrische Prognose. University of Vienna, Department of Economics, 2004, 1-18. 

 


