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 الممخص

التنبؤ بالسلاسل الزمنية يعني التنبؤ بالقيمة المستقبمية عمى مدى فترة من الزمن. ويستمزم 
يا لإبداء الملاحظات وتوجيو القرارات تطوير نماذج بناءً عمى البيانات السابقة وتطبيق

تتضمن العديد من مشكلات التنبؤ عنصراً زمنياً، وبالتالي تتطمب  الاستراتيجية المستقبمية.
تنوعت طرائق التنبؤ ف  لما لو من اىمية كبيرةونظراً استقراء بيانات السلاسل الزمنية، 

العميق حيث تم في ىذا  نيا التعممبالسلاسل الزمنية فمنيا الطرائق الاحصائية التقميدية وم
البحث التنبؤ بعدد المكالمات الواردة الى مقسم المحطة باستخدام السلاسل الزمنية فمن 

ذلك تم استخدام مزيج من الخوارزميات الاحصائية التقميدية و التعمم العميق وىي  اجل
Auto Regressive Integrated Moving Average  وExponential 

Smoothing و Recurrent Neural Network وprophet   ومن ثم المقارنة بين
وذلك باستخدام معيار  من قبل كل خوارزمية عمى حدى  النتائج التي تم الحصول عمييا

Mean Squared Error  كما تم اجراء تجارب مستقمة لمعرفة تأثير عمق الشبكات
وقد الواردة الى مقسم المحطة عمى التنبؤ بعدد المكالمات  RNNالعصبونية التكرارية 

 قدره MSEقد كانت الأفضل وذلك بمقدار خطأ  ARIMAاثبتت النتائج ان خوارزمية 
متفوقاً بذلك عمى جميع الخوارزميات المستخدمة ضمن ىذا البحث بما فييا  33346.7

 .RNN-LSTMشبكة 

 

 ,ARIMA، السلاسل الزمنية، القطاعات الخدمية، مقسم المحطة الكممات المفتاحية:
RNN, Prophet, ES 
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Study of time series forecasting 
techniques 

Abstract 

 

Time series forecasting means predicting future value over a period 

of time. It entails developing models based on previous data and 

applying them to make observations and guide future strategic 

decisions. Many forecasting problems include a time element, and 

therefore require extrapolation of time series data. Given its great 

importance, time series forecasting methods have varied, including 

traditional statistical methods, including deep learning. In this 

research, the number of incoming calls to the station exchange was 

predicted using time series, in order to A combination of traditional 

statistical algorithms and deep learning was used, namely Auto 

Regressive Integrated Moving Average, Exponential Smoothing, 

Recurrent Neural Network, and Profet, and then comparing the 

results obtained by each algorithm separately, using the Mean 

Squared Error standard. Experiments were also conducted. 

Independently, to determine the effect of the depth of recursive 

neural networks (RNN) on predicting the number of incoming calls 

to the station exchange. The results proved that the ARIMA 

algorithm was the best, with an MSE error of 33346.7, superior to 

all algorithms used in this research, including the RNN-LSTM 

network. 

Keywords: time series, service sectors, station divider, ARIMA, 

RNN, Prophet, ES 
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 المقدمة.1
 

تشيد نسبة الخدمات في الاقتصاد العالمي نمواً سريعاً خلال القرن العشرين. فعمى سبيل 

من نصف الناتج المحمي المثال، استأثر قطاع الخدمات في الولايات المتحدة أكثر 

م، وأكثر من ثلاثة أرباع في عام  1978م، والثمثين في سنة  1929الإجمالي في عام 

م. في أوائل القرن الحادي والعشرون، صناعة الخدمات تمثل أكثر من ثلاثة  1993

أخماس الناتج المحمي الإجمالي العالمي، ويوظف ىذا المجال أكثر من ثمث القوى 

 [1]يع أنحاء العالم.العاممة في جم

قطاعات الخدمات تشمل الخدمات المصرفية والاتصالات وتجارة الجممة والتجزئة، 

وجميع الخدمات المدنية مثل اليندسة، برمجة الحاسوب، الطاقة الكيربائية والمائية، 

 الاتصالات، الطب، والنشاطات الاقتصادية غير الربحية كخدمة العملاء. 

مى الخدمات من سمات الدول المتقدمة. وىنا تبرز الحاجة الماسة تعد ىيمنة الاقتصاد ع

إلى أدوات تنبؤ دقيقة وفعالة، خصوصًا في القطاعات الخدمية التي تشكل جزءًا كبيرًا من 

الاقتصاد العالمي. تعتبر السلاسل الزمنية أداة حاسمة في ىذا السياق، حيث تسمح 

التي تتبعيا المؤشرات الاقتصادية  بتحميل البيانات الزمنية واستخلاص الأنماط

والاجتماعية عمى مر الزمان. ىذه الأنماط، عندما يتم تفسيرىا بدقة، تقدم رؤى قيمة 

 لمتنبؤ بالتوجيات المستقبمية واتخاذ القرارات الاستراتيجية.
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من خلال استخدام تقنيات التنبؤ بالسلاسل الزمنية، يمكن لممؤسسات الخدمية تحسين 

التخطيط لمطمب، إدارة المخزون، وتقديم خدمات أفضل لمعملاء. علاوة عمى قدرتيا عمى 

ذلك، يسيم استخدام ىذه التقنيات في تقميل التكاليف وزيادة الكفاءة، مما يعزز من قدرة 

 ىذه المؤسسات عمى التنافس في سوق متغير ومميء بالتحديات.

 

 . مشكمة البحث2
 

اثارت اىتمام الباحثين المشاكل التي ن ابزر الزمنية م عد مشكمة التنبؤ بالسلاسلت

وخاصة في مجال القطاعات الخدمية لما ليا من وضع خاص ومازال البحث عن 

مصنفات قادرة عمى التنبؤ بالسلاسل الزمنية في القطاعات الخدمية  بأفضل شكل ممكن  

 جار الى حد الآن.

 

 . هدف البحث3
سل الزمنية لمقطاعات الخدمية في ييدف البحث بشكل رئيسي الى التنبؤ بالسلا

الجميورية العربية السورية حيث تم اختيار مقسم المحطة كحالة دراسة لمتنبؤ بعدد 

وذلك باعتماد مزيج  احتياج المقسم لمعدات اضافية ودراسةالمكالمات الواردة الى المقسم 

-RNNام شبكة من خوارزميات التنبؤ بالسلاسل الزمنية سواء الطرق التقميدية أو باستخد

LSTM .واجراء مقارنة لمعرفة الخوارزمية الأفضل اداء 
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 مقسم الهاتف. 4
مقسم الياتف ىو نظام للاتصالات يُستخدم في شبكة الياتف العامة المبدلة أو في 

المؤسسات الكبيرة. يتم من خلالو توصيل خطوط المشتركين باليواتف أو الدوائر 

مكالمات ىاتفية بين المشتركين. تاريخيًا، كانت مقاسم  الافتراضية للأنظمة الرقمية لإنشاء

الياتف تُدار يدويًا بواسطة مُشغمين يستخدمون لوحات التبديل؛ ومع ذلك، فإن المقاسم 

 الحديثة مؤتمتة وتعمل إلكترونيًا.

الوظيفة الأساسية لمقسم الياتف ىي إدارة توجيو المكالمات الياتفية في المنطقة المحمية 

ميا. يضمن توصيل المكالمات من مشترك إلى آخر مباشرة، ويتم تمرير التي يخد

المكالمات إلى مناطق أخرى إلى مقسم آخر. يستخدم المقسم طريقة من تكنولوجيا 

معالجة الإشارات لتوجيو المكالمات، والتي يتم تسييميا من خلال استخدام نقاط التبديل 

 المات.وقواعد البيانات التي تدير منطق توصيل المك

كما يوفر مقسم الياتف خدمات مثل تحويل المكالمات، البريد الصوتي، انتظار 

 [3] [2].المكالمات، والمؤتمرات، إلى جانب ميزات أخرى يمكن برمجتيا في المقسم

 السلاسل الزمنية. 5
السمسمة الزمنية ىي تسمسل لنقاط البيانات المسجمة عمى فترات زمنية، تمثل سموك 

ختمفة كما تتغير بمرور الوقت. يكون ىذا النوع من البيانات مفيدًا بشكل الظواىر الم
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خاص في مجالات مثل الاقتصاد، والتمويل، ودراسات البيئة، واليندسة، حيث تكون 

 .الأنماط عمى مر الزمن حاسمة لمتنبؤ وتحميل الاتجاىات واتخاذ القرارات

 مكونات السمسمة الزمنية 5.1

 :ة النموذجية عمى أربعة مكونات رئيسيةتحتوي السمسمة الزمني

يمثاال ىااذا التقاادم طوياال الأمااد لمسمساامة. يمكاان أن تكااون  (Trend): الاتجاااه .1

الاتجاىااااات تصاااااعدية، أو تنازليااااة، أو حتااااى أفقية/ثابتااااة، ممااااا يعكااااس الزيااااادات 

 .المنيجية، أو الانخفاضات، أو الاستقرار في البيانات بمرور الوقت

ىذه ىي الأنماط التي تتكرر بانتظام، مثال اليومياة،  (Seasonality) :الموسمية .2

والأساابوعية، والشاايرية، أو الفصاامية. الموساامية تعكااس التااأثيرات التااي تحاادث فااي 

أوقاااااات محاااااددة ويمكااااان أن تكاااااون ميماااااة جااااادًا للأعماااااال التاااااي تتاااااأثر بالعوامااااال 

 .الموسمية

ول مان ىاذه ىاي التقمباات التاي تحادث عماى مادى فتارات أطا (Cycles) :الدورات .3

التأثيرات الموسمية. عمى عكس الموسامية، ىاذه الادورات ليسات ذات فتارات ثابتاة 

ويمكاااان أن تختمااااف فااااي الماااادة، غالبًااااا مااااا تتااااأثر باااادورات الأعمااااال أو الظااااروف 

تعباار عاان تغياارات تطاارأ بساابب الظااروف والتااي تتكاارر بشااكل دوري.  .الاقتصااادية

 يمكن أن تكون ىذه الدورة عدة سنوات.
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ىاذا المكاون ىاو التبااين العشاوائي فاي  (Irregularity) :والضوضااءالعشاوائية أ .4

السمسمة، غالبًا ما يكاون ناتجًاا عان أحاداث غيار متوقعاة أو عشاوائية. الضوضااء 

ىااي مكااون ماان السمساامة الزمنيااة الااذي عااادةً مااا يكااون غياار قاباال لمتنبااؤ ولا يمكاان 

 .وصفو بشكل منيجي

 أنواع السمسمة الزمنية 5.2

يانات السمسمة الزمنياة بنااءً عماى اساتقرارىا، الموسامية، وماا إذا كاان يمكان يمكن تصنيف ب

 :تفكيكيا بطريقة جمعية أو ضربية

 الوساط مثال خصائصايا تظال التاي تماك :(Stationary) ثابتاة زمنياة سلاسال .1

  .الزمن مر عمى ثابتة والتباين

 مع خصائصيا تتغير التي تمك :(Non-stationary) ثابتة غير زمنية سلاسل .2

  [4][5].الزمن

 

 مثال عن السلاسل الزمنية5.3 

، ماان اً ربعاا 84أرباااح شااركة جونسااون آنااد جونسااون الأميركيااة ربااع الساانوية لمساايم الواحااد، 

التي قدميا البروفيسور بول غريفين )الاتصاالات الشخصاية   1980إلى عام  1960عام 

 .1كما ىو موضح في الشكل  كمية الدراسات العميا للإدارة، جامعة كاليفورنيا، ديفيس من
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 1981إلى عام  1961ربعًا، من عام  84أرباح شركة جونسون آند جونسون  الأميركية ربع السنوية للسهم الواحد،   1 شكل
[7] 

  

 خوارزميات التنبؤ بالسلاسل الزمنية. 6
 

وقد تم اختيار اربع  ةمجموعة كبير ميات التنبؤ باالسلاسل الزمنية الى ز تقسم خوار 

 التي تخدم ىدف البحث.خوارزميات 

 ARIMAنموذج  6.1
 ، وىو اختصار لا النموذج التكاممي المتوسط المتحرك ذاتي الارتباطARIMA نموذج

(Auto Regressive Integrated Moving Average)   وىو أحد النماذج

مفيدًا  ARIMA عتبر نموذجالإحصائية المستخدمة في تحميل وتنبؤ السلاسل الزمنية. ي

خصوصًا لمبيانات التي تظير اتجاىات غير موسمية أو موسمية والتي قد تكون غير 

 .ثابتة مع مرور الوقت
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 ، حيث:ARIMA(p, d, q)عادةً عمى أنو  ARIMA. ويتم تعريف نموذج 

 p  ىو عدد ملاحظات التأخر المضمنة في النموذجAR (p) 

 d  فييا الملاحظات الأولية )درجة الاختلاف  ىو عدد المرات التي اختمفتI 

(d) 

 q  ىو حجم نافذة المتوسط المتحركMA (q) 

 

 :ARIMA كيفية عمل نموذج

 :، يتم اتباع الخطوات التاليةARIMA لتطبيق نموذج

إذا لم تكن السمسمة ثابتة، يتم أخذ الفروقات  :التحقق من ثبات السمسمة الزمنية .1

 .لجعميا كذلك

:يتم تحديد ىذه المعاملات عن طريق التحميل   ,�𝑝�, 𝑑�  𝑞ت تحديد المعاملا .2

الإحصائي لمسمسمة الزمنية )مثل رسومات الارتباط الذاتي والارتباط الذاتي 

 .الجزئي 

بمجرد تحديد المعاملات، يتم تركيب النموذج واستخدام  :تركيب النموذج وتقديره .3

 .البيانات التاريخية لتقدير المعاملات
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يتم التحقق من صحة النموذج عن طريق تقنيات  :حة النموذجالتحقق من ص .4

 .مثل مخطط الأخطاء وتحميل القيم المتبقية

 .[6]يمكن استخدام النموذج لمتنبؤ بقيم المستقبمية  :التنبؤ .5

 

6.2Prophet   
ىو أداة قوية لمتنبؤ بالسلاسل الزمنية تم تطويرىا بواسطة فريق عمم  Prophetنموذج 

سي في فيسبوك. صُمم النموذج ليتعامل مع أنواع الشوائب في البيانات البيانات الأسا

التي غالبًا ما تكون موجودة في بيانات العالم الواقعي، مثل القيم المفقودة والنقاط الشاذة 

الكبيرة وتحولات الموسمية الدرامية، مما يجعمو متعدد الاستخدامات ويمكن تطبيقو في 

 لأعمال والاقتصاد.سياقات مختمفة بما في ذلك ا

عن طريق تحميل بيانات السلاسل الزمنية إلى عدة مكونات، مثل  Prophetتعمل 

 Prophetالاتجاه والموسمية والعطلات ثم تركيب نموذج لكل مكون. يمكّن ىذا النيج 

نتاج تنبؤات موثوقة. تعتبر  من الحصول عمى الفروق الدقيقة في بياناتك بدقة وا 

Prophet  كات التي لدييا أنماط طمب غير منتظمة أو القيم المتطرفة مثالية لمشر

المتكررة أو الشركات التي تتأثر بالأحداث الخاصة مثل العطلات أو العروض 

 الترويجية.
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مفيد بشكل خاص عند التعامل مع مجموعات بيانات تفتقر إلى  Prophetنموذج 

كيف مع التحولات في الملاحظات أو تحتوي عمى نتائج كبيرة. كما أنو قوي في الت

 الاتجاه، ويعامل المعمومات الجديدة بشكل جيد. 

 

 ( Exponential Smoothingالتنعيم الأسي ) 6.3

ىو تقنية لتنعيم بيانات سمسمة الزمن باستخدام دالة نافذة أسية. بينما في نماذج المتوسط 

يم الأسي بتعيين المتحرك البسيط يتم وزن الملاحظات الماضية بشكل متساوٍ، يقوم التنع

أوزان تتناقص أسياً مع مرور الوقت. إنيا طريقة يسيل تعمميا وتطبيقيا لإنتاج بيانات 

سمسة، خاصةً عند التعامل مع بيانات تحتوي عمى الكثير من الضوضاء أو التقمبات، 

وغالباً ما يستخدم بسبب قدرتو عمى دمج بيانات الماضي مع التقميل التدريجي من التأكيد 

 الملاحظات الأقدم. عمى

عمميًا، يمكن تنفيذ التنعيم الأسي باستخدام برمجيات إحصائية تتضمن قدرات التنبؤ 

. تتضمن ىذه الأدوات عادةً وظائف لتحسين  statsmodelsبسمسمة الزمن، مثل مكتبة 

 تمقائي لمعاملات التنعيم بناءً عمى البيانات التاريخية.

لاستخدامات وقوية لمتنبؤ ببيانات سمسمة الزمن، وىي التنعيم الأسي ىو طريقة متعددة ا

مفيدة بشكل خاص عند الحاجة لتنعيم البيانات أو عند التعامل مع تيارات بيانات غير 
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معقدة ولكنيا متقمبة. من الضروري لممحممين فيم كيفية تكوين وتكييف نماذج التنعيم 

 [7][8]يانات.الأسي لتناسب الاحتياجات التجارية المحددة وأنواع الب

( ونوعها المحسّن، الذاكرة طويمة الأمد RNNالشبكات العصبية المتكررة ) 6.4
  (LSTM)القصيرة 

ىما من النماذج اليامة في مجال التعمم العميق، خاصة لمعالجة البيانات الزمنية 

يا المتسمسمة مثل التنبؤ بالسلاسل الزمنية. فيما يمي تعريف ليذه النماذج وشرح لآلية عمم

 في التنبؤ بالسلاسل الزمنية.

 : ىي فئة من الشبكات العصبية تعالج البيانات RNNالشبكات العصبية المتكررة )

الزمنية بطريقة تتيح ليا تذكر المدخلات السابقة في السمسمة. تكون مفيدة بشكل خاص 

طبيعية في الميام التي تتطمب فيم سياق المدخلات السابقة لإجراء تنبؤات، مثل المغة ال

 والسلاسل الزمنية.

التقميدي لحل مشكمة  RNN: ىي تطوير لنموذج  (LSTM)الذاكرة طويمة الأمد القصيرة 

بوجود  LSTMاختفاء التدرج التي تظير عندما تصبح السلاسل الزمنية طويمة. تتميز 

"بوابات" تتحكم في تدفق المعمومات، مما يجعميا أكثر فعالية في التعمم من السلاسل 

 زمنية الطويمة والمعقدة.ال

القادرة عمى تعمم التبعيات  RNNنوعًا خاصًا من شبكات  LSTM RNNتعد شبكات 

القياسية، التي تعاني من تبعيات التعمم عبر  RNNطويمة المدى. عمى عكس شبكات 
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بنية  LSTMsتسمسلات أطول بسبب مشكلات مثل مشكمة التدرج المتلاشي، تستخدم 

بات مختمفة تتحكم في تدفق المعمومات. تساعد ىذه البوابات فريدة تشتمل عمى بوا

LSTM  في تحديد المعمومات التي يجب الاحتفاظ بيا أو التخمص منيا، مما يجعميا

 أكثر ملاءمة لمميام التي تتطمب فيم التسمسلات الطويمة، مثل التنبؤ بالسلاسل الزمنية.

 الدراسات المرجعية.7
 

لمتنبؤ بالسلاسل عة واسعة من الخوارزميات والتقنيات تتضمن ادبيات الدراسة مجمو 

فمنيا  الاساليبوضع خاص فقد تنوعت ىذه  وبما ان القطاعات الخدمية ليا الزمنية

 .التعمم العميق ومنيا التقميدية الاساليب

في مجال التنبؤ في السلاسل الزمنية لمقطاعات الخدمية ونظرا لقمة الدراسات المرجعية 

العربية السورية سيتم الاعتماد عمى دراسات مرجعية عالمية حيث تقسم  في الجميورية

وفق طبيعة الخوارزمية المستخدمة كما ىي ادبيات الدراسة لمتنبؤ بالسلاسل الزمنية 

 :1موضحة بالشكل 
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 بالسلاسل الزمنية وفق طبيعة الخوارزمية التنبؤ 2شكل 

 .حسب نطاق الاستخدام بشكل رئيسيي بؤ بالسلاسل الزمنيةيوضح تقسيم التن 3الشكل 

 

 التنبؤ بالسلاسل الزمنية حسب نطاق الاستخدام 3شكل 

 

سيتم الاعتماد في ىذا البحث عمى تقسيم الدراسات المرجعية وفق طبيعة الخوارزمية 

 :وذلك من اجللمتنبؤ بالسلاسل الزمنية  المستخدمة 

باستخدام  التنبؤتطبيق 
السلاسل الزمنية على 

 القطاعات الخدمية 

 الطرائق التقليدية

ARIMA SARIMA prophet 

 التعلم العميق

RNN 

باستخدام  التنبؤتطبيق 
السلاسل الزمنية على 

 القطاعات الخدمية 

الاتصالات  قطاع
وتكنولوجيا 
 المعلومات

 قطاع التعليم
الرعاية قطاع 

 الصحية
الكهرباء  قطاع

 والطاقه المتجدده
• الزراعه و  قطاع
 استصلاح الأراضى
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 في مجال التنبؤ بالسلاسل الزمنية عمى التقنيات المستخدمة حاليا التعرف .1

التنبؤ من خالل عمميات المقارنة بين طرائق  الافضللتعرف عمى الطرائق ا .2

 بالسلاسل الزمنية

 اخرى في مجال التنبؤ بالسلاسل الزمنيةخوارزمية عن  تفضيلتحديد أسباب  .3

وخوارزميات التعمم ARIMA رزميتي معظم الدراسات عمى استخدام خواسات راركزت الد

و  GRUبعض الدراسات استخدام خوارزميات اخرى مثل  بالمقابل تناولت العميق 

MLP. 

 الطرائق التقميدية7.1 
 

إلى العثور عمى أفضل نموذج لمتنبؤ بعدد حالات الوفاة المؤكدة في  [9] الدراسة تيدف

، NNETARلك نماذج الشبكة تطبيق تسعة نماذج بما في ذ تمإيران. وليذا الغرض، 

ARIMA ،Hybrid ،Holt-Winter ،BSTS ،TBATS ،Prophet ،MLP و ،

ELM ،يتم تقييم جودة نماذج التنبؤ من خلال ثلاثة مقاييس للأداء .RMSEو ،MAE ،

. يتم اختيار أفضل نموذج من خلال أقل قيمة لمقاييس الأداء. ثم عدد MAPEو

القادمة. البيانات المستخدمة  متوقعة خلال الثلاثين يوماً الحالات المؤكدة وحالات الوفاة ال

فبراير إلى  20في ىذه الدراسة ىي العدد المطمق لحالات الوفاة المؤكدة في الفترة من 

 .2020أغسطس  15
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و  MLPإلى أن نموذجي  تم الاشارةوبناء عمى نتائج ىذه الدراسة والبيانات الموجودة، 

Holt-Winter أ في التنبؤ مقارنة بالطرق الأخرى. لم يتم تركيب كان ليما أقل خط

بعض النماذج بشكل جيد في مرحمة الاختبار وذلك لأن العديد من العوامل الأخرى إما 

غير متوفرة أو تم تجاىميا في ىذه الدراسة ويمكن أن تؤثر عمى دقة نتائج التنبؤ. 

الحالات المؤكدة وحالات الوفاة إلى اتجاه البيانات والنتائج المتوقعة، فإن عدد اً واستناد

عمى التوالي. ومع ذلك، بسبب تطور المرض وتجاىل  ومتناقصاً  يكاد يكون ثابتاً 

توصيات وبروتوكولات وزارة الصحة، ىناك احتمال لظيور ىذا المرض مرة أخرى بشكل 

 أكثر خطورة في إيران وىذا يتطمب المزيد من الرعاية الوقائية.

طوير نموذج تنبؤي جديد لإشغال قسم الطوارئ باستخدام منيجية ت [10] تم في الدراسة 

تحميل لجميع زيارات قسم الطوارئ من مركز أكاديمي  اجراءتم  تحميل السلاسل الزمنية.

لتأثيرات الوقت  لمتنبؤ بإشغال قسم الطوارئ في الساعة. ونظراً  2012كبير خلال العام 

 الانحداري الذاتي المتكامل المتحركوسط من اليوم ويوم من الأسبوع، تم اختيار المت

 . لكل ساعة من اليوم، تم تصميم SARIMAX) الخارجي الانحدار نموذج مع الموسمي

مقارنة  تمساعات.  4لمتنبؤ بإشغال قسم الطوارئ  لمدة تصل إلى  SARIMAXنموذج 

ة التي تمت دقة التنبؤ بالنموذج الناتج وفترات التنبؤ مع طرق التنبؤ بالسلاسل الزمني

زيارة لقسم الطوارئ في مركز طبي  651132شمل مجتمع الدراسة  .اً دراستيا مسبق

. وتم استخدام جميع زيارات قسم الطوارئ لمبالغين خلال 2012أكاديمي كبير خلال عام 
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كمجموعة بيانات تدريبية، في حين تضمنت زيارات قسم الطوارئ المتبقية  يوماً  265أول 

 .ىو الأفضل SARIMAXختبار. كان أداء نموذج مجموعة بيانات الا

 التعمم الآلي7.2 
 

 19-نماذج التعمم العميق لإظيار التنبؤ بكوفيد باستخدام [11] قام الباحثون في الدراسة

وحالات الوفاة في كلا  Covid-19في اليند والولايات المتحدة الأمريكية. تم تأكيد 

لمتنبؤ ببيانات السلاسل الزمنية.  عاملًا صعباً  Covid-19البمدين. يعد الحد من بيانات 

  كخمية ذاكرة طويمة المدى RNNيتم استخدام امتداد الشبكة العصبية المتكررة )

(LSTM ومتغيراتيا مثل  LSTM المكدسة، وLSTM ثنائية الاتجاه، وLSTM 

التلافيفية لنمذجة التنبؤات. يتم اختيار أفضل نموذج عمى أساس معدل الخطأ في 

 . MAPE) المطمق لمخطأ المئوية النسبةلتنبؤات ويتم حساب الخطأ باستخدام متوسط ا

التلافيفي بشكل أفضل من النموذجين الآخرين حيث يتراوح معدل  LSTMيعمل نموذج 

 LSTMبالمائة لجميع مجموعات البيانات الأربع. أداء نموذج  3.3إلى  2.0الخطأ من 

المتوقعة، سترتفع حالات الإصابة المؤكدة  لمنتائج قاً وف الدراسةالمكدس ىو الأسوأ في 

 وحالات الوفاة في كلا البمدين خلال الشير المقبل. 

 

التقنيات الإحصائية والعصبية والتجميعية المختمفة في قدرتيا  تقييم [12]تم في البحث 

تم استخدام . الألم أدوية بعض عمى الأسبوعي المرضى إنفاقعمى التنبؤ بمتوسط 



 دراسة تقنيات التنبؤ بالسلاسل الزمنية 

122 

 الذاتي الانحداري المتكامل المتحرك والمتوسط  الأساس خط) الثبات ،نموذج

(ARIMA( ونموذج الإدراك الحسي متعدد الطبقات ، MLP ونموذج الذاكرة الطويمة ، 

 LSTMو MLPو ARIMA ، ونموذج مجمع يجمع بين تنبؤات LSTMقصيرة المدى )

 MLPن أدوية الألم المختمفة. في نماذج تمت معايرة النماذج لمتنبؤ بالنفقات عمى اثنين م

، كشفت النتائج أن نموذج المجموعة تفوق في الأداء عمى نماذج الثبات، LSTMو

 .LSTM، وMLP، وARIMAونماذج 

لحركة مرور الشبكة وىو مقياس لنقل البيانات عبر  اً تفصيمي وصفاً  [13]يقدم البحث 

بكة في الأنظمة في حزم ثابتة، مما الشبكة في وقت معين. عادةً ما تظير بيانات الش

يعطي بنية الطبقات داخل النظام. تتناول ىذه الورقة المشكمة الأساسية لمتنبؤ بالشبكة 

 XGBoostباستخدام بيانات السلاسل الزمنية وتوفر أفضل حل ممكن بمساعدة 

 عمى حل مشكمة بيانات السلاسل اً . تعمل ىاتان الخوارزميتان معprophetوخوارزمية 

نفسيا  prophetالزمنية التي توفر نمذجة البيانات لدعم البنية التحتية لمشبكة. خوارزمية 

قادرة عمى القيام بالتنبؤ بكمية أكبر من البيانات ذات نمط بيانات غير طبيعي وغير 

الكمية الأصغر من البيانات ذات الطبيعة الدورية.  XGBoostمنتظم. تدعم خوارزمية 

رزميتان المكونات الأساسية لحل مشكمة تقدير حركة المرور لأنظمة تعتبر ىاتان الخوا

الاتصالات باستخدام بيانات السلاسل الزمنية. تم رسم الرسم البياني لبيانات السلاسل 
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الزمنية المستممة من المحطة الأساسية ويستخدم لرسم الرسم البياني لبيانات السلاسل 

 في ساعات الذروة. XGBoostو prophetالزمنية باستخدام خوارزمية 

تشكل مراكز الاتصال نقطة اتصال أساسية طوال رحمة العميل. وبالتالي، تعد الدقة 

بالغ الأىمية لخمق  العالية في التنبؤ فيما يتعمق بتنبؤات الوافدين إلى مركز الاتصال أمراً 

ميل جودة خدمة إيجابية ممحوظة من خلال تقميل أوقات الانتظار لمعملاء وكذلك تق

تكاليف الشركة عن طريق تجنب زيادة عدد الموظفين. وبالتالي، تعد تقنيات تحميلات 

الأعمال الكافية لإنتاج تنبؤات دقيقة عامل نجاح ميم في إدارة مركز الاتصال. ولذلك، 

من التأثير التنبؤي المشترك لاختيار النموذج ومدى الميمة التحقق  [14]تم في البحث 

من البيانات  أسبوعاً  174 تحميل تمظيمية حاسمة بشأن دقة التنبؤ. الزمنية كمعممة تن

الواردة من مركز اتصال إحدى الشركات الألمانية الرائدة في مجال البيع بالتجزئة عبر 

الإنترنت، بما في ذلك وصول المكالمات والبريد الإلكتروني لقائمة انتظار دعم العملاء. 

لنماذج الجديدة أيضًا لعشرة فترات زمنية مختمفة )تتراوح ا والنماذج التقميدية يتم مقارنة 

من أربعة أسابيع إلى عدم وجود ميمة زمنية . وبشكل عام، تقل دقة التنبؤ مع زيادة 

، أنواع تنبؤات النماذج )التنبؤات المسبقة واللاحقة  الميمة الزمنية. وبشكل أكثر تحديداً 

تتأثر بشكل مختمف بالميل الزمنية: بغض النظر عن الميمة الزمنية المدروسة، فإن 

مع الميل  نماذج الانحدار والتردد الراديوي قادرة عمى الحفاظ عمى مستويات دقتيا تقريباً 

سبقة لنماذج السلاسل الزمنية غير دقيقة الزمنية السابقة. في المقابل، تصبح التنبؤات الم
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أكثر كمما طالت الميمة الزمنية، أي كمما كانت القيم الأخيرة لمسلاسل الزمنية المستخدمة 

 .لمتنبؤ تقع في الماضي

في صناعة الخدمات المالية. تم دمج التعمم الآلي في  اً ميماً يعد الاحتفاظ بالعملاء أمر 

بمخاطر تراجع العملاء. عمى الرغم من نجاحيا، تستخدم  تحميلات بيانات العملاء لمتنبؤ

الأساليب الحالية في المقام الأول البيانات المنظمة فقط، عمى سبيل المثال، التركيبة 

السكانية وتاريخ الحساب. يمكن أن يكشف استخراج البيانات باستخدام بيانات غير 

زيد من الأفكار، والتي لم يتم منظمة، عمى سبيل المثال، التفاعل مع العملاء، عن الم

نموذج لمتنبؤ بتراجع  باقتراح، [15]قام الباحثون في الدراسة الاستفادة منيا بشكل كافٍ. 

العملاء باستخدام البيانات غير المنظمة، وىي المحتويات المنطوقة في الاتصالات 

ي مكالمة مجموعة بيانات واسعة النطاق لمراكز الاتصال تضم مميون تم جمعالياتفية. 

يمكنو  النموذجتجارب مكثفة. تظير النتائج أن  وتم اجراءمن أكثر من مائتي ألف عميل 

التنبؤ بدقة بمخاطر تراجع العميل وتوليد رؤى ذات معنى باستخدام التعمم الآلي القابل 

 لمتفسير مع السمات الشخصية وشرائح العملاء.

ا لخدمية  سل الزمنية في القطاعاتلمتنبؤ بالسلا بعدما تم عرض التوجيات المستخدمة

 بدءا من الطرق التقميدية ووصولا الى التعمم العميق.

تم ملاحظة ان كل من الطرائق التقميدية والتعمم العميق لو محاسنو وسيئاتو فتارة تكون 

الطرائق التقميدية افضل وتارة يكون التعمم العميق افضل وكلا منيما يتم استخدامو في 
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القطاعات الخدمية وبالتالي لم يتم الاجماع عمى طريقة دون عن الاخرى متخمف نطاقات 

وخوارزمية التعمم العميق  ARIMAولذلك في ىذا البحث سيتم الاعتماد عمى خوارزمية 

RNN وprophet  نظراً لكثرة استخداميم والاشادة بيم في الدراسات المرجعية في حين

تيا مع باقي الخوارزميات السابقة الموصى لمرغبة في دراس ESسيتم استخدام خوارزمية 

 بيا من قبل الدراسات المرجعية.

 مقاييس الاداء .8
يعتبر تقييم الأداء ضروريًا لفيم مدى جودة أداء نموذج التنبؤ في توقع القيم المستقبمية. 

اليدف الرئيسي ىو تقدير الخطأ أو الخسارة التي ستحدث عند تطبيق النموذج عمى 

 [16].، وىو أمر ضروري لاختيار النموذج والتحقق من صحتوبيانات جديدة

يمكن تقييم خطأ نموذج التنبؤ باستخدام عدة مقاييس، ويعتمد اختيار المقياس عمى 

 :خصائص البيانات المحددة وأىداف التحميل. تشمل المقاييس الشائعة

 متوسط الخطأ التربيعي (MSE):  الفرق  -يقيس متوسط مربعات الأخطاء

 .وسط المربع بين القيم المقدرة والقيمة الفعميةالمت

 

 جذر متوسط الخطأ التربيعي (RMSE): جذر MSE مما يوفر الخطأ بنفس ،

 .وحدات البيانات



 دراسة تقنيات التنبؤ بالسلاسل الزمنية 

126 

 

 متوسط الخطأ المطمق (MAE):  يقيس متوسط حجم الأخطاء في مجموعة من

 .التوقعات، دون النظر إلى اتجاىيا )أي بدون سالب 

 

 

 ئوي المطمقمتوسط الخطأ الم (MAPE): يقيس حجم الخطأ بالنسبة المئوية. 

 

 

 

 لتقييم الاداء. متوسط الخطأ التربيعيفي ىذا البحث تم استخدام معيار 

 الإعداد التجريبي .9
تم استخدام مجموعة البيانات التي تم الحصول عمييا من مقسم المحطة وىي عبارة 

  2017وحتى  2014لاث سنوات من عن عدد المكالمات الواردة الى المقسم خلال ث

 سطر. 890تحتوي عمى عمودين و

 مجموعة البيانات المستخدمة. 4يوضح الشكل 
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مجموعة البيانات المستخدمة 4شكل   

 . التطبيق العممي11
خوارزميات لتحميل  اربعمن اجل تحميل السلاسل الزمنية والتنبؤ بيا سيتم استخدام 

ومن ثم التعمم العميق ES و   ProfitووARIMA وىي   والتنبؤ بيا ل الزمنيةالسلاس

 .LSTM  RNNباستخدام

 تحميل وتحضير البيانات 

في البداية تم دراسة مجموعة البيانات المستخدمة لاختبار وجود قيم فارغة حيث 

 اختبار القيم الفارغة.5 الشكل يوضح 

 

 القيم الفارغةاختبار   5شكل 
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ليتم بعد ذلك قراءة الايام الموجودة في مجموعة البيانات لمتحقق من وجود انقطاعات 

فمن الواضح وجود فترات   6في الايام المسجمة لممكالمات كما ىو موضح في الشكل 

 انقطاع لم يتم فييا تسجيل المكالمات.

 
مجموعة البيانات قراءة الايام الموجودة في 6شكل   

انو يمكن أن يكون التعامل مع بيانات التاريخ والوقت  7من الشكل من الواضح 

اليومية المكالمات لذلك من الافضل التعامل مع  متوسطات  ليس ذو جدوى الحالية أمراً 

يوضح الشكل المتوسط الحسابي لعدد المكالمات بالشير في  .ليذا الشير بدلًا من ذلك

 داية مجموعة البيانات )ب 2014 عام 

 
2017المتوسط الحسابي لعدد المكالمات في كل شير لعام  7شكل   
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بعد عممية  عدد المكالمات الاسبوعية والشيرية والربعية والسنوية  8الشكل يوضح 

 تجميع تواريخ المكالمات.

 
 والشيرية والربعية والسنوية عدد المكالمات الاسبوعية  8شكل 

)زيادة او انخفاض القيم كل  التغييرات الشيرية في عدد المكالمات 9 يوضح الشكل

 شير عن الشير السابق لو 

 
التغييرات الشيرية في عدد المكالمات 9شكل   



 دراسة تقنيات التنبؤ بالسلاسل الزمنية 

130 

 .توزع المكالمات اليومية 10يوضح الشكل 

 
توزع المكالمات اليومية 10شكل   

)كل ثلاث اشير  من الواضح وجود نمط  توزع المكالمات الربعية 11 يوضح الشكل

 تصاعدي.

 
توزع المكالمات الربعية 11شكل   

الاسبوعية من الواضح وجود اسابيع معينة تتزايد توزع المكالمات  12 يوضح الشكل

 ا ويتكرر ىذا النمط كل سنة.فييا المكالمات عن غيرى
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الاسبوعيةتوزع المكالمات  12شكل   

مع   Partial Autocorrelationو  Autocorrelationتطبيق  13 يوضح الشكل

Lag   فمن الواضح عدم وجود تأثير الايام السابقة  عمى اليوم الحالي  30مساوياً ل

 لممكالمات.

 

 Partial Autocorrelationو  Autocorrelation 13شكل 
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بعد عممية تحميل البيانات والتعرف عمييا بالشكل الامثل والقيام بعمميات المعالجة 

وفصل المكونات اصبحت البيانات الان جاىزة لمقيام بالتجارب الاربعة وىي تجربة 

مقدار وقياس  RNN LSTMو   ESو  Prophitو   ARIMAاستخدام خوارزمية 

وبعد ذلك سيتم اعتماد الخوارزمية  MSEباستخدام معيار  الخطأ في النماذج الإحصائية

 الاقل خطأً باستخدام ىذا المعيار وتحديد التوجو الامثل الذي يخدم المقسم.

 التجربة الأولى 

ولكن من اجال ذلاك فاي البداياة يجاب تحدياد افضال   ARIMAتم استخدام خوارزمية  

حيااث تاام الحصااول عمااى البااارامترات  .14بالشااكل لمخوارزميااة كمااا ىااو موضااح  بااارمترات

 order=،(seasonal_order=(1, 1, 0, 12  1، 1، 1 14التالية )

 
 ARIMAلخوارزمية  اتافضل البارامتر  14شكل 

 .ARIMAيوضح الجدول البارمترات المستخدمة في عممية تدريب نموذج 
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 ARIMAالبارمترات المستخدمة في عملية تدريب نموذج  1 جدول 

 القيمة البارامتر
Order (1 ,1 ,1)  

seasonal_order (1 ,1 ,0 ,12)  

enforce_invertibility False 

 

والحصااول عمااى نتااائج التاادريب  1وفااق بااارمترات الجاادول تاادريب النمااوذج  تاامماان ثاام 
 .15الموضحة بالشكل 

 

1تدريب النموذج وفق بارمترات الجدول  15شكل   

أن بقاياااااا  وتشاااااير  plot_diagnosticsتشخيصاااااات النماااااوذج   16يوضاااااح الشاااااكل 
 النموذج موزعة بشكل طبيعي تقريبًا.

 
 plot_diagnostics 16شكل 
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ق الذي تم تدريبو لمتنبؤ ببيانات من عام ليتم بعد ذلك التنبؤ باستخدام النموذج الساب

 .17وحتى نياية مجموعة البيانات كما ىو موضح بالشكل  2016

 
 ARIMAالتنبؤ باستخدام   17شكل 

القايم المرصااودة مقارناةً بااالتنبؤات المتوقعاة المتداولااة.  18بالشااكل  يُظيار المخطااط الخطاي

مااع القاايم الحقيقيااة بشااكل جيااد لمغايااة، ممااا ياادل عمااى  نمااوذجتوقعااات البشااكل عااام، تتوافااق 

فااي حااين كاناات  .اتجاااه تصاااعدي يباادأ ماان بدايااة العااام ويمااتقط الموساامية فااي نيايااة العااام

Mean Squared Error  40002تساوي 

 
2116ببيانات من منتصف عام  التنبؤ 18شكل   
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دة مقارنةً بالتنبؤات المتوقعة المتداولة. بشكل عام، يُظير المخطط الخطي القيم المرصو 

 Mean Squared Errorمع خطا  .تتوافق توقعاتنا مع القيم الحقيقية بشكل جيد لمغاية

 .33346.68تساوي 

  التجربة الثانية باستخدامProphet 
 

 .prophetيوضح الجدول البارمترات المستخدمة لبناء نموذج 

 prophetالبارمترات المستخدمة لبناء نموذج  2جدول 

 القيمة البارامتر
interval_width     0.85 

 
 propehtنتيجة التنبؤ باستخدام نموذح  19يوضح الشكل 

 

 
 propehtنتيجة التنبؤ باستخدام نموذح  19شكل 
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 اتجاه السمسمة الزمنية. 20يوضح الشكل 

 

 اتجاه السمسمة الزمنية  20شكل 

 .2021لحد عام  تقدير عدد المكالمات لمسمسمة 21 يوضح الشكل

 

تقدير العدد 21شكل   
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 عناصر السمسمة. 22يوضح الشكل 

 

عناصر السمسمة 22شكل   

 prophetام بو نموذج  مقدار الخطا في كل تنبؤ ق  23 يوضح الشكل

 

 yhat  23شكل 

  



 دراسة تقنيات التنبؤ بالسلاسل الزمنية 

138 

  تطبيق تجربةExponentialSmoothing 

 ExponentialSmoothingبارمترات استخدام  3الجدول يوضح 

 prophetالبارمترات المستخدمة لبناء نموذج  3جدول 

 قيمتو البارامتر
damped_trend False 
Seasonal Add 
seasonal_periods 7 
Trend None 

 1489604.3521516214مساوياً ل    MSEوكان 

من الواضح من الشكل  ExponentialSmoothingالتنبؤ باستخدام  24 يوضح الشكل

عدم قدرة النموذج عمى التنبؤ بالشكل الافضل وعدم قدرتو عمى اكتشاف نمط  21

 البيانات.

 

 ExponentialSmoothing 24شكل 
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  تطبيق التجربة الرابعةRNN LSTM 

 .4وفق البارمترات الموضحة بالجدول  RNN LSTMتم تطبيق نموذج 
 RNN LSTMبارامترات بناء نموذج  4جدول 

 القيمة البارامتر
Epochs 5000 
 2 عدد الطبقات 

 مخطط التجربة. 25يوضح الشكل 

 

 الجزء الاول -التجربة الرابعة   مخطط25شكل 
 26يوضح الشكل  ،1452942.19010795 مساوية   MSEلتجربة كانتابعد اجراء 

 من الواضح ان اداء النموذج لم يكن جيداً.و  RNN LSTMنموذج التنبؤ باستخدام 

 

 RNNالتنبؤ باستخدام  26شكل 

LSTM layer 

Dense layer 
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راً لاىمية التعمم العميق في مجالات الحياة كافة والرغبة في محاولة تحسين نتيجة اداء نظ
عمى   RNNالبسيطة في التجربة السابقة تم دراسة تأثير عمق شبكة  RNNشبكة 

 مجموعة البيانات المستخدمة.

 طبقة اخرى لمتجربة )شبكة  اضافةRNN   البسيطة 

 الجزء الثاني مخطط التجربة الرابعة 27يوضح الشكل 

 

الجزء الثاني-مخطط التجربة الرابعة  27شكل   
اضافة طبقة اخرى لنتيجة التجربة بعد عممية   المخطط البياني 28يوضح الشكل 
 البسيطة   RNNلمتجربة )شبكة 

 

 البسيطة(  RNNاضافة طبقة اخرى للتجربة )شبكة  28شكل 

LSTM layer 

LSTM layer 

Dense layer 
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مساوياً ل  MSEوكان    MSEعد تنفيذ التجربة تم قياس وب
1594527.1472637097 

 طبقتين لمتجربة )شبكة  اضافةRNN   البسيطة 

 مخطط التجربة 29يوضح الشكل 

 

الجزء الثالث -مخطط التجربة الرابعة  29شكل   
لمتجربة  تيناضافة طبقة المخطط البياني لنتيجة التجربة بعد عممي 30يوضح الشكل 

 البسيطة   RNN)شبكة 

 

 البسيطة(  RNNاضافة طبقتين للتجربة )شبكة  31شكل 

LSTM layer 

LSTM layer 

LSTM layer 

Dense layer 
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مساوياً ل  MSEوكان    MSEوبعد تنفيذ التجربة تم قياس 
1994205.6288355323 

 طبقتين لمتجربة )شبكة  اضافةRNN   البسيطة  مع اضافة طبقة drop 
outطبقتين المضافتينبين ال 

 مخطط التجربة 31يوضح الشكل 

 

 مخطط التجربة الرابعة الجزء الرابع  31شكل 
اضافة طبقتين لمتجربة لنتيجة التجربة بعد عممية  المخطط البياني 32يوضح الشكل 

 .بين الطبقتين المضافتين drop outالبسيطة  مع اضافة طبقة    RNN)شبكة 

 

 بين الطبقتين المضافتينdrop outالبسيطة( مع اضافة طبقة    RNNاضافة طبقتين للتجربة )شبكة  32كل ش

LSTM layer 

LSTM layer 

Drop Out layer 

LSTM layer 

Dense layer 
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مساوياً ل  MSEوكان    MSEوبعد تنفيذ التجربة تم قياس 
1640354.357107821 

 طبقتين لمتجربة )شبكة  اضافةRNN   البسيطة  مع اضافة طبقتين drop out  
 مخطط التجربة 33ح الشكل يوض

 

التجربة الرابعة الجزء الخامس 33شكل   
  RNNالمخطط البياني بعد عممية اضافة طبقتين لمتجربة )شبكة  34يوضح الشكل 

 .drop outتينالبسيطة  مع اضافة طبق

 

 بين الطبقتين المضافتينdrop outسيطة( مع اضافة طبقة  الب  RNNاضافة طبقتين للتجربة )شبكة   34شكل 

LSTM layer 

LSTM layer 

Drop Out layer 

LSTM layer 

Drop Out layer 

Dense layer 
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مساوياً ل  MSEوكان    MSEوبعد تنفيذ التجربة تم قياس 
1516813.5571740123 

  شبكةRNN  مع ثلاث طبقات وطبقتينdropout 

 .35تم الابقاء ع ىيكيمة التجربة السابقة مع اضافة طبقة واحدة كماىو موضح بالشكل 

 

التجربة الرابعة الجزء السادس 35شكل   
 نتيجة تنفيذ التجربة 36يوضح الشكل 

 

 التجربة الرابعة الجزء السادسنتيجة  36شكل 

LSTM layer 

LSTM layer 

Drop Out layer 

LSTM layer 

Drop Out layer 

LSTM layer 

Dense layer 
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مساوياً ل  MSEوكان    MSEوبعد تنفيذ التجربة تم قياس 
1691830.3419243356 

  شبكةRNN  طبقات وثلاث طبقات  4معdropout 
 مخطط التجربة. 37وضح الشكل ي

 

التجربة الرابعة الجزء السابع 37شكل   

 نتيجة تنفيذ التجربة. 38يوضح الشكل 

 

التجربة الرابعة الجزء السابعنتيجة  38شكل   

LSTM layer 

LSTM layer 

Drop Out layer 

LSTM layer 

Drop Out layer 

LSTM layer 

Drop Out layer 

LSTM layer 

Dense layer 
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 1462335.908047153مساوياً ل  MSE وكان  MSEوبعد تنفيذ التجربة تم قياس 

نلاحظ ان مع زيادة عدد الطبقات لم تتحسن نتيجة التنبؤ بالسمسمة الزمنية وحتى مع 

لم يكن الاداء افضل. حيث اثبتت التجارب التي تم القيام بيا  drop outاضافة طبقات 

متعددة  RNNمن شبكة  MSEالبسيطة افضل من حيث معيار  RNNان شبكة 

 طبقات او اكثر . 3الطبقات)

 لكافة الخوارزميات   MSE 39 الشكليوضح 

 

 مقدار خطأ النماذج السابقة 39شكل 

 .RNNمقدار الخطا لكافة التجارب الخاصة ب  40 في حين يوضح الشكل 
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 RNNمقدار الخطا في كافة التجارب الخاصة ب  41شكل 

 

 الخاتمة والتطمعات المستقبمية. 12
و  Prophetو   ES  و ARIMAا البحث تم دراسة عدة خوارزميات وىي في ىذ

RNN  من اجل التنبؤ بالسلاسل الزمنية لعدد المكالمات الواردة الى مقسم المحطة وقد

في حين اثبتت جميع  33346.7 افضل اداء وبخطاً قدره  ARIMAحققت خوارزمية 

 )زيادة عمق الشبكة  لطبقاتانو عمى الرغم من زيادة عدد ا RNNالتجارب الخاصة ب 

عطي الخوارزمية افضل اداء متوقع. بالنسبة لمتطمعات المستقبمية من الممكن دراسة لم ت

 . GRUخوارزميات اخرى مثل 
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2500000
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 جدول الاختصارات .13
 

Auto Regressive Integrated Moving Average ARIMA 

Exponential Smoothing ES   

Recurrent Neural Network RNN 

Gated Recurrent Unit GRU 

Mean Squared Error MSE 

Multi Layer Perceptron MLP 

Mean absolute percentage error MAPE 

Mean Absolute Error MAE 

Long Short Term Memory LSTM 
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