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 العظيم العلي صدق الله

 (3-1)القلم : الايات 

 ( 1ى ۚ وَالْقلَنَِ وَهَا ٌسَْطشُُوىَ ) ﴿

هَا أًَدَ تٌِعِْوَحِ سَتِّلَ توَِدٌْىُىٍ 

ٍْشَ وَإىَِّ للََ  ( 2) لََخَْشًا غَ

  ﴾(3) هَوٌْىُىٍ 
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 شكر  وإمتنان ... 
 

اىؾَذ لله سة اىؼبىَِٞ ٗاىصلاح ٗ اىغلاً ػيٚ عٞذّب ٍؾَذ صيٚ الله ػيٞٔ 

 ٗػيٚ آىٔ اىطٞجِٞ اىطبٕشِٝ. 

اىيٌٖ ىل اىؾَذ ؽَذا مضٞشا طٞجب ٍجبسمب فٞٔ، ٍوء اىغَ٘اد ٍٗوء الأسض، 

شئذ ٍِ شٜء ثؼذ، أشنشك سثٜ ػيٚ ّؼَل اىزٜ لا رؼذ، ٗآلائل اىزٜ ٍٗوء ٍب 

لا رؾذ، أؽَذك سثٜ ٗأشنشك ػيٚ أُ ٝغشد ىٜ إرَبً ٕزا اىجؾش ػيٚ اى٘عٔ 

 .أسع٘ أُ رشضٚ ثٔ ػْٜ اىزٛ

 

لا ٝغؼْٜ ثؼذ أُ اّزٖٞذ ٍِ مزبثخ فصٌ أر٘عٔ ثبىشنش إىٚ ٍِ سػبّٜ طبىجب       

 ثشنشٛ ٗرقذٝشٛ اىٚ الاعزبر اىذمز٘س عبعٌ ّبصشٕزٓ الإطشٗؽخ إلا أُ أرقذً 

لاششافٔ ػيٚ الإطشٗؽخ ٗ ىَب ثزىٔ ٍِ عٖ٘د ٍخيصخ ٍٗزبثؼخ ٍغزَشح  ؽغِٞ

 إػذاد الإطشٗؽـخ.  ػيٚ فٜ ٍذح اششافٔ 

مزىل أٗعٔ شنشٛ ٗرقذٝشٛ ىلأعبرزح الأفبضو سئٞظ ٗأػضبء ىغْخ 

ّٗصبئؼ  جذٗٓ ٍِ ر٘صٞبدعٞاىَْبقشخ ىقج٘ىٌٖ ٍْبقشخ إطشٗؽزٜ ٍٗب 

ٍٗلاؽظبد ػيَٞخ ٍِ شأّٖب دػٌ ٕزٓ الإطشٗؽخ ٗرقَٖ٘ٝب ٗٗضؼٖب فٜ ٍغبسٕب 

 فٌٖ إٔو ىغذ خييٖب ٗرقٌ٘ٝ ٍؼ٘عٖب . اىصؾٞؼ ٗإظٖبسٕب ثبىشنو اىَْبعت

ؽصبء فٜ قغٌ الإ  عبرزرٜ الأعلاءأأرقذً ثغضٝو اىشنش ٗاىزقذٝش إىٚ ٗ

لإخلاصٌٖ ٗٗفبئٌٖ ٗؽشصٌٖ  اىزِٝ ىٌ ٝأى٘ا عٖذا فٜ إٍذادّب ثبىؼيٌ ٗاىَؼشفخ ٗ

 ٗعٖ٘دٌٕ ط٘اه ٍذح اىذساعخ  . 

داسح ٗالاقزصبد مَب أرقذً ثشنشٛ اىغضٝو اىٚ ٍ٘ظفٜ اىَنزجخ فٜ ميٞخ الإ

 ىَب أثذٗٓ ٍِ رؼبُٗ فٜ رضٗٝذٛ ثبىجؾ٘س ٗاىنزت ٗاىَصبدس .

 ٗلا ٝف٘رْٜ أُ أرقذً ثبىشنش ٗاىزقذٝش إىٚ عَٞغ صٍلائٜ فٜ اىذساعبد اىؼيٞب.

مو ٍِ عبػذّٜ ٗأػبّْٜ ػيٚ إّغبص ٕزا أرقذً ثبىشنش ٗاىزقذٝش إىٚ ٗخزبٍبً 

اىجؾش، فيٌٖ فٜ اىْفظ ٍْضىخ ٗإُ ىٌ ٝغؼف اىَقبً ىزمشٌٕ، فٌٖ إٔو ىيفضو 

 ٍِٗ الله اىز٘فٞق......... ٗاىخٞش ٗاىشنش
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  المستخمص 

تعرف السمسمة الزمنية بأنيا قيم لظاىرة معينة مرتبة حسب الزمن أو مجموعة القيم 
وىناك اتجاىان في تحميل السلاسل التي تأخذىا الظاىرة في فترات زمنية متتالية ومتساوية . 

الزمنية الاول تكون فيو السمسمة عبارة عن تركيبة خطية وبحدود متتابعة من الأخطاء العشوائية 
حميل في مجال الزمن ، والثاني تكون السمسمة الزمنية مجموع موزون لدوال الجيب ويسمى ت

 والجيب تمام الدورية ويسمى تحميل في مجال التكرار .
 Long Range عني مفيوم الذاكرة الطويمة أو الاعتمادية طويمة المدىي

Dependence   (LRD)  الكثير من الارتباطات الزمنية من السمسمة الزمنية مكونةضمناً أن 
. ونظرا لطول السمسسمة الزمنية تنشأ في ىذا  مجموع الارتباطات الذاتية تتناقص ببطء ن  أ، و 

النوع من السلاسل مركبات موسمية ودورية مخفية لا يمكن الكشف عنيا من خلال المنيج 
يتم الكشف من خلال المنيج التكراري لمتحميل وباستعمال طرق لا معممية  مان  ا  و الزمني لمتحميل 

يجاد مقدرات لا معممية لتقدير لإجديدة ق لامعممية ائطر  ستعماللإ نسعىذه المركبات. عن ى
الكشف عن ىذه المركبات ، لذلك تم اقتراح ثلاث  نتمكن من خلالياالكثافة الطيفية دالة 

ميت ومقدر معكوس مقموب التوزيع الطبيعي( شمقدرات لا معممية ىي )مقدر لوماكس ومقدر در 
 Relative Mean Absoluteومقارنتيا مع مقدر بيتا اللامعممي من خلال احصاءة 

Deviation RMAD))فضل تم استعمال المحاكاة في الجانب التجريبي . ولتحديد الطريقة الأ
ركبات المخفية كما فضل المقدرات لقابميتو عمى كشف المأمقدر لوماكس  ن  أظيرت النتائج بأو 
 مراض التنفسيةبيانات لسمسمة زمنية تتعمق بالأ رصد. تم RMADحصاءة قل قيمة لإألو  ن  أ

واختبارىا كونيا ذات ذاكرة طويمة ومن خلال التحميل الطيفي  لبيانات من دائرة صحة بابل
ذلك لمقدر لوماكس تم تقدير دالة الطيف والتي كشفت عن وجود ىذه المركبات المخفية وك

تعتبر مقدرات كرنل ذات مميزات جيدة في التحميل الطيفي  بيان تكرارىا ومدتيا الزمنية.
و لصعوبة الافتراضات في حال التقدير المعممي ألمسلاسل الزمنية في حال عدم معرفة التوزيع 

أشير تقريبا كما  8صابات تتأثر بشكل كبير بالموسمية والتي تتكرر كل ىذه الإ ن  أبين تكما  .
.أشير تقريباً  3مدتيا تستمر  ن  أ



 

 

 

 

 

 

 

 منهجية الأطروحة 

 والإستعراض المرجعي

 

 

 الفصل الأول



 منهجية الأطروحة والإستعراض المرجعي  ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ الأول الفصل 

  (1  ) 
 

 Introduction)) مقدمة 1-1

 حول المستقبل والتنبؤ التقدير أساليبمن أىم  time series يعتبر تحميل السلاسل الزمنية
، وجاءت نتيجة المرصودة بيانات أحداث الماضي والحاضر وذلك من خلال مجموعة من ال ىعم بناءً 

مثل الدراسات السكانية  تزايد أىمية الإحصاء وتعدد تطبيقاتيا في كافة مجالات الحياة العممية والعممية
ولى في تحميل الخطوة الأ ن  إوغيرىا . والطبية  والتجارية واليندسيةوالاجتماعية والزراعية والصناعية 

السلاسل الزمنية يكون من خلال رسم بيانات السمسمة الزمنية والحصول عمى بعض ملامح السمسمة 
 ن  أ ، كماساسية وىي )التغيرات الموسمية والدورية والاتجاه العام (والتي تتعمق بمكونات السمسمة الأ

 استخدامو يمكن نموذج عمى بالحصول تمثلت الزمنية السلاسل رائق تحميلط من اسيةالأس الغاية
  .المدروسة مظاىرةل و التقديرأضافة الى التنبؤ بالإ الظاىرة وتحميميا لوصف

 تعد والتي  الزمني المجالالأولى في يمكن تقسيم طرق تحميل السلاسل الزمنية إلى فئتين: و  
 دراسة تطورىا طريق عن الظواىر سموك تفسير في والمستخدمة الميمة الموضوعات من واحدة

 تحميميا غراضلأ و سنويةأفصمية  ، شيرية أو أسبوعية ، يومية، تكون قد زمنية فترة عبر التاريخي
التكرار وىو ما سيتم دراستو من خلال اسموب  مجالفي  والثانية . الظواىر ىذه مستقبل في أثرىا وبيان

يستخدم لمعرفة السموك الذي  تحميل وصفيلمسلاسل الزمنية ذات الذاكرة الطويمة وىو التحميل الطيفي 
التي تسيم في تباين الدورية والموسمية ىم المركبات أتسمكو السمسمة الزمنية وبيان تركيبيا وكشف 

 . طوال في التباينالسمسمة عن طريق مساىمة الترددات المختمفة الأ

السلاسل الزمنية ، نحاول استخراج الخصائص المختمفة التي  تمك من أجل دراسة بياناتو 
 ن  لأبين الطرق لمعرفة خصائص السمسمة الزمنية ىي تقدير الكثافة الطيفية ،  منو تميل إلى تعريفيا. 

توصف غالباً ما   Long Range Dependence مفيوم الذاكرة الطويمة أو الاعتمادية طويمة المدى
تركز عمى دالة التباين المشترك الذاتي ودالة الكثافة و  (Frequency Domain)في مجال التكرار 

الطيفية ولكي نعطي توصيف لمذاكرة الطويمة فيستحسن وصف السمسمة المستقرة بحدود دالة كثافة 
 . الطيف



 منهجية الأطروحة والإستعراض المرجعي  ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ الأول الفصل 

  (2  ) 
 

سيتم اختبار السمسمة الزمنية بالاساليب الاحصائية لتشخيصيا كونيا ذات ذاكرة طويمة ومن ثم 
تقدير دالة الكثافة و لعممية الذاكرة الطويمة  (d)الكسرية  تقدير المعممة لالتقدير اللامعممي  إجراء

  .الطيفية

 Problem of Thesis))  الإطروحةمشكمة  1-2

ىي تاثير المركبات يمة و ذات الذاكرة الطولى المعوقات في تحميل السلاسل الزمنية أيعتبر من 
ويجعميا ( والتغيرات الدورية والتغيرات العرضية أو العشوائية والتأثير الموسميالإتجاه العام المختمفة )

عجز الطرق التقميدية في بيان تبين لمباحث من خلال الدراسات وقد التنبؤ . التقدير و كثر صعوبة في أ
لكونو تقدير الكثافة الطيفية ل نسعى لمبحث بطرق لا معممية جديدة. لذلك بشكل واضح ىذه المركبات 

،  (hidden components)لو القابمية عمى كشف المركبات المخفية التي تؤثر عمى السمسمة الزمنية 
 استعمال المقدرات اللامعممية . بتحديد خصائصيا من خلال تقدير دالة الكثافة الطيفية و 

 Aim of thesis)) طروحةالإهدف  1-3

 إيجاد طرائق لا معمميةعن طريق لكشف عن المركبات المخفية لمسلاسل الزمنية ا الى تيدف الإطروحة
والتً لكثافة الطٌفٌة ا ة لدالة جدٌد ةمعلمٌلا اتمقدرثلاث  ستعمالاولموصول ليذا اليدف تم ، جديدة 

على توزٌعات  عتماد  إمن خلالها ٌتم تقدٌر العناصر المخفٌة فً السلسلة الزمنٌة طوٌلة الذاكرة 

(Dirichlet , Lomax , Reciprocal inverse Gaussian)    دالة الكثافة الطٌفٌة تقدٌر لغرض

فضل المقدرات تم أللكشف عن وجود المركبات المخفٌة فً السلسلة الزمنٌة ، وللحصول على 

 Relative Mean Absolute)معٌار متوسط الانحراف المطلق النسبً المقارنة بٌنها من خلال 

Deviation ) RMAD  والمقترحات هً :، كارلو  - باستعمال تجارب محاكاة مونت 

 The Dirichlet Kernel estimator of the مقدر درٌشلت اللبً لدالة الكثافة الطٌفٌة 

spectral density.   ٍٗقذس ىٍ٘بمظ اىيجٜ ىذاىخ اىنضبفخ اىطٞفٞخThe Lomax Kernel estimator 

of the spectral density.  اىيجٜ  ىذاىخ اىنضبفخ اىطٞفٞخ اىطجٞؼٍٜٗقذس  ٍقي٘ة ٍؼن٘طThe 

Reciprocal inverse Gaussian Kernel estimator of the spectral.  ٍٗقبسّخ اىَقذساد

 Kernel estimator of the spectral densityداىخ اىنضبفخ اىطٞفٞخ ىجٞزب    ٍقذساىَقزشؽخ ٍغ 

Beta   . 
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 (Literature Review) المرجعيالاستعراض  4-1

من الأساليب الإحصائية  Time Series Analysis السلاسل الزمنية يعد أسموب تحميل
 زمنية فترة خلال تحدث التي الظواىر لتفسير الميمة الإحصائية المواضيع منلكونه  الجديرة بالاىتمام

عام (Box-Jenkins)وابرزىا طريقة بوكس جنكيز خلال السنوات الماضية  تطورت كثيراً و   محددة،
في إتجاه الزمن التي أثبتت كفأتيا ودقتيا في مجالات والتي اصبحت الطريقة الاكثر استخداما  1976

-Jean فوريوتحويل  عمىاعتماداً  في اتجاه التكراركما جاء التحميل الطيفي ،     تطبيقيا 
Baptiste Joseph Fourier  (1768-1830)  . نمذجة عن السابقة الدراسات في البحث عندو 

شغل  (Spectral Analysis) الطيفي التحميل أسموبتبين ان  دورية، بعوامل المتأثرة الزمنية السلاسل
 :الدراسات  ىذهأحدث  من بعضاً  . نذكرالسلاسل ىذه نمذجة مساحات واسعة في

(Boutahar) اقزشػ( 2007فٜ ػبً ) 
[44]
السلاسل  لتقدير طرائق من العديد ٗآخشُٗ 

 .عظممكان الأالإ وطرائق المعيارية شبو والطرائق معياريةال الطرائق منيا الزمنية ذات الذاكرة الطويمة
 والحالة الاتساقىما   dزاحة لعامل الإ رئيسيتين خاصيتين من التحقق لغرض المحاكاة وتم استعمال

 يمكن التي ىي فقط عظممكان الأالإ وطريقة المعممية شبو الطريقة أن إلى وتوصموا . المقاربة الطبيعية
 تأثير لو   ARFIMA (1, d, 0) عممية في AR مكون أن أيضًا واقترحوا. جيدة تقديرات تعطي أن
قل أ عمى سجمت كونيا  الأفضل ىي Whittle طريقة وأن المختمفة المقدرات خصائص عمى ميم

 . (MSEمربعات خطأ ) متوسط

دسط ( 2119فٜ ػبً )ٗ
[33]

(lyer & Chowdhury)  طريقة بديمة لتحميل المجال الزمني
ذ تم اجراء التحميلات الطيفية والدورية لسمسمة زمنية معينة لمكشف عن إلسمسمة زمنية معينة، 

طياف لمعرفة المكون الدوري / اجراء تحميل متعدد الأالاتجاىات والفصول الموسمية في البيانات، تم 
الموسمي الموجود ، وباستعمال التحميل الطيفي لتقدير دالة الكثافة الطيفية المرسومة مقابل الفترة 

وتوصلا الى طريقة كفوءة في تقدير دالة  الذي يحمل التباين في البيانات. قدرة الطيفلمحصول عمى 
 الكثافة الطيفية. 

http://kenanaonline.com/users/ahmedkordy/tags/132625/posts
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(Bouezmarni & Bellegem) اىجبؽضبُ ( قذ2119ًاىؼبً ) فٜ ّفظ
 جديد لامعممي مقدرًا [24]

وتم (. بيتا نواة) العشوائي بيتا ليا متغير احتمالية بكثافة الدوري المخطط تمييد في ظل الطيفية لمكثافة
 نأو . الطويمة الذاكرة لبيانات الأصل عند ويتباعد ، القصيرة الذاكرة لبيانات مقيد المقدر أن الى التوصل
تبعا  تمقائيًا يتكيف المقدر أن يشيران إلى كارلو مونت ومحاكاة النسبي الخطأ احتمال في التقارب

 . المدى قصيرة أو طويمة ذا كانتإلمسمسمة الزمنية فيما 

 (Ashely & Patterson) اعزؼَو 2111فٜ ػبً 
[54] 

خ غيَّ٘رط اىَزنبٍو عضئٞبً  ىغيالإ

ن التباين الزمني الكبير في متوسط المجتمع يجعل مخطط أتوصلا الى رامشح ط٘ٝيخ . ٗصٍْٞخ راد 
 –الاختلاف الزمني في المتوسط  ن  إالارتباط لمعينة )والتقديرات الطيفية ذات الصمة( غير متسق ، لذا ف

سمسمة يؤدي الى ظيور ذاكرة طويمة في ال -و غير عشوائيأ سواء كان عشوائياً  -ي الاتجاه الضعيفأ
ملاحظة سموك )الذاكرة الطويمة( في سمسمة زمنية يمكن ان تكون  ن  أالزمنية. واستنتج الباحثان الى 

 راجعة الى التكامل الجزئي.

(Boutahar & Khalfaoui)اعزؼَو ( 2111فٜ ػبً )
طرائق شبو معممية معروفة وىي  [45]

 wavelet Ordinary و Gaussian semiparametricو  Geweke  ،Porter-Hudakطريقة 
Least-Square  وthe Local Whittle  نموذج لتقدير معممة الذاكرة الطويمة في كلا حالتي الإ

كارلو بالاستناد عمى  -مستقر وقارنا بين الطرائق باستعمال محاكاة مونتالنموذج غير المستقر والإ
ضل من باقي الطرائق لكونيا فأ the Local Whittleحجام عينات مختمفة . وتم التوصل الى طريقة أ

 قل متوسط مربعات خطأ. أحققت 

بحثا عن طرق تقدير السلاسل الزمنية  [27](Grzesica & Wiecek) ا( قدم2115في عام )
والتنبؤ باستخدام التحميل الطيفي لتحديد أنماط التباين والتنبؤ. الافتراض الرئيسي ىو أن النموذج يتكون 

التحميل الطيفي   ن  أيتضمن الترددات التي ليا تأثير أكبر عمى تباين العممية. وتبين  جيبيةمن دوال 
لمسلاسل الزمنية يسمح باكتشاف الطبيعة الموصوفة بخط مراقبة الظاىرة والقدرة عمى التنبؤ بالقيم 

ل التي غالبا لا المستقبمية. التغيير الديناميكي لقيم السلاسل الزمنية ىو نتيجة التعرض لمعديد من العوام
يمكن تحديدىا وبيان نوع وكمية التأثير. غالبًا ما تتميز ىذه المتغيرات بالتغيرات الدورية. وتقمبات 
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عشوائية والتي يمكن تغييرىا أيضًا وفقًا لمنمط المحدد في السمسمة الزمنية ، واستخدم ليذا الغرض 
في مجال التردد. في تحميل أطياف الكتمة .  لمتحميل الطيفي كأداة لتحويل السلاسل الزمنية إلى سمسمة

وتم لوصف النموذج استخدام الدوال المثمثية الجيب وجيب التمام. أي مزيج خطي من الإشارات الدورية 
الأولية. وتنفيذ التحويل باستخدام تحويل فوريير لتحميل التقمبات الدورية. والذي يتيح ىذا الأسموب 

م بشكل كبير في شرح التغييرات في السلاسل الزمنية التي يتم البحث تحديد مكونات التردد التي تساى
من أكثر الطرق دقة ىي الطرق التي تستخدم التحميل الطيفي لتحميل السلاسل الزمنية  ن  أعنيا. وبين 

في مجال التردد. بناءً عمى نتائج متوسط أخطاء التنبؤ. كما أن التنبؤ المبني عمى نيج التحميل الطيفي 
 . تشير نتائج ىذا التحميل إلى دقة أعمى في التحميل الطيفي. ARMAدقة بثلاث مرات من نموذج أكثر 

(عَؼخ) خاىجبؽض اعزؼَيذ( 2115ؼبً )ّفظ اىفٜ 
 انموذج لتقدير المعممي شبو سموبالأ [3]

تناولت فيو السلاسل و  الموسمي الكسري التكامل عمميات من كصنف دجمة لنير الداخمة المياه كميات
التي تقع ضمن  (d)خذ الفروق الكسرية أالزمنية طويمة الذاكرة وتحقيق الاستقرارية ليذا النمط عند 

حيث تناول البحث دراسة حالة السلاسل الزمنية المختمطة الموسمية  [0.5,0.5-]الفترة المغمقة 
المدى الطويل الموسمية باستعمال عدد المتكاممة كسرياً من خلال التقدير شبو المعممي لمعمميات ذات 

من مقاطع عرض الحزمة حول التكرارات الموسمية عن طريق محاكاة مونت كارلو، والمقارنة بينيما 
، طبقت الدراسة عمى بيانات تخص  (MSE)قل قيمة لمتوسط مربعات الخطأ أبالاعتماد عمى معيار 

 (.2112-8-18( ولغاية )2112-6-5كميات المياه التي تصب في نير دجمة لمفترة من )

(ػجذ اىشؽَِ ٗعبعٌاىجبؽضبُ ) قبسُ ( 2115) اىؼبًراد فٜ ٗ
 معممة تقدير طرائق بين [14]

ذ تناولا إ البيئي المجال في الزمنية لمسمسمة خطي انموذج فضلأ تقدير في واعتمادىا الكسرية الفروق
خذ أ)الذاكرة الطويمة( والتي تتحقق الاستقرارية بفيو السلاسل الزمنية التي تتسم اعتماد المدى الطويل 

حيث تم التعامل مع الفروق الكسرية  [0.5,0.5-]الفروق الكسرية التي تقع ضمن الفترة المغمقة 
ق تم ائطر  ةوبثلاث (d)للانموذج والتي تقع ضمن الفترة المغمقة، وتم تقدير معممة الفروقات الكسرية 

فضل طريقة بالاعتماد عمى معايير المفاضمة وباستعمال بيانات حقيقية من أالمقارنة بينيا لمتوصل الى 
 .وزارة البيئة والتي تتضمن نسب تموث اليواء في مدينة بغداد 
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(اىذىَٜٞ) اعزؼَو( 2116فٜ ػبً )
 بالمعدلات لمتنبؤ رياضي انموذج لبناء الطيفي التحميل [8]

 ليا المدروسة الزمنية السمسمة ان الى الدراسة ىذه توصمت،  الرمادي مدينة في الحرارة لدرجات الشيرية
ىذا ذ يمكن استعمال إيعتمد عمى مركبة دورية واحدة، نموذج رياضي إ، واقترح استعمال دوري سموك
ذ توصف الدالة لمسمسمة الزمنية في حدود سموك إفي التنبؤ بدرجات الحرارة لمسنوات اللاحقة.  نموذجالإ

 .(Fourier Transform)دالة الجيب والجيب تمام ولتكرارات مختمفة من خلال تحويل فورير 

الطيف  كثافة دوال لتقدير طريقة [4](وكاطع جوادالباحثان ) اقترح( 2116عام )ال نفس في
والطرائق  (Frequency Domain)درسا التحميل في مجال التكرار   المستقرة غير الزمنية لمسلاسل

تم و المتبعة في تقدير دالة كثافة  الطيف لمسلاسل الزمنية غير المستقرة كونيا تعد دالة غير معمومة، 
فيل وطريقة مخطط الدورية –ق لمتقدير : طريقة الطيف التطوري وطريقة وكنز ائاستعمال ثلاث طر 

 مد. القصير الأ

(Gerolimettoاىجبؽش )  قذس ( 2116)رارٔ اىؼبً  ٜٗف
[41]

 النماذج في الطويمة الذاكرة معممة  

كارلو  لإظيار ومقارنة أداء مجموعة متنوعة من المقدرات ،  -مونت باستعمال محاكاة مستقرةال غير

في حالة عدم الاستقرار. وركز عمى المقدرين  dالمصممة تقميديًا لمنماذج الثابتة ، لمعامل الذاكرة الطويمة 

( المقدرات الاستكشافية ، نأخذ في الاعتبار طريقة 1التقميديين ، الذين ينتمون إلى ثلاث مجموعات. )

(Higuchi , 1988 وطريقة )Lo ,1991)( .)2 المقدرات المعممية ، اخذ بعين الاعتبار طريقة )

Whittle (Fox and Taqqu)  ،1986( )3 ) ، خذ بالاعتبار طريقة أطرق شبو معمميةGPH 

(. تم استعمال كل ىذه الطرق في كل من السلاسل (Porter-Hudak ,1983و  Gewekeبواسطة 

 لديو Whittle مقدر أن كارلو مونت تجربة نتائج ظيرتأالزمنية الأصمية والفرق الأول في السمسمة. 

 . GPH يميو ، الاستقرارية عدم حالة في أداء أفضل
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دالة الكثافة الطيفية لمسلاسل الزمنية أحادية المتغير ومتعددة  [37](Chau( قدر )2118في عام )

المتغيرات في ظل مجال فورير وذات الذاكرة الطويمة والمكررة باستعمال طريقة الرسم البياني ولوغاريتم 

سلاسل الزمنية الفردية ، المخطط الدوري ، وقد ركز عمى الخصائص الطيفية لممجتمع بدلًا من سموك ال

وقدم نمذجة لوغارتم الطيف مقارنة  بمنحنيات عشوائية تستند إلى تأثيرات مختمطة دالية لامعممية . 

دالة الكثافة الطيفية تعطي تحسن في تقدير منحنى متوسط المجتمع والتنبؤ بواسطة  ن  أوتوصل الى 

تخمص من الضوضاء وتفوق عمى طريقة فضل في الأداء أعطى ألوغارتم الطيف  المنحنيات ، وان  

 ن  أىناك مؤشر واضح عمى تطور السموك الطيفي لمسلاسل الزمنية المكررة ، و  ن  أالرسوم البيانية. وبين 

 كبر سموك السمسمة الزمنية .أتكرار السلاسل الزمنية وضح بشكل 

 لنمذجة التردد مجال في التحميل [15](وآخرون عبد الرحيم) نالباحثو  استعمل( 2119في عام )

 ،فورير سمسمة وتحميل الدورة شكل بواسطة الأمريكية المتحدة الولايات في الطبيعي الغاز مبيعات بيانات

 Fourier Seriesوتحميل سمسمة فورير  Periodogram المخطط الدوريتناولوا فيو تطبيق 

Analysis ق اللامعممية في التحميل في مجال التحميل الطيفي لمسلاسل الزمنية ائذ تعد من الطر إ

 2114-1993وطبقت الدراسة عمى بيانات مبيعات الغاز في الولايات المتحدة الامريكية في المدة من 

يجاد قيم تنبؤات مستقبمية وتوصل ا  ذ تم تشخيص دورة التقمبات وتقدير الانموذج المناسب لمبيانات و إ

شيراً. واستعممت معايير  135دورة التقمبات خلال المدة  قيد الدراسة كانت تقريباً  ن  ى أالالباحثون 

MASE, RMSE  وMAE سعار الغاز لمدة ألمتأكد من كفاءة الانموذج حيث تم استعمالو لمتنبؤ ب

 شير. أستة 
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بالسلاسل الزمنية ذات الذاكرة الطويمة  [59](Hassler & Pohle( تنبأ )2119في نفس العام )

 الطرائق عمى بوضوح والتي تتفوق الجزئي التكامل عمى القائمة مستقرة باستعمال الأساليبالوغير 

 واقترحا . الأسي والتمييد الذاتي الانحدار ذلك في بما ، الطويمة الذاكرة الاعتبار في تأخذ لا التي البديمة

 الذاكرة سموك ويفسر ، عام بشكل النتائج أفضل والذي يعطي  d = 0. 5 كسري تكامل معامل اختيار

 بناءً  التنبؤ طرق بتنفيذ يتعمق فيما. تقديرية معممة باستخدام الطرائق عيوب عمى يتغمب ولكن ، الطويمة

 الذاكرة لمعممة المعممية شبو المقدرات لمقارنة المحاكاة عمميات استخدام وقد تم ، الجزئي التكامل عمى

 المتوسطات مقدرات لمقارنة بالمحاكاة مدعومة مقاربة نظرية وتقديم Whittle عائمة من الطويمة

 . جديدة نتائج إلى التحميمين كلا يؤدي. المختمفة

الطرائق اللامعممية لتقدير دالة الكثافة  [65](Zhao & Gui)( قارن  2119عام )نفس الفي و 

  Temporal windowingوطريقة   Periodogramوطريقة   Forwardالطيفية وىي طريقة  

مع الطرائق المعممية  وىي طريقة   Smoothing method - Lag windowingوطريقة  

Forward    وطريقةYule-Walker  وطريقBurg مكان الأعظم وطريقة الإMaximum 

Likelihood  وتوصلا بان الطرائق باستعمال بيانات تمثل ارتفاع موجة سطح المحيط بالييرتز

 داء من الطرائق المعممية في تقدير دالة الكثافة الطيفية.أفضل أاللامعممية 

تحميل الارتباط التمقائي التسمسمي والترابط المتبادل في  Sachs) )[56]درس 2121في عام 

طرق اللامعممية خذ بالأو . المعمميةنماذج ال الىالبيانات المترابطة تسمسميًا دون الحاجة  ومجال التردد 

قيود التحميل الطيفي  ن  أ، مع  زمنالتقدير الطيفي المتغير بمرور ال ودراسة تحميلفي الالحديثة 

تعتمد الأساليب التي  كد عمى تطويرأو .  الزمنية لممشاىداتالمقيد  اتالكلاسيكي في ظل الافتراض



 منهجية الأطروحة والإستعراض المرجعي  ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ الأول الفصل 

  (9  ) 
 

القائم  المعمميتحميل الطيفي لمطعة( ، تحميل فورييو لمسلاسل الزمنية الكلاسيكية )التمقائية والمتقا عمى

من خلال  ، يزال يستخدم كثيرًا في مجالات مثل الاقتصاد القياسيلا  الذي VARMA عمى نمذجة

ة في السلاسل الزمنية غير الثابتة و عمى تقدير يالنماذج شبو المعمم لدراسة Whittleاحتمالية  تقدير

ميمًا لنمذجة البيانات  مجالاً كما درس سلاسل الزمنية. مل المحميةمعممية الشبو  القصوىالاحتمالية 

دون المجوء الى الدوال التقديرية من خلال عالية الأبعاد ىو مجال النماذج الرسومية لمسمسمة الزمنية 

 التحميلتطبيق فكار التحميل الطيفي الى منحنيات يمكن تحميل السلاسل الزمنية من خلاليا و أتحويل 

  الطيفي ىو تمييز السلاسل الزمنية في مجال التردد

 يجاد تقديرلإ المضبوط Whittle لمقدر تعميم [38](Artecheاقترح ) 2121وفي ذات العام 

قد تتضمن  التي العامة الطويمة ذات الذاكرة الزمنية السلاسل في الذاكرة معممات لجميع مشترك

 الثابتة وغير الثابتة لمسمسمة المقاربة الطبيعية والحالة الاتساق إثبات تم. و التغيرات الدورية أالموسمية 

 الوحدة جذور وجود مثل الميمة لمفرضيات عن الاعتدالية  وتم الاستدلال ، لمتحويل القابمة وغير

 الموسمية. الترددات كل أو بعض في الذاكرة معممات في والمساواة

(Zhou) دسع٘ا( 2121فٜ ػبً )
[62]
  خوارزمية في الأمثل الترددي النطاق معاملٗآخشُٗ  

GPH .باستعمال طويمة ذاكرة تسمسلات من خلال تكوين ، الزمنية لمسلاسل المبسطة بالطرائق ولىالأ 

 عمى GPH خوارزمية تأثير لدراسة كارلو مونت طريقة واستخدموا. ARFIMA (1, d, 1) عممية

الى  وتوصولوا. الطويمة الذاكرة معامل تقدير ودقة ، مستقرةالالطويمة و  ذاكرةال كون السمسمة ذات اختبار

 ضمن نسبيًا عال   مستوى إلى وصمت الطويمة الذاكرة اختبار في أعلاه المذكورة الثلاثة العوامل دقة أن

 GPHدقة و  الزمنية السلاسل من مختمفة لأطوال. a <    0.5 > 1.7 الترددي النطاق معممة فاصل
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. GPH لتقدير أمثل خيار  1.6 الترددي النطاق معامل كما اعتبر ،تزداد بزيادة طول السمسمة الزمنية 

 مقاومتيا أو ثباتيا أو الطويمة الذاكرة وجود عمى GPH خوارزمية حساب دقة تعطي ، ذلك عمى علاوة

  . a=0.6 عند d الطويمة الذاكرة ومعممة ،

تقدير لالباحثين قد استخدموا طرائق مختمفة  ن  أتم عرضيا بنلاحظ من الدراسات السابقة التي 

و باستعمال دالة أوالمخطط الدوري  ARFIMAدالة الكثافة الطيفية باستعمال انموذج التكامل الكسري 

، وحسب اطلاع الباحث لم يجد دراسة توضح الكشف عن المركبات المخفية الكثافة الطيفية لتوزيع بيتا

لكثافة ا ة لدالة جديد ةمعمميلا قدمنا اقتراح ثلاث مقدرات ىناو  ا بصورة دقيقة .وحساب تكرارىا ومدتي

مقدر دريشمت المبي لدالة الكثافة الطيفية  ومقدر :  ( وىيKernel)نواة الالطيفية باستخدام كثافة 

 .   طيفيةالمبي  لدالة الكثافة ال الطبيعيومقدر  مقموب معكوس  .لوماكس المبي لدالة الكثافة الطيفية  
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 ( (Prefaceتمهيد  2-1

 Long – term)مد طويمة الأبعممية عشوائية  ذات الذاكرة الطويمة السمسمة الزمنيةتتمثل  
process)  ليا صفة الاستمرارية في مشاىداتيا والتي تجعل سموك معاملات دالة الارتباط الذاتي

فقد تسمك سموك القطع  Lag)لمشاىدات السمسمة لا تتناقص أسياً نحو الصفر عند زيادة الازاحات )
وىذه              : polynomial rate)الزائد وتتناقص ببطء شديد وبمعدل متعدد الحدود 

( ومن الأمثمة عمى السلاسل الزمنية ذات الذاكرة Long Memoryالعممية يشار الييا بالذاكرة الطويمة )
مرض معين ، التداول المالي ، لاصابات بالطويمة ىي كمية المياه المتدفقة ، درجات الحرارة ، سمسمة ل

ل تكون فيو السمسمة الزمنية عبارة و يوجد ىنالك اتجاىان في تحميل السلاسل الزمنية الأ لذلك  ...الخ.
خطاء العشوائية المستقمة المتطابقة التوزيع ويسمى بالتحميل عن تركيبة خطية وبحدود متتابعة من الأ

، والثاني تكون السمسمة الزمنية مجموع موزون لدوال الجيب  (Time Domain)في مجال الزمن 
والتي ىمية الدورية لمختمف التكرارات أد مدى والجيب تمام الدورية، واليدف من ىذا التحميل تحدي

. او (Frequency Domain)حسب لمعرفة سموك السمسمة ويسمى التحميل في مجال التكرار ت
 .((Spectral Analysis يالتحميل الطيف

طبيعة السمسمة الزمنية والنمط الذي تعكسو ونوع المركبات المخفية لمعرفة  كشفىو  الرئيسي اليدف
ربعة مركبات وىي أن السمسمة الزمنية ناتجة عن أالتغيرات التي تحتوييا وىنا يبرز منيجان الاول يرى 

)الاتجاه العام والموسمية والدورية والعرضية( ، وييدف التحميل لعزل وقياس ىذه التغيرات . والمنيج 
طوال وتكرارات مختمفة وييدف ىذا التحميل أتجة عن موجات جيب خفية ذات الثاني يعتبر السمسمة نا

طواليا وتكرارىا ويتحقق ذلك من أكبر عمى السمسمة الزمنية وتحديد لاكتشاف الموجات ذات التأثير الأ
  . Spectral Analysisخلال التحميل الطيفي 

سموب اللامعمي في تحميل السمسمة الزمنية استعمال الأالمنيج الثاني و سيتحدد عممنا من خلال  
سموب التحميل الطيفي أذات الاعتمادية الطويمة المدى والتي سنبحثيا بشيء من التفصيل ومن خلال 

في لمقدرات كرنل المقترحة لغرض استخداميا في التقدير اللامعممي لدالة الكثافة الطيفية المبين 
معرفة السموك الذي تسمكو و مركبات المخفية لمسمسمة الزمنية المباحث القادمة واليدف منو ىو ايجاد ال
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، كما تطرقنا الى ىم المركبات التي تساىم في تباين السمسمة أالسلاسل الزمنية وبيان تركيبيا وتوضيح 
الجانب المعممي من خلال النماذج المختمطة المتكاممة كسريا لما احتواه الفصل التجريبي من مقارنة 

 . RMADكفأ من خلال احصاءة معرفة المقدر الأبين النماذج ل

  ((Time Series definitionالسلاسل الزمنية   تعريف 2-2

 .tتسجل كل مشاىدة في وقت محدد و ،     خلال الزمن المشاىداتالسمسمة الزمنية ىي مجموعة من 
زمنية  فترةبشكل مستمر عمى مدى  المشاىداتالسلاسل الزمنية مستمرة عندما يتم تسجيل  وتسمى
وقات عندما تأخذ لفترات أو لأ السلاسل الزمنية منفصمةوتكون ( continuous time series) معينة

  . [50](discrete time seriesمحددة متباعدة بالتساوي) 

تأخذىا الظاىرة قيم ظاىرة مرتبة حسب الزمن أو مجموعة القيم التي  نياأبلسمسمة الزمنية اكما تعرف  
الإتجاه )زمنية متتالية ومتساوية وتحميل السمسمة الزمنية يعني تحديد مكوناتيا الرئيسة وىي  في فترات

 .( العام والإتجاه الموسمي والتغيرات الدورية والتغيرات العرضية أو العشوائية

 ن تكتبأيمكن اىرة معينة و لظ مع بعضياسمسمة من القيم المرتبطة بأنيا ،    السمسمة الزمنية وتعرف 
خطاء السابقة في سمسمة خطاء الحالية والأبصيغة معادلة فروق تمثل القيم الحالية والقيم السابقة والأ

  [10]:لآتيةيمكن كتابتيا بالصيغة ا مستقمة 

  (                                                                           (2-1) 

 : معممة نموذج الانحدار الذاتي .   

B . عامل الازاحة الخمفي : 

 : مشاىدات السمسمة الزمنية .    

 : معممة المتوسطات المتحركة .   
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    (    
    

لى سلاسل ذات ذاكرة قصيرة وسلاسل ذات ذاكرة طويمة او ما تسمى إكما تصنف السلاسل  

نسبة الى اعتماد بياناتيا عمى  Long Range Dependence  (LRD)بالاعتمادية طويمة المدى 

خذ الفرق الاول أيا تكون مستقرة في حالة ن  أبعض لممدى البعيد . تتميز السمسمة ذات الذاكرة القصيرة ب

 خذأ) التفاضل بعممية نقوم ولمتخمص من مشكمة عدم الاستقراريةاو الثاني باعداد صحيحة، 

وىكذا        من     و     من   من خلال طرح قيم الزمنية لمسمسمة    differencingالفروق(

 مستقرة كانت فإذا )مثلا باختبار جذر الوحدة(ثم نقوم باختبارىا حتى نحصل عمى سمسمة زمنية جديدة

ذا ولالأفرق الخذ أي تم أ d=1 لفرقدرجة ا تكون  الاستقرارية عدم من تعاني لازالت السمسمة كانت وا 

طويمة المدى فانيا السمسمة ما أ.  مستقرة زمنية سمسمة إلى نصل حتى وىكذا ثانية مرة نكرر العممية

ن العممية إف        فاذا كانت   ، [0.5 , 0.5-]خذ الفروق الكسرية بين أتكون مستقرة عند 

 . مستقرة بذاكرة طويمة

 Time Series Analysis modelsنماذج تحميل السلاسل الزمنية  2-3

ول تحت مجال الزمن والثاني تحت مجال التكرار لدينا نموذجين في تحميل السلاسل الزمنية الأ
 تي:وكالآ

  : [51],[5]: نماذج تحميل السلاسل الزمنية تحت مجال الزمن 2-3-1

 AR(P)  .Auto Regressiveنماذج الانحدار الذاتي :  عدة نماذج وىيويشمل 

 تي :أنموذج ويمكن التعبير عنو كما يالى رتبة الإ pحيث يشير الرمز  AR(p)يرمز لو بالرمز 
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                                            ………(2-2) 

 : ٍز٘عظ اىجٞبّبد    

 : ٍؼبىٌ َّ٘رط الاّؾذاس اىزارٜ               

 : اىَزغٞش اىؼش٘ائٜ .     )        

 .MA(q) Moving Averageنماذج المتوسطات المتحركة  - أ

 رٜ :اىٚ دسعخ الاَّ٘رط ٗٝؼجش ػْٖب ثبٟ qؽٞش ٝشٞش اىشٍض  MA(q)ٝشٍض ىٖب ثبىشٍض 

                                                           …….(2-3) 

 

 : ٍز٘عظ اىجٞبّبد   

 : ٍؼيَخ َّ٘رط اىَز٘عطبد اىَزؾشمخ     

 

  ARMA(p,q)نماذج الإنحدار الذاتي والمتوسطات المتحركة  - ج

الى رتبة  q إلى رتبة نموذج الإنحدار الذاتي و pؽٞش رشٞش  ARMA(p,q) ٗٝشٍض ىٖب ثبىشٍض
 نموذج المتوسطات المتحركة ويعبر عنو كما يأتي :إ

                                               

                                                                                                       .........(2-4) 
 أو 

  (          (      

 : متوسط البٌانات   

 : معلمة انموذج الانحدار الذاتً .   

 : معلمة المتوسطات المتحركة .   

 : مشاهدات السلسلة الزمنٌة .   

B لى الخلف إزاحة : عامل الإ(Back operator shift) . 

  ARIMA(p,d,q)  نماذج الإنحدار الذاتي والمتوسطات المتحركة التكاممية - د

ساكنة لذلك بما أن معظم السلاسل الزمنٌة الفعلٌة التً تنشأ فً التطبٌقات العملٌة غٌر 

هو الحد الأدنى للفروق  d نإفروق السلسلة المتتالٌة لتسكٌن السلاسل، وسنفترض  ٌجب أخذ

 تأخذ لتسكٌن السلسلة. وٌطلق على النماذج التً تصف مثل هذه العملٌات بنماذج التً ٌجب أن
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ARIMA  تمٌٌزا لها عنARMA  نموذج انحدار ذاتً    ن إالمستقرة . لذلك ٌقال

 تٌة :وتكتب بالصورة الآ ARIMA(p,d,q)ومتوسطات متحركة تكاملٌة وٌشار الٌها بالرمز 

 (        (                                                          …….(2-5) 

 ن :إذ إ

 (   (         
       

    

 (   (         
       

    

   (       

        (        

 :تحت مجال التكرارنماذج تحميل السلاسل الزمنية   2-3-2

معالجة البيانات بناءً عمى التردد أو ل ي طريقةىو التحميل الطيفي برز طرق ىذا التحميل ىو أو 
)السلاسل  المعتمدة عمى الزمنتحميل الوظيفة الأصمية ،  من الطيف. يتم الحصول عمى الطيف 

المعنى الرئيس و  رفوري تحويل من خلاللمعالجة الطيفية ا وتتم ىذه  الزمنية( إلى أساس الدورية
تحويل ىو أن الوظيفة الأصمية غير الدورية ، والتي يصعب معالجتيا وتحميميا ، يتم تمثيميا مل

[2].كمجموعة من الجيب أو جيب التمام بترددات وسعات مختمفة المراحل
الى ىذه العممية بقوة ويشار  

عبارة عن تحويل فورير لدالة التغاير المشترك الذاتي وىو أسموب لتحويل أي دالة  فيي   )  الطيف
،حيث يعطي لقيم الدالة المحولة صفة  راربدلالة التك   ) خرى أالى دالة    ) الزمن  تكون بدلالة
  تية :المعرفة بالصيغة الآ p(w)ىي دالة    في قيميا . وقوة الطيف لسمسمة زمنية  الإستقلالية

 (   
 

  
∑    

     
    

        (        (     
    (     (         

 .  ⁄    ما التكرار ا  تمثل عدد الزوايا النصف قطرية في وحدة الزمن و       ن إحيث 

مركباتيا بعضيا عن بعض الآخر بيدف تحديد تأثير كل قصد بتحميل السمسمة الزمنية أن يتم فصل ي
والغرض من تحميل السلاسل الزمنية ىو فيم ونمذجة عشوائية الظاىرة  مركبة في قيم الظاىرة المدروسة

تبحث ىذه . [13] مكنأذا إالمشاىدة والتنبؤ عن القيم المستقبمية لمظاىرة العشوائية والتحكم بالظاىرة 
لعمميات الذاكرة الطويمة لبيان المركبات الموسمية لمسلاسل الزمنية لتحميل الطيفي الدراسة في امكانية ا
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إمكانية استخدام دوال لا معممية لبيانات لا تخضع لمتوزيع  نقوم بدراسةوالدورية لمسلاسل الزمنية . 
يل اكتشاف التردد المخفي لمتحم لغرض الطبيعي لتحويميا الى موجات جيبية من خلال تحويل فورير

 بيا تتأثر التي الزمنية السمسمة مكونات أىم تحديد إلى التوصل الطيفي لعممية الذاكرة الطويمة وبالتالي
 . وتكرارىاطول الدورة  تحديد مع( الدورية الموسمية،)

 Seasonal Variations (S) [7],[9]الموسمية( ) الفصمية التغيرات - أ

بجانب الاتجاه ، فإن المصدر الثاني المييمن تمامًا لمتغير في العديد من السلاسل الزمنية 
شكلًا  الى عرضتتذ إالسلاسل الزمنية معظم الاقتصادية ىو الموسمية. ينطبق ىذا بشكل أساسي عمى 

  . من أشكال التباين الموسمي

 وتكون دورية طبيعة لو تغير أي وتعني. محددة زمنية فترات عمى متسق تتابع في تحدث تغيرات ىي
 مثل فصمية عوامل نتيجة الفصمية التغيرات تكون ما كثيرًا. نسبيًا قصيرة زمنية مدة ذات المتكررة دوراتو
( يوضح 1-2والشكل ). المجتمع عادات أو تجارية عمميات الأعياد، الرسمية، العطل الجو، حالات

 .التغيرات الموسمية في السمسمة الزمنية 

 
 [9](الموسمية) الفصمية التغيرات يوضح بياني ( رسم1-2شكل )

عمى بيانات معدلة )  لنحصل الموسم أثر من السمسمة بيانات تخميص أجل من طريقة من أكثر وىناك
Seasonally Adjusted Data) المتحرك  المتوسط إلى النسبة طريقة)  :وىيRatio to Moving 
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Average Method البسيطة  المتوسطات ، طريقةSimple Averages Method النسبة ، طريقة 
العام   الاتجاه إلى النسبة ، طريقة Ratio to General Average Methodالعام  المتوسط إلى

Ratio to Secular Trend Method ) 

 Cyclical Variations (C) التغيرات الدورية - ب

التغيرات ، ف ما أوظاىرة لنشاط المتكررة واليبوطات المتكررة الارتفاعات تمثل الأمد طويمة حركات ىي
 دورة أو فترة تقيس الدورية . والتغيراتمن ارتفاع وىبوط بمدة تتجاوز السنة  الظواىرالتي تطرأ عمى 

 مختمفة تكون قد وسعات بأطوال ولكن تمام والجيب الجيب تشبو دوال من وتتكون لممعطيات التغير
الارتفاع  -الانتعاش  -الركود  -التراجع  -وتضم خمس مراحل في الدورة الكاممة ىي الارتفاع الأولي 

النيائي وترجع لعوامل كثيرة مثل سياسة الحكومة والعلاقات الدولية وغيرىا ويقاس طول الدورة بطول 
( يوضح التغيرات الدورية 2-2والشكل ).  متتاليتين أو ركود متتاليتين قمةالفترة الزمنية بين مرحمتي 

 في السمسمة الزمنية .

 
 [9]الدوري والانخفاض بالارتفاع الدورية التغيرات يوضح بياني رسم( 2-2شكل )

 :الآتين التحميل الطيفي يشمل إوفي حالة التحميل المعممي ف
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 AR(1) :[1],[8]الأولى  الدرجة من الذاتي الإنحدار لنموذج الطيف قوة - أ

 :ىي النموذج ليذا الطيف قوة

 (   
  

 

  (   ̂  
   (   ̂  

    
       

            
 

  (   ̂  
    ̂  

      
  

                                              

 (   
  

 

  (   ̂    ̂    (   
                                ……(2-6) 

ن قيمة قوة إوكبيرة ف      ، فعندما تكون   نلاحظ ان قوة الطيف ليذا النموذج تعتمد عمى قيمة 
قوة الطيف      ، اذا كانت  (low frequencies)الطيف تتركز عمى التكرارات المنخفضة 

 . (High ferquencies)تتركز عمى التكرارات العالية 

 طى بالصيغة الرياضية التالية :أما دالة كثافة الطيف ليذا النموذج فتع

 (   
    

 

  (    
 
 
       (   

                                        ……….(2-7) 

 : AR(2)نحدار الذاتي من الدرجة الثانية قوة الطيف لنموذج الإ  - ب

 ليذا النموذج : (Power Spectrum)قوة الطيف 

 (   
(     ((     

    
  

  (     (    
    

     (             
       

                    …….(2-8) 

 : AR(p) الدرجة من الذاتي الإنحدار لنموذج الطيف قوة فإن عامة وبصورة 

 (   
  

 

  |     
         

          
    |

                            …….(2-9) 

 : MA(1)الَولى  الذسخح هي الورحشمح الورىسطاخ لٌوىرج الطٍف قىج - ط
 :   بالصٌغة التالٌة ىقوة الطٌف لهذا النموذج تعط

 (   
  

 

  (    
        (   

                     ……..(2-10) 
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 : ن دالة الكثافة الطيفية ليذا النموذج ىيا  و 

 (   
(    

        (   

  (    
  

                                              ……….(2-11) 

 : MA(2)الثاًٍح  الذسخح هي الورحشمح الورىسطاخ لٌوىرج الطٍف قىج - د

 : بالصيغة التالية ىإن نموذج المتوسطات المتحركة من الدرجة الثانية يعط

                     

 : بالصيغة التالية ىقوة الطيف ليذا النموذج تعط

 (   
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 : ن دالة الكثافة الطيفية ليذا النموذج ىيا  و 

 (   
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     (        (          (    ] (2-13) 

     هو : MA(q)قوة الطٌف لنموذج المتوسطات المتحركة من الدرجة  ن  إوبصورة عامة ف

 (   
  

 

  
|  ( 

    |
 
                                                                     ………(2-14) 

 : ARMA(1,1)ولى  الَ الذسخح هي الورحشك لورىسطوا الزاذً الإًحذاس لٌوىرج الطٍف قىج -هـ 

 ( والذي يعرف بالصيغة 1,1ن نموذج الإنحدار الذاتي والمتوسط المتحرك من الدرجة ) أنجد 
 : الرياضية التالية

  (       (      
 ليذا النموذج ىي: (Power Spectrum) من المعادلة أعلاه نجد أن قوة الطيف
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                                             ……..(2-15) 

 : ن دالة الكثافة الطيفية ليذا النموذج ىيأو 
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والذي يعرف   (p,q) والمتوسط المتحرك من الدرجةوبصورة عامة فان نموذج الإنحدار الذاتي 
 بالصيغة الاتية :

  (       (      

 : ن قوة الطيف لمنموذج أعلاه ىيإف

 (   
  

 |  ( 
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                                                                         ……………(2-17) 

 

 The Concept of Long Memoryهفهىم الزامشج الطىٌلح   2-4

بيانات خاصة بالري وجود الذاكرة الطويمة من خلال  Hurst (1951)بين العالم البريطاني 
باعتبار ان القيم وجود ارتباطات خاصة في بيانات السمسمة الزمنية قريبة من عدم الاستقرار وبين 

 Hurstثم طورت نظرة ثير بوتيرة ضعيفة جدا . أويتناقص ىذا التالمستقبمية الماضية تؤثر عمى القيم 
  .[16]الكسرية  Brownببناء حركة 

، فيي توصف  (LRD) المدىمفيوم الذاكرة الطويمة أو الاعتمادية طويمة توجد عدة تعاريف ل
وأغمب ىذه  (Frequency Domain)وفي مجال التكرار  (Time Domain)في مجال الزمن 

التعاريف تركز عمى دالة التباين المشترك الذاتي ودالة الكثافة الطيفية ولكي نعطي توصيف لمذاكرة 
 .  [48]الطويمة فيستحسن وصف السمسمة المستقرة بحدود دالة كثافة الطيف 

 توجد الذاكرة طويمة المدى عمى نطاق واسع في مجالات البيولوجيا والطب والجيولوجيا والمناخ
تعتمد عمى بعضيا بعض عمى المدى الطويل وأن  المشاىداتشير إلى حقيقة أن اوتوالعموم الاجتماعية 

تؤثر بعض الأحداث التاريخية الميمة عمى المستقبل في فترات و تتحمل ببطء.  الذاتيالارتباط دالة 
 . [62]بنماذج الذاكرة القصيرة يامن الصعب توصيفو ن  أو  زمنية طويمة مما يساىم في تكوين ذاكرة طويمة

الذاكرة الطويمة تظير  ن  إف   ) عممية مستقرة في حقل التكرار بدالة الكثافة الطيفية    لتكن 
تكون ليا نقطة ثابتة عندما يكون التكرار مساوياً لمصفر ، في    ) ن إ، لذا ف     ) ذا كانت إ

و أعممية ذاكرة قصيرة    ذات ذاكرة متوسطة ، وتكون    ن إيقال      ) حين لو كانت 
   : [49]اذ ان      )   اعتماد المدى القصير عندما 
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 (   
 

  
∑      

        

َٕٞخ ىقٞبط الاػزَبد ثِٞ مو اىَزغٞشاد فٜ اىغيغيخ أرامشح اىغلاعو اىضٍْٞخ راد  ُ  أٗثٖزا ّشٙ  

 اىضٍْٞخ ٗمزىل ربصٞشعَغ الاسرجبط  فٜ آُ ٗاؽذ . 

راد رامشح ط٘ٝيخ ثذاىخ مضبفخ اىطٞف ٗرنزت    اىؼَيٞخ اىَغزقشح  ُ  أٗقذ ػشفذ فٜ ؽقو اىزنشاس 

 :اٟرٞخ ثبىصٞغخ 

 (     | |
      ;             ;         

 .    فٜ ؽبه  خ، ٗرامشح ٍز٘عط    ٗرنُ٘ ثزامشح قصٞشح فٜ ؽبه 

 را مبُ :إأٍب فٜ ؽقو اىضٍِ فبُ اىؼَيٞخ اىَغزقشح رؼزجش راد رامشح ط٘ٝيخ 

∑ |  |    
       

   (       ) اىزجبِٝ  ُ  أضبفخ اىٚ إؽٞش رَضو اىزجبِٝ ٗاىزجبِٝ اىَشزشك اىزارٜ ىيغيغيخ      

ثطٜء عذا ٗرزجغ اىقطغ اىضائذ  واىَشزشك اىزارٜ رزْبقص ثشن
[49]
. 

ىي عممية     مفيوم الذاكرة الطويمة في السلاسل الزمنية وحيدة المتغير، بفرض أن[22] كما عرف
يمكن القول أن العممية تحتوي عمى ذاكرة  ، لذلك  عمى الفجوات     زمنية متقطعة بمعامل ارتباط

  :ذا كانإطويمة 

      ∑ |  |    
      

تشير إلى أن الارتباطات ، non-summable ) تجميعية )حيث القيم المطمقة للارتباطات تكون غير 
العممية يمكن القول بأن وجود عمميات الذاكرة الطويمة تعني ضمناً أن  العددية لا يمكن تجميعيا الذاتية

 .[55] الكثير من الارتباطات الزمنية مكونة من

أن دالة الارتباط الذاتي تتناقص إلى أي  لانيائي ةمجموع الارتباطات الذاتية المطمق كما تعرف بكونيا
 .[23]( not convergeلا نيائي ) الصفر ببطء حيث ناتج مجموعيا

يتم وصف الذاكرة الطويمة من حيث التباين الذاتي أو بنية الكثافة الطيفية ، في حالة التغاير  كما
( covariance stationaryسمسمة زمنية ذات تغاير ثابت )   ، لتكن   المتسمسل الزمني الثابت

(       )   و        ) وىذا يعني  دالة  xtكان لدى و  tوغير معتمدة عمى الزمن     
  [48]بالصيغة الآتية :توزيع طيفي مستمرة تمامًا ، فإن ليا كثافة طيفية تُعطى 
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 (   
 

  
∑  (        

                  ;      (                  

 تي :ذا تحقق الآإليا ذاكرة طويمة    ن إفنقول 

 (   
 

  
∑  (     

      

      )   وذاكرة قصيرة اذا كانت    

الذاكرة الطويمة الظاىرية عمى أنيا ناتجة  [54] (Ashley and Patterson, 2009)في حين فسر
الاختلافات  نيا ناتجة عنأو . الزمنية  بشكل عام عن التباين الزمني في متوسط مجتمع السمسمة

من الزمن وىذه الاختلافات تسمى بـ)الفواصل  المفاجئة في المتوسط ، والتي تستمر لفترة طويمة
   يوجد  [43]( عممية ثابتة   أن ) وبافتراض . ناتجة عن تباين طويل في المتوسطالييكمية( 

∑غير قابل لمجمع اطلاقاً بمعنى :  (  )التباين المشترك لــو       ، 1)  | (  |          

 يمكن كتابتيا بالشكل الآتي : (  )الكثافة الطيفية لــو 
 (   | |    (| |                

مقيد في كل فترة             )     )        ) ىي دالة متغيرة ببطء  حيث 
 . زمنية محدودة

تجعل النمذجة والتقدير صعبًا  وذلكبالتحمل البطيء للارتباطات الذاتية سمسمة الذاكرة الطويمة تتميز 
ىو النموذج  dمن الترتيب ( Fractional integration)  لكسريالتكامل الذلك يعتبر ليذه السمسمة. 

سمسمة المفيوم "الذاكرة الطويمة" في  جاءليذا الثبات لمحصول عمى الاستقرارية و الأكثر استخدامًا 
 . [59]كسريزمنية ، مقترنًا عادةً بالتكامل الال

تنحى منحى الذاكرة   (Frequency Domain)الذاكرة الطويمة في مجال التكرار  ن  أكما          
( Spectral density)معرفة عندما نقوم بتقدير دالة كثافة الطيف وتكون الطويمة في مجال الزمن 

  .[49],[48],[29]عند تكرارات تقرب من الصفر
 عادة ما يرتبط مفيوم الذاكرة الطويمة بمفيوم التكامل الجزئي و 

     (        (              
 محدد موجب .   )    وان            )تشير الى عامل التباطؤ   Lحيث 
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 تعرف : ARFIMA(p, d, q)مستقرة وقابمة للانعكاس فان    ذا كانت إالحالة الأخرى 
  (  (          (                                                  … (2-18) 

جميع الجذور ىي خارج دائرة  ن  أبالتتابع و  qو   pمتعدد حدود من الرتبة     )  و    )   يثح
 يكون:الوحدة . ولا يوجد جذور مشتركة . في ىذه الحالة 

     (         (      
   ) تعد المعممات والمعالجة الرياضية لعمميات        )في حالة ذاكرة طويمة غير مستقرة 

∑برز آثارىا ىي  أأكثر تعقيدًا. و    
    

بحيث لا يكون تباين العممية محدودًا ولم يعد     
(SDF)  يمكن اعتبارىا دالة كثافة طيفية زائفة (2-18)موجودًا ، لذا فإن العلاقة في (Pseudo 

Spectral function) .في اتجاىين مختمفين.  تتحركمذجة سمسمة الذاكرة الطويمة غير الثابتة ون
  :[59]وليعرف النوع الأ

   (              (      
q  ىي   ن ا  و  موجب،ىو عدد صحيحARFIMA (p, d, q). مستقرة ومعرفة بــ (     (   ). 
 الذاكرة الطويمة يعرف :نوع الثاني من لما اأ 

   (               (      
     (    

     وىذا النوع من السمسمة غير مستقرة ، فقط عندما     حيث يُفترض أن العممية قد بدأت عند 
 . تكون مستقرة تقريباً       

مة لسمسمة زمنية معينة ىي التي تتصف يالذاكرة الطو  ن  أمن خلال التعاريف السابقة يتبين 
 التباين الزمني في متوسط مجتمع السمسمةبالارتباط والاعتمادية العالية بين قيم السمسمة  وسببيا ىو 

ن دالة التغاير تتناقص ببطئ ولكنيا لا تؤول الى الصفر وان عممية التكامل الكسري ىو ما أالزمنية و 
ن التحميل الطيفي ىو ما يتناسب مع تفسير سموك ىذا النوع إكذلك فة ميحقق الاستقرارية والثبات لمسمس

 من السلاسل .

  ARFIMA [39]  ا  النماذج المختمطة المتكاممة كسري  2-5
Autoregressive Fractional Integrated Moving Average Models 

ة المتحرك وساطللأ الذاتي نحدارالتي تسمى عمميات الإو  ات العشوائيةالعممي في الاستقرارية تتحقق لكي
رة الوحدة دائ خارج يذا النموذجل ون جذور المعادلة تك نأيجب    ARMA(p.q) والتي يرمز ليا

غير مستقرة وتصبح  ومع ذلك قد تكون ىذه النماذج        )        )  ن تكون أبمعنى 
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 ذاتيال دارالانح تبعمميا تدعى الجديدة النماذج هىذ نإمستقرة بعد العديد من التحويلات والفروق ، 
 وذلك بتطبيق النموذج المختمط المتكامل كسرياً ويرمز التكامميةة المتحرك للأوساط

 سلالسلا نأ بالذكر والجدير.  كسرية وأ صحيحة اً عدادأ الفروق ىذ تكون وقد  ARFIMA(p,d,q)لو
ن الاستقرارية تتحقق بأخذ الفروق الكسرية إف )ذاكرة طويمة(  الطويل دىالم عتمادإ تتسم التي الزمنية

التي و  ARFIMA(p,d,q)ويشار ليا اختصاراً  [0.5 , 0.5-]        التي تقع ضمن الفترة المغمقة 
ن تكون قيمة معممة الفروق قيمة كسرية وىي جزء من أتتطرق للاستمرارية في البيانات وتسمح ب

التي تكون فييا قيمة  (ARIMA)ع نماذج الذاكرة القصيرة النماذج الموسعة لمسلاسل الزمنية بالمقارنة م
d  متمثمة بمعممة الفروق الصحيحة . يقدم التكامل الكسري دقة عالية لوصف السلاسل الزمنية لكونو

  .[55]كثر دقة لمسلاسل الزمنية أ يحقق استقراراً 

(. أثبت 1981) Hosking( و 1981) Joyeuxو  Grangerبواسطة  ARFIMAتم تقديم نموذج 
 وجد(. ARIMA) المتكامل ىذا النموذج أنو أكثر نجاحًا من نموذج الانحدار الذاتي والمتوسط المتحرك

توقع بيانات  فيأكثر نجاحًا بشكل ممحوظ و  ذاتينحدار المتفوق عمى نموذج الإ ARFIMAأن نموذج 
 نمذجة السلاسل الزمنية عمى نطاق واسع في ARFIMA (p,d,q) تُستخدم عمميات السلاسل الزمنية.

LRD حيث ، p ذاتينحدار الىو ترتيب الإ  ،q  ىو ترتيب المتوسط المتحرك ، و d  قيمة الفرق ىو
  .ARMA [42] أكبر ، كمما اقتربت أكثر من سمسمة متكاممة بسيطة dكمما كانت قيمة و  الكسري

جـزء مـن تصـنيف أوسـع لمسلاسـل  [17] (Fractional Integration)يعتبـر التكامـل الكسـري          
نمـاذج الـذاكرة الطويمـة  ن  إ.  Long Memoryالزمنيـة المشـار الييـا عمومـا بنمـاذج )الـذاكرة الطويمـة(  

(  ARIMAتتطرق الى الاستمرارية في البيانات ويتطرق التكامل الكسري الى العجز في تطبيق نماذج  )
 ARIMAن لنمــاذج  إســتمرارية فــي سمســمة زمنيــة، عمــل نمــاذج لدرجــة ونــوع الا عنــدالشــائعة الاســتعمال 
نحـدار المعممة التـي تتطـابق مـع عـدد الارتـدادات المشـتركة فـي نسـبة الإ ن  إ(، p, d, qثلاث معممات  )

ىــي المتغيــر   dخيــرا  أ، و  q، ومعممــة ارتــدادات المتوســطات المتحركــة ىــي    pالــذاتي لمسمســمة ىــي  
( تتخذ عمى الاقل dن كانت السمسمة متكاممة فأن )إم لا. أمتكاممة  ذا كانت السمسمةإالذي يدل عمى ما 

 (.ARMAنموذج كانموذج )( ويشار الى الإ1( تساوي )d( ، وبعكس ذلك فأن )1قيمة )
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ن السلاسـل أ( 1و )أ( 1ي قيمـة كسـرية بـين )أ( باتخـاذ dلى )إيسمح   ARFIMAنماذج   ن  إ         
  :[39] وفق الصيغة (ARFIMA)المتكاممة كسريا وضعت بمقتضى انموذج  

tt

d a (B)   xB) - (1 (B)                                                … (2-19) 

 ن:إذ إ

(dمعممة تمثل عدد حقيقي  :  ) 

ta  ( وتباين ثابت )2:  يتم توزيعو توزيع طبيعي بمتوسط يساوي )صفر

a.) 

(B) , (B)     يمثلان مركبات  :AR  وMA  ( مع الارتدادBعمى التوالي )[34],[47]. 

(B) , (B)نإذ إ ARFIMA(p,d,q)يا عممية ن  أعمى  Xtتعرف عممية و     متعدد الحدود للانحدار
عمى التوالي، ذات جذور  (Moving Average)والمتوسطات المتحركة  (Autoregressive)الذاتي 

 خارج دائرة الوحدة .
(1 - B)d  لمعدد  مفكوك ثنائي الحدين: عامل الارتداد لمفروقات الكسرية يتم تعريفو عمى غرار

 . dالصحيح  

 (  -       ∑
 (       

  (        (-  

 
       

                 -   (      
  (  -   

    
    - 

  (  -    (  -   

   
            

        

     … (2-

21) 

( 2 - 21)من المعادلة  [49],[48],[29] (Gamma Function)دالة الكاما  (.)اذ ان          
يا عممية مستقرة ن  إيقال   ((ARFIMAعممية   ن  إمعامل عامل ارتداد الفروقات يوفر نسبة متناقصة ، 

  :[12]لى قسمينإ الفترةمع ىذا بامكاننا تقسيم ىذه  (d < 0.5 > 0.5-)      عندما

 تسمى عممية ذاكرة طويمة مستقرة. (d < 0.5 > 0)لى  إ.  بالنسبة 1
 تسمى عممية ذاكرة متوسطة )غير دائمة(. (d < 0 > 0.5 -)لى  إ.  بالنسبة ا2



 الجانب النظري  ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــالثاني  الفصل 

  (26  ) 
   

d  1وعندما             غيــر انعكاسية تعد العممية(Non – Inevitability).  بمعنى اذا كان
| | ( ستكون لا نيائية لان اوزان ̂ )التي تعتمد عمى القيم السابقة ل   ̂ فان   

| |تتزايد كمما زاد الابطاء ولكي نتفادى ىذه الحالة نضع الشرط      ̂     ̂     ̂  ليجعل    
تتقارب ، فنصف السمسمة بانيا تتميز بالقابمية لمعكس وىي مستقمة عن          )السمسمة 

 .[59] خاصية الاستقرارية

   Non-Parametric test [43]الاختبارات اللامعممية لمذاكرة الطويمة 2-6

 تية :السمسمة الزمنية يجب التحقق من الفرضية الآلاختبار 
 ( .ط٘ٝيخ: اىغيغيخ رؾز٘ٛ ػيٚ اػزَبدٝخ ط٘ٝيخ اىَذٙ )رامشح    

 ( .قصٞشحاىَذٙ )رامشح  قصٞشح: اىغيغيخ رؾز٘ٛ ػيٚ اػزَبدٝخ     

طويمة  مقياساً لمذاكرة ( H ) والذي يرمز لو عادةً بالرمز ( Hurst exponent ) يعتبر معامل ىورست
ولقد تم اقتراح ،  رتباطات الذاتية لمسمسمة الزمنيةالأمد لمسلاسل الزمنية، وذلك من خلال ما يتعمق بالإ

السلاسل الزمنية من خلال عدة دراسات ،  في (LRD)العديد من المقدرات لمعامل ىورست لتحميل 
الذي ( H)  معامل ىورستوفيما يمي نستعرض عدد من ىذه الأساليب التي من خلاليا يمكن تقدير 

 .بدوره يحدد ظاىرة الذاكرة الطويمة لبيانات السمسمة الزمنية

 The modified Hurst statisticرست المعدلة : و حصاءة هإ -1
رست الذي يسمح بترتيب السلاسل الزمنية يىي حساب معامل ى R/S إحصاءةاليدف من 

 ىىي مقارنة القيم الدنيا والقصو  R/S  إن الفكرة الأساسية لإحصائية .طبيعة ذاكرتيا بدلالة
السمسمة الزمنية ومتوسطيا الحسابي مقسوما عمى انحرافيا  لممجاميع الجزئية للانحرافات بين

 .  القصيرةتكون الانحرافات أكبر من عمميات الذاكرة  المعياري، وفي عمميات الذاكرة الطويمة
والتي  R/Sالاحصاءة  ن  إف   ̅ سطيا ومتو  t=1,2,…,nحيث    إذا كانت السمسمة الزمنية 

 تحسب عمى النحو الآتي :   يرمز ليا 

   ⁄  
 (  

 ̂ 
  

 (                          



 الجانب النظري  ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــالثاني  الفصل 

  (27  ) 
   

    ⁄     

   
     

∑ (     ̅̅̅̅ ) 
    

   
     

∑ (     ̅̅̅̅ ) 
   

*
 

 
∑ (     ̅̅̅̅ ) 

   +
  ⁄                     … (2-21) 

R  :Range . تعبر عن المدى 
S  :Standard Deviation . تعبر عن الانحراف المعياري 
K  :Lags . تعبر عن الفجوات عبر الزمن 

ويمكن حسابو انطلاقاً  H<1 > 0وىو محصور بين  Hurstعبارة عن ثابت يسمى معامل  Hحيث 
 من العلاقة السابقة كما يمي :

  
     

     
  

 ىي : dومعامل درجة التكامل الكسري  Hurstوالعلاقة بين معامل 
    

 

 
  

 يكون النموذج بذاكرة طويمة .        فإن قيمة         إذا كان  
.  ذا كانت السمسمة ذات ذاكرة طويمةإومعرفة فيما  dومن خلال العلاقة السابقة نستطيع معرفة قيمة 

في ىيرست بين الفترات الآتية  Hن تقع قيمة أ ورأىفترات ثقة  Weron ,2002))[53]كما حدد 
 ي لتحديد الذاكرة الطويمة :الجدول الآت

 
 المصححة R / S ءةفترات الثقة لإحصا( 1-2جدول )

Confidence intervals for the corrected R/S statistics 
Level Lower bound Upper bound 

90%         (          (               (          (                

95%         (          (               (          (                

99%         (          (               (          (                

 
 Detrended Fluctuation Analysis [40] (DFA) تحلٌل التقلبات المنفصلة -2

يتم  ةداخل كل عين ، m الطريقة تنقسم السمسمة الزمنية إلى مجموعة من العينات بحجم في ىذه
 ةداخل كل عين(a+bt) حساب المجاميع الجزئية لمسمسمة ومن ثم توفيق خط المربعات الصغرى

 تي :أكما ي وحساب تباين العينة لمبواقي

لى إتمثل عينة من عممية ذاكرة طويمة مستقرة ، نقسم العينة   {           }عمى فرض ان 
k   من القطاعات وحجم كل قطاع يساوي(  

 

 
داخل كل قطاع يتم حساب المجاميع الجزئية   

 ( أي أن :  لـ)
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   ∑                      
     

  وحساب ) t=1,2,…,mمقابل  (  نحدار البسيط لـ)نموذج الإإفي كل قطاع يتم مطابقة 
(الذي  

 نحدار داخل القطاع ويحسب كما يأتي :يمثل تباين البواقي المقدرة من الإ

  
  

 

 
∑ (    ̂   ̂    

  
     

.  kىي مقدرات المربعات الصغرى لمميل والحد الثابت لخط الإنحدار لممجموعة    ̂  و  ̂ إذ أن  
 والتي تمثل المعدل ليذه التباينات وتحسب كما يأتي :    )̅ ثم نجد 

 ̅(   
 

 
∑   

  
     

F(K) : في المدى البعيد يأخذ التقريب الآتي 

 (            
 خذ الموغارتم لمطرفين يكون :أوب

    (        (            
نموذج الخطي البسيط يمكن الحصول عمى مقدر المعممة الكسرية التي وبمطابقة المربعات الصغرى للإ

 فيكون :  ̂ تمثل ميل الانحدار 

      ̂                                                           ……(2-22) 

فرضية ونرفض  تيفي الجدول الآتية بين فترات الثقة الآ Hوالتي تساوي قيمة   ̂ ن تقع قيمة أويجب 
 : [53] خرى العدم في الحالات الأ

 

 

 

 DFA ءةفترات الثقة لإحصا( 2-2جدول )
Confidence intervals for the DFA statistics 

Level Lower bound Upper bound 

90%         (                     (                     
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95%         (                    (                     

99%         (                    (                     

 
 Periodogram regression(GPH) [52]نحدار المخطط الدوري إ -3

 ىذه التقنية التي اقترحيا . dالكسرية لمحصول عمى تقدير لممعممة  معمميإجراء شبو  وىو
Geweke  و Porter-Hudak (GPH) ، ختبار معممة ا  الأكثر شيو عا لتقدير و من الطرق  وىي

الحصول تم الطريقة عمى معادلة انحدار تقريبية  تعتمد ىذه.  ARFIMAلنموذج  d التكامل الكسري
الطريقة عمى انحدار المربعات الصغرى في  تعتمد ىذهو عمييا من لوغاريتم دالة الكثافة الطيفية. 

ويمكن كتابة دالة الكثافة ،         )̂ ،  ∞  وكذلك دالة الكثافة الطيفية  المجال الطيفي
 الطيفية بالصيغة الآتية :

 ̂(   *     (
 

 
)+

  
  (                               ……..(2-23) 

الفرق معامل  نحصل عمىتقدير المربعات الصغرى  ثم من خلال الة الكثافة الطيفية .د   )̂ ن إذ إ
̂   . حيث   ̂   من خلال العلاقة  d الكسري       . 

ونرفض فرضية العدم في فترات الثقة الآتية  تقع بين Hقيمة  تقبل فرضية العدم في حالة كونو 
 خرى وكما في الجدول الآتي :الحالات الأ

 GPH ءةفترات الثقة لإحصا (3-2)جدول
Confidence intervals for the GPH statistics 

Level Lower bound Upper bound 

90%         (         ⁄           (         ⁄      )      

95%         (         ⁄           (         ⁄            
99%         (         ⁄           (         ⁄            

    
 
 
 ( Fractional parameter Estimation) تقدير المعممة الكسرية 2-7

 الثلاثة الطرائق الى وسنتطرق (d) الفروق معممة تقدير في ستعمالياإ يمكن طرائق عدة كىنال        
 :تيةالآ
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 Log – Periodogram Regression  [6]الدوري المخطط لوغاريتم انحدار ريقةط 2-7-1

Method  

وبين الباحثان  , Geweke and Porter-Hudak,1983[52] اقترحت ىذه الطريقة من قبل
 الصغيرة العينات حالة في استعماليا يمكن GPH تسمية عمييا اطمق والتي ىذه الطريقة نإ
  .يضاأ

 :يأتي وكما ARIMA( p,d,q ) لمعممية تخضع    العممية لتكن
 (   (          (       
(             
          (    (                                                       … (2-24) 

  ,عمى التوالي المتحرك والمتوسط الذاتي الأنحدار لمعممات الحدود متعددتا ىما   )    )   نأ إذ
 (             

         

 (                      
 الكسري  الفرق عامل      ) نا  و 

 (      ∑
 (    

 (     (   
     

      
 الكسرية الفروق معممة ىي (d) نا  و  

   , 0) .التوزيع الطبيعيوتتبع  .i.i.d بمتغيرات مستقمة متماثمة الأبيض التشويش عممية   
 حيث  ( 

   وتباين 0 بمتوسط مستقرة عممية تمثل {  } نإ
        اــــــــــــــــــــــــــعندم   )   طيف كثافة ولو  

 يمكن كتابتيا بالصيغة الآتية :    لمعمميةن دالة كثافة الطيف إ( وبذلك ف      )
 (      (  {    (    }                                             … (2-25) 

    )  الطيف كثافة لدالة وبأخذ الموغاريتم
  { (   }    {  (   }     {    (

  

 
 }                           … (2-26) 

 المتناسقة  Fourier فورير تكرارات من مجموعة تمثل .                        لتكن
harmonic  و n العينة حجم يمثل. 

 :لدينا يصبح (26-2) المعادلة من يمنالأ الطرف لىإ   {  )  }   المقدار وطرح ضافةإوب
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  { (  )}    { 
 
(  }     ,    (

  

 
)-

 

   { 
 
(  )}     {  (  }     

   { (   }    {  (  }     ,    (
  

 
)-

 
    {

  (   

  (  
}         …..(2-27) 

 الدوري بالمخطط يعرف   )   ان حيث السابقة المعادلة طرفي لىإ {   )  }   نضيف وبعدىا
 :  نأ بحيث لمعينة

  (       { (    ∑  (      (      
                            … (2-28) 

 لمعينة  الذاتي التباين بدالة يعرف R(s) ن  ا  و 
 (      ∑ (       (           

                      (     (2-29) 
 عمى نحصل (29-2) المعادلة في (28-2) المعادلة لمعينة الدور المخطط وبتعويض

  { (   }    { (   }     {  (  }     ,    (
  

 
)-

 
   {  (    

  (  }     { (   }                                                         … (2-30) 

  { (   }    {  (  }     ,    (
  

 
)-

 
   {  (      (  }  

  { (   }     { (   }                                                    … (2-31) 

  { (  )}    {  (  }     ,    (
  

 
)-

 
   {  (      (  }  

  { (     (   }                                                              … (2-32) 
 من ابً قري   كان ذاا  و       عندما g(n)/n→0 فان g(n) وليكن j لـ عمىالأ الحد كان ذاا  و 

  {  )      )  }   الحد نإف اذن صغيرة تكون   )   ان بحيث    )     نأ يأ الصفر
 المعادلة ن  إف لذا المعادلة من يمنالأ الجانب في الموجودة خرىالأ بالحدود بالمقارنة اجدً  صغير سيكون
 :مايمي لىإ تقترب

  { (   }    {  (  }     ,    (
  

 
)-

 
   { (     (   } … (2-33) 

 :ىي الخطي البسيط نحدارالإ معادلة صيغة ن  أب المعروف ومن
                               =1,2,…….𝒈( )                       … (2-34) 

 :الاتي عمييا نلاحظ الحصول تم التي (34-2) رقم المعادلة مع (33-2) رقم المعادلة وبمقارنة

      { (   },       ,    (
  

 
)-

 
 , b= - d ,      { (     (   }     
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    {  (  }        ,         [   {  (     (   }]   
 المتسمسمة عناصرال نإف          )   عندما

{  [ (     (   ]}                            
 

تتوزع كمتغيرات عشوائية مستقمة لتوزيع  (Geweke and Porter-Hudak)[52] الباحثان بين وكما
 المتسمسمة عناصر نإف لذا      وتباين 0.577216- يساوي حسابي وبوسط  (Gumbel)  كامبل
{ej} كمتغيرات عشوائية مستقمة لتوزيع  تتوزع (Gumbel) وتباين صفر ييساو  حسابي وبوسط      

 :نإف (OLS) الصغرى تالمربعا طريقة وباستعمال

 ̂   
∑ (         

 (  
   

∑ (       
 (  
   

                                                           … (2-35) 

     ̂   
  

 ∑ (       
 (  
   

                                                     … (2-36) 

 
smoothed Periodogram) [14] الدوري الممهد ) المخطط ريقةط2-7-2   

 نافذة ستعمالإب الدوري المميد المخطط وىو الطيف لدالة متسق مقدر الطريقة ىذ في نستخدم سوف
 نحدارالإ معادلة في   (d)الرئيسة الفروقات معممة لتقدير (Parzen lag window) لمتباطؤ بارزين
 :التالي بالشكل تكون والتي الدوري المميد المخطط لىإ ستنادوبالإ

  {  (  )}    {  (  }     ,    (
  

 
)-

 
   {  (     (   }  

  {  (      (  }                                                           … (2-37) 
 بالشكل : ويكون الدوري المميد بالمخطط يعرف    )    نإ حيث

  (    
 

  
∑  (

 

 
)  (     (    

 
                                 … (2-38) 

 :         المدى في وزوجية مستمرة دالة وىي التباطؤ نافذة مثلت     )    )  نا  و 
     n  لــ دالة ىي البتر بنقطة عادة والتي يشار الييا m والمعممة   )    )  و      ) 

              و ،       )         نإ بحيث العينة( وتختار )حجم
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  (33  ) 
   

 معادلة ستكون ولىالأ الطريقة في كما g(n) ختيارا  و    )        (j)لــ المدى وبتحديد
 :التالي بالشكل نحدارالإ

  {  (  )}    {  (  }     ,    (
  

 
)-

 
    {  (  )  (   } …..(2-39) 

 : نأ دنج (34-2) بالصيغة  المبينة البسيط الخطي نحدارالإ بمعادلة (39-2) المعادلة وبمقارنة

      {  (  )} ,       ,    (
  

 
)-

 
 ,       ,       {  (  )  (   }   

    {  (  }      
 نحصل نأ يمكن ̂  الفروق لمعممة المقدرة الصيغة نإف (OLS) الصغرى المربعات طريقة ستعمالإوب

 35-2) الصيغة ) في كما عمييا
   (Kashyap and Eom) [58]طريقة  2-7-3
 : التالية نحدارالإ معادلة لدينا ذا كان إ

    (             {     (
  

 
 }    

  (   

  
                      … (2-40) 

 نحدارالإ معادلة بنفس المعادلة الخطأ وبمشابية ىذه لحد الدوري المخطط يمثل     )     نإ حيث
 :عمى نحصل المعادلتين مقارنة ، وعند (34-2)  السابقة البسيطة

       (     ,          ,       {      (  

 
)}  ,         

 زمنية عممية ىي    أن بفرض (35-2) الصيغة ( وفق (OLS الــ بطريقة ̂   المقدر ستخراجإ ويتم

 ذاإ طويمة ذاكرة عمى تحتوي العممية أن القول يمكن لذلك ، الفجوات عمى   ارتباط بمعامل متقطعة

 : [14]كان

      ∑ |  |    
      

 وجود بأن القول يمكنو  . non-summable ) تجميعية ) غير تكون للارتباطات المطمقة القيم حيث
 وعمى،  [55]  الزمنية الارتباطات من الكثير من مكونة العممية أن ضمناً  تعني الطويمة الذاكرة عمميات
 :تكون عندما الموقف ىذا عكس

      ∑ |  |    
      

 .  : دالة الارتباط الذاتي عند فترة التخمف    
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  (34  ) 
   

 نحدارإ طريقة وتعتبر،  [58] القصيرة الذاكرة بخاصية تتميز العممية أن القول نستطيع الحالة، ىذه في
 في ثةالثلا التقدير طرائق فضلأ(smoothed periodogram regression) ديالمم الدوري مخطط
 يالمعيار  نحرافالإ ن  أكما من باقي الطرق .  MSEقل ألكونيا  (d) الكسرية الفروق معممة تقدير

الطرق  في أالخط تمربعا ومتوسط يالمعيار  نحرافالإ من قلأ الطريقة ىذ في أالخط تمربعا ومتوسط
لمتوسط مربعات قل قيمة لمعيار التحيز المطمق ومعيار الجذر التربيعي أعطت أيا ن  إ، كما  خرى الأ

 .  [6]خرىبالطرق الأ الخطأ مقارنةً 

 
 تقدير العناصر المخفية في السمسمة الزمنية طويمة الذاكرة  2-8

و المركبات المخفية في السلاسل الزمنية ذات الذاكرة الطويمة من خلال أيتم تقدير العناصر 

في مجال التكرار وىو ما ىو التحميل طرق تحميل السلاسل الزمنية  حدأفمن  .التحميل الطيفي سموب إ

سموب التحميل الطيفي لمسلاسل الزمنية ذات الذاكرة الطويمة وىو تحميل وصفي إسيتم دراستو من خلال 

ىم المركبات الدورية أيستخدم لمعرفة السموك الذي تسمكو السمسمة الزمنية وبيان تركيبيا وكشف 

  . طوال في التباينيق مساىمة الترددات المختمفة الأوالموسمية التي تسيم في تباين السمسمة عن طر 

  Spectral Analysis [64])) التحميل الطيفي  2-8-1
  )تقنية لتحميل التباين  وىو 

من أكثر الطرق المستخدمة عمى ىو و عبر ترددات مختمفة     
وصف الظاىرة نو أ. كما يعرف ب [28]المستخدمة مع السلاسل الزمنية نطاق واسع لتحميل البيانات

تتضمن تغييرات دورية  التيالظواىر فيو يختص ب ستخدام تغييرات السلاسل الزمنية الدوريةإالمدروسة ب
 نتباه إلى العمميات الدوريةاليدف الرئيس لمتحميل الطيفي ىو لفت الإ و تتكرر في فترة زمنية معينة

[27] . 
 Frequency)نية باتجاه التكرار ساليب تحميل السلاسل الزمأحد أوالتحميل الطيفي ىو 

Domain Analysis)  الذي يشير الى الطريقة المعطاة لتقدير دالة الكثافة الطيفيةSpectral 
Density Function) و التردد أ( لمسلاسل الزمنية المستقرة والتي تدرس السلاسل في نطاق التكرار
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  (35  ) 
   

الجيب والجيب تمام ولتكرارات مختمفة من حيث توصف الدالة لمسمسمة الزمنية في حدود سموك دالة 
 .  [8]خلال تحويل فورير

  

و العمميات المستقرة لمعرفة السموك الذي أىمية التحميل الطيفي في دراسة الظواىر أوتبرز 
ىم المركبات التي تساىم في تباين السمسمة عن طريق أتسمكو السلاسل الزمنية وبيان تركيبيا وتوضيح 

كذلك يساعد في معرفة السموك الذي تسمكو السمسمة  طوال في التباين .لمختمفة الأمساىمة الترددات ا
فيو يصف توزيع قوة التردد كما يقدم معمومات عن ىيكل العممية  . نفسيا وذلك بتقدير الدالة الطيفية

التحميل الطيفي  ن  أضافة الى كون دوال الطيف ليا دور في نظرية التنبؤات الخطية كما إالعشوائية ، 
 .[4]فتراضات محددة عمى ىيكل العمميةإلا يتطمب 

 (Frequency Domain)مسمسمة الزمنية في حقل التكرار لالتحميل الطيفي تحميل  ويعد
ة الطيف لمعممية المستقرة ىو تحويل فورير لدالة التباين و ق بحيث تكونباستعمال تحويل فورير ، 

 .ق المطمالمشترك الذاتي ذات المجموع 
لى إ (Spectrum Density Function (SDF))تعود تسمية تقدير دالة كثافة الطيف  

منتظمة  مدد زمنيةعمى عممية تكرار الحادثة في  اً عتمادإ  (Periodgram)بمخطط الدورية   مايعرف
Periodicities (أتجاىات الحالة الموسمية في البيانات إك)[21] و الدورية  . 
لتردد عمى اتوزيع القدرة ل( مقياس Power Spectral Densityطيف القدرة )كثافة وتعد 

(Frequency ) يمثل عدد الدورات في وحدة الزمن ، والذي. 
عممية مستقرة ذات المجموع المطمق في سمسمة التباين المشترك الذاتي اي ان     اذا كانت  

 ]    }{[  - k k  

   باستعمال تحويل فورير لمتباينات الذاتية المشتركة نحصل عمى الصيغة
 ة الطيف.و الاتية وتدعى بق

  (     
 

   
 ∑     

-    

    -  
            -          

  
                … (2-41) 

وىو   ⁄    تمثل عدد الزوايا النصف قطرية في وحدة الزمن ، واما التكرار       إذ إن : 
 بعبارة أخرى: عدد الدورات في وحدة الزمن .

  (     
 

   
 ∑    (        -          
 

    -  
    -           

      
… (2-42)
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  (36  ) 
   

 . يمثل التردد :   ،   Autocorrelation        ): يمثل    
 

 تي:علاه تكتب بالشكل الآألمسمسمة فأن الصيغة  (Real Valued)ولقيم حقيقية 

 
  (     

 

   
 {       ∑        (   

 
     }       -                 … (2-43) 

لذلك نجد ان دالة الارتباط الذاتي تدرس السمسمة الزمنية في مجال الزمن وان قيم 
 الدالة تكون مرتبطة مع بعضيا البعض مما يؤدي الى صعوبة تفسير قيميا . بينما
دالة قوة الطيف ىي التي تدرس السمسمة الزمنية في مجال التكرار والتي عطي لمدالة 

 . [8]قيماً مستقمة عن بعضيا لمترددات المختمفة
 

 The Spectral Density Function  [1] يةكثافة الطيفالدالة  2-8-2
لمسلاسل الزمنية ذات الذاكرة الطويمة ،  Periodogramويقصد بيا الرسم البياني الخاص بدالة     

والذي يقترب من  Periodogramبالتبعية تحتوي عمى  (LRD)تبين ان السمسمة التي تحتوي عمى 
 إذ أن :     | |نقطة الأصل ويتناسب مع 

 (   
 

   
|∑    

    
   |

                                          ……(2-44) 
  : تمثل التكرارات . λ: تقدير الكثافة الطيفية لمسمسة الزمنية ،    ) 

وتحسب من دالة الطيف   kة الطيف ىي تحويل فورير  لدالة التباين المشترك الذاتي  و دالة ق ن  إ 
 تية:الآ الموضحة في الصيغة

  (       
 

   
   ( -       -                

 : صيغة أويمر   - 
 Probability Density (p.d.f)لم تحـــقق شروط دالة الكثافة الاحتمالية      ) ة الطيـــفو وطالما ق

Function ــي:والتي ى 
1.    (                      
2.  ∫  (           
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  (37  ) 
   

]  ,  [ول متحقق ضمن الفترة ن الشرط الأأفيلاحظ      0 ,  [او الفترة[    عتمادىا إبسبب
عمى متسمسمة التباينات المشتركة الذاتية لمعممية المستمرة فييا. بينما يكون الشرط الثاني غير متحقق 

  :وذلك بسبب

 1   dw p(w)
-

 



 
 

 وتعرف بما يأتي: (Spectral Density Function)بدالة الكثافة الطيفية      ) وتسمى الدالة  
 (   

 

  
∑

  

  
      

      

           

  
*  

 

  
∑    (   

 
   +                      ……(2-45) 

 : يمثل التردد   . Autocorrelation يمثل :    .   variance: يمثل    
      أو مع الدورات وىي تساوي  yعمى محور    مع التردد  Xعمى محور     ) ومن خلال رسم 

يعمل شكل الدورة عمى قياس قوة  .الشكل البياني لمكثافةوىي ما يعرف بشكل الدورة نحصل عمى 
الطيف لمسمسمة الزمنية لكل الترددات الممكنة واطوال الموجات ، والدورة أو التردد لمسمسمة الزمنية يتم 

 دام تحويل فورير لمحصول عمى تقديرات المعممات .تشخيصو بواسطة الكثافة وبعد ذلك يمكن استخ
 
 
 
  Fourier Transformفورير  –تحويل  2-8-3  

 دال ة عممية رياضية تستخدم لتحويل ىو  (Fourier Transform ) تحويل فورييو
إلى دال ة أخرى من نفس الطراز. وكثيرًا ما يطمق عمى ىذه  مرك بة وذات قيم حقيقي بمتغير رياضية

الى دالة  f(t)الدورية . تحويل الاشارة   لمدالة الأصمية الت رد د التمثيل في نطاق الدالة الجديدة لقب
جيبية بتحويميا من مجال الزمن الى مجال التكرار فيي تحول الى مجموعة من المركبات بدلالة الجيب 

مثل تحويل فورير لدالة تلعممية عشوائية  Spectrum Function))دالة الطيف ن إوالجيب تمام . 
( لأي DTFT)  (Discrete-Time  Fourier Transformالتباين الذاتي عند الزمن المتقطع )

 .  Sin دالة الجيب خر تكون عبارة عن مجموعة من موجات بصيغةآو بأموجة بشكل 

https://ar.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D8%A7%D9%84%D8%A9
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D8%A7%D9%84%D8%A9
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%AA%D8%BA%D9%8A%D8%B1_(%D8%B1%D9%8A%D8%A7%D8%B6%D9%8A%D8%A7%D8%AA)
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D8%B9%D8%AF%D8%AF_%D8%AD%D9%82%D9%8A%D9%82%D9%8A
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D8%B9%D8%AF%D8%AF_%D9%85%D8%B1%D9%83%D8%A8
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D8%AA%D8%B1%D8%AF%D8%AF
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  (38  ) 
   

تتبع         لمسمسمة الزمنيةالصيغة الرياضية لتحويل فورير لدالة التباين الذاتي المشترك ن ا  و 
  :[63]نحدار الذاتي العام نموذج الإإ

  (                                                                        … (2-46) 
(         

       
 )                                    … (2-47) 

   
 

         
                                                   … (2-48) 

  : Cosو  Sinفورير بصيغة   – ولكتابة تحويل 
  =    + ∑   

 
    Cos (    ) + ∑   

 
    Sin (   t )                  … (2-49)       

Cos (     ) = 

 
 (       +       )                                          … (2-51) 

Sin (     ) = -  
 
  (      -       )                                      … (2-51) 

 
(  (Power Spectrumالطيف  بقوةيسمى تحويل فورير لدالة التباين الذاتي المشترك  

  : [35]خواصيا
 نيا ليست دالة متناقصةإ -1
2- ∫   

 

  
(w)      

 P.d.fتحقق حالة  -3
 الصيغة العامة لتحويل فورير:ن ا  و 

  (    
  

 

  
   (   

 

 
∑   

 
   (               -          … (2-52)                                                                           

  :[31]معكوس تحويل فورير عماليجاد التباين المشترك الذاتي باستإيمكن و 
          (   = ∫  (      

 

  
 dw                                        … (2-53) 

             =∫  

 

 

  
     (      (     ;                            … (2-54) 

 ARMA (p,qالمختمط ) نموذجتتبع الإ    تحويل فورير لدالة التباين الذاتي المشترك لسمسمة و 
  =                           -       - -          + at     ( -55)                    

 البيانات المشاىدة في السلاسل الزمنية   :
 نحدار الذاتيمعممة الإ :    
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  (39  ) 
   

متغيرات عشوائية غير مرتبطة )الخطأ العشوائي( بمتوسط صفري وتباين :       
وبتوزيع معموم     

  (  =   
 

 
∑  

 
 
                                                          … (2-56)                                                             

              =   
 

  
   

|   (     | 
                                              … (2-57) 

  ARMA (1,0)نموذج تحويل فورير لدالة التباين الذاتي المشترك للإو 
   (w) =   

 

  
 [  

    
           

 ]                                             … (2-58) 

 : ARMA (2,0 نموذج )لإالمشترك لتحويل فورير لدالة التباين الذاتي و 

  (w) =   
 

  
 [  

    
    

     (                     
]              … (2-59)                                                                    

 ARMA(0,q)نموذج تتبع الإ    تحويل فورير لدالة التباين الذاتي المشترك لمسمسمة  و 
  (   =   

 

  
 |    (      |                                                   … (2-60) 

 ARMA (0, 1) نموذجتحويل فورير لدالة التباين الذاتي المشترك للإو 
  (w)  =   

 

  
 [     

            ]                                     … (2-61) 
  ARMA (0,2)نموذج لإلتحويل فورير لدالة التباين الذاتي المشترك 
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 ARMA (1,1نموذج )تحويل فورير لدالة التباين الذاتي المشترك للإو 
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 ARMA(1,2نموذج )تحويل فورير لدالة التباين الذاتي المشترك للإو 
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 ARMA (2,1نموذج  )للإتحويل فورير لدالة التباين الذاتي المشترك و 
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 ARMA (2,2نموذج )تحويل فورير لدالة التباين الذاتي المشترك للإو 
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  لتقدٌر الكثافة الطٌفٌة الداول اللبٌةمقدرات   2-9
إذ تفترض الطرائق المعممية أن  التوزيعات المعممية موضوع نقاش الكثير من الباحثين، تعتبر

أو (Gaussian)  مثل العائمة الطبيعية ، لو عائمة معروفة من التوزيعات العينة تأتي من مجتمع معين
التقدير  المجيولة لتمك العوائل باستخدام طرائقثم العمل عمى تقدير المعالم   (Gamma)عائمة كاما 
 ، إذ أنلمظاىرة لا يكون بالضرورة التوزيع الفعمي قد المعممي المفترض  التوزيعلكن المختمفة . 

استنتاجات غير  لمتوزيع المعممي قد يؤدي بالطرائق الإحصائية المستعممة إلى الخاطىءض الافترا
عمى النقيض من ذلك ، فإن الأساليب غير المعممية تقدر التباين .  صحيحة وتقديرات غير متسقة

ين أجبرت الباحث. تمك الاسباب  معين توزيعالمشترك أو طيف العممية دون افتراض أن العممية ليا أي 
بالطرائق الإحصائية اللامعممية والشبو معممية لتحميل البيانات،  تجاه إلى أساليب حديثة تتمثلعمى الإ

صحيحة في حالة عدم تحقق الشروط أو أن يكون ىنالك تركيب غير خطي  والتي تزودنا باستدلالات
من الأمور المطموبة اللامعممية لتحميل مجموعات البيانات الضخمة  تطوير الطرائقوكذلك  .لمبيانات

 . بشكل كبير

الطريقة اللامعممية لتقدير دالة الانحدار، تستخدم في الحالات التي يكون فيو الشكل  ن  إ
الرياضي الذي يعبر عن طبيعة العلاقة بين المتغيرات محل الدراسة غير معروفة، وكذا التوزيع 

نحدار يتطمب تحديد نوع الدالة، وقيمة الاحتمالي لمخطأ العشوائي غير معروف ، ولتقدير دالة الإ
 ةعرض الحزمة المستخدم ومعرفة نوع النموذج المستخدم حتى يتسنى لنا معرفة نوع الصيغة الرياضي

 لتقدير دالة النواة. ةالمستخدم

 :ذا كانت إتشير الى دالة ذات قيمة حقيقية ف   )  ن  أو دوال كرنل ىي بافتراض أن دوال المب إ

 (    ( |      
 نموذج اللامعممي والشكل العام ىو :نحدار للإالمنحني سوف يقدر دالة الإ ن  إف

    (                           
  ̂   ̂(     
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لى إمن الوحدات والتي تشير  hستخدام نقاط ضمن إالى الدالة المجيولة المراد تقديرىا ب m(x)ذ تشير إ
. وعادة ما  المتغيرين بين العامة العلاقة ستكشافإب الطريقة ىذه من يستفادمعممة عرض الحزمة ، 

 : [18]فتراضإيتم 

∫  (   (    
 

  
  

 

 : ىو متغير الاستجابة   

 .معالم عمى تحتوي لا بكونيا تتصف و تقديرىا المطموب مجيولة، تمييدية دالة ىي:     ) 

 .التوضيحي لممتغير المشاىدات قيم ىي:   

     وتباين صفر بمتوسط الطبيعي التوزيع ذوات العشوائية الأخطاء قيمة تمثل   :

    (       

 طويمة أم قصيرة الزمنية السلاسل كانت إذا ما يتطمب معرفة الطيفية دالة الكثافة ولتقدير
 أوقات في القيم بين بكثير أقوى اعتماد يوجد ، الطويمة لمذاكرة الزمنية السلاسل في حالة. الذاكرة
السمسمة الزمنية طويمة الذاكرة يمكن  ن  إ. بطيئًا يكون التمقائي التغاير اضمحلال دالة أن كما ، مختمفة

منيجيتنا لا معممية تتضمن وصف السمسمة ان تحدد خصائصيا من خلال الكثافة الطيفية وباعتبار ان 
  .  (hidden Components)يجاد المركبات المخفية ا  الزمنية من خلال تقدير دالة الكثافة الطيفية  و 

الانحدار  منحنيات تقدير عند [25]( Chen,2000) من قبل الباحث بيتا المبية مقدرات درست
 ىذه تعد ، الزمنية السلاسل تحميل سياق ولكن في. التحيز من خالية تمييد لبية تقنية تطوير بيدف

 خاصةً  ، ن يتم تكييفو بحدودأليس بالضرورة  اللامعممي المبيالمقدر  لأن نظرًا ذات اىمية الخاصية
 .       التردد عند قطب ىناك كان إذا

مقدر بيتا كرنل لمتحميل الطيفي وقورنت  (Bouezmarni, Bellegem) [24]ثم قدم الباحثان
 . داء تقدير دالة الطيف إفضل في أن مقدر كرنل أنتائجو مع الطرائق شبو المعممية وتبين 
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غير معممي جديد لمدالة الطيفية  مقدر Beta Kernal Estimationيعتبر مقدر بيتا كيرنل المبي 
ستخدام الكثافة الاحتمالية إ( من خلال Periodogramلمخطط الدورية ) اً و تنعيمأ اً والذي يعطي تمييد

 من قبل الباحث في المصدر السابق ىذا المقدر قد تم برىنتو ن  إلمتغير بيتا العشوائي )بيتا المبي( . 
 و محدد لمبيانات قصيرة الذاكرة ويتباعد عند نقطة الاصل لمبيانات طويمة الذاكرة .ن  أعمى 

 من عممية مستقرة ليا دالة كثافة طيفية كالآتي:            )و لدينا عممية ن  ألنفرض 

 (   ∑ (      (                                             … (2-67) 

 .   ىي دالة التباين المشترك لمعممية    ) اذ أن 

 ن مخطط الدورية يكون كالآتي:إولمتبسيط، نفترض أن العممية المستقرة ليا متوسط يساوي صفرًا . ف

  (  )  
 

  
 ∑       (       

 
       ,    

 

 
                 … (2-68) 

 .    وغير متسق لدالة الكثافة الطيفية بشكل تقاربيومن المعروف أنو مقدر غير متحيز 

 . المستخدمة مجموعة التردداتل   وتم ايجاد مقدر متسق بعد التمييد المناسب لمـ  

 وسيتم دراسة المقدر الآتي: 

 ̂(   
 

 
∑     (     (  )

 
                                               … (2-69)                   

 ىي دالة بيتا المبية والتي تعرف بالشكل الآتي:     ن إذ إ

     
 

 ̃

 ̃(    (      

 (  
 

 
   

   

 
 
                                             … (2-70) 

عشوائي بيتا المتغير مدالة الكثافة الاحتمالية لعبارة عن ىي  كرنل بيتال. bومعممة التمييد  Bلدالة بيتا 
  )بالمعممات   

 

 
   

   

 
   )  إعتماداً عمى   )̂  الكثافة الطيفيةدالة  ومن خلال تقدير . (
 يمكننا بيان المركبات المخفية لمسمسمة الزمنية .  قيم المعممة و  (44-2)في المعادلة 
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لا يستخدم نواة متناظرة ولكن نواة    )̂ وعمى عكس معظم المقدرات المبية ، فإن المقدر 
 ن كمية التمييد تختمف تبعاً أوىذا التغير بشكل الدالة المبية يتضمن ب،    يتغير بتغير قيمة  شكميا

  )ن تباين  المتغير العشوائي بيتا إ. لمتردد الذي تم تقدير دالة الطيف عندىا
 

 
   

   

 
) B ىو 

  :من الرتبة

  (      (                                                            … (2-71)  

ي أن دالة البيتا كرنل لا تعطي أكمية التمييد كانت صغيرة عند الحدود المستخدمة في الدالة المبية و 
 .[24]ساس عمل دوال الكرنل أوزن خارج ىذه الحدود وىذا 

 

 لتقدير المركبات المخفية لمسمسمة الزمنية طويمة الذاكرة لممقدرات المبية الطرق المقترحة  2-11

ومن خلال اطلاع الباحث لم يجد دراسة تشير بشكل واضح الى كيفية معرفة المركبات         
المخفية )الموسمية والدورية( في السمسمة الزمنية رغم وجود عدة طرائق لتقدير دالة الطيف منيا 

وفي  Windowing methodوطريقة النوافذ  periodogramاللامعممية مثل طريقة الرسم البياني 
 Tukeyرار ومن أشير دوال الأوزان في ىذا النوع من التقدير دالة وزن توكي ىامنك مجال التك

Hamming  ودالة وزن بارتمتBartlett  ودالة وزن بارزنParzen  ، وطريقة المقدرات المبية  .
 Rectangularوطريقة  Symmetric Daniell kernelوىناك طرائق شبو معممية مثل طريقة 

kernel  وطريقةAsymmetric triangular kernel .  ومن ىنا ومن مبدأ الحصول عمى مقدر
سرع من بيتا أيحقق معدل تقارب أمثل في متوسط مربعات الاخطاء ويقترب من القيم الحقيقية بشكل 

خذىا بشيء من التفصيل في ىذا المبحث . وكان معيار أقتراح ثلاث مقدرات والتي سيتم إكرنل تم 
 . RMADالمفاضمة ىو قيمة 

    [     ]  
 

       
∑

| ̂ (
 

 
)  (

 

 
) |

 (
 

 
 

  
      

 ( تمثل الفترة الزمنية .        ن )ا  الدالة الاصمية ، و   تمثل الدالة المقدرة ،   ̂ ن إذ إ 
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 ((Lomax Kernel Estimationدالح اللة لىهامس   مقدر 2-11-1
[11]

  

 خاصة حالة وىو،  باريتو بتوزيع أيضا يسمى والذيلوماكس  توزيع يعتبر Lomax : لوماكس توزيع
 في الدراسات من العديد في لوماكس توزيعوقد استخدم  (m=0) عندما الثاني النوع باريتو توزيع من
 الفشل أوقات نماذج لوضع واسع نطاق استخدامو عمى تم قد المثال سبيل فعمى المجالات من عدد

 لمتوزيع كبديل استخدامو تم و، بالاقتصاد العلاقة ذات الدراسات في استخدامو تم كما الحياة واختبار
 .)موجب التواء ( اليمين نحو التواء ذات البيانات تكون عندما الأسي

 تحميل وفي الطوابير نظرية مشاكل في وكذلك الاقتصادية النظرية مجال في تطبيقات لو لوماكس توزيع
 تقدير درس كما لمتنبؤ بيز حدود لإيجاد بيز تقدير واستعمال, الحيوية بالإحصاءات المتعمقة البيانات

 لمحصول الأعظم الإمكان مقدرات واستعمل, ثابتة القياس معممة أن افتراض عمى الإجياد معممة  قوة
 القياس معممة تكون عندما المعولية لدالة الثقة ،وفترة بيز مقدرات الى بالإضافة المجيولة المعالم عمى
 . ثابتة

 α  λبالمعممتين   (Lomax)متغير عشوائي يتبع توزيع  X ن  إيقال دالة كثافة التوزيع :  

معرفة بالصوره العامة  (PDF) ذا كانت دالة الكثافة الاحتماليةإ     )     بالرمز لو ويرمز 
    .[20]لتوزيع لوماكس 

 (       
 

 
(  

 

 
)
 (    

                              …….(2-80) 

 واحدتساوي  القياس معممة قيمة تكون وعندما تمثل معممة القياسλ الشكل و معممة تمثل  ) ن إ حيث
 .   ) الشكل لمعممة بالنسبة لوماكس لتوزيع الاحتمالية الكثافة دالة عمى نحصل

 (      (     (                    

 : [46]التوزيع ىوما الوسط الحسابي ليذا أ

     
 

   
              

 والتباين ىو :
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(     (    
            

 دالة التوزيع التراكمية لتوزيع لوكامس كالآتي: ن  ا  و 

 (      (     (                                                … (2-81) 

 . سي بالمعممة لوماكس يتحول الى التوزيع الأ ن توزيعإف     وبالمثل في حالة كون 

 موجود ويساوي  ول لتوزيع لوماكسن العزم الأإ

   
 .    ذا كان إفقط  

 :[11]من عممية مستقرة ليا دالة كثافة طيفية كالآتي            )نو لدينا عممية أ لنفرض

 (   ∑ (      (                                                  … (2-82) 

 .   ىي دالة التباين المشترك لمعممية    ) ذ أن إ

 ن مخطط الدورية يكون كالآتي:إولمتبسيط، نفترض أن العممية المستقرة ليا متوسط يساوي صفرًا . ف

  (  )  
 

  
 ∑       (       

 
       ,    

 

 
             

يجاد مقدر متسق إ يمكن. و    ومن المعروف أنو مقدر غير متحيز وغير متسق لدالة الكثافة الطيفية
 عمى مجموعة من الترددات. وسيتم دراسة المقدر الآتي:    بعد التمييد المناسب لمـ  

 ̂(   
 

 
∑     (     (  )

 
                                             … (2-83)                   

 المبية والتي تعرف بالشكل الآتي: لوماكسىي دالة      ن إذ إ
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(  
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.  
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                                         … (2-84) 

لو حتمالية لمتغير عشوائي المبية ىي دالة الكثافة الإلوماكس ن دالة إ. فbومعممة التمييد  لوماكسلدالة 
)بالمعممات    لوماكس عتوزي

   

 
   

   

 
إعتماداً    )̂  دالة الكثافة الطيفية، ومن خلال تقدير  (

 يمكننا بيان الدورات المخفية وخصائصيا العامة .  قيم المعممة و  (83-2)في المعادلة    )  عمى

 (  (Dirichlet Kernel Estimationدالة اللب دٌرشلٌت  هقذس  2-11-2
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  (46  ) 
   

وىي  لمتردد وفقًا يختمف شكل ذات متماثمةال غير من دوال الكثافة ديرشميتتعد دالة لب 
 منيجية معروفة لتوصيف دالة كثافة الاحتمال لمتغير عشوائي أو متجو عشوائي بطريقة غير معممية

لممدرجات التكرارية ، وىو مفيد بشكل خاص في الحالات متعددة  يمكن اعتباره بديلًا من الحزم
 عتمادإلتمثيل  والتصنيف يمكن استخدام تقدير الكثافة لمبدائل غير المعممية للانحدار،  المتغيرات

 الاحتمالات الشرطية لمتغير فئوي عمى المتغيرات الكمية.

 الخاص الترددي النطاق عرض يتقمص عندما الصفر عند تتباعد ديرشميت كونيا قدمت دالة
. طويمة ذاكرة عن عبارة العممية تكون عندما الدوري مخطط من وجاذبية سلاسة أكثر فإنو يصبح ، بو

 تقييد يتم ، قصيرة ذاكرة عن عبارة العممية كانت إذا. الزمنية لمسمسمة نطاق تمقائيًا مع يتكيف وىو
 طويمة البيانات عمى تطبيقو عند الأصل عند المقدر يتباعد بينما ، الطيفية تمقائيًا لمكثافة الناتج التقدير
 .المعتمدة المدى

متعدد المتغيرات  لتوزيع بيتا اً تعميممن التوزيعات المستمرة والذي يعتبر  Dirichletتوزيع يعد 
لمبيانات التركيبية وقياسات  ملائمةىو التوزيع الأكثر و لو العديد من التطبيقات في مجالات مختمفة ، 

شتقاق دالة إفي فيو ميم لمتوزيع متعدد الحدود. وىو مشابو ،  حصاء البيزيالإنمذجة النسب في 
يمكن أيضًا اشتقاق و  .[30]سكانية. المجموعات والالطب الشرعي في و عمم الأحياء  نظمةأ التوزيع  في

   . [32]  من توزيع جاما Dirichletتوزيع 

 ىي :             مع المعممات     دالة الكثافة الاحتمالية لتوزيع درشميت بالرتبة 

        )  ليكن
ن     و            )عشوائي موجب بحيث     متجو     ا 

بمعممات موجبة   Dirichletيتبع توزيع  yالمتجو العشوائي .         )  لكل      )   
  (         

 ىي :   ، إذا كانت دالة كثافة الاحتمال لـ     )     . ويعني   

 ( |   
 

 (  
∏   

     
                                                      … (2-72) 

 ىي :و ( normalizing constant) معياري دالة بيتا متعددة الحدود التي تعمل بمثابة ثابت  ن :إذ إ
 

 (  
 

   

          
    ;      ∑   
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 (   ∏  (    (∑   
 
    ⁄   

         ;      (               … (2-73) 

𝛤  ىي دالة اويمر كاماEuler’s gamma function) (  توزيع ،Dirichlet   وىو تعميم متعدد
، الذي يحتوي عمى  αبواسطة المتجو  Dirichletيتم تحديد معممات توزيع  .المتغيرات لتوزيع بيتا 
يحتوي عمى المعممة   Dirichletكمعامل متعدد الحدود. بالنظر إلى أن توزيع  Kنفس عدد العناصر 

α .  لى توزيع بيتا بالمعممتين  إيؤول        ) ،     وكحالة خاصة عندما(        . 

 ن الوسط الحسابي لمتوزيع ىو:ا  و 

 (    
  

  
                                                              … (2-74) 

 تباين التوزيع ىو: وان  

   (    
  (      

  
 (     

                                                 … (2-75) 

 التباين المشترك ىو : ن  ا  و 

   (     )  
     

  
 (     

                                  … (2-76) 

 :[30]( ىيα  ،β)بالمعالم  (Dirichlet Kernelن دالة كثافة دريشميت المبية )إكما 
    (   

 (‖ ‖    

 (  ∏  (   
 
   

  (  ‖ ‖  
   ∏   

     
                  … (2-77) 

  مع كثافة   لتوزيع            لعينة المشاىدات     ضافة عرض الحزمة لممعممة ولإ
 : بواسطة(  Dirichlet kernel ديرشميت كرنل ) مقدر يتم تعريف   المدعومة عمى 

 ̂   (   
 

 
∑        (  ‖ ‖     ⁄ (         ⁄ 

         … (2-78) 

بسيط ؛ عمى عكس المقدرات التقميدية حيث تكون النواة ىي بشكل  s يتغير شكل النواة مع الموضع
 وبشكل أكثر عمومية ،)  Dirichlet كرنلالمتغير بمقدرات  التمييدنفسيا لكل نقطة. يسمح ىذا 

 . مقدرات النواة غير المتماثمة( لتجنب مشكمة التحيز الحدودي لمقدرات النواة التقميدية

ثبىصٞغخ الارٞخ     )  يٞذ مشّو شَٗٝنِ مزبثخ صٞغخ دس
[36]
:  
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(   ∑     (     

     

                
 

  

    (       

    (   ⁄
                                                             …….(2-79) 

  ُ   kernelرأرٜ إَٔٞخ.    ٕ٘ اٛ ػذد صؾٞؼ غٞش عبىت . رنُ٘ داىخ مشّو دٗسٝخ ثبىفزشح  nإر إ

Dirichlet .ٔٞٝاىزفبف ٍِ ػلاقزٖب ثغيغيخ ف٘س( convolution Dn (x))  ٍغ أٛ داىخf  ىيفزشح    ٕ٘

 . رقشٝت عيغيخ ف٘سٝٞٔ

 ̂(   
 

  
∫  (         

 

  
  

. ٕزا ٝؼْٜ أّٔ ٍِ أعو دساعخ رقبسة عيغيخ ف٘سٝٞٔ ، ٝنفٜ دساعخ خصبئص fىـ  kthٕ٘ ٍؼبٍو ف٘سٝٞٔ 

 مشّو . دٝشٝزشيٞذ

الطثٍعًدالح اللة هقلىب هعنىس هقذس  2-11-3
[57]
 Reciprocal inverse 

Gaussian Kernel  

الذي لاحظ العلاقة العكسية بين  Tweedie (1947) بواسطة "Gaussian تقديم الاسم "معكوستم 
وىي معروفة أيضًا  .Gaussian وظائف التوليد التراكمية ليذه التوزيعات وتمك الخاصة بالتوزيعات

مرن  ليا شكل وموقع RIG (. نواة1947شتقيا والد )نفسيا إباسم توزيعات "والد" لأن فئة التوزيعات 
عمى الخط الحقيقي غير السمبي. يُسمح لأشكاليا بالتنوع وفقًا لموضع نقاط البيانات ، وبالتالي تغيير 

 .درجة التنعيم بطريقة طبيعية ، ويتوافق دعميا مع دعم دالة كثافة الاحتمال قيد التقدير

، وحقق المعدل  يتصف بكونو خالي من التحيز الحدودي ، ويكون دائمًا غير سمبي RIGكما ان مقدر 
( ضمن فئة مقدرات كثافة النواة غير السمبية. MISEالخطأ التربيعي المتكامل )الأمثل لمتقارب لمتوسط 

علاوة عمى ذلك ، يقل تباينو حيث يتحرك الموضع الذي يتم فيو التنعيم بعيدًا عن الحدود. عمى 
لمشتق الأول لدالة كثافة الاحتمال وجود ا RIGالنقيض من مقدرات نواة جاما ، تتجنب مقدر النواة  

، نحصل عمى عائمة توزيعات جديدة  [60]الطبيعي العكسيمن خلال تعميم دالة التوزيع  في تحيزىا.
 inverseمعكوس الطبيعي التوزيع ىي مكونة من ثلاث معممات والتي تتضمن كحالات خاصة 

Gaussian  معكوس الطبيعي  مقموبالوالتوزيعreciprocal inverse Gaussian  مع الحفاظ ،
 العكسي.  الطبيعيتوزيع معمى بعض الخصائص ل



 الجانب النظري  ـــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــالثاني  الفصل 

  (49  ) 
   

مجيولة معرفة عمى الفترة    عينة عشوائية من توزيع بدالة كثافة احتمالية             ) ليكن
([0,   قابمة للاشتقاق مرتين بصورة مستمرة و   . وان∫ (     (       



 
  

 المعرفة كالآتي: Yبالمتغير العشوائي  الطبيعيىي دالة الكثافة الاحتمالية لمتوزيع      )   ليكن 

   (     
√ 

√    
   ( 

 

  
(     

 

 
) )                  … (2-85) 

 يساوي :  Yن المتوسط والتباين لمـ أو 

 (         (   
  

 
  

  المتغير العشوائي 
 

 
 والذي دالة الكثافة الاحتمالية لو كالآتي:     )   يتبع   

    (    (   
√ 

√   
   ( 
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) )            … (2-86) 

 يساوي :  zن المتوسط والتباين لمـ أو 
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 عتبار :خذ بنظر الإأت     ن صنف الدوال المبية أو 
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 و 
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) )             … (2-88) 

تذىب الى مالانياية. فان   nعندما         )    ىي معممة التمييد والتي تحقق  bن إذ إ
 : [57]مقدرات دوال الكثافة الاحتمالية ىي

 ̂  (      ∑  
  (  

 

 
)
(   

 
                                            … (2-89) 

 و

 ̂   (      ∑  
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)
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                                       … (2-91) 
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. المبية  سيمة التنفيذ لمغاية ، وىي مشابية جدًا لمقدرات جاما( 91( و )89في المعادلتين )المقدرات 
، وىي Chen , 2000) )[25]بنواة جاما التي استخدميا  RIGيتم الحصول عمييا بعد استبدال نواة 

 إما:

    (        (   
         

 
 
 
  

 (      
         ;                         … (2-91) 
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 وبذلك يكون المقدر المبي لمتوزيع كما يأتي :
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             ……(2-94) 

نحصل عمى الترددات المختمفة التي تمكننا من الكشف عن المركبات الدورية  λوعند تقدير قيمة 
 .والموسمية في السمسمة الزمنية
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 تمهيد 3-1

 .تطمب تقدير الكثافة الطيفية معرفة ما إذا كانت السلاسل الزمنية قصيرة أم طويمة الذاكرةي
نيا لأ ، يكون بطيئًا الارتباط الذاتي دالةاضمحلال  بأنحالة السلاسل الزمنية لمذاكرة الطويمة تتميز 
لمذاكرة الطويمة فيستحسن وصف  اً ولكي نعطي توصيف. بين القيم في أوقات مختمفة  قوياعتماد  ذات

 . السمسمة المستقرة بحدود دالة كثافة الطيف

اعتماداً عمى  Rالذاكرة الطويمة باستخدام المغة البرمجية تم توليد بيانات لسمسمة زمنية تتصف ب
نماذج   ة  ( وكذلك افتراض ثلاثdمن خلال افتراض قيم لممعممة الكسرية ) ”fracdiff“الحزمة البرمجية 

. ومن خلال المفاضمة بين النماذج  (2,d,2) , (2,d,1) , (d,1,1)ىي  ARFIMA(p,d,q)من 
ومن ثم  ARFIMA(2,d,2)، تم اختيار نموذج  (AIC , BIC , H.Q)بواسطة المعايير الاحصائية 

فضل من بين المقدرات المقترحة تطبيق البيانات عمى المقدرات وفق ىذا النموذج  لاختيار المقدر الأ
 .لممقارنة بين المقدرات RMADحتساب المعيار إوقد تم 

 ( المفاضمة بين النماذج1-3جدول)

H.Q BIC AIC معايير المفاضمة 
 النماذج             

12.74 12.66 12.54 1,d,1 

11.67 11.65 11.22 2,d,1 

10.89 10.88 11.1 2,d,2 
لانو يحمل أقل القيم بين المعايير  d,2,2من الجدول السابق يتبين ان النموذج الأفضل ىو 

 .الاحصائية

لممقدرات المقترحة من خلال تقدير الكثافة الطيفية ذات ذاكرة طويمة السمسمة الزمنية  تحميلىدفنا ىو 
 .ورسم دالة الطيف لمعرفة المركبات الدورية والموسمية المخفية لمسمسمة الزمنية 
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( في 8-2والذي سبق ذكره في المبحث ) (Bellegem , Bouezmarniضافة لما قدمو الباحثان )إ
ا لجدٌدا   مقترحا  نحاول تقديم  الفصل الثاني،  عتمادا  على مقدرات إتقدٌر دالة الطٌف لغٌر معلمً مقدر 

 ٕٜٗ مَب ٝأرٜ :  كٌرنل بقٌم عرض حزمة مختلفة
1) The Dirichlet Kernel estimator of the spectral density . 

2) The Lomax Kernel estimator of the spectral density . 

3) The Reciprocal inverse Gaussian Kernel estimator of the spectral 

density . 

 Beta kernel estimator of the spectralمع  RMADوسنقارن النتائج من خلال معيار

density  

عتماد عمييا في مرة لغرض الوصول الى مقدرات مستقرة يمكن الإ 1111تم تكرار تجربة المحاكاة 
 (N=500 , N=750 , N=1000)حجام العينات ىي أعتمدنا مجموعة من إكما عممية المقارنة 

حتساب مقدر دالة الطيف وفق الطرق إضافة الى ذلك تم إلغرض معرفة سموك المقدرات المستعممة . 
 المذكورة سابقاً مع الطرق المقترحة وتم رسم دوال الطيف وكما يأتي : 

 رسم السمسمة الزمنية ودوال الارتباط 3-2 

ولغرض توضيح جانب من طريقة المحاكاة والبيانات التابعة لمسمسمة الزمنية المولدة وفق  
النماذج التي اعتمد عمييا الباحث في عممية المحاكاة تم رسم نموذج من السلاسل الزمنية وكما في 

 . ARFIMA(2,H=0.6,2)الشكل الآتي التي تتبع نموذج 
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  ARFIMA(2,H,2)وذج ( سمسمة زمنية مولدة وفق نم1-3شكل )

والارتباط الذاتي التجريبي  ACFرتباط الذاتي التجريبي لموغارتم البيانات يجاد ورسم دوال الإإكما تم 
نموذج المولد وفق دناه ويتضح من خلالو السموك العائد الى الإأوكما في الشكل  المطمقلموغارتم 

ARFIMA(2,H,2)  

 

 ACF التجريبي( دالة الارتباط الذاتي 2-3شكل )
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أن  السمسمة الزمنية  تمتاز بخاصية  ARFIMA(2,H,2)لبيانات مولدة لنموذج  ACFويوضح رسم 
عمى مدى الفجوات الزمنية  ACFالذاكرة الطويمة ، ويتضح ذلك من خلال التناقص ببطء شديد لدالة 

 الطويمة

 

   لموغارتم القيم ( دالة الارتباط الذاتي التجريبي3-3شكل )

  الطيف دوالرسم  3-3

 المقدرةالمطمقة لسمسمة لوغاريتم البيانات  و دالة الطيفلسمسمة لوغاريتم البيانات  تم رسم دالة الطيف
 فٜ داىخ اىطٞف . λوبيان قيم الترددات المختمفة  كيرنل اتباستخدام مقدر 

 كرنل دالة الطيف باستخدام مقدر بيتارسم  -1

المقدرة وفق مقدر بيتا كرنل باستخدام مجموعة من عرض  تم ايجاد دوال الطيف لمسمسمة الزمنية
  ( بغية معرفة سموكيا وكما في الشكل الآتي :bالحزمة )
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كيرنل بقيم عرض بيتا باستخدام مقدر  لسمسمة لوغاريتم البيانات المقدرة دالة الطيف (4-3الشكل )
 حزمة مختمفة

 ن دالة الطيفإذ إن تردد الطيف يختمف باختلاف قيم عرض الحزمة، أ( يتبين 4-3من الشكل )
ّٔ ػْذ ػشض اىؾضٍخ أٗىغَٞغ قٌٞ ػشض اىؾضٍخ ، مزىل ٝزضؼ  λرتفاع قيم الترددات إب رتفعتإ

b=0.08  سرفبع اىزشدد إػيٚ ٍِ ثقٞخ اىَقذساد ٗرشرفغ ٕزٓ اىقٌٞ ثأمبّذ ٍقذساد داىخ اىطٞفλ ٗ .أ ُ

ُ ٍقذس داىخ اىطٞف أ. ٗثص٘سح ػبٍخ ّلاؽع  b=0.005قو قٌٞ ىذاىخ اىطٞف مبّذ ػْذ ػشض اىؾضٍخ أ

ُ ٍقذس ثٞزب ىٌ ٝ٘ضؼ أىجٞزب مٞشّو مبُ ٍزشبثٖبً ّ٘ػبً ٍب ثِٞ قٌٞ ػشض اىؾضٍخ اىَخزيفخ . ّلاؽع 

فضو ىينشف أد اىَشمجبد اىَخفٞخ فٜ اىغيغيخ اىضٍْٞخ اىزغشٝجٞخ ٕٗزا ٍب دػب اىجبؽش ىيجؾش ػِ ٍقذسا

 ػِ ٕزٓ اىَشمجبد .
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كيرنل بقيم  بيتا الطيف لسمسمة لوغاريتم البيانات المطمقة المقدرة باستخدام مقدر دالة (5-3الشكل )
 عرض حزمة مختمفة

ن عرض أ( فيبين دالة الطيف لمقيم المطمقة لموغارتم السمسمة الزمنية ويتبين منيا  5-3أما الشكل )
كتشفت دالة الطيف ترددات عالية عند             إضافة الى ذلك إعمى من بقية القيم ، أكانت  b=0.05الحزمة 

λ(=1.13 ،1.13 وتكررت عند )λ=1.33  وعندλ=1.45  مما يشير الى وجود سموك مخفي في
ن أكما .  λرتفاع قيم إن دالة الطيف المقدرة تنخفض بأشارة الى . وتجدر الإالبيانات عند ىذا التردد 

ثِٞ  ٍزجبْٝخُ اىفزشاد اىضٍْٞخ ثِٞ اىزشدداد مبّذ ٍخزيفخ ٗأ لاإٕزٓ اىَشمجبد اىَخفٞخ سغٌ ٗع٘دٕب 

 ٗ اىشم٘د اىَززبىٜ ٕزا فَٞب ٝخص ثٞبّبد اىغيغيخ اىضٍْٞخ اىزغشٝجٞخ .أاىصؼ٘د اىَززبىٜ 

 ميت كرنلشدر دالة الطيف باستخدام مقدر  رسم -2
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بقيم  Dirichlet Kernelالبيانات المقدرة باستخدام مقدر لسمسمة لوغاريتم  ( دالة الطيف6-3)الشكل 
 عرض حزمة مختمفة

ن دالة الطيف أختلاف قيم عرض الحزمة حيث إن تردد الطيف يختمف بأ( 6-3يتبين من الشكل )
نخفاض عند التردد ثم عاودت بالإ λ=1.11وقيمة تردد  b=0.005رتفعت عند عرض الحزمة إ

λ=1.17  رتفاع عند عاودت بالإثمλ=1.13  نخفاض لمترددات العالية وكذلك عند ستمرت بالإإثم
ت بالانخفاض بوتيرة أما باقي قيم الحزمة فبدأقل ، أنخفاض إولكن بمستوى  1.27عرض الحزمة 

و سموك مخفي لقيم الظاىرة . من خلال أواحدة عند الترددات العالية . وىذا يدل عمى وجود مركبات 
)ًٝ٘  111اُ اىَشمجخ اىذٗسٝخ رؼٞذ ّفغٖب مو  λλ...0عمى قيمة لمتردد أ

 

    
 6ٍٗذرٖب       

ٗمزىل  λλ..00ٗاىقَخ اىزبىٞخ ػْذ اىزشدد  λλ...0أشٖش ٕٗ٘ اىفبصو اىضٍْٜ ثِٞ اىقَخ ػْذ اىزشدد 

ُ إزىل فٗث.  λλ...0ٗاىشم٘د اىزبىٜ ػْذ اىزشدد  λλ...0اىضٍْٞخ ثِٞ اىشم٘د ػْذ  َذحٍِ ؽغبة اى

 . 1.115اىَقذس ّغؼ فٜ ثٞبُ اىَشمجخ اىَخفٞخ ىيغيغيخ اىضٍْٞخ ػْذ ػشض اىؾضٍخ 
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 Dirichletالطيف لسمسمة لوغاريتم البيانات المطمقة المقدرة باستخدام مقدر  ( دالة7-3الشكل )
Kernel بقيم عرض حزمة مختمفة 

فإنو يختمف أيضاً  البيانات المطمقةلسمسمة لوغاريتم  ( والذي يخص تردد الطيف7-3أما الشكل )
قد  b=0.01و  b=0.005بإختلاف قيم عرض الحزمة ونلاحظ أن دالة الطيف عند عرض الحزمة 

 λ=1.13ثم عاودت بالإرتفاع عند  λ=1.17ثم عاودت بالإنخفاض عند التردد  λ=1.11إرتفعت عند 
ولكن بمستوى إنخفاض أقل  1.11ثم إستمرت بالإنخفاض لمترددات العالية وكذلك عند عرض الحزمة 

، أما باقي قيم الحزمة فبدأت بالانخفاض بوتيرة واحدة عند الترددات العالية حتى تصل لأدنى مستوى 
 . λ=1.5و  b=0.005عند عرض الحزمة 

 لوماكس كيرنلدالة الطيف باستخدام مقدر  رسم -3
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بقيم Lomax kwrnel البيانات المقدرة باستخدام مقدر لسمسمة لوغاريتم  ( دالة الطيف8-3الشكل )
 عرض حزمة مختمفة

ذ نلاحظ من الشكل إ Lomax Kernelدالة طيف لسمسمة لوغاريتم البيانات المقدرة باستخدام مقدر  أما
ن دالة الطيف كانت مرتفعة عند أختلاف قيم عرض الحزمة حيث إن تردد الطيف يختمف بأ( 3-8)

 λ=1.17نخفضت بوتيرة حادة عند التردد إثم  λ=1.11وعند قيمة التردد  b=0.005عرض الحزمة 
رتفاع عند وعادت للإ λ=1.32نخفاض عند التردد ستمرت بالإإثم  λ=1.13رتفاع عند ثم عاودت بالإ

وكذلك عند عرض   λ=1.5قل مستوى عند التردد أقل ثم ليصل أولكن بمستويات  λ=1.4التردد 
ما باقي قيم أقل ، أرتفاع ا  نخفاض و إسمكت ذات السموك ولكن بمستوى  1.11الحزمة 
بوتيرة بسيطة  λ=1.15والارتفاع عند  λ=1.15فبدات بالانخفاض عند   b=(0.05 , 0.08)الحزمة

 او مركبات دورية تسمكيأد سموك مخفي عند الترددات العالية ويبين تقدير دالة الطيف بوضوح الى وجو 
ًٝ٘  111ُ اىَشمجخ اىذٗسٝخ رؼٞذ ّفغٖب مو أ λλ...0عمى قيمة لمتردد أالبيانات . من خلال 

(
 

    
ٗاىقَخ اىزبىٞخ ػْذ  λλ...0أشٖش ٕٗ٘ اىفبصو اىضٍْٜ ثِٞ اىقَخ ػْذ اىزشدد  6ٍٗذرٖب       

ٗاىشم٘د اىزبىٜ ػْذ اىزشدد  λλ...0اىضٍْٞخ ثِٞ اىشم٘د ػْذ  َذحٗمزىل ٍِ ؽغبة اى λλ..00اىزشدد 

λλ..0.  .اىَقذس ّغؼ فٜ ثٞبُ اىَشمجخ اىَخفٞخ ىيغيغيخ اىضٍْٞخ ػْذ ػشض اىؾضٍخ إٗثزىل ف ُ

1.115 . 
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 Lomax Kernelالطيف لسمسمة لوغاريتم البيانات المطمقة المقدرة باستخدام مقدر  ( دالة9-3الشكل )
 بقيم عرض حزمة مختمفة

لا تختمف دالة طيف لسمسمة لوغاريتم البيانات المطمقة عن سابقتيا من سمسمة لوغاريتم البيانات المقدرة 
ن دالة الطيف كانت مرتفعة عند عرض أ( 9ذ نلاحظ من الشكل ) إ Lomax Kernelباستخدام مقدر 

رتفاع ثم عاودت بالإ λ=1.17نخفضت بوتيرة حادة عند التردد إثم  b=0.01و   b=0.005الحزمة 
ولكن  λ=1.4وعادت للارتفاع عند التردد  λ=1.3ستمرت بالانخفاض عند التردد إثم  λ=1.2عند 

سمكت  1.11وكذلك عند عرض الحزمة   λ=1.5قل مستوى عند التردد أقل ثم ليصل أبمستويات 
ت أفبد  b=(0.05 , 0.08)ما باقي قيم الحزمةأقل ، أ ذات السموك ولكن بمستوى انخفاض وارتفاع

ويبين الرسم  بوتيرة بسيطة عند الترددات العالية . λ=1.15والارتفاع عند  λ=1.15بالانخفاض عند 
 و مركبات دورية تسمكو البيانات .أالى وجود سموك مخفي 

 معكوس مقموب التوزيع الطبيعيدالة الطيف باستخدام مقدر  رسم -4
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 Reciprocal inverseالبيانات المقدرة باستخدام مقدر لسمسمة لوغاريتم  ( دالة الطيف11-3) الشكل
Gaussian Kernel بقيم عرض حزمة مختمفة 

قل مستوى عند عرض الحزمة أيكون  λ=1ن تردد الطيف عند أ( 11-3نلاحظ من الشكل )
b=0.005  عند من ثمb=0.01  ، ما عند قيم أبمستوى أعمىb=(0.05 , 0.08)   تكون دالة

 λ=1.5قل مستوى عند أالى ثم تبدأ بالانخفاض التدريجي لتصل  λ=1الطيف مرتفعة عند التردد 
ٗىٌ ْٝغؼ اىَقذس فٜ ششػ ٗر٘ضٞؼ اىَشمجبد اىَخفٞخ فَٞب ٝخص ثٞبّبد  لجميع عرض الحزمة .

 اىغيغيخ اىضٍْٞخ اىزغشٝجٞخ .
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 Reciprocalالطيف لسمسمة لوغاريتم البيانات المطمقة المقدرة باستخدام مقدر  ( دالة11-3)لشكل ا
inverse Gaussian Kernel بقيم عرض حزمة مختمفة 

 λ=1ن تردد الطيف عند أ( 11-3من الشكل ) أيضاً  نلاحظأما في سمسمة لوغارتم البيانات المطمقة 
ما عند قيم أ b=0.01عند  بمستوى أعمى يميوثم  b=0.005قل مستوى عند عرض الحزمة أيكون 

b=(0.05 , 0.08)   تكون دالة الطيف مرتفعة عند الترددλ=1 ثم تبدأ بالانخفاض التدريجي لتصل 
ٗىٌ ْٝغؼ اىَقذس فٜ ششػ ٗر٘ضٞؼ اىَشمجبد اىَخفٞخ فَٞب ٝخص  . λ=1.5قل مستوى عند أ الى

 ثٞبّبد اىغيغيخ اىضٍْٞخ اىزغشٝجٞخ . 

 نتائج المقارنة بين المقدرات  3-4

 الكسري ( والتي تحدد من خلالو درجة التكاملH) Hurstستخدام عدة قيم لمعامل ىيرست إتم 
وحسب العلاقة التي تربط معامل  (H=0.1 , H=0.4 , H=0.6 , H=0.9)( وىذه القيم ىي   )

 : dمع درجة التكامل الكسري  Hىيرست 

         

  في الجداول الآتية :وكانت النتائج كما 
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 H=0.1عندما  S.Dوقيم  RMAD( يبين قيم 2-3جدول)

N =500 

  

N =750 

  

N =1000 

Beta Kernel Beta Kernel Beta Kernel 

b RMAD s.d b RMAD s.d b RMAD s.d 

0.005 0.71235 0.04547 0.005 0.72915 0.04496 0.005 0.74818 0.04183 

0.01 0.78601 0.04428 0.01 0.80833 0.04297 0.01 0.82842 0.03828 

0.05 0.94421 0.01799 0.05 0.95659 0.01486 0.05 0.965 0.01035 

0.08 0.96538 0.01152 0.08 0.97392 0.00917 0.08 0.97948 0.00622 

Dirichlet Kernel Dirichlet Kernel Dirichlet Kernel 

b RMAD s.d b RMAD s.d b RMAD s.d 

0.005 0.68017 0.19115 0.005 0.66345 0.11325 0.005 0.65896 0.08828 

0.01 0.66009 0.12377 0.01 0.6508 0.09737 0.01 0.64919 0.08034 

0.05 0.64334 0.1023 0.05 0.63924 0.08283 0.05 0.64005 0.07642 

0.08 0.64126 0.10024 0.08 0.63816 0.08179 0.08 0.63944 0.0773 

Lomax Kernel Lomax Kernel Lomax Kernel 

b RMAD s.d b RMAD s.d b RMAD s.d 

0.005 0.61713 0.06959 0.005 0.62324 0.05918 0.005 0.62488 0.05767 

0.01 0.61793 0.06905 0.01 0.62355 0.05885 0.01 0.62526 0.05742 

0.05 0.61836 0.07213 0.05 0.62245 0.06173 0.05 0.62395 0.06028 

0.08 0.61679 0.0756 0.08 0.62066 0.06441 0.08 0.62211 0.06338 

inverse Gaussian Kernel inverse Gaussian Kernel inverse Gaussian Kernel 

b RMAD s.d b RMAD s.d b RMAD s.d 

0.005 0.67625 0.16399 0.005 0.66114 0.10931 0.005 0.65723 0.08666 

0.01 0.65833 0.12143 0.01 0.64932 0.09489 0.01 0.64798 0.07918 

0.05 0.64273 0.10154 0.05 0.63885 0.08196 0.05 0.63925 0.07556 

0.08 0.64064 0.09914 0.08 0.6377 0.08073 0.08 0.63816 0.0757 

مع متوسط الانحراف  ARFIMA(2,H=0.1,2) لنموذجنتائج محاكاة مونت كارلو ( 2-3جدول )
قل قيم في أن مقدر لوماكس كرنل كانت لو أعلاه أ. ويتضح من الجدول (RMAD)المطمق النسبي 

فضل النتائج أعطى أ N=500و  b=0.08ختمف حجم العينة كما نلاحظ عند إميما  RMADمعيار 
 من بيتا كرنل. RMADقل أن باقي المقدرات المقترحة تممك أو 
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 H=0.4عندما  S.Dوقيم  RMAD( يبين قيم 3-3جدول)

N =500 

  

N =750 

  

N =1000 

Beta Kernel Beta Kernel Beta Kernel 

b RMAD s.d B RMAD s.d b RMAD s.d 

0.005 0.71562 0.04695 0.005 0.73536 0.04151 0.005 0.74822 0.04042 

0.01 0.78758 0.04836 0.01 0.81302 0.03927 0.01 0.82991 0.03796 

0.05 0.9371 0.02222 0.05 0.95428 0.01297 0.05 0.96179 0.01226 

0.08 0.95884 0.01478 0.08 0.97114 0.00832 0.08 0.97633 0.00774 

Dirichlet Kernel Dirichlet Kernel Dirichlet Kernel 

b RMAD s.d B RMAD s.d b RMAD s.d 

0.005 0.67626 0.18158 0.005 0.65572 0.09628 0.005 0.64873 0.08629 

0.01 0.65696 0.13207 0.01 0.64577 0.08505 0.01 0.64198 0.07842 

0.05 0.63792 0.09389 0.05 0.63505 0.07699 0.05 0.6335 0.07108 

0.08 0.6351 0.0901 0.08 0.63342 0.07635 0.08 0.63233 0.07086 

Lomax Kernel Lomax Kernel Lomax Kernel 

b RMAD s.d B RMAD s.d b RMAD s.d 

0.005 0.61299 0.06632 0.005 0.62082 0.0629 0.005 0.6256 0.05878 

0.01 0.614 0.06542 0.01 0.62177 0.06245 0.01 0.62613 0.05852 

0.05 0.61503 0.06824 0.05 0.62188 0.06463 0.05 0.62527 0.06086 

0.08 0.61241 0.072 0.08 0.62001 0.06717 0.08 0.62336 0.06311 

inverse Gaussian Kernel inverse Gaussian Kernel inverse Gaussian Kernel 

b RMAD s.d B RMAD s.d b RMAD s.d 

0.005 0.67366 0.17742 0.005 0.65476 0.09547 0.005 0.64708 0.08335 

0.01 0.65509 0.12854 0.01 0.64511 0.08442 0.01 0.64043 0.07637 

0.05 0.63732 0.09271 0.05 0.63499 0.07611 0.05 0.63297 0.07052 

0.08 0.63507 0.08916 0.08 0.63361 0.07512 0.08 0.63203 0.07009 

مع متوسط  ARFIMA(2,H=0.4,2) لنموذجنتائج محاكاة مونت كارلو ( يبين 3-3جدول )
قل أن مقدر لوماكس كرنل كانت لو أعلاه أ. ويتضح من الجدول (RMAD)نحراف المطمق النسبي الإ

فضل أعطى أ N=750و  b=0.08ختمف حجم العينة كما نلاحظ عند إميما  RMADقيم في معيار 
   . من بيتا كرنل RMADقل أن باقي المقدرات المقترحة تممك أالنتائج و 
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 H=0.6عندما  S.Dوقيم  RMAD( يبين قيم 4-3جدول)

N =500 

  

N =750 

  

N =1000 

Beta Kernel Beta Kernel Beta Kernel 

b RMAD s.d B RMAD s.d b RMAD s.d 

0.005 0.71082 0.04556 0.005 0.73146 0.04134 0.005 0.74891 0.03577 

0.01 0.77769 0.04385 0.01 0.80412 0.03785 0.01 0.82354 0.03342 

0.05 0.92207 0.02436 0.05 0.94147 0.0155 0.05 0.95182 0.01294 

0.08 0.94545 0.0178 0.08 0.96038 0.01087 0.08 0.96801 0.00878 

Dirichlet Kernel Dirichlet Kernel Dirichlet Kernel 

b RMAD s.d B RMAD s.d b RMAD s.d 

0.005 0.67143 0.1747 0.005 0.6581 0.1136 0.005 0.64763 0.07737 

0.01 0.65263 0.10766 0.01 0.64952 0.09032 0.01 0.64219 0.07156 

0.05 0.63632 0.07635 0.05 0.6404 0.07536 0.05 0.6356 0.06702 

0.08 0.63456 0.07564 0.08 0.63884 0.07463 0.08 0.63447 0.06696 

Lomax Kernel Lomax Kernel Lomax Kernel 

b RMAD s.d B RMAD s.d b RMAD s.d 

0.005 0.61297 0.06401 0.005 0.62553 0.06432 0.005 0.62189 0.05428 

0.01 0.61321 0.06356 0.01 0.62567 0.06415 0.01 0.62216 0.05404 

0.05 0.61188 0.06761 0.05 0.62411 0.06763 0.05 0.62093 0.05737 

0.08 0.61092 0.07069 0.08 0.62319 0.07126 0.08 0.61979 0.0608 

inverse Gaussian Kernel inverse Gaussian Kernel inverse Gaussian Kernel 

b RMAD s.d B RMAD s.d b RMAD s.d 

0.005 0.66729 0.14785 0.005 0.65671 0.11218 0.005 0.6467 0.07561 

0.01 0.65016 0.09648 0.01 0.64842 0.08871 0.01 0.64144 0.07068 

0.05 0.63649 0.07593 0.05 0.64008 0.07462 0.05 0.63578 0.06621 

0.08 0.635 0.07512 0.08 0.63888 0.07378 0.08 0.63484 0.06562 

نحراف مع متوسط الإ ARFIMA(2,H=0.6,2) لنموذجنتائج محاكاة مونت كارلو ( 4-3جدول )
قل قيم في أن مقدر لوماكس كرنل كانت لو أعلاه أ. ويتضح من الجدول (RMAD)المطمق النسبي 

فضل النتائج أعطى أ N=500و  b=0.08ختمف حجم العينة كما نلاحظ عند أميما  RMADمعيار 
 من بيتا كرنل. RMADقل أن باقي المقدرات المقترحة تممك أو 
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 H=0.9 عندما S.Dوقيم  RMAD( يبين قيم 5-3جدول)

N =500 

  

N =750 

  

N =1000 

Beta Kernel Beta Kernel Beta Kernel 

b RMAD s.d b RMAD s.d b RMAD s.d 

0.005 0.68067 0.04504 0.005 0.69501 0.04208 0.005 0.70992 0.03805 

0.01 0.72764 0.04379 0.01 0.74817 0.04295 0.01 0.76614 0.03738 

0.05 0.84907 0.04032 0.05 0.87796 0.03277 0.05 0.89367 0.02707 

0.08 0.8771 0.0376 0.08 0.90445 0.02823 0.08 0.9178 0.02302 

Dirichlet Kernel Dirichlet Kernel Dirichlet Kernel 

b RMAD s.d b RMAD s.d b RMAD s.d 

0.005 0.69838 0.10851 0.005 0.68329 0.08687 0.005 0.6735 0.07887 

0.01 0.69386 0.10537 0.01 0.6788 0.08608 0.01 0.6709 0.07841 

0.05 0.68475 0.10052 0.05 0.67006 0.08393 0.05 0.66489 0.07656 

0.08 0.68138 0.09939 0.08 0.66679 0.08317 0.08 0.66196 0.07552 

Lomax Kernel Lomax Kernel Lomax Kernel 

b RMAD s.d b RMAD s.d b RMAD s.d 

0.005 0.63702 0.06999 0.005 0.64111 0.05912 0.005 0.64692 0.05619 

0.01 0.63156 0.06971 0.01 0.63415 0.05825 0.01 0.63903 0.05554 

0.05 0.6203 0.0811 0.05 0.6227 0.06897 0.05 0.6296 0.06867 

0.08 0.62816 0.09056 0.08 0.63232 0.07879 0.08 0.6433 0.07946 

inverse Gaussian Kernel inverse Gaussian Kernel inverse Gaussian Kernel 

b RMAD s.d b RMAD s.d b RMAD s.d 

0.005 0.69784 0.10744 0.005 0.68277 0.08657 0.005 0.67303 0.07908 

0.01 0.69344 0.10426 0.01 0.67847 0.08572 0.01 0.67064 0.07873 

0.05 0.68608 0.10085 0.05 0.67132 0.08413 0.05 0.66596 0.0773 

0.08 0.68412 0.10019 0.08 0.66948 0.08367 0.08 0.66436 0.07665 

نحراف متوسط الإمع  ARFIMA(2,H=0.9,2) لنموذجنتائج محاكاة مونت كارلو ( 5-3جدول )
قل قيم في أن مقدر لوماكس كرنل كانت لو أعلاه أ. ويتضح من الجدول (RMAD)المطمق النسبي 

فضل النتائج أعطى أ N=500و  b=0.05ختمف حجم العينة كما نلاحظ عند أميما  RMADمعيار 
ن المقدرات المقترحة وصمت الى أي أ . من بيتا كرنل RMADقل أن باقي المقدرات المقترحة تممك أو 

 ليو في الجانب النظري .إمثل من بيتا كرنل وىذا ما كنا نقصد أفضل و أمعدل تقارب 
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ظيار إفضل من بين المقدرات في ميت كرنل كانا الأشكرنل ومقدر در ن مقدر لوماكس أمما سبق تبين 
ن مقدر لوماكس كرنل أوشرح المركبات المخفية لمسمسمة الزمنية التجريبية كما تبين من خلال الجداول 

عتماد مقدر لوماكس في تحميل إلذلك سيتم  ميت كرنل .شر دتي بعده مقدر أوي RMADقل قيم ألو 
 يانات الحقيقية في الجانب التطبيقي .السمسمة الزمنية لمب
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 ( (Prefaceتمهيد  4-1

 مراض التنفسيةالأبصابات عداد الإفي ىذا الفصل تم استعمال بيانات تمثل سمسمة زمنية لأ
حصاء الصحي والحياتي لدائرة صحة بابل ومن جدول المرضى المراجعين الإ خذىا من شعبةأوالتي تم 

ختبار بيانات السمسمة الزمنية لمتاكد من وجود الذاكرة الطويمة من خلال رسم دالة الارتباط الذاتي إذ تم إ
ACF ختبارىا بالطرائق المذكورة في إرتباط لموغارتم البيانات كما تم ولية ومن ثم دالة الإلمبيانات الأ

 ومن ثم تقدير دالة الكثافة الطيفية لمدوال المبية التي تم استعماليا في الجانب النظريالثاني  الفصل 
من ىذه الاطروحة . ورسم دالة الطيف بعد تقديرىا من خلال لوماكس كرنل ومن ثم بيان خصائصيا 

 سيأتي لاحقاً  .من خلال كشف المركبات الدورية والموسمية وكما 

 ( Respiratory System Diseases) RSD مراض الجهاز التنفسيأ 4-2

يعد تأثر الإنسان بظروف البيئة الطبيعية وما يترتب عميو من نتائج تقع عمى عاتق أنشطتو 
في المجال الصحي. وىناك عدد من العمماء عدوا  العاممينوصفاتو الجسدية موضوعا شغل العديد من 

ثر مباشر عمى الجسم البشري. وفي السنوات القريبة قدمت الكثير من البحوث أالعوامل المناخية ذات 
والدراسات التي قامت بمعالجة ما يواجيو الإنسان من مشاكل و أخذت عمى عاتقيا دراسة تأثير المناخ 

ية للإنسان. تعد الظروف المناخية ذات تأثير عمى صحة الإنسان في الوظائف الفسيولوجية والجسم
ن  عدد الإصابات المرضية السنوية في أبشكل عام وعمى أمراض جيازه التنفسي بشكل خاص، ذلك ب

مراض الشائعة والتي تكون متزامنة مع العالم لأمراض الجياز التنفسي أخذت حيزاً كبيراً  من باقي الأ
مراض الجياز التنفسي عن لفصمية، كما يؤثر المناخ عمى قدرة مقاومة الشخص لأالتغيرات المناخية ا

ن لمظواىر الغبارية أطريق تييئة الشخص للإصابة بيذه الإمراض، وتبين الدراسات والأبحاث 
)عواصف غبارية وغبار عالق ومتصاعد( تأثيرات مباشرة وغير مباشرة عمى صحة الإنسان لاسيما 

ثر بشكل واضح عمى الوضع أن ازدياد تكرارىا في الآونة الأخيرة قد أسي. و مراض الجياز التنفأ
 الصحي لمسكان . 
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يُعد  الجياز التنفسي أو جياز التنفس الجياز المسؤول بشكل  أساس عن عممية التنفس في 
د خلايا الجسم بالأُ  يا من غاز ثاني و الجسم، والتي تُزو  زم لمقيام بمياميا المختمفة ويخمص  كسجين اللا 

كسيد الكربون، ويتكون ىذا الجياز من جزأين رئيسين، ويُمثل الجزء الأول الجياز التنفسي العموي، و أ
، أم ا (Larynx)  ، والحنجرة(Pharynx) والذي يتكون من الأنف، والتجويف الأنفي، والفم، والبمعوم

 ) إن و يتمثل بالجياز التنفسي السُّفمي، والذي يتكون من القصبة اليوائية أو الرُغامىالجزء الآخر ف
Trachea)والرئتين ، ( Lungs)والقصبات أو الشعب اليوائية ، ( Bronchi) والقصيبات أو الشعيبات

 أبرز أمراض الجياز التنفسي . ومن(Alveoli ) والحويصلات اليوائية(Bronchioles ) اليوائية
(Respiratory system)  :عمى النحو التالي 

فرط ضغط الدم الرئوي  ، التياب القصبات اليوائية ، الالتياب الرئوي ، مرض السل ، نزلات البرد )
، تميف الرئة ، توسع القصبات ، وذمة الرئة ، التياب الأنف ، التياب الحنجرة ، التياب البمعوم 

 (ألم الصدر،  الاسترواح الصدري، نبي الانصباب الج، المرض الرئوي الخلالي  

   )إصابات أمراض الجهاز التنفسي(  data source مصدر البيانات 4-3

تم جمع البيانات من دائرة صحة بابل شعبة الإحصاء ، يتم جمعيا من خلال المستشفيات 
من قبل  والعيادات الصحية في المحافظة عن طريق استمارة تسمى )استمارة الترحيل اليومي( تملء

موظفي العيادات الاستشارية وىي عبارة عن جداول تتضمن الجنس والفئة العمرية لممريض والتشخيص 
المرضي . ومن ثم تجمع ىذه البيانات لتقدم بشكل شيري من خلال جدول )مراجعي الاستشارية 

راقية . تم اعتماد الشيري( كما توحد ىذه البيانات وتقدم بشكل موحد سنوي الى وزارة الصحة والبيئة الع
 يوم . مثمت 721الترحيل اليومي وجمعت البيانات الخاصة بالأمراض التنفسية بالشكل اليومي ولمدة 

في جدول الو  (2019-2018باليوم لممدة )التنفسية مراض لأباصابات عداد الإسمسمة زمنية لأ بيانات
ولوغاريتم لمبيانات  وصفيةحصاءات الالإيوضح الجدول الآتي و يمثل البيانات الحقيقية. ( 1الممحق )
 الخاصة بالسمسمة الزمنية البيانات 

 حصاءات الوصفية( الخاص بالإ1-4جدول)
Max Min C.V Variance Std.Devation Mean   
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600 200 30.4044  14736.302 121.393 399.26 Xtاىجٞبّبد 

2.778 2.301 5.488  0.020 0.141567 2.5793 
log Xt  ٌى٘غبسر

 اىجٞبّبد

بينما الوسط  399.26كانت  عدد المصابينن قيمة الوسط الحسابي لأبين ت( 2-4جدول )والنتائج في ال
نحراف المعياري والتباين ومعامل كما يوضح الجدول قيمة الإ 2.579لموغارتم البيانات كانت قيمتو 

  ختلاف .الإ

 رسم السمسمة الزمنية ودوال الارتباط الذاتي  4-4

خذ الموغارتم البيانات أرتباط الذاتي ثم رسميا بعد ودالة الإصمية تم رسم السمسمة الزمنية لمبيانات الأ 
 وكانت بالشكل الآتي :

 
 

 صمية( رسم السمسمة الزمنية لمبيانات الأ1-4الشكل )

( ولكنيا غير مستقرة 399.26نيا مستقرة في الوسط والبالغ )أمن خلال رسم السمسمة الزمنية نلاحظ 
خذ الموغارتم الطبيعي لمتخمص من أفي التباين ويتبين ذلك من خلال التذبذب حول الوسط ولذلك تم 

 الذاتي ورسم السمسمة لموغارتم البيانات وكما يأتي :دالة الارتباط لبيانات ثم تم رسم االتباين في 
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 صمية لمسمسمة الزمنيةلمبيانات الأ الارتباط الذاتي( دالة 2-4شكل )

ن السمسمة الزمنية تتصف بخاصية أيتضح  ACFمن خلال رسم دالة الارتباط الذاتي 
الذاكرة الطويمة وتم الاستدلال عمى ذلك من خلال التناقص التدريجي البطيء لقيم الارتباط 

 .الذاتي
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 البيانات( السمسمة الزمنية لوغارتم 3-4شكل )

 2.5793نلاحظ استقرارية السمسمة الزمنية في الوسط الحسابي المساوي الى  (3-4)من خلال الشكل 
ن ىناك تذبذب حول الوسط الحسابي في فترات مختمفة من السمسمة الزمنية . ولغرض أولكن نلاحظ 

وكما  ACFعلاه تم رسم دالة الارتباط الذاتي أمعرفة الاستدلال حول الذاكرة الطويمة لمسمسمة الزمنية 
   في الشكل الآتي :

 



 الجانب التطبيقي  ــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــــ الرابع الفصل 

  (72  ) 

 ( دالة الارتباط الذاتي لموغارتم البيانات لمسمسة الزمنية4-4شكل)

ن السمسمة الزمنية  تمتاز بخاصية أ( 4-4) شكلكما في ال ACFدالة الارتباط الذاتي ويوضح رسم 
عمى مدى الفجوات الزمنية  ACFالذاكرة الطويمة ، ويتضح ذلك من خلال التناقص ببطء شديد لدالة 

 الطويمة .

 ((Long memory tests اختبار الذاكرة الطويمة 4-5

 كرة طويمة حسب الفرضية الآتية"ن البيانات الحقيقية ليا ذاألغرض اختبار ىل 

 في السمسمة الزمنية  طويمةيوجد ذاكرة :    
 في السمسمة الزمنية  قصيرةيوجد ذاكرة :   

ىيرست ( وىي اختبار 6-2اختبارات لمذاكرة الطويمة كما في الفقرة ) ثلاثتم استعمال ولتحقيق ذلك 

 : لكل احصاءة اختبار( يمثل القيمة 3-4وجدول ) GPHواختبار  ،DFA اختبارو  R/S  لالمعد

 ( نتائج اختبارات الذاكرة الطويمة لمسمسمة الزمنية 2-4) جدول

 احصاءة الاختبار قيمة الاحصاءة 
0.5947502 R/S 
0.5619452 DFA  
0.5324144 GPH 

 = Lتقع بين حدود الثقة )  R/Sختبار لإ Hحصاءة الإن قيمة أذ  يتبين من الجدول السابق إ
0.3236  , U= 0.665)  حصاءة إختبار الخاص بوكذلك الإ %5وعند مستوى دلالةDFA  نجد

% 5عند مستوى دلالة  (L = 0.382   ,  U= 0.61حصاءة تقع بين حدود الثقة ) ن قيمة الإأيضا أ
لذا  (  L = 0.432   ,  U= 0.622واقعة ضمن حدود الثقة ) GPHحصاءة إيضا كانت قيمة أو 

 .ن السمسمة ذات ذاكرة طويمة أنقبل فرضية العدم التي تنص عمى 

 تقدير المعممة الكسرية  4-6
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 GPH Geweke and Porter-Hudakتم تقدير معممة الفروق الكسرية حسب طريقة 
وبذلك تتحقق خاصية  d=0.488( من الفصل الثاني وكانت قيمة التقدير 11-2المذكورة في الفقرة )

 ( في الفصل الثاني .2-2المبينة في الفقرة )        الذاكرة الطويمة المستقرة حسب القاعدة 

 ((Estimation of spectral analysis function تقدير دالة الكثافة الطيفية 4-7
 رقذٝش داىخ اىطٞف ى٘غبسرٌ اىجٞبّبد اىَطيقخ إػزَبداً ػيٚ ٍقذس ىٍ٘بمظ مٞشّو ثقٌٞ ػشض ؽضٍخ ٍخزيفخ

 .ٗرَضٞيٖب ثٞبّٞب ىَؾبٗىخ اىنشف ػِ اىَشمجبد اىذٗسٝخ ٗاىَ٘عَٞخ ىيغيغيخ اىضٍْٞخ ٍؾو اىذساعخ 

 

 

لسمسمة لوغاريتم البيانات المطمقة المقدرة باستخدام مقدر لوماكس  يةالطيف دالة الكثافة( 5-4الشكل )
 كرنل بقيم عرض حزمة مختمفة

تبينت من خلال الترددات و دورية أىناك مركبة موسمية  ن  أنستنتج  (5-4)من الشكل
بين القمة عند  الزمنية التي تفصل مدةو الأالفاصل الزمني مدتيا وىو ( ويمكن بيان λالمختمفة لقيم)

أشير(  3يوما )حوالي  93 والبالغ (λ=  1.3عند التردد )  التي تمييا( والقمة λ  =1.17التردد )  
الى  λ=1.1قل تردد عند أ وىو ولالركود الأ الزمنية بين مدةخلال ال منكذلك يمكن حساب مدتيا 

عمى تردد أيمكن حساب تكرارىا من خلال كما  يوم . 94ليكون لدينا  λ=1.23التالي عند  الركود
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والذي يساوي  (λ= (0.004172( و bandwith =0.005)  عمى تردد عندأخذ معكوس أوذلك من 
 

        
. وبذلك حقق اشير ( 8كل ) حوالي تعيد نفسيا  ن المركبةأي أ ، يوم         

التحميل الطيفي لمبيانات من خلال مقدر لوماكس معرفة الدورات المخفية والتي من الصعب التكين بيا 
 الطرق التقميدية .من خلال 
 
 
 
 

  Bandwith = (0.01 , 0.005 , 0.05)نتائج التحميل الطيفي لمسمسة الزمنية عندما  4-8

ٗاىزٜ رَضو اىزشدداد اىَخزيفخ ىذاىخ اىطٞف ٗثؼشض  λ ّجِٞ فٜ اىغذٗه اٟرٜ ّزبئظ رقذٝش قٌٞ

ػْذ ػشض اىؾضٍخ ( .λλ....000)ػيٚ رشدد أؽضً ٍخزيفخ ٗاىزٜ ٍِ خلاىٖب رٌ ؽغبة 

(b=0.005)  ٗإر أُ اىضٍِ  صفش فٜ اىغذٗه اىَشبس ىٔ ثبىيُ٘ الأ  
 

  
 ثزىل ٝنُ٘  

 

        
ٗىٚ ػْذ اىقَخ الأ λقٌٞ ٝزجِٞ رقذٝش ٗمزىل . رؼٞذ ّفغٖب اٗ رزنشس اىذٗسح          ًٝ٘ 

خضش فٜ اىغذٗه ( اىَشبس ىَٖب ثبىيُ٘ الأ1.3،  1.17ٗاىضبّٞخ ىيذٗسح اىَخفٞخ ٗمبّذ ػيٚ اىز٘اىٜ )

ثبىيُ٘  ٗه ٗاىضبّٜ ٗاىَشبس ىَٖبػْذ اىشم٘د الأ λأشٖش ، مَب ثْٞب قٌٞ  3َب ٕ٘ ٗاىفبصو اىضٍْٜ ثْٖٞ

 أشٖش . 3( ػيٚ اىز٘اىٜ ٗاىفبصو اىضٍْٜ ثَْٖٞب 1.23،  1.1ؽَش فٜ اىغذٗه َٕٗب )الأ
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 ( نتائج التحميل الطيفي3-4جدول )
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NO. xobs tmp0.005 tmp0.01 tmp0.05 NO. xobs tmp0.005 tmp0.01 tmp0.05 NO. xobs tmp0.005 tmp0.01 tmp0.05

1 0.001391 -5.59854 -5.739 -5.28575 41 0.057024 -5.37442 -5.24622 -4.56667 81 0.112656 -4.51358 -4.4411 -4.0053

2 0.002782 -5.65179 -5.76166 -5.26771 42 0.058414 -5.35417 -5.22509 -4.55035 82 0.114047 -4.50014 -4.42323 -3.99352

3 0.004172 -5.73587 -5.78723 -5.24959 43 0.059805 -5.33336 -5.20381 -4.53416 83 0.115438 -4.48702 -4.40538 -3.98185

4 0.005563 -5.82691 -5.81164 -5.23137 44 0.061196 -5.31202 -5.18238 -4.51808 84 0.116829 -4.47412 -4.38753 -3.97028

5 0.006954 -5.90723 -5.83209 -5.21307 45 0.062587 -5.29021 -5.16083 -4.50213 85 0.11822 -4.4614 -4.36968 -3.9588

6 0.008345 -5.96606 -5.84691 -5.1947 46 0.063978 -5.26797 -5.13918 -4.48629 86 0.119611 -4.44875 -4.35181 -3.94743

7 0.009736 -5.99979 -5.85542 -5.17625 47 0.065369 -5.24532 -5.11746 -4.47058 87 0.121001 -4.43612 -4.33392 -3.93615

8 0.011127 -6.0106 -5.85762 -5.15775 48 0.066759 -5.22231 -5.0957 -4.45498 88 0.122392 -4.42341 -4.31601 -3.92497

9 0.012517 -6.00376 -5.85407 -5.13919 49 0.06815 -5.19896 -5.07391 -4.43951 89 0.123783 -4.41055 -4.29806 -3.91389

10 0.013908 -5.98508 -5.84559 -5.12059 50 0.069541 -5.17529 -5.05212 -4.42416 90 0.125174 -4.39746 -4.28009 -3.9029

11 0.015299 -5.9595 -5.83313 -5.10196 51 0.070932 -5.15131 -5.03036 -4.40892 91 0.126565 -4.38406 -4.26209 -3.89201

12 0.01669 -5.93048 -5.81763 -5.08332 52 0.072323 -5.12707 -5.00864 -4.39381 92 0.127955 -4.37029 -4.24407 -3.88121

13 0.018081 -5.90025 -5.79993 -5.06466 53 0.073713 -5.10258 -4.98699 -4.37881 93 0.129346 -4.35608 -4.22601 -3.87051

14 0.019471 -5.87007 -5.78074 -5.04599 54 0.075104 -5.07787 -4.96543 -4.36393 94 0.130737 -4.34137 -4.20794 -3.8599

15 0.020862 -5.84061 -5.76062 -5.02734 55 0.076495 -5.05299 -4.94397 -4.34918 95 0.132128 -4.3261 -4.18985 -3.84938

16 0.022253 -5.8122 -5.74 -5.00871 56 0.077886 -5.02797 -4.92264 -4.33454 96 0.133519 -4.31023 -4.17175 -3.83895

17 0.023644 -5.78502 -5.71921 -4.9901 57 0.079277 -5.00286 -4.90144 -4.32002 97 0.13491 -4.29372 -4.15365 -3.82862

18 0.025035 -5.75917 -5.69845 -4.97153 58 0.080668 -4.97773 -4.8804 -4.30561 98 0.1363 -4.27653 -4.13556 -3.81838

19 0.026426 -5.73474 -5.67786 -4.95299 59 0.082058 -4.95263 -4.85951 -4.29132 99 0.137691 -4.25866 -4.11749 -3.80822

20 0.027816 -5.71177 -5.65752 -4.93451 60 0.083449 -4.92762 -4.8388 -4.27715 100 0.139082 -4.2401 -4.09945 -3.79816

21 0.029207 -5.6903 -5.63746 -4.91609 61 0.08484 -4.90277 -4.81826 -4.26309 101 0.140473 -4.22083 -4.08145 -3.78818

22 0.030598 -5.67033 -5.61769 -4.89773 62 0.086231 -4.87816 -4.79791 -4.24915 102 0.141864 -4.20088 -4.06351 -3.77829

23 0.031989 -5.65182 -5.59819 -4.87944 63 0.087622 -4.85384 -4.77774 -4.23533 103 0.143255 -4.18027 -4.04564 -3.76849

24 0.03338 -5.63468 -5.57892 -4.86123 64 0.089013 -4.82988 -4.75776 -4.22161 104 0.144645 -4.15902 -4.02786 -3.75877

25 0.034771 -5.61876 -5.55983 -4.84309 65 0.090403 -4.80636 -4.73796 -4.20801 105 0.146036 -4.13718 -4.01018 -3.74914

26 0.036161 -5.60391 -5.54087 -4.82504 66 0.091794 -4.78332 -4.71836 -4.19453 106 0.147427 -4.11479 -3.99261 -3.73959

27 0.037552 -5.5899 -5.522 -4.80708 67 0.093185 -4.76081 -4.69893 -4.18115 107 0.148818 -4.0919 -3.97518 -3.73013

28 0.038943 -5.57649 -5.50316 -4.78922 68 0.094576 -4.7389 -4.67968 -4.16789 108 0.150209 -4.06859 -3.95789 -3.72075

29 0.040334 -5.56346 -5.48431 -4.77145 69 0.095967 -4.71761 -4.6606 -4.15474 109 0.151599 -4.0449 -3.94076 -3.71146

30 0.041725 -5.55056 -5.4654 -4.75378 70 0.097357 -4.69698 -4.64167 -4.1417 110 0.15299 -4.02093 -3.92381 -3.70225

31 0.043115 -5.53756 -5.4464 -4.73621 71 0.098748 -4.67702 -4.62291 -4.12876 111 0.154381 -3.99674 -3.90705 -3.69312

32 0.044506 -5.52427 -5.42726 -4.71875 72 0.100139 -4.65776 -4.60428 -4.11594 112 0.155772 -3.97241 -3.89049 -3.68407

33 0.045897 -5.5105 -5.40796 -4.7014 73 0.10153 -4.6392 -4.58579 -4.10322 113 0.157163 -3.94801 -3.87416 -3.6751

34 0.047288 -5.49613 -5.38848 -4.68416 74 0.102921 -4.62133 -4.56741 -4.09061 114 0.158554 -3.92363 -3.85806 -3.66621

35 0.048679 -5.48106 -5.3688 -4.66703 75 0.104312 -4.60414 -4.54914 -4.07811 115 0.159944 -3.89935 -3.8422 -3.6574

36 0.05007 -5.46522 -5.34891 -4.65001 76 0.105702 -4.58761 -4.53097 -4.06571 116 0.161335 -3.87524 -3.8266 -3.64867

37 0.05146 -5.44859 -5.3288 -4.63311 77 0.107093 -4.57172 -4.51288 -4.05342 117 0.162726 -3.85138 -3.81127 -3.64001

38 0.052851 -5.43116 -5.30847 -4.61632 78 0.108484 -4.55641 -4.49486 -4.04124 118 0.164117 -3.82784 -3.79622 -3.63144

39 0.054242 -5.41296 -5.28792 -4.59965 79 0.109875 -4.54166 -4.4769 -4.02915 119 0.165508 -3.80469 -3.78146 -3.62294

40 0.055633 -5.39403 -5.26717 -4.5831 80 0.111266 -4.5274 -4.45898 -4.01718 120 0.166898 -3.78199 -3.767 -3.61452
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NO. xobs tmp0.005 tmp0.01 tmp0.05 NO. xobs tmp0.005 tmp0.01 tmp0.05 NO. xobs tmp0.005 tmp0.01 tmp0.05

121 0.168289 -3.75982 -3.75284 -3.60617 161 0.223922 -3.44733 -3.40878 -3.32876 201 0.279555 -3.15604 -3.14383 -3.14845

122 0.16968 -3.73822 -3.73899 -3.5979 162 0.225313 -3.44609 -3.40311 -3.32312 202 0.280946 -3.14718 -3.13676 -3.14512

123 0.171071 -3.71726 -3.72545 -3.5897 163 0.226704 -3.44451 -3.39742 -3.31754 203 0.282337 -3.13843 -3.12974 -3.14185

124 0.172462 -3.69697 -3.71224 -3.58158 164 0.228095 -3.44257 -3.39171 -3.31203 204 0.283727 -3.12981 -3.12277 -3.13863

125 0.173853 -3.6774 -3.69935 -3.57353 165 0.229485 -3.44024 -3.38597 -3.30657 205 0.285118 -3.1213 -3.11584 -3.13548

126 0.175243 -3.6586 -3.68679 -3.56555 166 0.230876 -3.4375 -3.38019 -3.30117 206 0.286509 -3.11291 -3.10897 -3.13238

127 0.176634 -3.64059 -3.67456 -3.55765 167 0.232267 -3.43432 -3.37436 -3.29583 207 0.2879 -3.10464 -3.10216 -3.12935

128 0.178025 -3.6234 -3.66265 -3.54981 168 0.233658 -3.43069 -3.36848 -3.29054 208 0.289291 -3.09648 -3.09542 -3.12637

129 0.179416 -3.60706 -3.65107 -3.54205 169 0.235049 -3.42661 -3.36255 -3.28532 209 0.290682 -3.08844 -3.08874 -3.12345

130 0.180807 -3.59158 -3.63982 -3.53436 170 0.236439 -3.42206 -3.35655 -3.28015 210 0.292072 -3.08051 -3.08213 -3.12059

131 0.182197 -3.57699 -3.62889 -3.52674 171 0.23783 -3.41706 -3.35049 -3.27504 211 0.293463 -3.07269 -3.07559 -3.11778

132 0.183588 -3.56328 -3.61828 -3.51919 172 0.239221 -3.41161 -3.34436 -3.26999 212 0.294854 -3.06498 -3.06913 -3.11504

133 0.184979 -3.55047 -3.60798 -3.51171 173 0.240612 -3.40572 -3.33816 -3.265 213 0.296245 -3.05738 -3.06275 -3.11236

134 0.18637 -3.53855 -3.598 -3.5043 174 0.242003 -3.39939 -3.33189 -3.26006 214 0.297636 -3.04989 -3.05645 -3.10974

135 0.187761 -3.52751 -3.58831 -3.49695 175 0.243394 -3.39266 -3.32555 -3.25518 215 0.299026 -3.04251 -3.05024 -3.10718

136 0.189152 -3.51735 -3.57893 -3.48968 176 0.244784 -3.38553 -3.31913 -3.25036 216 0.300417 -3.03523 -3.04411 -3.10467

137 0.190542 -3.50806 -3.56983 -3.48247 177 0.246175 -3.37804 -3.31265 -3.2456 217 0.301808 -3.02806 -3.03807 -3.10223

138 0.191933 -3.49961 -3.56101 -3.47533 178 0.247566 -3.37021 -3.30609 -3.24089 218 0.303199 -3.021 -3.03212 -3.09985

139 0.193324 -3.49198 -3.55246 -3.46826 179 0.248957 -3.36206 -3.29946 -3.23624 219 0.30459 -3.01404 -3.02626 -3.09753

140 0.194715 -3.48516 -3.54417 -3.46125 180 0.250348 -3.35362 -3.29277 -3.23165 220 0.305981 -3.00721 -3.0205 -3.09527

141 0.196106 -3.47909 -3.53613 -3.45431 181 0.251739 -3.34493 -3.28601 -3.22712 221 0.307371 -3.00048 -3.01483 -3.09307

142 0.197497 -3.47376 -3.52834 -3.44743 182 0.253129 -3.33601 -3.27919 -3.22264 222 0.308762 -2.99387 -3.00925 -3.09093

143 0.198887 -3.46913 -3.52076 -3.44062 183 0.25452 -3.32689 -3.2723 -3.21822 223 0.310153 -2.98738 -3.00378 -3.08886

144 0.200278 -3.46515 -3.51341 -3.43387 184 0.255911 -3.31759 -3.26537 -3.21386 224 0.311544 -2.98102 -2.9984 -3.08684

145 0.201669 -3.46177 -3.50625 -3.42719 185 0.257302 -3.30816 -3.25838 -3.20955 225 0.312935 -2.97478 -2.99312 -3.08489

146 0.20306 -3.45897 -3.49929 -3.42057 186 0.258693 -3.29862 -3.25135 -3.20531 226 0.314325 -2.96868 -2.98793 -3.083

147 0.204451 -3.45667 -3.4925 -3.41402 187 0.260083 -3.28898 -3.24428 -3.20111 227 0.315716 -2.96271 -2.98285 -3.08117

148 0.205841 -3.45484 -3.48588 -3.40753 188 0.261474 -3.27929 -3.23717 -3.19698 228 0.317107 -2.95689 -2.97787 -3.0794

149 0.207232 -3.45341 -3.47941 -3.4011 189 0.262865 -3.26955 -3.23003 -3.1929 229 0.318498 -2.95121 -2.97298 -3.0777

150 0.208623 -3.45234 -3.47308 -3.39473 190 0.264256 -3.2598 -3.22286 -3.18888 230 0.319889 -2.94568 -2.96819 -3.07606

151 0.210014 -3.45156 -3.46687 -3.38843 191 0.265647 -3.25006 -3.21567 -3.18492 231 0.32128 -2.9403 -2.96351 -3.07449

152 0.211405 -3.45102 -3.46077 -3.38219 192 0.267038 -3.24034 -3.20847 -3.18101 232 0.32267 -2.93509 -2.95892 -3.07298

153 0.212796 -3.45066 -3.45477 -3.37601 193 0.268428 -3.23065 -3.20125 -3.17716 233 0.324061 -2.93004 -2.95443 -3.07153

154 0.214186 -3.45041 -3.44885 -3.36989 194 0.269819 -3.22102 -3.19403 -3.17337 234 0.325452 -2.92516 -2.95003 -3.07014

155 0.215577 -3.45023 -3.44301 -3.36383 195 0.27121 -3.21146 -3.18681 -3.16964 235 0.326843 -2.92045 -2.94573 -3.06882

156 0.216968 -3.45005 -3.43722 -3.35783 196 0.272601 -3.20198 -3.1796 -3.16596 236 0.328234 -2.91591 -2.94153 -3.06757

157 0.218359 -3.44982 -3.43148 -3.3519 197 0.273992 -3.19259 -3.1724 -3.16235 237 0.329624 -2.91155 -2.93742 -3.06638

158 0.21975 -3.44948 -3.42578 -3.34602 198 0.275382 -3.18329 -3.16522 -3.15878 238 0.331015 -2.90738 -2.93341 -3.06525

159 0.22114 -3.44899 -3.4201 -3.34021 199 0.276773 -3.1741 -3.15806 -3.15528 239 0.332406 -2.90338 -2.92949 -3.06419

160 0.222531 -3.44829 -3.41444 -3.33445 200 0.278164 -3.16501 -3.15093 -3.15184 240 0.333797 -2.89957 -2.92566 -3.0632
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 سرٌراخاخالإ 5-1

 التجريبي تبين الآتي :: من خلال الجانب أولا  

أن أفضل المقدرات ىو مقدر لوماكس كرنل مقارنة بمقدر بيتا كرنل .  RMADتبين من قيم  -1
 كما أن مقدر درشميت كرنل يأتي بالمرتبة الثانية بعد مقدر لوماكس .

 Reciprocal inverseلجميع المقدرات ما عدا  RMADإن زيادة حجم العينة يزيد من قيم  -2
Gaussian Kernel  فإن قيمRMAD . تقل بزيادة حجم العينة 

. اما باقي المقدرات فتقل قيمة  bبزيادة عرض الحزمة  RMADفي مقدر بيتا كرنل تزداد قيمة  -3
RMAD . بزيادة عرض الحزمة 

تقدير دالة الطيف أبدت بوضوح من خلال رسم دالة الطيف الى وجود المركبات المخفية  -4
 كرة الطويمة .لسموك السمسمة الزمنية ذات الذا

 ثانيا  : من خلال الجانب العممي تبين الآتي :

ن السمسمة أرتباط الذاتي ومن خلال اختبارات الذاكرة الطويمة تبين من خلال رسم دوال الإ -1
 . عتمادية الطويمة المدى )الذاكرة الطويمة(الزمنية المدروسة تتصف بخاصية الإ

 الزمنية ذات ذاكرة طويمة وتتصف بالإستقرارية .تبين من تقدير المعممة الكسرية أن السمسمة  -2
وبذلك يعتبر ىو  RMADمن خلال المقارنة بين المقدرات تبين أن مقدر لوماكس ىو أقل  -3

خطاء ويقترب مقدر يحقق معدل تقارب أمثل في متوسط مربعات الأالأفضل بين المقدرات وأنو 
 راسة .من باقي المقدرات محل الد أفضلمن القيم الحقيقية بشكل 

من خلال تقدير الكثافة الطيفية تمكن توضيح المركبات المخفية التي تتصف بيا السمسمة  -4
أشير( وذلك من خلال معرفة قيم  8أشير وتتكرر كل  3الزمنية ومعرفة خصائصيا )مدتيا 

 .λالترددات 
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 الرىصٍاخ  5-2

الزمنية في حال عدم تعتبر مقدرات كرنل ذات مميزات جيدة في التحميل الطيفي لمسلاسل  -1
 معرفة التوزيع أو لصعوبة الافتراضات في حال التقدير المعممي .

نوصي باستخدام  مقدر لوماكس كرنل في تقدير دالة الطيف لتميزه عمى باقي المقدرات ثم  -2
. كما أنو تمكن مقدر لوماكس من  RMADيأتي بعده درشميت كرنل .لأنو أبدى أقل قيمة 

 في السمسمة الزمنية ذات الإعتمادية البعيدة لمبيانات . كشف المركبات المخفية
ساسية لتقدير كرنل لمبيانات المطموبة . كما أيمكن اعتماد المقدرات اللامعممية المذكورة كقاعدة  -3

 ضافة الى الذاكرة الطويمة . إيضاً أيمكن اعتماد لتحميل سلاسل الذاكرة القصيرة 
الباحثين عمى المضي بيذا الاسموب بالإضافة ولأجل الحصول عمى مقدرات أفضل نوصي  -4

 الى محاولة البحث في مقدرات لدوال متقطعة وغير مستمرة .
أشير تقريباً كما أن  8نبين أن ىذه الاصابات تتأثر بشكل كبير بالموسمية والتي تتكرر كل  -5

رة نوصي المسؤولين في وزاأشير تقريباً . لذلك  3مدتيا ليست بالقصيرة إذ تستمر لمدة 
يجاد الحمول  الصحة باعطاء الاىتمام البالغ ليذا النوع من الإصابات والحد من إنتشارىا وا 
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 أولا : المراجع:

 *القرآن الكريم

 : المصادر العربية:ثانيا  

 : المصادر العربية:ثانيا  

( ، استخدام نموذج التحميل الطيفي لمتنبؤ بالكمية المنتجة 2115ابراىيم ، وليد عمر بابكر ) .1
اسبوعياً من الاقمشة لشركة سور بمصنع النسيج بمدينة شندي ، جامعة السودان لمعموم 

 والتكنولوجيا .
، تحميل السلاسل الزمنية في مجال التكرار (2116)زين العابدين غبد الرحمن البشير ،  .2

 ومجال الزمن ، ،جامعة النيمين ، دار الجنان لمنشر والتوزيع ، السودان
 المياه كميات انموذج لتقدير المعممي شبو الاسموب استخدام (،2115) احمد احلام ،جمعة  .3

 الرافدين كمية الموسمي، مجمة الكسري التكامل عمميات من كصنف دجمة الداخمة لنير
 .  63 لمعموم . العدد الجامعة

 كثافة دوال لتقدير مقترحة ، طريقة (2116 )احلام حنش  و كاطع،لميعة باقر جواد ،  .4
المستقرة ، جامعة بغداد كمية الادارة والاقتصاد ، مجمة القادسية  غير الزمنية لمسلاسل الطيف

 قتصادية لمعموم الادارية والا
، ديوان  السلاسل الزمنية وتقنيات التنبؤ القصير المدى، (2111)مولود ،حشمان ،  .5

 المطبوعات الجامعية ،الجزائر .
، أستخدام الطرائق شبة المعممية لتقدير (2115)ىبة فاضل ، ،جواد كاظم و حربي  ،خضير .6

 دراسة نظرية وتجريبية .  ARFIMA (0,d,0)المعممة الكسرية للانموذج
، المعيد العربي لمتدريب والبحوث  السلاسل الزمنية( 2111خواجة ، خالد زىدي ،) .7

 الاحصائية، بغداد .
 لمتنبؤ نموذج رياضي لبناء الطيفي التحميل ، استخدام(2117)عبد عمي حمد ،،الدليمي  .8

كمية الادارة  –الرمادي ، قسم الاقتصاد  مدينة في لدرجات الحرارة الشيرية بالمعدلات
 . جامعة الانبار ، العراق –والاقتصاد 
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 مقدمة في التحميل الحديث لمسلاسل الزمنية ،كمية العموم(، 2115شعراوي، سمير مصطفى ) .9
 ، مركز النشر العالمي ،جامعة الممك عبد العزيز ، المممكة العربية السعودية 

دار لمعموم  بغداد:،  السلاسل الزمنية والارقام القياسية،  2113عبد المطيف حسن ، ،شومان .11
 . والاقتصادية الادارية

( 2113الصراف ، نزار مصطفى و كمال، غفران اسماعيل و ارحيمة ، وليد عبد الله ، )  .11
( مع بعض الطرائق التقميدية لتقدير معممتي توزيع لوماكس Ridgeمقارنة طريقتة انحدار )

 الاقتصادية والادارية العموم مجمةباستعال المحاكاة . كمية الادارة والاقتصاد ، جامعة بغداد . 
 7 العدد 91 المجمد

في التنبؤ بمؤشرات  ARFIMA(، استخدام نماذج 2114الصوص ، محمد فايق محمود ) .12
 منظمة الاغذية والزراعة )الفاو( . جامعة الازىر ، غزة .

(، طرق التنبؤ الإحصائي، الجزء الأول، جامعة الممك 2112عبد الرحمن ،عدنان ماجد ) .13
 سعود _ كمية العموم _ قسم الإحصاء وبحوث العمميات.

رنة بين طرائق تقدير ، المقا(2115)جاسم ، مصطفى ابراىيم ،و سعد احمد  ،عبد الرحمن .14
معممة الفروق الكسرية واعتمادىا في تقدير افضل انموذج خطي لمسمسمة الزمنية في المجال 

 البيئي ، جامعة بغداد ، مجمة كمية التراث الجامعية .
  ،الزوبعي، عبيد محمود محسن،  الفاضل، صفية عبد الله و أمل السر الخضر، عبد الرحيم  .15

استخدام التحميل في مجال التردد لنمذجة بيانات مبيعات الغاز الطبيعي في ( ، 2119)
مجمة العموم الطبيعية ، وريرالولايات المتحدة الأمريكية بواسطة شكل الدورة و تحميل سمسمة ف

 .المركز القومي لمبحوث ،1، العدد 3المجمد  العدد، والحياتية والتطبيقية
 ARFIMAالذاكرة الطويمة ( استخدام نماذج 2114عبد القادر، ساىد ومحمد ، مكيدش ) .16

 11، العدد  JEFRلمتنبؤ باسعار البترول ، مجمة البحوث الاقتصادية والمالية 
لمتنبؤ باسعار القمح العالمية ،  ARFIMA( ، استخدام نماذج 2117عموان، احمد عاطف ) .17

 جامعة الازىر ، غزة .
قانونية ، جامعة  لب دوال باستخذام اللامعممية الانحذار دالة ، تقذير(2111)مناف يوسف ، .18

 بغداد، كمية الادارة والاقتصاد ، العراق
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Abstract 

The time series is defined as the values of a particular phenomenon 

arranged according to time or the set of values that the phenomenon takes 

in consecutive and equal periods of time. There are two directions in the 

analysis of time series, the first in the field of time, in which the time series 

is a linear combination with sequential limits of random errors, and the 

second in the field of repetition, in which the time series is a weighted sum 

of sine and periodic cosine functions. 

The concept of long memory or long dependency (LRD) means that the 

process is made up of many historical correlations, and the sum of the 

autocorrelations is slowly decreasing. In order to give a description of the 

long memory, it is recommended to describe the stationary series with the 

limits of the spectrum density function. Due to the length of the time series, 

hidden seasonal and periodic components arise in this type of series that 

cannot be detected through the traditional method of analysis, but through 

the iterative method of analysis and by using non-parametric and semi-

parametric methods to detect these components, the most important of 

which is the method of the periodic scheme of the Fourier transform.  

Although there are many methods in this field, but there is room to add 

non-parametric methods to find non-parametric estimators to estimate the 

spectral density through which we can detect these components, so three 

non-parametric estimators have been proposed (Lomax Kernel estimator, 
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Dirichlet Kernel estimator and Reciprocal inverse Gaussian Kernel 

estimator) And compare it with the nonparametric beta estimator by 

RMAD statistic. To determine the best method, simulation study was used 

in the experimental side, and the results showed in the experimental side 

that the Lomax Kernel estimator was the best for its ability to detect hidden 

components, and it also had the lowest value for the RMAD statistic. In 

order to find out the possibility of applying this method, it was applied the 

best method for real data for a time series related to respiratory diseases 

and tested because they have a long memory. Kernel estimators are 

considered to have good advantages in the spectral analysis of time series 

in case the distribution is not known or the assumptions are difficult in the 

case of parameter estimation.  
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