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 ص:خمالم

تقدم  لمتشابكة بين الظواىر المتعددةتوظيف العلاقات المتداخمة وا أَن من المعروف جيداً 
ىذا البحث في و ل عمييا بمعاممة كل ظاىرة عمى حدة. دقة من تمك التي يتم الحصو  أَكثرنمذجة 

المعدلات الشيرية  وىي،  نواء الجويةفي مجال الأظواىر ثلاث ل تحميل العلاقة المتداخمةيتم 
 لدرجات الحرارة العظمى والمعدلات الشيرية لدرجات الحرارة الصغرى والمعدلات الشيرية لمتبخر

 ،ARMAمتجو  أُنموذجمعادلات باستخدام  3من خلال منظومة مكونة من  في مدينة الموصل
ولغاية كانون الاول  1981ولغرض التحميل تم استخدام بيانات شيرية لممدة من شير كانون الثاني 

غراض لأ Out of Sample كعينة بعدية  2010بقاء الشيور العشرة الاخيرة من عاممع إِ  2010
خلال فضل لمتنبؤ من الأَ  نموذجثم إيجاد الأُ ، المقارنة مع التنبؤات التي يتم الحصول عمييا 

 ARIMA(1,0,0)*(0,1,1)12متجو  أُنموذج أَن إِلىوتم التوصل .  MSEالاعتماد عمى معيار
واستخدمت البرمجية  .SIC بالاعتماد عمى معيار ، فضل في تمثيل البيانات قيد الدراسةىو الأَ 
 في الحصول عمى نتائج التطبيق. SCAالمتخصصة في مجال المتسمسلات الزمنية الجاىزة 

 ةضربيالموسمية ال ARMAنماذج متجو  ، VARMAنماذج المفتاحية:الكممات 
Modeling Some Weather Phenomena by Vector ARMA 

Abstract:  

 It is well known that employing the overlapping and interlocking 

relations among multiple phenomena offers modeling that is more accurate 

than these which are obtained by analyze each phenomena separately. In 

this research interrelationship for three phenomena  that appear in the 

Meteorology analyzed  which are  monthly averages for the maximum 

temperatures, monthly averages for minimum temperatures and monthly 

averages for evaporation, through a system of three equations by using the  

Vector ARMA Model. For the purpose of analysis, we used monthly data 

for the period from January 1981 to December 2010 while keeping the last 

ten months of 2010 out of the sample for the purposes of comparison  
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within predictions that are obtained . We then found the best model 

for prediction upon MSE criterion. and it was conduced  that the vector 

ARIMA(1,0,0)*(0,1,1)12 was the best to represent the data upon SIC 

criteria. We used package software SCA which is specialized in the field of  

time series to obtain the results of the application. 

 مقدمة:

 إذ فيلنماذج المتسمسلات الزمنية المنفردة، مة انماذج متجو المتسمسلات الزمنية حالة ع تعدُ 
حدة في آن واحد، وتتجمى وازمنية من متسمسمة  أَكثرر التجريبية تتطمب دراسة العديد من الظواى

 المتغيرات او المتسمسلات الزمنية. تمك بين ات الديناميكيةمعلاقل اً وصفا تقدم فائدتيا بأَني

متسمسمة زمنية  أُنموذجالمتسمسمة الزمنية الذي يحتوي عمى متغير واحد فقط يسمى  أُنموذجإن 
يذا النوع من النماذج ب نبؤوعند الت،  (Univariate Time Series Modelحادي المتغيرات )أَ 

فترض ضمنياً يُ  نموذجوعند صياغة ىذا الأُ  ،تستخدم البيانات الحالية والسابقة عن متغير واحد فقط
المتسمسمة الزمنية الذي  أُنموذج، أما متغير المدروسال في غير العوامل الاخرى التي تؤثرعدم ت

متسمسمة  أُنموذجيستخدم متغيرات اخرى لوصف سموك المتسمسمة الزمنية محل الدراسة فيسمى 
يمكن استغلال  فعندئذ.  (Multivariate Time Series Modelزمنية متعدد المتغيرات )

 . (1983)فاندل،  ،في المستقبل تنبؤلم المتغيرات العلاقة بين
الجيات العممية عمى مستوى العالم بالتنبؤ بسموك الظواىر الجوية  لمتزايد منيعكس الاىتمام ا

سيتم التعامل مع بعض الَأىمية المتزايدة والمؤثرة في ىذه الظواىر، وفي ىذا البحث  المختمفة
 وىيمختمف مجالات الحياة  في ير واضحالتي ليا تأثينة الموصل ، ظواىر الانواء الجوية في مد

 شيرية لدرجات الحرارة العظمى والصغرى والتبخر.المعدلات ال
 الهدف من البحث: -2

لبعض الظواىر الجوية في مدينة الموصل نمذجة متجو المتسمسلات الزمنية  إِلى البحثيدف ي
في التعامل مع ىذا المتجو من خلال مراحل التعرف والتقدير  جنكنز -منيجية بوكسبتوظيف 

ثم  ، المناسب نموذجالأُ  إِلى متعدد المتغيرات المناسبة وصولاً دوات باستخدام أَ  التشخيصو 
 .2010عام الشير من لعشرة أَ  استحصال التنبؤات

 دوال مصفوفة التغاير والارتباط المشترك:  -3

 Covariance and Correlation Matrix Functions 

 :بالصيغة الآتية  (kx1)متجو متسمسلات زمنية ذو بعد  بأَنو tΧ يمكن تعريف
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,2,1,0   ,]X ..., ,X ,[X  kt2t1t  ttΧ 

i ،k) ..., 2, 1,  (iتمثل متسمسمة زمنية أحادية لممتغير  Xitكل  إذ إن ، متوسط العممية  وأَن
 يمكن أن يمثل بالمتجو:
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حادية تكون أُ أَنو كل متسمسمة متجو المتسمسمة الزمنية المراوحة يعني  أَنومن الميم ملاحظة 
 ρ)( بـ الذي نرمز لو، متعدد المتغيرات  نموذجدالة مصفوفة الارتباط الذاتي لأُ  وأَن. مراوحة
 تكون:

         )3(           i,j = 1, 2, …, k                   
)]( [ )  ()( ij  ρDDρ   11 

kji إذ إن tXللانحرافات القياسـية لــ  (kxk)مصفوفة قطرية ببعد  D إذ إن ,,2,1, 

 :نإِ اي 

       ](0)   ...    (0)    (0)[ diag  kk2211 D  
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 :أَنونلاحظ 
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دوال مصفوفات التغاير تسمى احيانا و دوال مصفوفات التغاير والارتباط المشترك  سمىت
، لتسييل التعامل مع القيم في مصفوفة الارتباطات المتقاطعة و  مشترك الذاتي والارتباط الذاتي.ال

لى( و -بـ)المعنوية الموجبة بـ)+( والمعنوية السالبة  قيمال إِلى فيشار   ، .(لقيم غير المعنوية )ا اِ 
(Guan et. al, 2007)  . (Zivot and Wang, 2005) (Stefanakos and Schinas, 

2013) 

 :ARMA  Vector ARMA Modelsنماذج متجه  -4

باستخدام  tX 1
،... ،  ktX 2,10,( إذ إن( t  ن  أَ   إِلىيمكن الاشارة k 

عادة بشكل وتكتب ، زمنية متساوية أوقاتمتسمسلات الزمنية المسجمة بمن ال
  kttt XXX ,,, 21 tX إذ إن( tX  )ىو متجو متسمسمة زمنية بـ kبعاد.من الأ 

لعشوائي من حيث المراوحة والسموك ا الُأحادية ARIMAالافتراضات المطبقة مع نماذج  ن  إِ 
 إذ ، عمومية أَكثروىو تعبير ،   ARMA(p,q)نماذج متجوالن يمتد لممتسمسمة الزمنية يمكن أَ 

من المتسمسلات الزمنية  أَكثرمن واحدة او  كونالذي يت، tΧبالمتجو tXنستبدل المتسمسمة
 :الآتيةالصيغة  أَخذمن المتسمسلات الزمنية ي k لـ ARMA(p,q)متجو  أُنموذج أَنو المنفردة. 
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ىو متجو  Cوأَن .(kxk)ذات بعد  Bمتعددات الحدود في  اتىي مصفوف Bθ)(و Bφ)(إن 
التي تتوزع بشكل شوائية المتماثمة ىي متتابعة من متجيات الصدمة الع taوأَن (kx1)ثوابت ببعد 

 .Σ، (Liu, 2006)ومصفوفة تغاير مشترك  ، مستقل كتوزيع طبيعي بوسط صفري

 
 :Vector Autoregressive Models نماذج متجه الانحدار الذاتي  4-1

0,1)اي AR(1)الُأولىالانحدار الذاتي من المرتبة  متجو أُنموذج ن  إِ   qp)  يكون
 :(Zivot and Wang, 2005) (Burke and Hunter, 2005)، الآتيةبالصيغة 

)8()( tt aCXφΙ  B

 
 فإِن k=2واذا كانت   (kxk)مصفوفة ذات بعد φوأَن (kx1)ىي متجو ببعد C إذ إن

 يكون كما يمي: نموذجالأُ 
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، تقع خارج دائرة الوحدة  Bφ)(الحدود داتمتعد تكون جميع جذور محدد أَنمن الضروري 

BBالمعادلة  وتكون جذور φΙφ )(  خارج دائرة الوحدة اذا وفقط اذا كانت جميع الجذور
المميزة 

i
ىي داخل دائرة الوحدة(Liu, 2006) (Wei, 1990) . 

بصورة عامة  (p)من الممكن كتابة عممية متجو الانحدار الذاتي من المرتبةبصورة عامة 
 : (Wei, 2006) (Zivot and Wang, 2005)الآتيةبالصيغة 
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pجذور محدد المعادلة  فإِنولكي تكون العممية مراوحة 

p BBB φφφΙ 1  2

2 
pجذور  فإِناو بشكل مماثل ، تقع خارج دائرة الوحدة 
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 :عمى النحو الآتي نموذجالوحدة  وبالتالي يمكن  ان يكتب الأُ 
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 :Moving Average Models Vector نماذج متجه المتوسطات المتحركة   4-2

و  P=0ي )، أَ  MA(1)الُأولىمن المرتبة  متجو المتوسطات المتحركة أُنموذجيمكن كتابة 
q=1 )تي يكون بالشكل الآل(Liu, 2006):

)13()( tt aθΙCX B

 
 :الآتيةلصيغة سيكون با نموذجالأُ  فإِن k=2عندما   
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شرط محدد لضمان المراوحة،  إِلىولا تحتاج  ، تعد عممية مراوحة MA(1)عممية متجو  ن  إِ 
 invertedبصيغة انحدار ذاتي )صيغة انعكاسية  MA(1)متجو  أُنموذجولغرض التعبير عن 

form )و من الضروري فرض قيود عمى مصفوفة المعممات فإِنθ . ِالصيغة المنعكسة  ن  إ
 :عمى النحو الآتييمكن كتابتيا  (12) نموذجللُ 
)15()()( 1
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BθΙن تكون جميع جذور محددة متعددة الحدود أَ  من الضروري   ،تقع خارج دائرة الوحدة
 النحو عمى (12) نموذجاعادة كتابة الأُ ، ويمكن MA أُنموذجوىذا ىو الشرط العام لانعكاسية 

 : الآتي
tt aCXθθθΙ   )()( 13322 BBB  

يكون بالصيغة  q MA(q)المتوسطات المتحركة من المرتبة  متجو أُنموذج إِن بصورة عامة
 :الآتية
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فيجب ان   Invertiableمراوحة، واذا كانت العممية قابمة للانعكاس  نلاحظ ان العممية دائماً 
 ,Liu) (Wei, 2006)خارج دائرة الوحدة  Bqθ)(تقع جميع جذور محددة متعددة الحدود 

2006). 
 

 :نماذج متجه الانحدار الذاتي والمتوسطات المتحركة  4-3
Vector Autoregressive and Moving Average Models 
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 ARMA(1,1)الُأولىمن المرتبة  متجو الانحدار الذاتي والمتوسطات المتحركة  أُنموذجان 
 :الآتي النحو عمى( يمكن كتابتو  q=1و p=1اي)
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 ىي: k=2العناصر في صيغة المصفوفات والمتجيات عندما  نا ِ و 
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متجو  موذجوأَن،  AR(1)متجو  أُنموذجىو خميط من  ARMA(1,1)متجو  أُنموذجبما ان 

MA(1) ،متجو نموذجالمراوحة لأُ  فإِنARMA(1,1)   متجو  أُنموذجتشبو مثيمتيا فيAR(1) 
 .MA(1) ، (Liu, 2006)متجو  أُنموذجوشرط الانعكاسية تشبو مثيمتيا في 

 تكتب ARMA(p,q)  نماذج متجو الانحدار الذاتي والمتوسطات المتحركةن إِ  بصورة عامة
 :الآتيةالصيغة ب
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 فإِنتقع خارج دائرة الوحدة. اذن  Bpφ)(اذا كانت جذور المعادلة مراوحاً  نموذجيكون الأُ 

 :MA يمكن ان تكتب بصيغة tXالعممية 

)20(
)(

))(()]([ 1









 

t

tqpt

aψ

aθCφX

B

BB

 

تقع خارج دائرة  Bq)(اذا كانت  جذور المعادلة اً يكون منعكس نموذجالأُ  فإِنوبشكل مماثل 
 :ARبصيغة  نموذجالوحدة. لذلك فيمكن تمثيل الأُ 

)21(
)(

)()]([ 1











tt

ttpq

aXπ

aXφθ
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.( Stefanakos and Schinas, 2014)  (Becker and Fried, 2013 )  

 :ةضربيالموسمية ال ARMAنماذج متجه   4-4
Multiplicative Seasonal Vector ARMA Models 
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ولممتسمسلات الزمنية الموسمية  ،المتسمسلات غير الموسمية انيلائم (8)و (6) نانموذجالأُ 
 :ARMAمتجو  نموذجالمضاعفة لأُ  الآتيةفمن المفيد افتراض الصيغة 

)22()()()()( tt aΘθCXΦφ
ss BBBB 

 
( 7معرفتان في )،  Bحدود في الىي مصفوفات غير موسمية متعددة Bθ)(وBφ)( إذ إن

 :وأَن

qsss

psss

BBB

BBB

q1

p1

ΘΘIΘ

ΦΦIΦ









)(

)23()(

 
sφsθ إذ إن Bحدود في الىي مصفوفات موسمية متعددة    sىما مصفوفتان لمموسم  و

 فإِنوفي حالات المتسمسلات الزمنية غير المراوحة الموسمية  ،مشابيتان لمحالة غير الموسمية
 يتسع لمصيغة:  (22) نموذجالأُ 
)24()()()()()( tt aΘθCXDΦφ

ss BBBBB 

 
ىي مصفوفة قطرية تمثل مؤثر الازاحة لمخمف بفروق موسمية او غير موسمية BD)( إذ إن

(B-1)مثل 
d1  1)او-B

s
)

d2 ،)او كلاىما(Liu, 2006) . 
 : Nonstationary Vector Models نماذج المتجه غير المراوحة  4-5

من  أَكثرعمميا غالبا ما نواجو في تحميل المتسمسلات الزمنية متسمسلات غير مراوحة  
فعمى سبيل المثال يمكن ان يكون ىنالك نمط متوسط غير ثابت او انماط ، المتسمسلات المراوحة 

عدم المراوحة في احدى  فإِنعدم التجانس في التباين او غيرىا. وعند دراسة المتجيات  دورية او
نو أَ ومن المعروف  . (Liu, 2002)عدم المراوحة في المتسمسلات الاخرى إِلىالمتسمسلات تقود 

يمكن ان تحول  tXالفروق. فمثلا المتسمسمة المفردة غير المراوحة  أَخذتم معالجة عدم المراوحة بت
)1(,0 متسمسمة مراوحة عن طريق: إِلى  dXB t

d:فيمكن كتابة المتسمسمة المفردة 
)25()()1)(( tt

d aBCXBB   
كبر من أَ ما يكون  ىو عدد الفروق ونادراً  dان  و(22) معرفة في Bθ)(و Bφ)(إذ إن

 :فإِنعممية متجو  إِلىولغرض توسيع ىذا المفيوم  الواحد،
)26()())(( tt aθCXIIφ BBB d  
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 نفسيا عدد المراتفرق ليا بال أَخذجميع مكونات المتسمسمة قد  أَن إِلىاعلاه يشير في التعبير 
 :إذ إن tΧ فيمراوحة بتطبيق مؤثر الازاحة الخمفي  إِلىيمكن تحويل العممية  أَنوبافتراض 

)27(

)1(00

0)1(0

000)1(

)(
2

1





























md

d

d

B

B

B

B




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 (24) نموذجالأُ  فإِنىي مجموعة من الثوابت غير السالبة وىكذا   (d1,d2, …,dm) وأَن
 غير المراوح: ARMAمتجو  أُنموذج إِلىيعمم  أَنيمكن 

)28()()()( tt aθXDφ BBB  
 .(Liu, 2006)، تقع خارج دائرة الوحدة Bθ)(و Bφ)(جذور  إذ إن  

 

 :Building Vector Modelsبناء نماذج متجه  -5
مادية في الذي يمثل بشكل ملائم الاعت نموذجفي متجو المتسمسلات الزمنية نحاول ايجاد الأُ 

 Box and ىاالتي طور  نموذجبتوسيع استراتيجية بناء الأُ ، قل عدد ممكن من المعممات أَ البيانات وب

Jenkins  وتوظيفيا في نماذج متجو (1976) في عامARMA ىي نموذجمراحل بناء الأُ  فإِن: 
 (Liu, 2006) (Box and Tio, 1981) 
 

  Tentative Identification: التعرف الاولي 5-1

 إذ إنىو عدد المعممات المتضمنة،  (6)في  ARMAمتجو  نموذجالسمة الميمة لأُ  إِن
من المعممات )بضمنيا الحد الثابت  (p+q+1)احادي المتغير يحتوي عمى   ARMA نموذجالأُ 

المعطى في  ARMAمتجو  أُنموذج فإِن(، وفي حالة المتجو 2خطاءواىمال تباين متتابعة الأَ 
k)يحتوي عمى  (6)

2
(p+q)+k) (إايضا ب من المعممات )عمماً ، ىمال مصفوفة التغاير المشترك 

معممات  6وجود  فربما يعني ىذا MA(1)او  AR(1)المدروس ىو  نموذجحتى اذا كان الأُ  نوبأَ 
المعممات قدر الامكان.  عندئذ فمن الميم النمذجة بتقميص عدد، المتسمسمتين  ذي نموذجفي الأُ 

 اىم ادوات مرحمة التعرف الأولي: منو 

         Sample Cross Correlation Matrices عينة مصفوفات الارتباط المتقاطع:  5-1-1
عناصر  إذ( 3المعرفة في الفقرة ) (Sample CCM)ان عينة مصفوفات الارتباط المتقاطع 

sijالمصفوفة  )(ˆ  تقديرات لمقيم النظريةsij )(  ًمفيدة عند التعرف عمى نماذج متجو  وىي عمميا
MA  ،متجو  أُنموذجو يظير من خلال إذ إنذات المراتب الدنياMA(q) :ان 

)29()( qif   0ρ 
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 عندئذ سيكون لدينا: MA(q)متجو  أُنموذجيتبع tΧفاذا كان 
)30(,)(ˆ q

p

  0ρ 
 إذ إن

p

  عينة  أَن  الاقتراب بالاحتمالية، وىذه الخاصية تعني  إِلىتشيرCCM  إِلىتيبط 
الصفر بعد التخمف  إِلىمثل عينة الارتباطات الذاتية التي تيبط  من التخمفات تماماً   qالصفر بعد

q في حالة احادي المتغير(Liu, 2006). 
 

 مصفوفات الانحدار الذاتي الجزئية:  5-1-2
Partial Autoregression Matrices (PARM) 

مرتبة الداة ميمة في تحديد أَ  ACFتكون دالة الارتباط الذاتي أحادية المتغيرنماذج بناء  اثناء
مفيدة في تحديد مرتبة  PACFدالة الارتباط الذاتي الجزئي  عينة وتكون MA(q)عممية الدنيا ل
نو ، AR(p)عممية  ىي تعميم مباشر لعينة  CCMعينة مصفوفات الارتباط المتقاطع  ا 

حالة متعدد  إِلىتمتد بصورة مباشرة  عينة الارتباطات الذاتية الجزئية لا فإِن، الارتباطات الذاتية 
النماذج الخطية  المتضمنةوتوظيف ىذه النظرية  PACFالمتغيرات. بملاحظة تفسير الانحدار لـ

الدنيا من نماذج متجو  مقياس مفيد لتعريف المرتبةو يمكن الحصول عمى فإِنمتعددة المتغيرات، 
AR(p). 
مكن ايجادىا من خلال مطابقة ن الممفالارتباطات الذاتية الجزئية لممتسمسمة المنفردة  أَن  بما 

)3,2,1(...,الانحدار المتتابع لممتسمسمة لمتخمفات  الاخير عند كل  الحد والاحتفاظ بتقدير
عمى عن أالنسبية من خلال اضافة مرتبة  كل قيمة متعاقبة ىي مقياس الاىمية إذ إنمطابقة. 

 AR(p)المطابقة السابقة، ان عينة الارتباطات الذاتية الجزئية تعطينا معمومات مباشرة عن مرتبة 
 .pالصفر بعد التخمف إِلىالتي يجب ان تيبط ، 

 ان العمل الذىننو يجب ان يبقى في أَ لا إِ حالة متعدد المتغيرات  إِلىتعميم ىذا المفيوم  ويمكن
  لدينا: AR(p)متجو  أُنموذجمفردة. وباتباع  متجيات ومصفوفات وليس قيماً  مع

)31(  ...    tptp2t21t1t aXΦXΦXΦCX   
تقـديرات لمصـفوفات  لإيجـاد ،متعـددة المتغيـرات اسـتخدام طريقـة المربعـات الصـغرىمن خـلال و 

 المعممات، لمتنبؤ بالقيم المستقبمية، كما في المعادلة:
)32(,...,1  ...   npt   tpt11tt aXφXCX 

بنظر الاعتبار عينة مصفوفة الانحدار  خذوالأَ ، حادية المتغير أُ  PACFيمكن توسيع فكرة 
عمى أي مصفوفة المعاملات المرتبطة مع ى3,2,1 .Φ...,عند  Φالذاتي الجزئي ولتكن

0Φعندئذ AR(p)متجو  أُنموذجيتبع  tΧ اذا كانمرتبة تخمف عند كل مطابقة متعاقبة. ف 
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من المتوقع ان تكون صغيرة. Φجميع عناصر المصفوفة  فإِن. وبالمقابل Pعند 
 ,Liu)، ممكن ايجادىا Φالتقديرات لتباينات عناصر فإِنوباستخدام طريقة المربعات الصغرى 

2002) (Tiao and Box, 1981) . 
 Smallest canonical correlation   جدول اصغر الارتباطات القانونية: 5-1-3

table 
 أُنموذجمن تطوير افضل طريقة لتحديد مرتبة  Tio & Tsay (1985)تمكن كل من 

ARIMA   كذلك مع ، المتسمسلات المراوحة وغير المراوحة  معالذي يمكن استخدامو ، المختمط
مع المتسمسلات الزمنية غير  نجاحاً  أَكثرنيا تكون أَ  إِلاالمتسمسلات الموسمية وغير الموسمية 

، لمتجو المتسمسمة الزمنية (SCAN)رتباطات القانونية الاتم توظيف تحميل اصغر  فقد، الموسمية
الارتباطات القانونية لمتجو المتسمسمة والقيم المميزة الاصغر لممصفوفة المحسوبة.  تضمنت وحيث

ىي  ئيةكل احصا وأَن، الذي ىو عبارة عن احصاءات ، اتجاىين  اذ تتضمن ىذه الطريقة جدولاً و 
 المشترك لممتسمسمة. ويدعى صغر من المصفوفة المشتقة من التباين الذاتيدالة من القيم المميزة الأَ 

 .(SCAN)صغر الارتباطات القانونية أَ جدول 
و )رموز المعنوية أَ  مقاسةمن قيم  كونجو المتسمسمة يتالمعد لمت ( SCAN)ن جدول إِ 
المختمط  نموذجومن خلاليا يتم التعرف عمى المراتب العميا للُ  ،"X"و  "O"( المقاسة

ARIMA(p,q) من خلال الزاوية العميا اليسرى من الرموز غير المعنوية"O" في الجدول 
 .(Liu and Hudak, 1994) (Liu, 2002) ،المذكور

 : Parameter Estimationتقدير المعممات  5-2
التقديرات الكفوءة لمصفوفات المعممات  فإِنولي أبشكل  (6) نموذجار مرتبة الأُ يتيتم اخ ينماح

],,,[المقترنة  21 p φ  و],,,[ 21 q θ CوΣ يتم تحديدىا من خلال
المعيارية ومصفوفة الارتباط لتقديرات عناصر كل من  خطاءن الأَ أَ كما ، تعظيم دالة الامكان 

sوsCو  .وفي مجال تقدير المعممات يمكن استخدام كل من: يمكن ايضا الحصول عمييا 
 Conditional Likelihood Function:دالة الامكان الشرطية   5-2-1
 :الآتي  ARMA(p,q) نموذجلأُ 

)34(qtq1t1ptp1t1tt aθaθXφXφCXa   
 

 كونةم دالمتسمسمة تع إذ إنان دالة الامكان يمكن ان تقرب من خلال دالة الامكان الشرطية، 
),,(من المشاىدات  (n-p) يمن متجو ذ 1 np XX   ،دالة الامكان عندئذ تحدد من خلال  فإِن

),,( 1 np aa   باستخدام القيم الابتدائية),,( 1 pXX وشرطية مع القيم الصفرية لـ
),,( 1qpp aa   فإِنوبذلك: 
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ΣθφCان تقديرات الذي يعظم ، مكن ايجادىا من خلال التقدير غير الخطي ي ووو
 .(Liu,2006) ،(35)دالة الامكان في 

 :Exact Likelihood Functionدالة الامكان المضبوطة   5-2-2
من  اياشتقالمراوح  ARMA(p,q)متجو  نموذجدالة الامكان غير التقريبية او المضبوطة  لأُ 

Hillmer and Tiao (1979) الآتيةالصيغة  أَخذوىذه الدالة ت: 
 

)36(),,,(),,,(),,,( 1 XΣθφCXΣθφCXΣθφC  c
 

),,(تعتمد عمى 1فإِن q=0فاذا كانت  1 pXX   َما اذا كانت أq≠0 يا تعتمد عمى كل فإِن
),,(متجيات البيانات  1 nXX  . ِمتجو  أُنموذج إِلىن خوارزمية التقدير المضبوط امتدت إ

MA(q)  بافتراض ان)(Bqθ  الآتيةليا الصيغة الموسمية المنضربة: 
)37())(()( 1

s

q BBB sq ΘIθθ  
 فإِنباستخدام ىذا التقريب  t= p+1,…, nإن  إذWt مع  MA(q)عندئذ تطبيق نتائج 

نماذج  فيتؤثر  . وىي لاMAطريقة التقدير المضبوط سوف تطبق فقط مع نماذج فييا معممات 
 فقط. ARبمعممات 

الافضل من حيث ن تقديرات معممات المتوسطات المتحركة باستخدام الامكان المضبوط ىي إِ 
الوقت الذي  ضعافأَ  الزمن المستغرق في طريقة الامكان المضبوط يستغرق دائماً  وأَنالتقدير، 

الافضل توظيف طريقة الامكان الشرطية في المراحل  فإِنتحتاجو طريقة الامكان الشرطية، لذا 
، طريقة الامكان المضبوط في المراحل الاخرى إِلىثم التحول ،  نموذجالابتدائية من بناء الأُ 

(Tiao and Box, 1981) (Liu, 2006). 
  ARMA:متجه  نموذجالفحوص التشخيصية لأ   5-3

Diagnostic Cheeking of Vector  ARMA Mode 

ىميا أَن  أَ  إِلاق متعددة. ائيمكن ان تفحص تشخيصيا باستخدام طر   ARMAنماذج متجو 
 .وفحص العلاقات الخطية لمتخمفات المضبوطةمصفوفات الارتباط المتقاطع لمبواقي  فحص

 مصفوفات الارتباط المتقاطع لمبواقي:  5-3-1
   Residual Cross Correlation Matrices 

وفي حالة متجو  نموذجغير المحدد يمكن تفحصو من خلال تحميل بواقي الأُ  نموذجن الأُ إِ 
ARMA نإِ  إذتمك البواقي تكون في صيغة المصفوفات،  فإِن: 
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)38(ˆˆˆˆˆ
qtq1t1ptp1t1tt aθaθXφXφCXa   

    

يوجد  لا إذمصفوفات الارتباط المتقاطع لمبواقي يجب ان تمثل عممية تشويش ابيض  نإِ 
ج المتجو تتضمن متسمسمة نماذ ن  تخمفات لمبواقي، ولأَ  ةارتباط بين متجو البواقي الحالي واي

تكون جميع الارتباطات المتقاطعة لمبواقي غير معنوية احصائيا فعمى  فمن المحتمل ان لا تصادفية
 5 عمىارتباط متقاطع من الممكن ان يحتوي  100بواقي مكون من  لاتالمثال لمتجو متسمسسبيل 

النمط العام لمصفوفات  فإِن. لذا  0.05ملائمة عند مستوى معنوية عدّىاويمكن ، ارتباطات معنوية 
. ان نموذجلملائمة الأُ  ن يكون دليلاً أَ اقي وموقع المصفوفة المعنوي يجب الارتباط المتقاطع لمبو 

تحتوي عمى  كثرو عمى الأَ أَ  تكون غير معنوية نأَ مصفوفات الارتباط المتقاطع لمبواقي يجب 
عنوية الارتباطات المتقاطعة الم ن  أَ عناصر معنوية قميمة عند تخمفات ومواقع عشوائية، ىذا يعني 

 فإِنذلك ضمن مصفوفات الارتباط المتقاطع لمبواقي، ك نفسو الموقع تكرر نفسيا في يجب ان لا
ىمية من الارتباطات المعنوية أَ  قلأَ  الارتباطات المتقاطعة التي تظير عند التخمفات البعيدة عموماً 

 .(Liu, 2006)، التي تظير عند التخمفات القريبة
 العلاقات الخطية لمتخمفات المضبوطة:  5-3-2

 Exact Contemporance Linear Relationships 
وجد علاقة تخمف تأَنو تعني  Σالقيم المميزة الصفرية لمصفوفة التغاير المشترك لمبواقي إِن  

 نموذجمن المتسمسلات في الأُ k  بأَنجت، وىذا مكافئ لمقول مذِ مضبوطة ضمن المتسمسلات التي نُ 
 بأَن  مميزة الصفرية ينذر من المتسمسلات العشوائية. ان ظيور القيم الk اصبحت تقاد بعدد اقل من 

بعض المتسمسلات يجب  فإِنالمبني يتضمن اعتماديات خطية بين المتسمسلات، ولذلك  نموذجالأُ 
 .(Liu, 2006)، لمحصول عمى حل غير شاذ نموذجان تحذف من الأُ 

 :ARMAمتجه  أأنموذجالتنبؤ باستخدام  -6
Forecasting Using Vector ARMA Models 

sXبافترض وجود  t

  من المشاىدات متاحة حتى الزمنn  ومن المرغوب التنبؤ بالمشاىدات
nX 1 إذ إن ،نستطيع كتابةو . تحت شرط الانعكاسيةnX :بالصيغة 

)39()()(ˆ  nn eXX n 
 

ˆ)(إذ إن nX تمثل التنبؤ لـnX وأَن )(ne  التنبؤ المقابمة ليا، وكما في التنبؤ  أَخطاءمتجو
ىو التوقع  nXالقيمة الصغرى لمتوسط مربع خطأ التنبؤ لـ فإِنحادية المتغير أُ  ARIMAلنماذج 

 الذي ىو:،  nXالشرطي لـ

)40()...,()(ˆ
1 nnn ,XXXE nX 
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ن  و   اِ 
)41()(ˆ)(   nnn XXe   
ˆ)(عمميا يتم ايجاد متجو التنبؤ     nX :تكراريا باستخدام الصيغة 
)42()()(ˆ)1(ˆ)(ˆ

qnq1n1npn1n aθ)(aθXφXφCX     EEp

 :إذ إن
0)(,0)(,0)(ˆ   jforEjforEjforj jn jnjnjnn aa0aXX

 

Csθsφأَن  بافتراض  ii وو
  ًوتستبدل بقيم مقدراتيا. كذلك ، تكون غير معمومة  معمومة، وعمميا

}{ أَنتحت فرض  ta خطاءمتجو الأَ  فإِنبيض أَ ىي متتابعة تشويش )(ne  ًطبيعياً  يتوزع توزيعا 
  .I، (Liu, 2006) (Wei, 2006)بمتجو متوسط صفري ومصفوفة تغاير مشترك

 الجانب التطبيقي: -7

 :عينة البحث 7-1

من ثلاث  كونالذي يت ARMA متجو أُنموذجاليدف من ىذا البحث ىو الحصول عمى  إن
لدرجات الحرارة العظمى مقاسة  متسمسلات لظواىر جوية لمدينة الموصل ىي المعدلات الشيرية 

م( والمتمثمة بـ oالصغرى مقاسة بـ )لدرجات الحرارة والمعدلات الشيرية ، ( x1م( والمتمثمة بـ )oبـ )
((x2 ( والمتمثل بـ )ممم( والمعدلات الشيرية لمتبخر والمقاسة بالـx3.) 

عينة البيانات التي تم الحصول عمييا من  فإِن ARMAسموب متجو نماذج لغرض النمذجة بأُ 
مشاىدة لكل متغير منذ شير  360من  تتكون الرشيدية/نينوىدائرة الانواء الجوية والرصد الزلزالي 

فيما حجزت  ، استخدمت في عممية النمذجة 2010ولغاية كانون الاول  1981كانون الثاني 
 Out of Sampleكعينة بعدية لأغراض المقارنة  2010الشيور العشرة الاخيرة من عام  بيانات

من خلال الاعتماد عمى  الأفضل لمتنبؤ نموذجالأُ  اختيارثم  التي يتم الحصول عمييا، مع التنبؤات
 . MSEمعيار

 ARMAمتجه  أأنموذجبناء  7-2
 Tentative Identificationالتعرف التجريبي  -1

المتسمسلات  أَن  يتبين ،  (X1,X2,X3)لممتسمسلات الثلاث ( يبين رسم الاتجاه العام1الشكل)
 ،مصفوفات الارتباط المتقاطع لمتجو المتسمسلات الثلاث يوضح (2الثلاث غير مراوحة، والشكل )
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ارتباط متقاطع معنوية عند وجود سموك موسمي غير مراوح نتيجة وجود مصفوفات  ويظير جمياً 
 .24و 12التخمفات 

)()()( cba 

رسم الاتجاه العام : (b)ممعدلات الشيرية لدرجات الحرارة العظمى ول الاتجاه العامرسم يوضح  :(a)(1الشكل)
 الشيرية لمتبخرلممعدلات رسم الاتجاه العام : (c)الشيرية لدرجات الحرارة الصغرى ولممعدلات 

CROSS CORRELATION MATRICES IN TERMS OF +,-,.  

LAGS  1 THROUGH  6 

 

      + + +      + + +      . . +      - - -      - - -      - - -  

      + + +      + + +      . . .      - - -      - - -      - - -  

      + + +      + + +      - - .      - - -      - - -      - - -  

 

 LAGS  7 THROUGH 12 

 

      - - -      - - -      . . -      + + +      + + +      + + +  

      - - -      - - -      . . -      + + +      + + +      + + +  

      - - -      - - -      + + .      + + +      + + +      + + +  

 

 LAGS 13 THROUGH 18 

 

      + + +      + + +      . . +      - - -      - - -      - - -  

      + + +      + + +      . . .      - - -      - - -      - - -  

      + + +      + + +      - - .      - - -      - - -      - - -  

 

 LAGS 19 THROUGH 24 

 

      - - -      - - -      . . -      + + +      + + +      + + +  

      - - -      - - -      . . .      + + +      + + +      + + +  

      - - -      - - -      + . .      + + +      + + +      + + + 

 لمتقاطع لمتجو المتسمسلات الثلاثمصفوفات الارتباط ايوضح  :(2)الشكل

 
 

CROSS CORRELATION MATRICES IN TERMS OF +,-,. 

LAGS  1 THROUGH  6 

 

      + . +      + . +      + . .      + + +      + . +      . . +  

      + + .      . . .      . . .      + . .      + . +      . . +  

      + . +      + . +      + . +      + . +      + . .      . . .  
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LAGS  7 THROUGH 12 

 

      . . .      . . .      . . .      . . .      . . .      - - -  

      + . .      . . .      . . .      . + .      . . .      - - .  

      . - .      . . .      . . .      - . .      . . +      - . -  

 

 

 LAGS 13 THROUGH 1 

      - . -      . . .      - . .      - . .      . . .      . . -  

      - - .      . . .      . . .      - . .      . . .      . . -  

      . . .      . . .      - . .      - . .      - - .      . . .  

 

 LAGS 19 THROUGH 24 

 

      . . .      . . .      . . .      . . .      . . -      . . .  

      - . .      . . +      . . .      . . .      . . .      . . .  

      . . .      . . .      . . -      . . .      . . -      . . -  

 S=12 الفرق الموسمي الاول أَخذلمتجو المتسمسلات الزمنية بعد  ةالارتباطات المتقاطعيوضح  :(3)شكل ال
 إِلى دفع الباحثين 24و  12وجود ارتباطات متقاطعة معنوية )+( عند التخمفات الموسمية ن إِ 
 أَخذمتقاطع بعد يوضح مصفوفات الارتباط ال (3)الفرق الموسمي الاول لكل متسمسمة، والشكل  أَخذ

نلاحظ من كما  .في سموك المتسمسلات الثلاث تحقق المراوحة ويظير جمياً  ، الفروق الملائمة
 أَن  وىذا يدل عمى . الصفر بعد تخمفات دنيا  إِلىلم تيبط  ةالارتباطات المتقاطع أَن   (3)شكل ال

من الرتب الدنيا،  MA(q)متجو متوسطات متحركة  أُنموذجيمكن ان يمثل ب متجو المتسمسلات لا
تام عند تنقطع بشكل  لا أَنيا (1)جدول الكذلك نجد من عينة مصفوفات الانحدار الذاتي الجزئي و 

يمكن تمثيل متجو المتسمسلات الزمنية من خلال  لا أَنوعمى  التخمفات الدنيا وىذا يدل ايضاً 
 من الرتب الدنيا. AR(p)متجو انحدار ذاتي  أُنموذج

انحدار ذاتي  أُنموذجمكان تشخيص متجو المتسمسلات بلم يكن بالإ أَنو وجد (1)من الجدول 
ان الاتجاه نحو الحصول عمى مرتبة، لذلك ك ةمتوسطات متحركة خالص من اي أُنموذجخالص او 

عمى مرتبة أَ  إذ إنىميتو في النماذج المختمطة، أالذي تبرز ،  القانونيةرتباطات الاصغر أَ جدول 
 الزاوية اليسرى العميا من الرموز غير المعنوية. تقع في ARIMA(p,q)  نموذجلأُ 

الزاوية العميا اليسرى من  أَن  نلاحظ  نتائج الارتباطات القانونيةالذي يمثل  (2)من الجدول 
كذلك ، ARMA(1,0) أُنموذجيمكن اقتراح  نوإِ ي ، أ (1,0)القيم غير المعنوية تقع عند النقطة 

كذلك عند النقطة  ،  (12,0)معنوية عند النقطةالغير زاوية عميا يسرى من القيم  يلاحظ وجود
علاه أَ  المذكور في ولكون الجدول SARMA(1,1)اقتراح الجزء الموسمي  إِلىمما يؤدي  (0,12)

المقترح ىو  نموذجالفرق الموسمي ليا فيكون الأُ  أَخذعمى بيانات قد تم  اً مطبق
21SARIMA(1,0,0)*(1,1,1). 
 

 الانحدار الذاتي المتسمسل ومصفوفات الانحدار الذاتي الجزئييوضح  :(1)جدول ال
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SIGNIFICANCE 

OF PARTIAL 

AR COEFF. 

AIC 
CHI-SQ 

TEST 

EIGENVAL. 

OF SIGMA 

RESIDUAL 

VARIANCES 
LAG 

+ - . 

+ . . 

. . + 
9.331 95.52 

.252E+01 

.629E+01 

.676E+03 

.563E+01 

.372E+01 

.676E+03 

1 

. . + 

. . . 

. . + 

9.343 12.50 

.251E+01 

.620E+01 

.662E+03 

.552E+01 

.369E+01 

.662E+03 
2 

+ . . 
. . . 
. . . 

9.366 9.14 

.250E+01 

.607E+01 

.661E+03 

.539E+01 

.365E+01 

.661E+03 
3 

. . . 

. . . 
+ - . 

9.342 23.66 

.245E+01 

.594E+01 

.639E+03 

.528E+01 

.357E+01 

.638E+03 
4 

. . . 

. . + 

. . . 
9.342 16.17 

.241E+01 

.583E+01 

.628E+03 

.526E+01 

.346E+01 

.627E+03 
5 

. . . 

. . . 

. . . 
9.370 7.16 

.240E+01 

.577E+01 

.622E+03 

.521E+01 

.345E+01 

.622E+03 
6 

. . . 
+ . . 
. - . 

9.353 20.83 

.234E+01 

.571E+01 

.603E+03 

.514E+01 

.337E+01 

.602E+03 
7 

. . . 

. . . 

. . . 
 

9.376 8.62 

.232E+01 

.563E+01 

.598E+03 

.501E+01 

.337E+01 

.598E+03 
8 

. . + 

. . . 

. . + 

9.389 11.65 

.231E+01 

.557E+01 

.583E+03 

.492E+01 

.335E+01 

.583E+03 
9 

. . . 

. . . 

- . . 

9.391 14.59 

.230E+01 

.555E+01 

.560E+03 

.491E+01 

.332E+01 

.560E+03 
10 

 
 

 ممخص نتائج الارتباطات القانونيةيوضح  :(2)جدول ال
SIMPLIFIED SCAN TABLE (1%) LEVEL: 

 

Q  MA :  0   1   2   3   4   5   6   7   8   9  10  11  12  13  14 

------------------------------------------------------------------ 

AR 

   0   :  X   X   O   X   O   O   O   O   O   O   X   X   O   O   O    

   1   :  O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   X   O   O   O    

   2   :  O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   X   O   O   O    

   3   :  X   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   X   O   O   O    

   4   :  O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   X   O   O   O    

   5   :  O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   X   O   O   O    

   6   :  O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   X   O   O   O    

   7   :  O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O    

   8   :  O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O    

   9   :  O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O    

  10   :  O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O    

  11   :  X   X   X   X   X   X   X   X   O   O   O   O   O   O   O    

  12   :  O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O    

  13   :  O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O    

  14   :  O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O   O    
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الفرق اذا  أَخذمكان عدم بالإ أَنو إِلى (Liu, 2006)و  (Wei, 1990)شار كل من أَ قد ل
يقرب من  بتوفيق ما الباحثون ج متعددة المتغيرات، لذا فقد قامكانت البيانات غير مراوحة في النماذ

نماذج  7افضل النماذج وتم ترشيح  إِلىالفرق لغرض الوصول  أَخذالفرق وبدون  أَخذب اً أُنموذج 60
افضل  إِلىلغرض التوصل  SICوتم استخدام معيار ،  نموذجالتي استوفت شرط صحة الأُ ، 

 :(Burke and Hunter, 2004)، صيغتوتكون الذي ، يانات في تمثيل الب أُنموذج

n

n
KSIC

)ln(ˆln  Σ 

 SARIMA(1,0,0)المرشح  نموذجىي للُ  SIC قل قيمةأَ ن أَ   (3)من الجدولويتضح 

*(0,1,1)12. 
 

لكل  SICلمتسمسلات الظواىر الجوية  وقيمة معيار  ARMAالنماذج المرشحة لتمثيل متجو يوضح  :(3)الجدول 
 منيا

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 Estimation of Parameter8 المعمماتتقدير  -2

باستخدام طريقة الامكان  (weather)سم أالمسمى ب نموذجتم التقدير الاولي لمعممات الأُ 
تمثل  الُأولى ،من مصفوفتين كونةمعممة مت (18)بمغ عدد المعممات  ، فقدعظم الشرطي الأ

 إن والثانية مصفوفة معممات المتوسطات المتحركة الموسمية.، مصفوفة معممات الانحدار الذاتي 
النيائي باستخدام الخوارزمية  نموذجاعادة تقدير الأُ  تتم، فMAيحتوي عمى مكون  نموذجالأُ 

المعممات بعد حذف  عممية تقدير المعممات ثم تمت اعادة ،  Exact Algorithmالمضبوطة 
 :الآتيةتم الحصول عمى النتائج  ، اخيراً غير المعنوية 

 

SIC   أُنموذج 
2637.05 3167.224946 SARIMA(1,0,0)*(1,1,1)12 

2821.721 5690.907825 SARIMA(1,0,0)*(1,1,0)12 

2612.009 2244.478194 SARIMA(1,0,0)*(0,1,1)12 

3138.059 10877.77625 SARIMA(1,0,0)*(0,1,0)12 

2897.906 5242.673977 SARIMA(1,0,0)*(1,0,0)12 

2664.726 2579.595554 SARIMA(1,0,0)*(1,0,1)12 

2907.421 5437.642065 SARIMA(1,1,0)*(1,0,1)12 
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FINAL MODEL SUMMARY WITH MAXIMUM LIKELIHOOD PARAMETER ESTIMATES  
 

 ----- PHI MATRICES ----- 
 

 ESTIMATES OF    PHI(  1 ) MATRIX AND SIGNIFICANCE 

 

      .334     .000     .000      + . .  

      .191     .184     .000      + + .  

      .000     .000     .636      . . + 
 

 ESTIMATES OF  THETA( 12 ) MATRIX AND SIGNIFICANCE 
 

      .915     .000     .000      + . .  

      .000     .895    -.004      . + -  

      .000     .000     .964      . . + 

 متعدد المتغيرات بصيغ منفردة كما يمي: SARIMA(1,0,0)*(0,1,1)12 أُنموذجويمكن كتابة 
 

)46(

964.0636.0

004.0895.0184.0191.0

915.0334.0

)12(33)1(33

)1(3)12(22)1(2)1(12

)12(11)1(11





















tttt

tttttt

tttt

aaXX

aaaXXX

aaXX

 

 

ن معدلات درجات الحرارة العظمى لشير معين أَ  علاهأَ  المذكورة فينلاحظ من المعادلات 
السنة )الموسم( السابقة  أَخطاءكذلك تتأثر ب،  0.334ر بدرجات حرارة الشير السابق بمقداتتاثر 
معدلات درجات الحرارة الصغرى لشير معين تعتمد عمى معدلات  أَن  في حين . 0.915بمقدار

عمى درجات الحرارة الصغرى لمشير ،  0.191درجات الحرارة العظمى لمشير السابق بمقدار 
 0.895درجات الحرارة الصغرى لمسنة الماضية بمقدار أَخطاءوكذلك عمى 0.184 السابق بمقدار 

المعدلات الشيرية لمتبخر لشير معين تعتمد  واخيراً ، 0.004التبخر لمسنة الماضية بمقدار أَخطاء، 
 .0.964السنة السابقة لمتبخر بمقدار أَخطاءوعمى  0.636عمى معدلات الشير السابق بمقدار 

 و 0.18403كانت القيم الذاتية ىي،  PHI(1) وقد حسبت الجذور المميزة لممصفوفة

في  .مراوح نموذجالأُ  أَن  وىذا يدل عمى .  (1)التي كل منيا اقل من ،  0.63561و  0.33386
و  0.89525 و 0.91456وكانت القيم الذاتية  THETA الجذور المميزة لممصفوفة أَن  حين 

 .يمتمك خاصية قابمية الانعكاس نموذجمما يدل عمى ان الأُ  (1)التي جميعيا اقل من ،  0.96395
 

   Diagnostic Checking :الفحوص التشخيصية -1

 نموذجلعشر تخمفات لبواقي الأُ مصفوفات الارتباط المتقاطع  (4)يبين الشكل 
12(SARIMA(1,0,0)*(0,1,1  
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CROSS CORRELATION MATRICES IN TERMS OF +,-,. 
 

 LAGS  1 THROUGH  6 
 

      . . .      . . .      . . .      + . .      . . .      . . .  

      . . .      . . .      . . .      . . .      . . .      . . .  

      . . .      . . .      . . .      . - .      + . .      . . .  
 

 LAGS  7 THROUGH 10 
 

 

      . . +      . . .      . . +      . . .     

      + . .      . . .      . . .      . . .     

      . . .      . . .      . . +      . . .     
-- 

 

 

 SARIMA(1,0,0)*(0,1,1)21نموذجمصفوفات الارتباط المتقاطع لبواقي الأُ يوضح : (4) الشكل 
 

 نموذجلبواقي الأُ  ةمصفوفات الارتباط المتقاطع أَن   (4)من الشكل  نلاحظ
SARIMA(1,0,0)* (0,1,1)12  اغمب مصفوفات  أَن  نجد  إذ ، بيضأَ تمثل عممية تشويش

 اقع عشوائية ولاالارتباط المتقاطع غير معنوية مع وجود ارتباطات معنوية قميمة عند تخمفات ومو 
 ضمن مصفوفات الارتباط المتقاطع لمبواقي. نغسو الموقع تكرر نفسيا في

وكانت القيم الذاتية ، ( Σوقد حسبت الجذور المميزة لمصفوفة التغاير المشترك)
ىذا يعني ان  ، ىذه القيم غير صفرية إذ إن   1.51303و 3.53448و  419.69994يتساو 
يجب  يتضمن اعتمادية خطية بين المتسمسلات ولا لا SARIMA(1,0,0)*(0,1,1)12 نموذجالأُ 

 الثلاث. المتسمسلات من متسمسمة ةايحذف 
 : Preddictionالتنبؤ 4-

تم اجراء عشرة  ، نموذجلصحة الأُ  ةص التشخيصيو والفح نموذجمعممات الأُ بعد ان تم تقدير 
 (5في الشكل )مبين  وكما One Step Ahead Forecastمام الأَ  إِلىتنبؤات بخطوة واحدة 

 ادناه. المذكورة في
 ---------------------------------------- 

  10 FORECASTS, BEGINNING AT ORIGIN = 350 

 ---------------------------------------- 

SERIES:       X1                  X2                  X3       

 

 TIME    FORECAST  STD ERR   FORECAST  STD ERR   FORECAST  STD ERR 

 

  351     20.529    1.767      8.614    1.503     82.658   20.478 

  352     25.458    1.863     12.718    1.589    119.597   24.265 

  353     33.158    1.873     17.228    1.601    218.089   25.637 

  354     39.725    1.875     22.630    1.603    314.907   26.170 

  355     43.234    1.875     25.548    1.603    355.896   26.383 

  356     42.993    1.875     25.482    1.603    316.501   26.468 

  357     38.071    1.875     20.287    1.603    224.138   26.503 

  358     31.161    1.875     15.049    1.603    129.027   26.517 

359      21.130    1.875      7.444    1.603     59.118   26.522 
360     14.900    1.875      4.056    1.603     29.283   26.524 

 ARIMA(1,0,0)*(0,1,1)12 متجو  أُنموذجقيم التنبؤ من خلال يوضح  (:5الشكل)
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  ARIMA(1,1,0)* (1,0,1)12 نموذجالأُ  أَن   ((4جدول )ال انظر) ،كذلك لاحظ الباحثون

درجات الحرارة  قدم تنبؤات لمعدلات أَنو لاّ إِ  SICقل قيمة لمعيار من عدم امتلاكو أرغم عمى ال
 نموذجمن تمك التي قدميا الأُ  MSEعمى قيمة  واعتماداً  ، دقأ العظمى

ARIMA(1,0,0)*(0,1,1)12 َقل قيمة لمعيار الذي امتمك أSIC ُنموذج. كذلك فقد قدم الأ 
ARIMA(1,0,0)*(1,1,1)12 عمى معيار  دق اعتماداً أَ  الصغرى الحرارةدرجات  تنبؤات لمعدلات

MSE  ًنموذجن الأُ أَ  من بقية النماذج. ولوحظ ايضا ARIMA(1,0,0)*(1,0,1)12  قدم تنبؤات
 دق من بقية النماذج. أَ  MSEلممعدلات الشيرية لمتبخر واعتمادا عمى معيار 

لمتنبؤ بمتسمسلات البحث الثلاث من خلال النماذج  MSEقيم  يوضح (:4الجدول )
12ARIMA(1,0,0)*(0,1,1)12وARIMA(1,1,0)*(1,0,1) 21وARIMA(1,0,0)*(1,1,1)  و

ARIMA(1,0,0)*(1,0,1)12 

X3 X2 X1 Model 

1015.151355 2.8753074 6.2243661 ARIMA(1,0,0)*(0,1,1)12 

294.4137922 5.5273265 2.8144219 ARIMA(1,1,0)*(1,0,1)12 

294.7026353 2.3917233 4.4042311 21ARIMA(1,0,0)*(1,1,1) 
95.072961 2.9664442 4.4899057 ARIMA(1,0,0)*(1,0,1)12 

 

 

 

 

 

             (a)                                                                   (b)         
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ين نموذجرسم القيم الحقيقية لمعدلات درجات الحرارة العظمى مع تنبؤات كل من الأُ يوضح : (a)(6شكل )ال
ARIMA(1,0,0)*(0,1,1)12 و ARIMA(1,1,0)* (1,0,1)12 و(b) رسم القيم الحقيقية لمعدلات درجات :

 ARIMA(1,0,0)*(1,1,1)12و ARIMA(1,0,0)*(0,1,1)12ين نموذجالحرارة الصغرى مع تنبؤات كل من الأُ 
 و ARIMA(1,0,0)*(0,1,1)12ين نموذج: رسم القيم الحقيقية لمعدلات التبخر مع تنبؤات كل من الأُ (c)و

ARIMA(1,0,0)*(1,0,1)12 
 

قل قيمة لمعيار الاول الذي يمتمك أَ  ين نموذجلأُ  رسم القيم الاصمية والقيم التنبؤية (6)يبين الشكل 
SIC   ،الافضل في التنبؤ  الثاني الذي يعد نموذجوالأُ  . الذي يعد الافضل في تمثيل البيانات

تسمك  ىذه النماذج رغم اختلافيان ، الذي منو يظير أَ لكل متغير . MSEبالاعتماد عمى معيار 
  .يانفس سموك القيم الحقيقية

 الاستنتاجات: -8

،  ARIMA(1,0,0)*(0,1,1)12ىو قيد الدراسة في تمثيل البيانات  المقترح نموذجالأُ  1-
 . SICعمى معيار المعمومات  اعتماداً 

 ARIMA نموذجالعظمى كانت للُ  دق التنبؤات لممعدلات الشيرية لدرجات الحرارةأَ  2-

 .MSEقل قيمة لمعيار أَ  عمى اعتماداً  ، 12(1,0,1) *(1,1,0)

 ARIMA نموذجكانت للُ  معدلات الشهرية لدرجات الحرارة الصغرى للالتنبؤات  دقأَ  3-

 .MSEقل قيمة لمعيار عمى أَ  اعتماداً  ، 12(1,1,1)*(1,0,0)

 ARIMA(1,0,0)*(1,0,1)12 نموذجلمتبخر كانت للُ فضل التنبؤات لممعدلات الشيرية أَ  4-
 .MSEبالاعتماد عمى معيار 

الافضل في  نموذجن الأُ السابقة تؤكد ما توصل اليو باحثون سابقون من أَ الاستنتاجات  5-
الافضل في  نموذجيمكن ان يقدم الأُ  إذ، تمثيل البيانات ليس بالضرورة ىو الادق في التنبؤ 

 تمثيل البيانات تنبؤات ضعيفة خارج العينة.

 :التوصيات9- 

سموك القيم  المذكورة في اعلاه سمكت التنبؤات التي تم الحصول عمييا من النماذج 1- 
مكان دائرة الانواء الجوية في الموصل توظيف ىذه ، لذا بإعمى نحو كبيرنفسيا الاصمية 

 التنبؤ. النماذج والاستفادة منيا في عممية
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 أُنموذجمراتب  تشخيص الموسعة في المتقاطع الارتباط مصفوفات استخدام2- 
 .الموسمية غير الزمنية المتسمسلات حالة في تستخدم والتي  ARMA(p,q)متجو

تمك  مع التنبؤ نتائج ومقارنة الثلاثة لمتنبؤ بالمتغيرات العصبية الشبكات اسموب استخدام 3-
 .ARMA متجو نماذج باستخدام المستحصل عمييا

 وغيرىا الشمسي والسطوع الرياح سرعة مثل اخرى جوية ظواىر بإدخال الدراسة تعميم4- 
 .بيا والتنبؤ بينيما العلاقة لمعرفة
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