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 جينكنز اعتماداً    -نموذج مقترح لتحسين منهجية بوكس  

 على أسلوب الشبكات العصبية )دراسة تطبيقية( 
 محمود نصر أبو ريا؛ د. محمد إبراهيم محمد محمد د. أ.سوزان الإمام محمد الإمام؛ 

 المستخلص

اليومية لسعر صرف الجنية المصري مقابل بالبيانات  فضل نموذج للتنبؤ  أالبحث الي الوصول الي  يهدف        

بالمفاضل  اليورو الزمنية باستخدام منهجية    تتمثل في  للتنبؤ  مختلفةساليب  أ  ة بين عد  ةوذلك  السلاسل  تحليل 

العصبية  -بوكس   والشبكات  وأخيراً   جينكنز  السلاسل    الاصطناعية  تحليل  بين  والشبكات    الزمنيةالجمع 

  العصبية بهدف تحسين التنبؤ.

كمدخلات عند استخدام أسلوب    بوكس وجينكنزمن نموذج    تم في هذا البحث استخدام المخرجات الناتجة     

والشبكات العصبية للحصول على    سلوبي تحليل السلاسل الزمنيةأبناء نموذج يجمع بين  ل  الشبكات العصبية

تنبؤات أكثر دقة بسعر صرف الجنية المصري مقابل اليورو. وقد تم استخدام بيانات يومية تغطي الفترة من 

المقترحة، أما    950وتتكون من    8/2023/ 22الى    2020/ 1/1 للنماذج المختلفة  التقدير  مشاهدة هي فترة 

مفردة؛ وتجدر هنا الإشارة الى   21رة التنبؤ وتتكون من  فهي فت  20/9/2023الى    23/8/2023الفترة من  

 أن أسبوع العمل في البنوك يتكون من خمسة أيام.  

بوكس        منهجية  باستخدام  الزمنية  السلاسل  تحليل  بين  الجمع  أن  الدراسة  نتائج  أظهرت  جينكنز    -وقد 

الاصطناعية قد أدى الى تحسين دقة التنبؤ. تم تقدير عدة نماذج تجمع بين تحليل السلاسل    والشبكات العصبية

الاصطناعية وقد أظهرت النتائج أن نموذج الجمع بالاعتماد على القيم المقدرة   الزمنية والشبكات العصبية

كمدخلات عند بناء الشبكة العصبية يعد الأفضل    ARIMA (1,2,1)والبواقي المتحصل عليها من نموذج  

 الجنيه المصري مقابل اليورو مقارنة بالنماذج الأخرى.  للتنبؤ بسعر صرف

 الكلمات المفتاحية:

بوكس   منهجية  الزمنية،  السلاسل  العصبية  –تحليل  الشبكات  الجنية    جينكنز،  صرف  سعر  الاصطناعية، 

 تحسين التنبؤ.  ،Autoregressive integrated Moving Average Models المصري مقابل اليورو،

 مقدمة ال -1

تتعدد الأساليب الاحصائية التي يمكن الاعتماد عليها في دراسة الظواهر والمتغيرات المختلفة ومن          

ثم التنبؤ بالقيم المستقبلية لها، ويبقى اقتراح الأسلوب المناسب للتنبؤ من أهم أهداف الدارسين في مجال 

وقد أخذ تصميم الشبكات العصبية للتنبؤ بالسلاسل   البحث العلمي خاصة في مجال الدراسات الاحصائية.

 الزمنية أهمية بالغة في مجالات التطبيق المختلفة ومنها المالية والاقتصادية.  
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التي استخدمت تصميم   Iebeling & Milton (1996)ومن أوائل الدراسات في هذا المجال دراسة        

اكل الشائعة عند الشبكات العصبية للتنبؤ بالسلاسل الزمنية المالية والاقتصادية، واستعرضت بعض المش

اهتمت الدراسة بإعطاء صورة واضحة خطوة بخطوة عن اسلوب تصميم الشبكة العصبية تصميم الشبكات و

 Back propagation Neural(  BPوقدمت شرحاً مفصلاً لبناء الشبكة العصبية ذات الانتشار العكسي ) 

Networks    حيث أوضحت الدراسة أن هذا النوع قادر على حل قطاع كبير من المشاكل وأنه أكثر الأنواع

 استخداماَ في التنبؤ بالسلاسل الزمنية.  

الاصطناعيةاستخدمت    حيث   Cabarkapa et al. (2010)دراسة       العصبية  التنبؤ    الشبكات  في 

التي عرضت العديد من نماذج    Turk (2011)بالسلاسل الزمنية المالية والتنبؤ بالخطر المالي. ودراسة  

      وفاضلت فيما بينها للتنبؤ بالأزمات في تركيا. الشبكات العصبية

وصفاً للنماذج الأساسية في الشبكات العصبية الاصطناعية  Juan et al. (2011)دراسة  قدمت  كذلك       

(ANN بالتطبيق على النماذج  العملي لهذه  للتطبيق  المتبعة  ( والمقارنة فيما بينها كما قدمت الإجراءات 

بيانات الاستهلاك الشهري للطاقة الالكترونية في جزر البليار بفرنسا، وتم التوصل الى نتائج مقتضاها أن  

 لى التنبؤ. نماذج الشبكات العصبية تقدم توفيقاً قريباً من البيانات وقدرة كبيرة ع

لوصول لتنبؤات جيدة من خلال نموذج  ل  الهامةتحليل السلاسل الزمنية من البدائل  سلوب  يعتبر اكذلك        

الزمنية   السلسلة  في  السابقة  التغيرات  وأنماط  الماضي  في  نفسه  المتغير  سلوك  دراسة  على  فقط  يعتمد 

بالتغيرات  استخداو للتنبؤ  المعلومات  المتغير   المستقبليةم هذه  هي   بوكس وجينكنز  منهجيةعتبر  تو  ،لذلك 

 .في تحليل وبناء نماذج السلاسل الزمنيةالأكثر تطوراً واستخداماً 

وقد اهتمت العديد من الدراسات بتقديم الأطروحات التي تتضمن دمج لأسلوبين أو أكثر من أساليب       

التحليل الاحصائي بهدف تحسين المنهجية المستخدمة والاستفادة من مميزات كل أسلوب للوصول لتقديرات 

ة للدمج وشروط تطبيقه جيدة وتنبؤات أكثر دقة. كما تتضمن الدراسات في هذا الشأن توضيحاً للطرق الممكن

الشأن  هذا  في  الكتابات  أوائل  حالة. ومن  في كل  معها  التعامل  يمكن  التي  والبيانات  المتغيرات     ونوعية 

للكتابات    ةمراجع  قدم  يالذ  Clemen, R. T. (1989)دراسة   بموضوع   المتعلقةوسرد انتقادي موجز 

. كما المنفردةخلال دمج العديد من التنبؤات    ن تزداد منأالتنبؤ يمكن    ةن دقأوضح  أدمج التنبؤات، حيث  

التي  العمليةدمج التنبؤات تفترض ضمنيا ان القائم بعمليه التنبؤ لا يستطيع توصيف  ةيضا ان فكرأوضح أ

للتنبؤ والتي يضمها نموذج الدمج    المختلفةتتولد منها البيانات موضع الاهتمام لذلك فان مثل هذه النماذج  

  حول عمليه التنبؤ. المتاحةللمعلومات  المختلفةالتحكم في الاوجه  علىسوف تكون قادره 

حيث اقترحت     Tseng et al. (2002)وخلال العقدين الأخيرين توالت الدراسات ومنها دراسة         

الموسمية   الزمنية  السلاسل  تحليل  نموذج  دمج  على  يقوم  للتنبؤ  هجين   Seasonalنموذج 

Autoregressive integrated Moving Average (SARIMA) Models   العصبية والشبكات 

. وقد تم استخدام النموذج الهجين للتنبؤ بقيمة الانتاج الكلي الصناعي  (BP) بطريقة نماذج الانتشار الخلفي  

في تايوان وكذلك بقيمة الانتاج الكلي من المشروبات الغازية، وأوضحت نتائج الدراسة أن النموذج الهجين 

ل المعنوية  يعُطي أفضل القيم فيما يخص معايير دقة التنبؤ وأن النموذج الهجين قادراً على التنبؤ بنقاط التحو

 التي تحدث في السلسلة الزمنية.  
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 univariateوقد استخدمت الدراسة كلاً من نماذج الانحدار الذاتي    Nakamura (2005)دراسة         

autoregressive models    .المتحدة والشبكات العصبية على بيانات التضخم الاقتصادي في الولايات 

وقد تفوقت التنبؤات قصيرة الأجل المتحصل عليها باستخدام الشبكات العصبية على تلك المتحصل عليها 

والتي هدفت الى اجراء   Dhamija and Bhalla (2011)كذلك دراسة  باستخدام نماذج الانحدار الذاتي.  

بين   العصبيةمقارنة   Autoregressive Conditional Heteroscedasticityونماذج    الشبكات 

(ARCH) model  .للتنبؤ بالسلاسل الزمنية المالية 

      ( حامد  التي  2011دراسة   العصبية الشبكات ونماذج جنكنز -بوكس نماذج استخدام تناولت( 

 السوداني الزراعي القطاع بيانات على التطبيق وتم ،الاقتصادية الزمنية السلاسل في للتنبؤ الاصطناعية

 الأساليب بين العلاقة لإبراز الدراسة وهدفت. والسمسم ،الذرة ،القمح لإنتاجية الزمنية السلاسل في ممثلة

 تطرأ التي التغيرات  تأثير  ومدى ،عليها  المتحصل التنبؤات ودقة الزمنية السلاسل في للتنبؤ  المستخدمة

 .الأساليب هذه أداء على البيانات في خطية لاوال العشوائية ودرجة الزمنية السلاسل على

نحدار الذاتي  لا نموذج ا تم اقتراح نموذج هجين يجمع بين  حيث Aladag et al., (2012) دراسة        

التكامل المتحركة  الكسريةيوالمتوسطات  أمامية    والشبكات (ARFIMA)  ة    (FNN)التغذية  العصبية 

بيانات  على  سلوب المختلط المقترح  لأتم تطبيق هذا القد  و  .سل الزمنية ذات الذاكرة الطويلةلالتحليل الس

سلوب المختلط لأخرى وتبين أن الأساليب الأهجين مع االنموذج  الالسياحة في تركيا، وتم مقارنة هذا  خاصة ب

   .المقترح لديه أفضل دقة للتنبؤ

هدفت هذه الدراسة إلى مقارنة نماذج التنبؤ الخطية وغير الخطية بقصد ( وقد  2014)  دربالدراسة        

الدراسة إلى أن نموذج   بيانات يومية وتوصلت  سلسلةعتماد على  لاوذلك باالمالي   التنبؤ بمؤشر سوق دبي

نحدار الذاتي المشروط  لا التنبؤ مقارنة بنموذج ا لديه قدرة أكبر على ANN صطناعيةلاالشبكات العصبية ا

 . GARCHخطاء المعمم لأبعدم تجانس ا

نحدار لا ل الدمج بين نماذج الااستخدام نماذج هجينة تتكون من خ(  2015)تناولت دراسة حمدان  كما         

( MLP)   الطبقات  ةونماذج الشبكات العصبية متعدد(  ARIMAة )الذاتي والمتوسطات المتحركة التكاملي

 . ر مقابل الشيكللاالدوصرف تطبيق على السلسلة الشهرية لسعر بال

، وقد  لتنبؤ بمبيعات الكهرباء لشركة سونلغاز الجزائرية( التي اهتمت با2017)دراسة رياض كذلك        

( حيث 2019. دراسة الطويل )صطناعيةلاالشبكات العصبية اونموذج    ARIMAتم المفاضلة بين نموذج  

الكسرية   التكاملية  والمتوسطات  الذاتي  الانحدار  نماذج  بين  المقارنة  وARFIMAتناولت  الشبكات  ، 

 ، والدمج بينهما وذلك بالتطبيق على البيانات الشهرية لأسعار القمح العالمية.        صطناعيةلاالعصبية ا

تطبيق           من  للاستفادة  تتواصل  الدراسات  اولاتزال  العصبية  المجالات    صطناعيةلاالشبكات  في 

 يةبالعص الشبكات  تقنيات من أنواع  ثلاث استخدام تم  حيث( 2021) فرغي  أبوالمختلفة، ومنها دراسة  

 ودراسة . الأمريكي الدولار مقابل اليورو صرف سعر عن شهرية بيانات  باستخدام تحليل جراءلإ

 في الضخمة البيانات فعالية على العصبية الشبكات استخدام في التطور أثر حول( 2024) البلتاجي

 .الإداري القرار وترشيد الإدارية المحاسبة معلومات نظام دعم
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واستخدام   جينكنز  -الزمنية بأسلوب بوكس    السلاسل تحليل استخدام  بتوضيح الحالية  الدراسة وتهتم      

الشبكات العصبية والدمج بينهما بهدف تحسين التنبؤ. ومما ينبغي التأكيد عليه أن لهذه المحاولات في تحسين 

تنبؤات   لعمل  بدورها  وافية والتي تحتاج  يبنى على دراسات  أن  الجيد يجب  فالتخطيط  أهميته؛  التنبؤات 

بالبيانات اليومية لسعر صرف  ن ايجاد تنبؤ دقيق  إ  مستقبلية دقيقة بالمتغيرات الاقتصادية محل الاهتمام.

ً ة؛ كما  المستقبلي ةوالاقتصادي ةله اهميته في رسم السياسات النقدي الجنية المصري مقابل اليورو   يعتبر هدفا

سعر صرف العملة المحلية مقابل العملات الأخرى التغير في    ةللكثير من الاقتصاديين الذين يهتمون بدراس

  له   أسعار الصرف  ان التغير في  اقتصاد الدولة.  قوةيعكس    حيثلنشاط الاقتصادي ككل  ا  تأثير ذلك علىو

المتغيرالقوية    هآثار المفتوحخاصة مع وجود    كافةالاقتصادية    تاعلى  التجاري  التجارة   النظام  واتفاقية 

 . العالمية

تخفيض سعر صرف  الاقتصادي فقد قامت ب  سياسات للإصلاحباتباع    الدولة المصرية  في إطار قيامو        

الاجنبية   العملات  على  المضاربات  على  القضاء  المصري عدة مرات خلال السنوات الأخيرة بهدفالجنيه  

ومن أهم ما اتخذته الدولة المصرية في الآونة الأخيرة هو التعامل   الدولار واليورو وغيرها. المختلفة مثل

بالعملات الأخرى وأهمها اليورو للتخلص من هيمنة الدولار على الاقتصاد الوطني. مما سبق تتضح أهمية 

الدراسات الاحصائية التي تساعد في عمل تنبؤات جيدة للعديد من المتغيرات والظواهر في الواقع العملي؛ 

 هنا تتضح أهمية الدراسة الحالية من الناحية النظرية وكذلك التطبيقية.ومن 

الفصل الثاني يشمل عرضاً لمنهجية بوكس  تم تنظيم الفصول التالية من هذا البحث على النحو التالي،         

  مر يالتي    الخطوات الزمنية وتوضيح  تحليل السلاسل    في Box-Jenkins Approach (BJ)  جينكنز   -

لبناء   أسلاسل  النموذج  بها  الثالث  الفصل  ويتناول  الشبكات  الزمنية.  الاصطناعية سلوب  العصبية 

Artificial Neural Network (ANN)    وأنواعها  تعريفها من حيث استخدامها لاومجا   وتكوينها  ت 

عملها فصول  وآلية  ثلاث  في  تنظيمها  تم  والتي  التطبيقية  الدراسة  لعرض  الرابع  الفصل  تخصيص  تم   .

فرعية؛ الأول يتضمن تطبيق أسلوب تحليل السلاسل الزمنية باستخدام منهجية بوكس وجينكنز، والثاني 

الاصطناعية، والثالث والأخير يتضمن تطبيق بعض الطرق المقترحة الشبكات العصبية    يتضمن تطبيق 

و الزمنية  السلاسل  تحليل  بين  العصبية  للجمع  كذلك الشبكات  الرابع  الفصل  يتضمن  كما  الاصطناعية. 

الحص التي تم  المختلفة  النماذج  التنبؤ  المفاضلة بين  المعايير ومقاييس دقة  العديد من  باستخدام  ول عليها 

تم عرض نتائج الدراسة في   للتنبؤ بسعر صرف الجنيه المصري مقابل اليورو. وأخيراً  لتحديد الأفضل 

 الفصل الخامس الذي يتضمن كذلك بعض التوصيات التي يمكن أن تفيد في مجال البحث.

 جينكنز في تحليل السلاسل الزمنية  –منهجية بوكس   -2

يعد أسلوب تحليل السلاسل الزمنية من أهم الأساليب الإحصائية التي تستخدم بغرض التنبؤ.                    

ولقد أخذ هذا الأسلوب أهميته من كونه يتنبأ بالتغيرات المستقبلية للظاهرة بالاعتماد فقط على دراسة أنماط 

الظاه فقط على سلوك  بالاعتماد  أي  الماضي،  في  بها  الخاصة  الماضي. التغيرات  في  الاهتمام  رة محل 

وتعتبر المنهجية التي وضعها بوكس وجينكنز في تحليل السلاسل الزمنية من أهم ما يمكن استخدامه في  

هذا المجال؛ حيث تتضمن هذه المنهجية خطوات ومراحل محددة يتم على أساسها بناء النموذج الذي يمكن  

كس وجينكنز في تحليل السلاسل الزمنية من أربعة مراحل تتمثل  أن يستخدم في التنبؤ. وتتكون منهجية بو
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في مرحلة التعرف على النموذج، ومرحلة تقدير النموذج، ومرحلة اجراء الفحوص التشخيصية للنموذج، 

    .(Box and Jenkins, 1976) وأخيراً مرحلة التنبؤ

    Model Identification    التعرف على النموذج  (2-1)
الخطوات سوف  المناسب باستخدام منهجية بوكس وجينكنز بعدد من  النموذج  التعرف على  تمر مرحلة 

 نستعرضها فيما يلي:

   من سكون السلسلة الزمنية:  ( التأكد2-1-1)

كانت تتسم بخصائص إحصائية ثابتة عبر الزمن.   إذا  Stationaryالزمنية ساكنة    إن السلسلةيقال           

كان   فاذا  التراكمي.  الاحتمال  دالة  كامل من خلال  بشكل  للسلسلة  الخصائص الإحصائية  ويمكن وصف 

المشترك   التراكمي  الاحتمال  ,𝐹(𝑦𝑡+1توزيع  … . . 𝑦𝑡+𝑚)     لأي مجموعة جزئية مكونة منm     من

من المتغيرات التي تتكون منها السلسلة الزمنية ثابت ولا يتأثر بالإزاحة الى الأمام أو   المتغيرات المتتالية

دالة   الحالات يكون معرفة  أنه في أغلب  الا  أو قوياً.  تاماً  الخلف فانه يقال أن السلسلة ساكنة سكوناً  الى 

بة، وحيث أنه في مجال الاحتمال التراكمي المشترك أو على الأقل تقديرها يعد من الأمور شديدة الصعو

السلاسل الزمنية نجد أن العزوم الأولى والثانية غالباً ما تعكس الملامح الأساسية للعملية العشوائية التي 

لتوصيف خصائص  كافية  تكون  المؤشرات  هذه  فان  السلسلة،  قيم  عنها  تتولد  والتي  أنها خطية  يفترض 

ولذلك يفرق الاحصائيون بين   ترضنا أنها عملية جاوس.اف  إذاالتوزيع الاحتمالي للعملية العشوائية خاصة  

نوعين من السكون؛ السكون التام )أو القوي( والسكون الضعيف. وهكذا تكون السلسلة الزمنية ساكنة سكوناً  

التغايروأيضاً    حيانا السكون في الوسط الحسابي والتباينأويسمى  ضعيفا؛ً   ، إذا توافرت بالسلسلة  سكون 

الزمنية ثلاث شروط نذكرها فيما يلي. يتمثل أول شروط السكون في ثبات قيمة الوسط الحسابي للسلسلة  

وعدم تغيره مع الزمن؛ فإذا كان هناك اتجاهاً واضحاً نحو التزايد أو التناقص مع الزمن فإن هذا يعني أن  

 لصورة التالية: كن التعبير احصائياً عن هذا الشرط في ا الاتجاه العام هو أحد مكونات هذه السلسلة. ويم

𝐸(𝑦𝑡) = 𝜇   ,          𝑡 = 1,2, … , 𝑛 

ويمكن عادة تحويل السلسلة الزمنية غير الساكنة في الوسط الى سلسلة زمنية ساكنة عن طريق           

ويتم ذلك عن طريق طرح قيم مشاهدات   ”؛differencing the dataأخذ الفروق المتتالية للمشاهدات "  

 السلسلة من بعضها البعض في ترتيب زمني محدد.

ويتمثل الشرط الثاني للسكون في ثبات التباين؛ ويعبر التباين عن درجة التشتت حول الوسط الحسابي         

الذي يفترض ثباته فالتباين بالتالي يعطينا مقياساً لعدم التأكد حول هذا الوسط الحسابي. ويمكن التعبير عن 

 شرط ثبات التباين كما يلي:

𝑉𝑎𝑟(𝑦𝑡) = 𝐸[(𝑌𝑡 − 𝜇)2] = 𝜎2    

تحويل البيانات باستخدام العديد من الطرق؛ وتعتبر التحويلة اللوغاريتمية وتحويلة ولتثبيت التباين فانه يتم 

 الجذر التربيعي من أكثر التحويلات استخداماً في هذا الشأن. 
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أما الشرط الثالث والأخير للسكون فهو خاص بالتغاير؛ فينبغي لكي تكون السلسلة ساكنة ان يكون         

التي تفصل بينهما بغض النظر عن    lagيعتمد فقط على الفجوة الزمنية     𝑦𝐿  ،  𝑦𝑡التغاير بين أي متغيرين  

الذاتي   الارتباط  باستخدام  السكون  في  الشرط  هذا  نفس  توضيح  يمكن  السلسلة.  في  المتغيرين  موقع 

Autocorrelation     والذي يعبر عن الارتباط بين المشاهدات عند فترات زمنية مختلفة، كالارتباط بين

على سبيل المثال.  حيث يشترط الا يعتمد    𝐿والمشاهدة في الفترة الزمنية     𝑡المشاهدة في الفترة الزمنية   

أي معامل ارتباط ذاتي على جزء السلسلة الذي استخدم في حسابه. ويتم التعبير عن هذا الشرط في السكون 

 يلي:  كما

𝐸[(𝑌𝑡 − 𝜇)(𝑌𝐿 − 𝜇)] 𝜎2⁄ =  𝜌𝑡−𝐿        

 ( نماذج بوكس وجينكنز:   2- 2-1)

كل النموذج الذي يوصف بعد أن يتم الحصول على السلسلة الزمنية الساكنة فإنه يتعين أن نحدد ش      

خصائص السلسلة المشاهدة بشكل جيد. وتعتمد منهجية بوكس وجينكنز في هذا الصدد على مقارنة معاملات  

الذاتي   الجزئي    (ACF)الارتباط  الذاتي  الارتباط  بتلك   (PACF)ومعاملات  الزمنية  السلسلة  لبيانات 

المختلفة. الرتب  ذات  للنماذج  النظرية  المختلفة  التوزيعات  نماذج بوكس وجينكنز  يلي نستعرض   وفيما 

Montgomery et al., 2008)  (. 

 AR(P)    Autoregressive                            أولاً: نماذج الانحدار الذاتي 

Models:    
 :  ج الشكل التاليذاالنم هأخذ هذتو

   (1-2                                       )ỹt = ϕ1ỹt−1 + ⋯ + ϕ𝑃ỹt−P + 𝜀𝑡 

ỹtحيث              = 𝑦𝑡 − 𝜇   للسلسلة، وتشير    الوسط الحسابيتشير الى الانحرافات عن 

 𝑦𝑡−𝑝 ، … ، 𝑦𝑡−1    الفترات  الى في  المتغير  ، ϕ𝑝أما    .السابقة  الزمنيةقيم  … ، ϕ1  عن عبارة   فهي 

الانحدار   والتي      white noise processعشوائية بحته    متغيراتعملية    𝜀𝑡الذاتي. وتمثل  معاملات 

غير العشوائية  المتغيرات  من  سلسلة  من  البعض    المرتبطة    تتكون  ال  هامتوسط وببعضها    صفر يساوي 

𝜎𝜀يساوي   ثابتهو مقدار  هاوتباين
2 .   

    Moving- Average Models: MA(q)المتحركة               ثانيا: نماذج المتوسطات  

 وتأخذ هذه النماذج الشكل التالي: 

   (2-2                             )ỹt = εt − θ1εt−1 − θ2εt−2 − ⋯ − θqεt−q        

.  .  . ،θq      حيث             ، θ2، θ1  التي  تمثل الأوزان  من  محددة  شرط  مجموعه  تحقق  أن  يجب 

 . الانعكاس

 

 



 ( 2025 يناير ،  4، ج1، ع6المجلة العلمية للدراسات والبحوث المالية والتجارية )م

 محمود نصر أبو ريا؛ د. محمد إبراهيم محمد محمد د. أ.سوزان الإمام محمد الإمام؛ 

 
 

- 318 - 
 

 ختلطة م ثالثا: نماذج الانحدار الذاتي والمتوسطات المتحركة ال

Mixed Autoregressive- Moving Average Models: ARMA (p,q)        

 وتأخذ هذه النماذج في صورتها العامة الشكل التالي:    

(3 -2           )ỹt = ϕ1 ỹt−1 + ϕ2 ỹt−2 + ⋯ + ϕp ỹt−p + εt − θ1 εt−1 − θ1 εt−2 … −

θ1 εt−q                

ويمكننا بالاعتماد على دراسة سلوك معاملات الارتباط الذاتي ومعاملات الارتباط الذاتي الجزئي           

نحو  أسي  وبشكل  ببطء  تتضاءل  الذاتي  الارتباط  معاملات  كانت  فإذا  للبيانات.  المناسب  النموذج  تحديد 

بعد عدد معين من الفجوات فعندئذ الصفر بينما تسقط معاملات الارتباط الذاتي الجزئي مباشرة نحو الصفر  

مناسباً، أما إذا كانت معاملات الارتباط الذاتي الجزئي تتضاءل ببطء وبشكل أسي بينما    ARيكون نموذج  

 MAتسقط معاملات الارتباط الذاتي مباشرة نحو الصفر بعد عدد معين من الفجوات فهذا يشير الى نموذج  

إذا كان كلا من معاملات الار تباط الذاتي ومعاملات الارتباط الذاتي الجزئي يتضاءل تدريجياً  . وأخيراً 

. ويتم عن ARوأخرى    MAالذي يحتوي على حدود      ARMAوبشكل أسي فإن هذا يشير الى نموذج  

طريق حساب عدد معاملات الارتباط الذاتي ومعاملات الارتباط الذاتي الجزئي التي تختلف معنوياً عن 

 الصفر تحديد نوع النموذج ودرجته.  

 ار الذاتي والمتوسطات المتحركة التكاملية درابعا: نماذج الانح

Autoregressive integrated Moving Average Models: ARIMA (p,d,q)        

النموذج   ARMAأو     MAأو     AR يمكن استخدام  نماذج           التي تم مناقشتها  فيما سبق لتوصيف 

المناسب لسلسلة الفروق التي نحصل عليها عند تحويل السلاسل الزمنية غير الساكنة الى سلاسل زمنية  

    .   ARIMA (p,d,q)ساكنة باستخدام تحويلة الفروق، ويكون النموذج هو 

 ويأخذ هذا النموذج في صورته العامة الشكل التالي:        

(4-2         ) 𝐖̃𝐭 = 𝛟𝟏𝐖̃𝐭−𝟏 + 𝛟𝟐𝐖̃𝐭−𝟐 + ⋯ + 𝛟𝐩𝐖̃𝐭−𝐩 + 𝛆𝐭 − 𝛉𝟏 𝛆𝐭−𝟏 −  𝛉𝟐 𝛆𝐭−𝟐 … −

𝛉𝐪 𝛆𝐭−𝐪          

w̃tحيث   = wt − μw    وترمزwt  الى سلسلة الفروق من الدرجةd    ؛wt = ∇dyt . 

الجزئي        الذاتي  الارتباط  ودوال  الذاتي  الارتباط  لدوال  البياني  الشكل  فحص  أهمية  من  الرغم  على 

كمؤشر مبدئي يمكننا من التعرف على نوع النموذج المناسب ودرجته، الا أنه تجدر الاشارة الى وجود 

 التعرف على نوع النموذج المناسب ودرجته ونذكر منها ما يلي: في معايير أخرى يمكن استخدامها كذلك

     Residual Variance Plots       البواقي:   ( خرائط تباين 1)

وتتلخص فكرة خرائط تباين البواقي في أنه إذا كانت درجة النموذج المقدر أصغر من الدرجة الحقيقية التي 

يجب أن يكون عليها فإننا نتوقع أن يكون التقدير غير المتحيز لتباين البواقي أكبر من تباين البواقي الحقيقي 

الحدود كان من الممكن أن تساهم في تفسير  حيث أننا في هذه  الحالة نكون قد حذفنا من النموذج عدد من  
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𝜎̂𝜀ويتم رسم   .  𝑦𝑡جزء أكبر في تباين   
مع درجات مختلفة للنموذج  لنحصل على منحنى يتناقص في      2

 البداية حتى يثبت عند النقطة التي تناظر الدرجة الحقيقية للنموذج.

     Akaikeʼs Information Criterion(  AIC)   معيار أكايكي للمعلومات            (2)

 يعرف كالتالي:  AICمعلمه مستقلة فإن المعيار  mبافتراض أن نموذج معين يحتوي على  

 (5-2                           )AIC(𝑚) = 𝑛  log σ̂̂ε
2 + 2m       

σ̂̂ε عدد مشاهدات السلسلة الزمنية مطروحاً منها عدد معاملات الانحدار الذاتي، وترمز     𝑛حيث:   
الى    2

 عدد المعالم في النموذج.  mتقدير الإمكان الأعظم لتباين البواقي. وترمز 

 فإن:  ARMAوفي حالة نموذج  

m  =( 1الذاتي + عدد معاملات المتوسطات المتحركة + معاملات الانحدار )عدد 

بييز للمعلومات              3)      Bayesian information Criterion( معيار 

(BIC)      

 من المعالم الشكل التالي:   mيأخذ معيار بييز للمعلومات لنموذج يحتوي على عدد      

(6 -2        )      BIC(m) = nlog  σ̂̂ε
2 − (n − m) log (1 −

m

𝑛
 ) + m log n   m−1 (

𝜎̂𝑦
2

 σ̂̂ε
2 − 1)     

σ̂̂ε   حيث ترمز  
 معلمة   mتقدير الامكان الأعظم لتباين البواقي وهذا التقدير قائم على أساس نموذج له  ل   2

𝜎̂𝑦بينما ترمز  
  للتباين المحسوب لعينة المشاهدات.  2

    . لحده الأدنى AIC(𝑚)و  𝐵𝐼𝐶(m)يصل  عندها التي   m قيمة وتكون الدرجة المناسبة للنموذج هي 

   Model Estimation     تقدير النموذج  ( 2-2) 
 بعد الانتهاء من مرحلة توصيف النموذج تكون الخطوة التالية هي الحصول على تقديرات لمعالم النموذج. 

,ARIMA(𝑝وبافتراض توصيف نموذج  𝑑, 𝑞)  :الذي يأخذ الشكل العام التالي 

 (2.7                               ),   𝜙(𝐵)𝛻𝑑𝑌𝑡 = 𝜃(𝐵)𝜀𝑡 

𝜙(𝐵)𝑊𝑡 = 𝜃(𝐵)𝜀𝑡 

تعد طريقة المربعات الصغرى وطريقة الإمكان الأعظم طريقتين أساسيتين في مرحلة تقدير النموذج.      

وفيما يلي سوف نعرض طريقة المربعات الصغرى التي تعتبر تقريبا جيداً لطريقة الامكان الأعظم في ظل  

الخ الخطأ تمثل سلسلة متغيرات عشوائية بحتة بمعنى أن حدود  طأ تكون مستقلة عن  افتراض أن حدود 

𝜎𝜀بعضها البعض وتتبع التوزيع الطبيعي بمتوسط صفر وتباين  
2. 

 εtويتم طبقاً لطريقة المربعات الصغرى اختيار قيم المعالم بحيث تجعل مجموع مربعات الخطأ             

Wt من الفرق بين قيم السلسلة الزمنية الفعلية    εtأقل ما يمكن. وتتكون قيم   = ∇dYt     وقيم السلسلة الزمنية

,𝑆(𝛟. أي أنه يتم اختيار قيم المعالم بحيث تجعل    Ŵtالمقدرة  𝛉) = ∑ 𝜀𝑡
 أقل ما يمكن.  2
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 ( على الشكل التالي:  2.7فإنه يمكن إعادة كتابة المعادلة )   εtولحساب قيم   

  (2.8)         εt =  𝑊t − ϕ1𝑊t−1 − ⋯ − ϕp𝑊t−p + θ1 εt−1 + ⋯ + θq εt−q           

∑و تدنية    εtو يتم استخدام طريقة التقدير غير الخطية عند حساب قيم   𝜀𝑡
(  2.8حيث يكون النموذج )  2

 بصفة عامة غير خطي في المعالم خاصة في حالة وجود حدود متوسطات متحركة.            

, W−p+1)للبيانات       Starting Valuesكما يلزم الحصول على قيم بداية    … . , W0)     ونرمز لها

𝐖∗  والأخطاء   (ε−q+1 , … . , ε−1, ε0)       ونرمز لها𝛆∗      ( في    2.8حتى يمكن استخدام المعادلة )

, 𝜀1حساب قيم    𝜀2 , … , 𝜀𝑛       ( وبناءاً على هذا فإنه لأي اختيار مفترض للمعالم .𝛟, 𝛉 وقيم البداية )

  (𝐖∗, 𝛆∗      نستطيع أن نحسب  القيم  )  𝜀𝑡    ( المشروطة بقيم كل من 𝛟, 𝛉/ 𝐖∗, 𝛆∗, 𝐖 ومن ثم  )

 حساب مجموع المربعات الشرطي حيث: 

  (2.9                              )          𝐒∗(𝛟, 𝛉) = ∑ εt
2n

1     

 Diagnostic Checking           اجراء الفحوص التشخيصية للنموذج(  2-3) 
يتم في هذه المرحلة اجراء بعض الاختبارات على النموذج المقدر للتأكد من أنه مناسب احصائياً.          

وتعطي هذه المرحلة الإرشادات الجوهرية حول كيفية إعادة صياغة النموذج غير المناسب للوصول الى  

مة. وتتمثل أهم الاختبارات التشخيصية التي يمكن أن تجري على نماذج السلاسل البديل الأكثر ملاءالنموذج  

 الزمنية فيما يلي: 

من أهم الاختبارات التي تستخدم في فحص النموذج هي اختبارات فحص   فحص معالم النموذج: (    1)

كذلك يجب أن   لمه مع الزمن.مدى ثبات قيم المعالم، فقد يكون النموذج غير ملائم نتيجة التغير في قيم معا

ملاءمة النموذج الموفق بالتعرف على المعالم غير الضرورية، إن وجدت، أو إضافة معالم يتم فحص مدى  

جديدة الى النموذج إذا كان هناك حاجة الى ذلك. وأخيراً فإن فحص معاملات الارتباط بين مقدرات المعالم 

مطلقة لمعامل الارتباط  يعتبر ضرورياً لتحديد المعلمة التي يجب حذفها من النموذج. فإذا لوحظ كبر القيمة ال

النموذج فإن هذا يعني إمكانية حذف أحدهما دون أن يؤثر ذلك على   بين أي مقدرين من مقدرات معالم 

 ملاءمة النموذج. 

وهو يعتبر من أهم وأبسط اختبارات فحص النماذج. فإذا كان النموذج المقدر يمثل    تحليل البواقي:(  2)

النموذج يجب أن تكون   الخطأ لهذا  السلسلة فإن حدود  بيانات  لها  التي تتولد وفقاً  العشوائية  العملية  فعلياً 

ببعضها   ةمتوسطها الصفر وتباينها ثابت كما أنها تكون غير مرتبط  White noiseمتغيرات عشوائية بحتة  

والتي يتم حسابها    The Residual ACFذاتياً. ويتم تحليل البواقي بواسطة دالة الارتباط الذاتي للبواقي     

 كما يلي: 

   (2.10                            )  𝑟𝑘(𝜀̂) =
∑ (𝜀̂𝑡𝜀̂𝑡+𝑘)𝑛−𝑘

𝑡=1

∑ 𝜀̂𝑡
2𝑛

𝑡=1
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الارتباط    أن دالةفإذا كانت البواقي من النموذج المقدر تمثل بالفعل متغيرات عشوائية بحته فسنجد           

للبواقي   الذاتي  الذاتي لها لا تحتوي على أي نتوءات كبيرة، كما يجب الا تختلف قيم معاملات الارتباط 

 إحصائياً عن الصفر.  

    Forecasting      التنبؤ (  2-4) 
 يتم حساب التنبؤ بحيث يكون متوسط مربعات خطأ التنبؤ أقل ما يمكن:           

(2.11                         )𝐸[𝑒𝑇
2(𝐿)] = [(𝑌𝑇+𝐿 − 𝑌̂𝑇(𝐿))

2

]            

 : 𝑌𝑇+𝐿حيث يتم الحصول على التنبؤ بأخذ التوقع الشرطي لـ   

(2.12                    )𝑌̂𝑇(𝐿) = 𝐸 [YT+L⃒ 𝑌𝑇 , 𝑌𝑇−1 , … , 𝑌1]             

Lو    ŶT(L)يتم الحصول على التنبؤات            ≥ باستخدام النموذج    recursively بشكل تكراري      1

المقدر بحيث يتم أولاً حساب التنبؤ لفترة واحدة للأمام ثم باستخدام هذا التنبؤ يتم حساب التنبؤ للفترة الثانية 

 للأمام.   Lللأمام وهكذا حتى نصل الى التنبؤ بالفترة 

 :   ARIMAولتوضيح طريقة حساب التنبؤات وبفرض نموذج 

(2.13    )                               ϕ (B)Wt = θ(B)εt         

Wt حيث :               = ∇d Yt                 ومنها Yt = ∑ Wt 
d           

 ( في الصورة التفصيلية كما يلي:  2.13وبإعادة كتابة المعادلة )

(2.14     )Wt = ϕ1Wt−1 + ⋯ +  ϕpWt−p + εt − θ1εt−1 − ⋯ − θqεt−q + δ … 

 كما يلي:   ŴT(1)يجب أن نبدأ بحساب التنبؤ لفترة واحدة للأمام   ŶT(L)فانه لحساب التنبؤ   

   ŴT(1) = E [YT+1⃒  YT ,…,1  ] =  ϕ1WT + ⋯ +  ϕpWT−p+1 − θ1ε̂T − ⋯ −

θqε̂t−q+1 + δ                        (2.15)       

  εT+1، ... عبارة عن قيم البواقي المشاهدة، مع ملاحظة أن القيمة المتوقعة للخطأ    ε̂𝑇      ،ε̂𝑇−1حيث   

نستطيع أن نحصل على التنبؤ للفترة الثانية     𝑊̂𝑇(1)تساوى الصفر. باستخدام التنبؤ لفترة واحدة للأمام  

 : 𝑊̂𝑇(2)للأمام 

ŴT(2) = E [YT+2⃒  YT ,…,1 ] = ϕ1ŴT + ϕ2WT + ⋯ + ϕpWT−p+2 −

                            θ2ε̂T − ⋯ − θqε̂t−q+2 + δ                                          (2.16)        

وبعد   وهكذا.  للأمام  الثالثة  للفترة  التنبؤ  على  نحصل  أن  نستطيع  للأمام  الثانية  للفترة  التنبؤ  باستخدام  ثم 

الفروق   التنبؤ لسلسلة  بالسلسلة    𝑊𝑡الحصول على  التنبؤ  فإن   ،Yt     الحصول عليه بتطبيق عملية يمكن 

 .Wtمن المرات على السلسلة    dالجمع عدد   
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 Artificial Neural Networks (ANN)    الاصطناعية الشبكات العصبية  -3
الاصطناعية  أخذت        العصبية  الشبكات  و  نماذج  المختلفة  التطبيقات  في  مميزة  من مكانة  العديد  في 

  ؛ تنبؤال  في مجال بشكل واسع  العصبية  م الشبكات  ااستخد  التنبؤ. ومما زاد من أساليب  أهم    كأحد  لاتالمجا

ببعض الطرق مشاهدات مقارنة من ال عدد أقلتحتاج الى  فروض وكذلكوضع القليل من التحتاج إلى انها 

تدور فكرة الشبكات العصبية و  .  (Wallace, 2008)الأخرى كالسلاسل الزمنية بأسلوب بوكس وجينكنز

 العصبي  يحاكي النظامإنشاء نموذج معلومات  الآلي حيث يتم  حول محاكاة العقل البشري باستخدام الحاسب  

اتباع عمليات التعلم الذاتي التي تعتمد على الخبرات المختزنة في الشبكة   لالمن خ للإنسان؛ وتتم المحاكاة

نتايتحقل أفضل  نتعرضو  . (Rojas, 1996)ئج  ق  يلي  سوف  العصبية لل  فيما  للشبكات  الأساسية  مكونات 

 لها وأنواعها. الرياضية  والصياغة الاصطناعية

 :الاصطناعيةالمكونات الأساسية للشبكات العصبية  (3-1)

ا           ا  ةلشبكتتكون  طبقة صطناعية  لاالعصبية  في  الأول  المكون  يتمثل  رئيسية.  مكونات  ثلاث  من 

وحدات التي تتكون من  طبقة المعالجة    . ويتمثل المكون الثاني فيدخالالإوحدات  التي تتكون من  ت  لامدخال

. طبقة المخرجات التي تقوم بإخراج نتائج الشبكةأخيراً يوجد  و.  فيها العمليات الحسابيةالمعالجة التي تتم  

ويتم  ت البينية التي تربط كل طبقة بالطبقة التي تليها  لامن الوص  عدداً وبين كل طبقة من هذه الطبقات هناك  

طريقها على ردة الفعل نحصل عن  هي التي  وصلة بينية و وزان الخاصة بكللأضبط ا  في وحدات المعالجة

المدخ للشبكة لالكل مدخل من  ا  .ت  فقط من وحدات  الشبكة على طبقة واحدة  قد لإوتحتوي  لكنها  دخال، 

كما   الاصطناعية العصبية الشبكة . ويمكن توضيح مكونات تحتوي على أكثر من طبقة من طبقات المعالجة

    :شكل التاليالفي 

 

                                        

 

 

 

 

 

 الاصطناعية العصبية الشبكة مكونات :(1-3) شكل

 :الآتية التي تتم داخل العصبون بالمعادلة الرياضية العمليات يمكن اختصارو

)                                                             ……… (3.1) 𝑘𝑏+  𝑗𝑥 kj𝑤(Σ 𝑓=  𝑘𝑦 
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 .الأوزان للعصبون تمثل  kn𝑤k2,…, 𝑤k1, 𝑤،  إشارات المدخلتمثل      n𝑥,…, 2𝑥, 1𝑥   :حيث    

K    وتسمى𝑘𝑏+  𝑗𝑥  j𝑘𝑤Σ       ه على أنه أحد  تبارعا الذي يمكن    لتحيزافتمثل      ، أما  تابع عملية الجمع

 أشكال  يوجد العديد منالتنشيط )التحويل( في العصبون فدوال  أما عن    .   10X=ومدخله     0W   نالأوزا

  أهم دوال من  و.  وظائف مختلفةب  وتقوم كل منها  لنوع معين من التطبيقاتدالة  تصلح كل  حيث  دوال التنشيط  

الدالة  نوعين  يوجدو  Sigmoid  مويدجسيال  دالةالتنشيط نجد   قيم   جعلعمل على  النوع الأول ي  ؛من هذه 

على  ويعمل    مويد ثنائي القطبيةج يعُرف بدالة تنشيط سيو   ثانيالنوع الأما  (  0,1الفترة )  المخرجات داخل

المستخدمة في الشبكات  التنشيط  دوال  تعد هذه الدالة من أهم  و  .(1,1-)  الفترة  داخل  مخرجاتقيم الجعل  

 ). 2017رياض، )وجد دالة الإشارة والدالة الخطية كما تالاصطناعية، العصبية 

 الاصطناعية  العصبية  اتالمعماري للشبك تركيب ال ( 3-2)

الشبكة بناء  بينها. وتتحدد نوع فيما داخليا المرتبطة العصبونات من عدد  من  العصبية الشبكة تتألف         

بين نوعيةعلى   بالإضافة العصبونات الارتباط  للشبكة  ويقصد  الى المكونة  العصبونات.  هذه  طبيعة 

بعضها البعض داخل كل   بط بها وحدات المعالجة معتالمعماري للشبكة العصبية الطريقة التي تر   تركيبلبا

كل من المعماري للشبكة العصبية وفقاً ل   تركيب ويمكن تصنيف ال  .لشبكةا  في و بين الطبقات المختلفة  أطبقة  

  (Maciel and Ballini, 2008)  البيانات خلال الشبكة  وطبيعة انتشارالتي تتكون منها الشبكة  عدد الطبقات  

 .    (Dietrich, 2005) و

 وفقاً لعدد الطبقات  الاصطناعية تصنيف الشبكات العصبية أولاً:       

الطبقة إلى شبكات وحيدة    التي تتضمنها  وفقاً لعدد الطبقات  الاصطناعية  يمكن تصنيف الشبكات العصبية  

 الطبقات، وفيما يلي توضيح مبسط لكل منها. شبكات متعددة و

 Single Layer Network وحيدة الطبقة الشبكات

 ترتبط مدخلات .  وهي من أبسط أنواع الشبكات العصبية وتتألف من طبقة واحدة من عناصر المعالجة       

النوع بشكل  الشبكة   إجحيث  مباشر مع مخرجاتها،  في هذا  في طبقةرايتم  الحسابات  . المخرجات  ء كل 

    .   الشبكة العصبية وحيدة الطبقة  تركيب ( التالي2-3)الشكل ويوضح 

   الشبكة العصبية وحيدة الطبقة تركيب: (2-3)شكل 
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    Multilayer Network شبكات متعددة الطبقاتال •

ية نالوصلات البي  أكثر من طبقة من عناصر المعالجة التي تربط بينها  من  اتالشبكالنوع من    اهذ  يتركب

 ،لاستقبال المدخلات  حيث تتكون الشبكة متعددة الطبقات على الأقل من طبقتين طبقة  .ناالأوزوالتي تسمى  

  توجد   وطبقة المخرجات، وبين طبقة المدخلات  وطبقة المخرجات  في عدد الطبقات،  وهي غير محسوبة

المستخدم   خفية، ويتوقف ذلك على نوع التطبيقمالشبكة على أكثر من طبقة    تحتويويمكن أن    .خفيةمطبقة  

 في الشبكة،  

      :الطبقاتالشبكة العصبية متعددة  تركيب التالي (3-3) ويوضح الشكل

          

     الشبكة العصبية متعددة الطبقات تركيب: (3-3)شكل 

 

 هاتصنيف الشبكات العصبية وفقاً لطبيعة انتشار البيانات عبر طبقات  ثانياً:

شبكات    إلى  بطهاايمكن تصنيف الشبكات العصبية وفقاً لطبيعة انتشار البيانات عبر طبقات وحداتها وتر 

   جعة أو خلفية التغذية.االرشبكات التغذية و ةالمتقدمة أو الأماميالتغذية 

 Feed Forward Network ) التغذية أمامية)التغذية المتقدمة  شبكات •

الخلف أي   اليل المدخلات من الأمام وتبث المخرجات  استقبفي هذا النوع من الشبكات العصبية يتم ا       

 المدخلات طبقة من الإشارات اتجاه كان إذا التغذية العصبية أمامية ه. ومن ثم تكون الشبكةفي نفس الاتجا

 الواحدة. الطبقة عناصر بين اتصال وجود عدم مع العكس وليس طبقة المخرجات اتجاه في

   Feed Back Network )خلفية التغذية( جعةاالتغذية الر شبكات •

 حلقة على  الأقل على يحتوي الطبقات، حيث متعددة الشبكة شكل العصبية الشبكات  من النوع ويأخذ هذا

يسمى   فيما  العصبون لنفس لتمثل مدخلات اما أن تعود العصبونات أحد واحدة. فمخرجات خلفية تغذية

 كما في الشكل التالي. توضيح هذا النوع   نآخر. ويمك لعصبون مدخلات تكون أن أو الذاتية الخلفية بالتغذية
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 التغذية خلفية العصبونية  الشبكات(: 4-3) شكل

 العصبية الاصطناعية  الشبكات في التعلم (3-3)  

العصبية  ان            للشبكات  المميزة  بيئتها وتحسين   تهاهي مقدر  الاصطناعيةالخاصية  التعلم من  على 

ن المرجحة من خلال  االشبكات العصبية إلى تحديد قيمة الأوز في  دف التعلمويه  دريب.من خلال الت  أدائها

التعلم بإعادة و  قباالتعلم غير المرالمراقب والتعلم  ؛  بإحدى طرق ثلاثوالذي يمكن أن يتم    تدريب الشبكة

 . التدعيم

لها   قب ليبيناأثناء التدريب إلى مر  فيه  تحتاج  الشبكة  لأن  بهذا الاسم نظراً يسمى  والمراقب:  التعلم    -1

  قب يملك بعض المعرفة حول البيئة التي لا تكونالأن المر  . وذلكالمخرج المطلوب لكل من المدخلات

الاصطناعية العصبية  الشبكات  عند  التعلم  .معروفة  الفعلي مع  هنا  ويعتمد  المخرج  قيم  مقارنة  قيم  على 

عملية وتتوقف    .ن الشبكة لتقليص الاختلاف أو الخطأال أوزيذلك تعد  ناء علىب يتم  المخرج المطلوب، ثم  

قد وصل الى حده بين القيم المحسوبة وقيم المخرجات المستهدفة    عندما يكون الاختلاف التدريب  أو  التعلم

    .مقبولال الأدنى

التعلم  و  :قباالتعلم غير المر  -2  التعلم    الذاتي،يسمى أيضاً  ة قدر  على أساس  هناحيث تقوم أساليب 

البيانات  الشبكة المدخلات من خلال مجموعة  لهيكل  المميزة  الملامح  اكتشاف  ثم  على  يتم    المتاحة ومن 

المميزة    تعميم الذاتي  هنا  بمعنى أن للشبكات العصبية    .على المخرجاتهذه الملامح  التنظيم  القدرة على 

 .بطاتها طبقاً لطبيعة ما يعرض عليها من أنماطان ترالأوز

قب والتعلم اتقوم عملية التدعيم على أساس الخلط بين طريقة التعلم المر  :التعلم بإعادة التدعيم -3

يفصح للشبكة العصبية الاصطناعية عن القيم الحقيقية للمخرجات كما هو الحال في    حيث لا  .قباغير المر

التعلم   .قبراعلم المتقب، ولكن يشار إلى الشبكة بصحة نتائجها أو خطئها كما في طريقة الاالمر التعلم غير

تقييم    حيث يتمالخلفي    نظام التغذيةلتقييم  يعد  هو  و،  راقببدون ميتم فيه التدريب  بإعادة التدعيم هو تعلم  

   .سلوك النظام
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 الدراسة التطبيقية  -4

تم في هذه الدراسة الاعتماد على بيانات سلسلة زمنية يومية لسعر صرف الجنيه المصري في مقابل         

. وقد كانت الفترة من 9/2023/ 20وحتى    2020/ 1/1مشاهدة تغطي الفترة من    971اليورو مكونة من  

فة المقترحة، أما  مشاهدة هي فترة التقدير للنماذج المختل  950وتتكون من    2023/ 22/8الى    2020/ 1/1

مفردة. وتجدر هنا الإشارة الى    21فهي فترة التنبؤ وتتكون من    9/2023/ 20الى    2023/ 8/ 23الفترة من  

 أن أسبوع العمل في البنوك يتكون من خمسة أيام. 

 استخدام منهجية بوكس وجينكنز في تحليل السلاسل الزمنية:  4-1

تتمثل الخطوة الأولى في التعرف على النموذج وفقاً لمنهجية بوكس وجينكنز في تحديد ما إذا كانت           

(  1-4السلسلة الزمنية ساكنة أم لا. ويساعدنا في ذلك فحص الرسم البياني للسلسلة الزمنية؛ ويظهر شكل )

 الرسم البياني للسلسلة الزمنية الخاصة بسعر صرف الجنيه المصري مقابل اليورو. 

 

 

 

 

 

 

 ( 1-4شكل )

 رسم السلسلة الزمنية الأصلية )الجنيه مقابل اليورو( باستخدام الخط البياني 

كما يلاحظ  في الوسط حيث يوجد اتجاه عام واضح بها،  الزمنية( عدم سكون السلسلة  1-4يتبين من شكل )

  تم أخذ الفروق وبهدف الوصول الى حالة السكون عدم الحاجة الى تحويل البيانات. ثبات التباينات ومن ثم 

الدرجة الأولى.    المتتالية الدرجة  2-4ويوضح شكل )من  الفروق من  لسلسلة  البياني  الخط  التالي رسم   )

 الأولى، ويتبين عدم وجود أي اتجاه عام واضح بهذه السلسلة.  

 

 

 

 

 

 

 

 ( 2-4شكل )

 للبيانات باستخدام الخط البيانيرسم سلسلة الفروق من الدرجة الأولى 
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( معاملات الارتباط الذاتي ومعاملات الارتباط الذاتي الجزئي لسلسلة 3-4ويوضح شكل )

الأولى،   الدرجة  من  من  الفروق  كلاً  أن  ومعاملات ويلاحظ  الذاتي  الارتباط  معاملات 

الارتباط الذاتي الجزئي تنخفض بالتدريج متجهة ناحية الصفر مما يرجح أن يكون النموذج 

   مناسباً لتوصيف البيانات. ARIMA (p,d,q)مختلط 

 

 

 

 

 

 

 

 ( 3-4شكل )

كذلك تم   الفروق من الدرجة الأولىمعاملات الارتباط الذاتي الجزئي لسلسلة  معاملات الارتباط الذاتي و

( رسم الخط البياني لسلسلة الفروق من الدرجة  4-4أخذ الفروق من الدرجة الثانية للبيانات ويوضح شكل )

 الثانية للبيانات: 

 

 ( 3-4شكل )

كذلك تم   الفروق من الدرجة الأولىمعاملات الارتباط الذاتي الجزئي لسلسلة  معاملات الارتباط الذاتي و

( رسم الخط البياني لسلسلة الفروق من الدرجة  4-4أخذ الفروق من الدرجة الثانية للبيانات ويوضح شكل )

 الثانية للبيانات: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ( 4-4شكل )

 رسم سلسلة الفروق من الدرجة الثانية للبيانات باستخدام الخط البياني
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معاملات الارتباط الذاتي ومعاملات الارتباط الذاتي الجزئي لسلسلة الفروق  ( التالي  5-4ويوضح شكل )

  من الدرجة الثانية للبيانات:

 

 

 ( 5-4شكل )

 معاملات الارتباط الذاتي الجزئي لسلسلة الفروق من الدرجة الثانية للبيانات معاملات الارتباط الذاتي و

 ولتحديد درجة النموذج المناسب تم تقدير واختبار عدد من النماذج وهي:  

ARIMA(1,1,1) , ARIMA(0,2,1) , ARIMA(1,2,1) 

المقترحة بهدف  جينكنز -بوكس  التي تم حسابها لجميع نماذج قيم بعض المعايير ( 1-4يوضح جدول )

مع ملاحظة أن المعايير بالجدول أدناه تم  اختيار النموذج الأنسب الذي يمكن الاعتماد عليه في التنبؤ.

 مشاهدة.  950حسابها بالاعتماد على المشاهدات المستخدمة في تقدير النماذج وعددها 

 جينكنز الثلاث المقترحة  -قيم بعض المعايير المحسوبة للمفاضلة بين نماذج بوكس  (1-4جدول )

Model Statistics 

Model 

Model Fit statistics Ljung-Box Q(18) 

RMSE MAPE MAE 
Normalized 

BIC 
Statistics DF Sig. 

ARIMA(1,1,1) .206 .469 .102 -3.157 24.328 16 .574 

ARIMA(0,2,1) .205 .466 .102 -3.164 26.058 17 .073 

ARIMA(1,2,1) .205 .469 .102 -3.146 23.217 16 .108 

المعايير          قيم  الرغم من تقارب  النموذج    إلا  MAEو    MAPEو    RMSEوعلى   ARIMAأن 

تم الاستقرار على استخدام فقد    ولذلك Ljung-Boxو  BICهو الأفضل من حيث قيم المعايير    (1,2,1)

  في مرحلة التنبؤ. ARIMA (1,2,1)النموذج 
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 استخدام الشبكات العصبية: 4-2

تتكون الشـبكة العصـبية المسـتخدمة في التنبؤ بسـعر صـرف الجنيه المصري مقابل اليورو من ثلاث          

طبقات. الطبقة الأولى وهي طبقة المدخلات وقد بدأنا التحليل بتضـمينها القيمتين السـابقتين لسـعر صـرف 

. الطبقة الثانية وهي الطبقة المخفية وتتكون من   ty-2و   ty-1لهما   اليورو وسـنرمزالجنيه المصـري مقابل  

نيورون واحد، ثم الطبقة الثالثة والأخيرة وهي طبقة المخرجات وتتمثل في القيمة الحالية لســـعر صـــرف  

بكة تبين عدم وجود أهمية للمتغير  tالجنيه المصـري مقابل اليورو عند الزمن      ty-2. الا أنه عند تدريب الشـ

ة المـدخلات ــيري في طبقـ ه    كمتغير تفســ ــبكـة مع   ،  %10حيـث لم تتجـاوز أهميتـ ذا تم اعـادة تـدريـب الشــ لـ

ــبكـة عـدد كبير من المرات حتى يتم   في طبقـة المـدخلات.   ty-1    الاقتصــــار على المتغير يتم تـدريـب الشــ

  950الحصــول على أقل خطأ ممكن. وقد تم تقســيم المشــاهدات المســتخدمة في توفيق النموذج وعددها  

( تقديرات المعالم لهذا 2-4ويوضـح جدول ) في اختبارها.  %30وتدريب الشـبكة  منها ل  %70مشـاهدة بنسـبة 

 النموذج:

 ( تقديرات المعالم لنموذج الشبكات العصبية 2-4جدول )

Predictor 

Predicted 

Hidden Layer 1 Output Layer 

H(1:1) exch 

Input Layer (Bias) .252  

yt_1 -.440  

Hidden Layer 1 (Bias)  .609 

H(1:1)  -2.530 

 

 جينكنز:  -الجمع بين الشبكات العصبية وتحليل السلاسل الزمنية بمنهجية بوكس  4-3

و  (Jiuran and Bingfeng, 2013) تعددت طرق الجمع بين الشبكات العصبية وتحليل السلاسل الزمنية  

(Khashei and Bijari, 2010)  و(Tsenga et al., 2002)    و(Wang and Leu, 1996)   وفيما

التي يتم الحصول عليها من هذه يتم تقدير ثلاث نماذج تجمع بين الأسلوبين والمقارنة بين التنبؤات    يلي

  النماذج.

ty-   بالاضافة الى  ) ARIMA(1,2,1استخدام القيم المقدرة والبواقي المتحصل عليها من نموذج    4-3-1

 )نموذج الجمع الأول(:  كمدخلات عند بناء الشبكة العصبية   ty-2  و  1

 البناء الهيكلي لهذا النموذج:  (6-4ويوضح شكل ) 
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 الأول( البناء الهيكلي لنموذج الجمع 6-4شكل ) 

 وقد كان تقدير المعالم لهذا النموذج كما هو موضح بالجدول التالي:

 ( تقديرات المعالم لنموذج الجمع الأول3-4جدول )

 

Predictor 

Predicted 

Hidden Layer 1 Output Layer 

H(1:1) H(1:2) H(1:3) exch 

Input Layer (Bias) .699 .462 .144  

Predicted_exch_Model_1_

B 

-.005 .474 -.238 
 

residual -.013 -.033 -.089  

yt_1 -.206 .225 -.365  

yt_2 -.349 -.144 -.148  

Hidden Layer 1 (Bias)    .640 

H(1:1)    -1.291 

H(1:2)    .411 

H(1:3)    -.537 

كمدخلات عند   ARIMA(1,2,1)استخدام القيم المقدرة والبواقي المتحصل عليها من نموذج    4-3-2

 بناء الشبكة العصبية )نموذج الجمع الثاني(:
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 ( البناء الهيكلي لهذا النموذج: 7-4ويوضح شكل )

 

 

 

 

 

 

 

 

 البناء الهيكلي لنموذج الجمع الثاني (7-4شكل )

 ( التالي: 4-4وقد كان تقدير المعالم لهذا النموذج كما هو موضح بالجدول ) 

 الجمع الثاني( تقديرات المعالم لنموذج  4-4جدول )

 

Predictor 

Predicted 

Hidden Layer 1 Output Layer 

H(1:1) exch 

Input Layer (Bias) .328  

Predicted_exch_Model_1_B -.469  

residual -.016  

Hidden Layer 1 (Bias)  .725 

H(1:1)  -2.414 
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كمدخلات عند بناء الشبكة   ARIMA(1,2,1)ستخدام القيم المقدرة المتحصل عليها من نموذج  ا  4-3-3

 )نموذج الجمع الثالث(:  العصبية

 البناء الهيكلي لهذا النموذج:  (8-4)ويوضح شكل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 البناء الهيكلي لنموذج الجمع الثالث (8-4)شكل 

   التالي: (5-4)وقد كان تقدير المعالم لهذا النموذج كما هو موضح بالجدول 

 الجمع الثالثتقديرات المعالم لنموذج   (5-4)جدول 

Predictor 

Predicted 

Hidden Layer 1 Output Layer 

H(1:1) exch 

Input Layer 
(Bias) .228  

Predicted_exch_Model_1_B -.391  

Hidden Layer 1 
(Bias)  .608 

H(1:1)  -2.788 
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   المفاضلة بين النماذج المقترحة باستخدام مقاييس دقة التنبؤ: - 4-4

      التي تم الحصول عليها باستخدام النماذج المقترحة: التنبؤات (6-4)يوضح جدول  

 باستخدام النماذج المقترحة التنبؤات (6-4)جدول 

نموذج الدمج 

 الثالث 

نموذج الدمج 

 الثاني

نموذج الدمج 

 الأول

نموذج الشبكات  

 العصبية
ARIMA(1,2,1)  القيم الفعلية 

33.38 

33.38 

33.38 

33.38 

33.38 

33.38 

33.39 

33.39 

33.39 

33.39 

33.39 

33.39 

33.40 

33.40 

33.40 

33.40 

33.40 

33.41 

33.41 

33.41 

33.41 

33.40 

33.29 

33.27 

33.31 

33.52 

33.54 

33.36 

33.21 

33.25 

33.15 

33.11 

33.04 

33.04 

33.20 

33.17 

33.11 

32.99 

33.02 

33.02 

32.99 

33.10 

33.52 

33.39 

33.35 

33.31 

33.47 

33.59 

33.58 

33.40 

33.27 

33.12 

33.06 

32.93 

32.88 

32.98 

33.01 

33.03 

32.88 

32.83 

32.77 

32.76 

32.85 

33.44 

33.47 

33.36 

33.34 

33.38 

33.59 

33.62 

33.43 

33.28 

33.32 

33.21 

33.17 

33.11 

33.11 

33.26 

33.23 

33.18 

33.05 

33.09 

33.09 

33.06 

33.45 

33.45 

33.45 

33.46 

33.46 

33.46 

33.46 

33.46 

33.47 

33.47 

33.47 

33.47 

33.48 

33.48 

33.48 

33.48 

33.49 

33.49 

33.49 

33.49 

33.49 

33.50 

33.35 

33.32 

33.37 

33.67 

33.70 

33.44 

33.23 

33.29 

33.15 

33.09 

33.01 

33.01 

33.21 

33.17 

33.10 

32.93 

32.98 

32.98 

32.94 

33.08 

 

 

تم حساب أهم المعايير الاحصائية المستخدمة لقياس دقة التنبؤ للنماذج المقدرة حيث تم حساب وقد 

MAPE  وMSPE وMSE  :على النحو التالي 

MAPE =
1

𝑛
∑ |

𝑦𝑖−𝑦̂𝑖

𝑦𝑖
|𝑛

𝑖=1     

MSPE =
1

𝑛
∑ (

𝑦𝑖−𝑦̂𝑖

𝑦𝑖
) 2𝑛

𝑖=1     

MSE =
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

2    𝑛
𝑖=1  

 مفردة.  21هي فترة التنبؤ والتي تتكون من عدد   nحيث 

 

 النتائج المتحصل عليها فيما يخص هذه المعايير: النماذج و ( التالي4-7ويوضح جدول )

 

 



 ( 2025 يناير ،  4، ج1، ع6المجلة العلمية للدراسات والبحوث المالية والتجارية )م

 محمود نصر أبو ريا؛ د. محمد إبراهيم محمد محمد د. أ.سوزان الإمام محمد الإمام؛ 

 
 

- 334 - 
 

 القيم المحسوبة لمعايير دقة التنبؤ للنماذج المقترحة ( 4-7)جدول 

 The model MARPE MSRPE MSPE 

ARIMA(1,2,1) 0.009117117 0.0001088 0.11888 

Neural Networks 0.009117117 0.0001088 0.11888 

Combined model 1  0.00335671 0.00000160145 0.017638095 

Combined model 2 0.001470328 0.00000374669 0.0042048 

Combined model 3 0.007616609 0.0000777257 0.085104762 

 الدمج الثاني هو أفضل النماذج المقترحة من حيث معايير اختيار النموذج. يلاحظ أن نموذج و

 :والتوصيات النتائج  -5

 يقوم الذي الجيد التخطيط على بالأساس يعتمد والمالية الاقتصادية السياسات نجاح أن شك لا         
 الطرق اختيار  أهمية كانت هنا ومن. المستقبل في الأوضاع عليه ستصير لما السليمة التوقعات على

 الصرف  سعر مجال وفي. التنبؤات أدق  الى الوصول ومحاولة المختلفة بالظواهر للتنبؤ المناسبة
 التعرض تم فقد – الدراسة هذه في التطبيق مجال وهو – اليورو مقابل في المصري للجنيه اليومي
 يمكن  نموذج أفضل الى الوصول بهدف النماذج  من العديد واختبار تقدير  وتم للتنبؤ  مختلفة لأساليب

 لأهم  يلي فيما ونعرض. اليورو مقابل المصري  الجنيه صرف لسعر المستقبلية بالقيم للتنبؤ يستخدم أن
 النظري المجالين في تفيد أن يمكن التي التوصيات بعض نقدم كما الدراسة، اليها توصلت التي النتائج

 .والتطبيقي

 مقابل  المصري  الجنيه صرف لسعر المشاهدة  السلسلة قيم في الزمن مع متزايد عام اتجاه هناك -1
 دراسة  عند  ويراعى التباينات، في ثبات هناك كان بينما الوسط في الثبات عدم يعني مما اليورو
 في الأخيرة السنوات في الصرف سعر بتحرير الحكومة فيها قامت التي التوقيتات  أخذ التباينات 
 .الاعتبار

 ARIMA نموذج أن جينكنز – بوكس بمنهجية الزمنية السلاسل تحليل  استخدام عند اتضح -2

 .اليورو مقابل المصري الجنيه صرف نسب وفقاً لهذا الأسلوب للتنبؤ بسعريعد الأ  (1,2,1)

 بناء  في tY-1 واحدة ابطاء  بفترة للظاهرة السابقة القيم أهمية العصبية الشبكات  استخدام عند تأكد -3
 جينكنز – بوكس بمنهجية الزمنية السلاسل تحليل في اليه التوصل تم ما مع يتوافق ما وهو. النموذج
 .أيضا  

 استخدام عند عليها المتحصل اليورو مقابل المصري الجنيه صرف بسعر التنبؤ دقة درجة تتماثل -4
 .العصبية الشبكات واستخدام جينكنز – بوكس بمنهجية الزمنية السلاسل تحليل

 على العصبية والشبكات جينكنز – بوكس بمنهجية الزمنية السلاسل تحليل  بين الجمع تضمن لقد -5
 التي  تلك من أفضل تنبؤات المقترحة الجمع الجمع نماذج  بالفعل أعطت وقد الأسلوبين من كل مميزات

 .حدا على الأسلوبين من كل من عليها الحصول تم

 والشبكات  جينكنز – بوكس  بمنهجية الزمنية السلاسل تحليل بين الجمع استخدام عند اتضح  -6
كمدخلات عند   ARIMA (1,2,1)استخدام القيم المقدرة والبواقي المتحصل عليها من نموذج   أن العصبية

 المصري  الجنيه صرف يعطي النموذج الأفضل للتنبؤ بسعر)نموذج الجمع الثاني(    بناء الشبكة العصبية
 .اليورو مقابل
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 الحالية  الدراسة  وتقدم عليها، الاعتماد الاقتصادية السياسات لواضعي يمكن التي التنبؤ أساليب تتعدد -7
 على  يعتمد النتائج أدق يعطي للتنبؤ نموذجا   اليورو مقابل المصري الجنيه صرف بسعر يتعلق فيما

 تطبيق  تعميم ويمكن. العصبية الشبكاتو جينكنز – بوكس بمنهجية الزمنية السلاسل تحليل بين الجمع
 .المختلفة الاقتصادية بالظواهر التنبؤ في أيضا   المقترح الجمع أسلوب
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A Proposed Model for Improving the Box-Jenkins Methodology 

Based on the Neural Network Approach (Applied Study) 

Abstract 

The aim of this research is to reach the best model for predicting the daily 

exchange rate of the Egyptian pound against the Euro. This is achieved by 

comparing several forecasting methods, which include time series analysis using 

Box-Jenkins methodology, artificial neural networks, and finally combining time 

series analysis and artificial neural networks. The forecasting process relies on 

the output of the Box-Jenkins model as inputs to the artificial neural network to 

construct a hybrid forecasting model and overcome neural network issues when 

building prediction models. This approach aims to obtain the most accurate 

forecasts of the Egyptian pound exchange rate against the Euro. Daily data has 

been used from 1/1/2020 to 22/8/2023, consisting of 950 observations. The data 

is divided into two different periods: the training period from 1/1/2020 to 

23/8/2023, and the testing period consisting of 21 observations starting from 

23/8/2023 to 20/9/2023. It should be noted that the working week in banks 

consists of five days. The practical results show that combining time series 

analysis and artificial neural networks improves prediction accuracy compared 

to using time series analysis or artificial neural networks separately. The study 

indicates that the combined model, based on the ARIMA (1, 2, 1) model, 

produces the most accurate results for predicting the exchange rate of the 

Egyptian pound against the Euro compared to other models. 

Keywords: 

Forecasting methods, Time series analysis, Box-Jenkins methodology, Artificial 

neural networks, Combined methods, Improve forecasts, The exchange rate of 

Egyptian pound against euro, Autoregressive integrated Moving Average 

Models. 


