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 :الملخص
 ،إن التعامل مع عملية تشخيص الأنموذج الملائم لأي نظام حركي تعد مسألة بالغة الأهمية     

وهذه النظم  ،وتصبح عملية التشخيص أكثر تعقيداً وصعوبة في حالة النظم الحركية غير المستقرة
مائية تظهر للعاملين في مختلف المجالات العلمية سواء في الطب كنظام عمل القلب أو الموارد ال

يص لقد تم التعامل في هذا البحث مع أسلوبين من أساليب التشخ ،ونظام حركة البحار وغيرها
نات أسلوب التشخيص المتعاقب وأسلوب تقطيع البيا وبخاصةللأنظمة الحركية غير المستقرة 
وتمت عملية المقارنة اعتماداً على تحقيق العديد من الشروط  ،باستخدام تطبيق نهج المحاكاة

من نتائج أسلوب التشخيص الإحصائية والهندسية وقد أعطى أسلوب التقطيع نتائج أفضل 
 . المتعاقب

 طريقة المربعات الصغرى التعاقبية. و  المتعاقبو التشخيص و التقطيع  الكلمات الدالة:

Abstract: 
         The deals with identification operation fitting model for the dynamic 

system it is one of the critical issues, and become identification operation 

more complication and difficulty in the states non-stationary dynamic 

system, this system appear for workpeople in different scientific field 

whether in medicine as system work breast or wateriness armory and sea 

motion system and other than. The paper deals with two procedure from 

identification procedures non stationary dynamic system and limitation 

approach recursive identification and segmentation approach data by using 

applied tactics emulation and comparison operation dependence of 

realization many of condition statistical and engineering and cod given 

segmentation approach results best than recursive identification approach.  

Key Words: Segmentation, Recursive Identification, Recursive Least 

Square Method.  

:المقدمة   

 العمل، مدة طيلة نفسه في العديد من مجالات الحياة لا تحافظ بعض الظواهر على السلوك      
تتغير ملامح النظام بمرور الزمن فالعديد من الأجهزة الكهربائية على سبيل المثال يتغير سلوكها  إذ
ويظهر النظام الحركي أحياناً تغييرات مفاجئة في سلوكه أثناء الزمن وللكشف عن هذه  الزمن،مع 

يكون لا ندما منها أسلوب التقطيع الذي يستخدم ع عديدةالتغييرات وتحديد مواقعها تستخدم أساليب 
زمنية بحيث يصبح النظام  مدديتم تقطيع متسلسلتي المدخلات والمخرجات إلى  إذ اً النظام مستقر 

لعملية تقطيع النظم الحركية هي تقليل دالة الخسارة  تقريباً. إن الفكرة الأساس مدةضمن كل  اً مستقر 
Cost Function( ., 2006 Davis et.at للحصول على أنموذج يمثل )البيانات المعنية  مدة
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تظهر في العديد من الحالات  إذفهو التشخيص المتعاقب  ،أفضل ما يمكن. أما الأسلوب الثاني
و استقبال بيانات أالذي يتم استلام  نفسه الوقت فيالحاجة إلى تقدير النموذج على الخط 

الخط وانه من  تكون حاجة للنموذج لاتخاذ بعض القرارات على فيه إذالمدخلات والمخرجات 
يستخدم  إذ ،ي خصائص النظم خلال جمع البياناتزمنة فحص الاختلاف فالضروري في بعض الأ

مثل التشخيص المتعاقب الذي يعرف بانه اسم لخوارزميات التقدير التي تقوم بتحديث تقدير  اً تعبير 
ر المعلمات المعلمات لكل مشاهدة جديدة، وتظهر الحاجة للتشخيص المتعاقب عندما يراد تقدي

يعتمد التشخيص المتعاقب على و  ما يوفر الوقت والجهدهدة جديدة م  الجديدة بعد كل مشا
ن يدان مع الزمن. إاالخوارزميات السريعة التي تتصف بأن العبء الحسابي والذاكرة المطلوبة لا يتز 

 .badong et.at,2013)منها: ) يدةالتشخيص المتعاقب له مميزات عد
1- (t)̂ 1سوبة لبعض التعديلات البسيطة علىمح)-(t̂. 
 و الأمثلة( بشكل متسلسل الواحد بعد الآخر.أتدريب البيانات )المشاهدات  -2
 ليس من الضروري معرفة كم من مشاهدات التدريب الكلية ستقدم. -3
 من الذاكرة. اً صغير  نها تتطلب جزءً إف ومن ثم كافة لا تتطلب خزن البيانات -4
 تستخدم في كشف الخطأ حيث تكتشف تغيرات النظام بشكل ملحوظ. -5

أو المربعات إن خوارزميات تشخيص النظم الحركية الخطية تعتمد على طريقة المربعات الصغرى 
ل على مجموعة البيانات بأكملها مثلية غير الخطية، وهذه الطرق تعملأا الصغرى التكرارية أو

 ،لذلك تكون غير مناسبة للتطبيق على الخط العينات،مع عدد بيانات  اً قيداً خطيتزداد حساباتها تعو 
ن النموذج الجديد يٌعَرَفْ ضمن كل لحظة معاينة من خلال استغلال المعلومات المحتوات في لأ

عينة البيانات الجديدة. ومن الطرق التي تستعمل لتقدير المعلمات في تشخيص النظم الحركية على 
  طريقة المربعات الصغرى التعاقبية.الخط 

   Recursive Least Square Method( طريقة المربعات الصغرى التعاقبية:2)
وكانت  1809في عام  Gaussوصفت طريقة المربعات الصغرى التعاقبية من قبل العالم      

 1964في عام  Leeالتطبيقات الأولى لهذه التقنية في الأنظمة الحركية حيث قدمت من قبل العالم 
(. إن Isermann&munchhof, 2011) 1965في عام  Albert and Sitterن يوكذلك الباحث
عند  ̂(t)لخوارزمية المربعات الصغرى التعاقبية هي حساب مقدار المعلمة الجديدة الفكرة الأساس
عند اللحظة  t̂)-(1السابقة المقدرةلتصحيح للمعلمات ( من خلال إضافة متجه اtاللحظة الزمنية )
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 )     ييأت المربعات الصغرى التعاقبية كما( ويمكن توضيح خطوات تكوين خوارزمية (t-1الزمنية 
Navrátil and Bobál,2009). 

( حيث يعبر عن مصفوفة tلدينا كل البيانات التي جمعت إلى حد الزمن ) أن بافتراض    
 كالآتي: )ty(ومتجه المخرجات  (t)الانحدار 





























)(

.

.

.

)2(

)1(

)(

t

t

T

T

T









 

 ومن خلال تطبيق طريقة المربعات الصغرى يتم الحصول على المعلمات التالية:
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( ستزاد بمقدار واحد ولإيجاد المعلمات بطريقة tعندما يتم الحصول على بيانات جديدة فان )
ر بما في ذلك ن هذا يتطلب إعادة الحساب المتكر إف المذكور آنفاً المربعات الصغرى على النحو 

1)(مصفوفة التغاير إعادة حساب المعكوس. بفرض أن معكوس  tP :يعرف بالصيغة التالية 
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 نحصل على:( 4( بالمعادلة )3بتعويض المعادلة )

)]()()1()1()[()(ˆ tyttytt Tt  P 

 ( هو:t-1أن مقدر المربعات الصغرى عند الزمن ) بما

 

1)1(( أيt-1بمعكوس مصفوفة التغاير عند الزمن ) المذكورة آنفاً وبضرب المعادلة   tP نحصل على: 

 

 ( نحصل على:5( في المعادلة )6وبتعويض المعادلة )
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 نحصل على:( 2ومن المعادلة )
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 :إذ إن

  tH  هو حد الكسب :Gain term تية:الربحية ويمثل بالصيغة الآ ويسمى أيضاً بعامل 

                                                                  )( )()( tttH P 

ن طريقة المربعات الصغرى التعاقبية هي تقدير لـأوبذلك يمكن القول ب t̂ من خلال 1ˆ t 
والزوج  y(t), )( t أما خطأ التنبؤ الذي يمـثل الفرق بين القيم المشاهدة والقيم المرشحة فيمثل .
 (Adriano,2011)الآتية: بالمعادلة 
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( الذي يمكن حسابه من 2نحتاج إلى إيجاد معكوس المصفوفة المتمثل بالمعادلة ) ̂لتجديد قيمة 
 (Adriano ,2011) -المصفوفة بالعلاقة الآتية:خلال استخدام معكوس 
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 :نإ( ف12مع ) تشبيهاً و  آنفاً ومن خلال المعادلة 
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 ية:تالتعاقبية يتمثل بالمعادلات الآمما سبق فان الشكل النهائي لطريقة المربعات الصغرى 
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تحتـاج إلـى قـيم أوليـة  آنفاً إن خوارزمية المربعات الصغرى التعاقبية والمتكـونة من المعادلات الثلاثة 

)0(0لكــل مــن متجــه المعلمــات   
  ومصــفوفة التغــايرI)0(P  حيــث أن عبــارة عــن ثابــت

إلـى قيمـة  آنفـاً تمثـل مصـفوفة الوحـدة. وكـذلك تحتـاج الخوارزميـة  Iمن الصفر وان  أكبرتكون قيمته 

0  0(تكــون صــغيرة جــداً فــي حــين أن قيمــة(P لأنهــا تــؤدي إلــى متجهــات تصــحيح  ،تكــون كبيــرة
ـــة  ـــذلك يجـــب أن تكـــون متقارب ـــة ل ـــة المربعـــات ان شـــائعا. يوجـــد أســـلوبســـريعاً عالي ن لتعـــديل خوارزمي

 الصغرى التعاقبية لكي تصبح قادرة على تعقب المعلمات المتغيرة مع الزمن وهما:
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 طريقة المربعات الصغرى التعاقبية مع عامل التغاضي الآسي: -أ
Recursive Least Square Method with Exponential Forgetting Factor 

لأنه عبارة عن  ،لنمذجة النظم الحركية كثيراً في السنوات الأخيرة تم استعمال عامل التغاضي      
والوزن الأقل للمشاهدات السابقة.  الحاضرةيعطي الوزن الأكثر للمشاهدات  إذعملية وزن للبيانات 

لتكيفية تتغير المعلمات مع الزمن وتظهر حالتين من تغيير المعلمات مع الزمن، الحالة اففي النظم 
الأولى عندما تكون المعلمات ثابتة على طول الزمن وتتغير فجأة وفي هذه الحالة يقترح تعديل 

، والحالة الثانية عندما تتغير المعلمات ببطء مع الزمن وفي هذه الحالة يقترح tP)(غاير مصفوفة الت
إضافة عامل التغاضي او التغاضي الآسي عندئذ فان دالة الخسارة يمكن كتابتها بالشكل الآتي: 

(Bengt,2011( و )Lars,1999). 
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وتكون قيمتها محصورة بـين   Forgetting Factorتسمى بـ عامل التغاضي  حيث أن المعلمة 
10   وأن القيمـــة المثاليـــة ل  195.0هـــي   ويـــتم اختيـــار قيمـــة عامـــل التغاضـــي ، 

ن البيانــات ســيتم إ( فــt(.عنــد ازديــاد قيمــة )Brailsford,et.al,2004علــى تحســين التنبــؤ ) اعتمــاداً 
خصـــمها أي ســـتهمل حتـــى إذ لـــم يكـــن هنـــاك معلومـــات عـــن البيانـــات الجديـــدة وعليـــه فـــأن مصـــفوفة 

وبإعـــادة اشـــتقاق خوارزميـــة المربعـــات الصـــغرى التعاقبيـــة  .ســـتزداد أســـياً مـــع قيمـــة  P(t)التغـــاير

  :(Rowell,2008( نحصل على )17باستخدام دالة الخسارة الموضحة بالمعادلة )
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 طريقة المربعات الصغرى التعاقبية مع مرشح كالمن -ب

Recursive Least Square with Kalman Filter 

مرشح كالمن عبارة عن مرشح يستعمل عادةً للحساب أو التنبؤ بحالات النظام الحركي إن        
مخترعه العالم الرياضي رودولف كالمان  باسموقد سمي هذا المرشح  النموذج،بالاعتماد على 

لابد من قياسه و وأحياناً يسمى هذا المرشح بمرشح فينر. من المعروف بأنه للتحكم في شيء معين 
أنه توجد مشكلة بأن المستشعرات دائماً يوجد فيها تشويش  إلاوالمقارنة بينه وبين القيمة المطلوبة له 

ولكن إذا  بالشيء،القيمة المقاسة ويؤثر سلباً في النهاية في عملية التحكم  فيوهذا التشويش يؤثر 
ذا كانت إنستطيع أن نكتشف ما  نناإالذي يستطيع المستشعر أن يقيسه فاستطعنا معرفة الحد 

القيمة المقاسة صحيحة أم تعاني من تشويش. ويمكن استخدام مرشح كالمن لتطوير خوارزمية 
 إذ، جة المعلمات التي تتغير مع الزمنالمربعات الصغرى التعاقبية كأسلوب مباشر لتقدير ومعال

بتعاملها مع الانحراف البطيء مثلى تجعل الخوارزمية ذات قدرة عالية  يعطي مرشح كالمن حلولاً 
1)(للمعلمات ومع التغيرات المفاجئة من خلال فرض قيم صحيحة لمصفوفة التغاير  tR  ومصفوفة

2)(التباين  tR  ًوأن مرشح كالمن يرتبط مع خوارزمية المربعات الصغرى التعاقبية وانه قريب جدا
 ومعادلة المشاهدة State Equat منها ويمكن توضيح ذلك من خلال معادلة الحالة 

Observation Equation الآتيتين (Bengt, 2011): 

(21)   ...                                                                                              
)()( (t))(

)()()1(
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

tetty

tvtt

T 



1)(قيم التشويش الأبيض وان  مصفوفة التغاير له: يمثل متجه tv)(أن:  إذ tR. 

)(te تمثل قياسات التشويش الأبيض ويفترض بأن مصفوفة التباين له :)(2 tR. 

 :( نحصل على21وبتطبيق مرشح كالمن على المعادلة )

(22)   ...                                                                  )]1(ˆ )( )([ )()1(ˆ)(ˆ  tttytHtt
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
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إن التعديلات التي حصلت على خوارزمية المربعات الصغرى التعاقبية باستخدام عامل التغاضي 
 ي:أتلك باستخدام مرشح كالمن حققت مايوكذ

 لى الصفر.إتقترب  tP)(مكانية جعل مصفوفة التغاير إ  -1
 تقترب من الصفر. لاالربحية   -2
 الزمن.تقدير المعلمات يتغير باستمرار مع  -3
 اً تصميمي اً متغير  في خوارزمية المربعات الصغرى التعاقبية مع عامل التغاضي تعتبر  -4

 يختار من قبل المستخدم.
1)(كالمن تلعب مصفوفة التغايرمع مرشح  -5 tR دوراً مشابهاً لعامل التغاضي    في

 . المربعات الصغرى التعاقبيةخوارزمية 

 Linear Dynamical  Systems  Model( نماذج النظم الحركية الخطية: 3)
أن هذا النوع من النماذج هو الأكثر  Black boxوتسمى أيضاً بنماذج الصندوق الأسود      

المتسلسلة الزمنية إن نماذج النظم الحركية الخطية هي توسيع لنماذج و  وبعامة وتطبيقاً،شيوعياً 
ن نماذج المتسلسلة الزمنية عادةً تكون غير لأ ،( إليهاxوذلك من خلال إضافة متغير الإدخال )

                     ( Nelles, 2001) دقيقة. وتقسم نماذج النظم الحركية الخطية إلى قسمين:
 (Isermann and Munchhof 2011 ,)و

 Equation Error Modelنماذج خطأ المعادلة  -1
كمقـام  zA)(تتميـز هـذه النمـاذج بوجـود متعـددة الحـدود إذ ARMAXو   ARXوتشـمل نمـاذج    

حركي لدالـة تحويـل المـدخلات ودالـة تحويـل التشـويش وهـذا ينسـجم مـع حقيقـة إن التشـويش لا يـؤثر 
على مخرجات النموذج ولكن بدلا من ذلك يدخل النموذج من قبل المرشح 

)(

1

zA
. بعبـارة أخـرى أن 

 من خلال حركية العملية. ن ميزات التكرار تتشكلإخل إلى العملية متأخراً ومن ثم فالتشويش يد

 خارجية المنشأ   إدخال( نموذج الانحدار الذاتي بمتغيرات أ

Autoregressive with exogenous input model(ARX)                   

ويعبــر لنمــاذج الأنظمــة الحركيــة الخطيــة  مــن النمــاذج الأكثــر تطبيقــاً  ARXيعتبــر نمــوذج      
 (Bemporad, 2011)ية: تعنه بالصيغة الآ
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 ( أكثر توضيحاً:25ويمكن كتابة المعادلة )

)26.....(    u u t1nb-nk-tnk-t1t1t1t ebbyayay nbnana  

ية تيمكن التنبؤ بقيمة المخرجات الآ( زمن التأخير. و nk( هي رتب النموذج و) nbو naإن ) إذ
 ن:أبأخذ المشاهدات السابقة أي 

)27.....(    u u ˆ
t1nb-nk-tnk-t1t1t1t ebbyayay nbnana  

 :بإيجاز آنفاً لمعادلة كتابة ا ويمكن 

tety   )(t  

 : تمثل متجه معلمات النموذج ويعبر عنها حيث إن : 

  nbna bbaa ...... 11 

)t(  تمثل متجه متغيرات المدخلات والمخرجات ويعبر عنه : 

   1ktktt1t ......)t( nbnnna uuyy 

 ية:تيمكن وصفه من خلال المعادلة الآوأن تنبؤ المخرجات 




)t(ˆ
)/(


t

y  

علما  يعتمد على البيانات السابقة وعلى متجه المعلمات  ty( على إن تقدير 29تدل المعادلة )
 الآتي:  كمايمثل مجموعة من قياسات البيانات يمكن تمثيلها  NZ. ولتكن غير معروفة بأن قيم 

],,...,,[ 1)-(N)1((-n))( yuyuZ Nn

N

 
     

 n=max[na,nb+nk+1]                                                     ن:أ إذ

وذلك بجعل  ̂وباستخدام طريقة المربعات الصغرى سوف نقدر المتجه 
)(

ˆ
t

y  مطابقا لـty أن : إذ                                                              

 ),ˆ(minˆ NZV   

(28.....) 

(29.....) 
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),ˆ( NZV  تمثل دالة الخسارة وهي مع :( ادلة تربيعية من متجه المعلمات يتم تقديرها من )
:الآتيةخلال المعادلة 
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  وتصفيرها نحصل على: آنفاً وبأخذ المشتقة الأولى للمعادلة 
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 :علمات يمكن اختياره على انهوان متجه الم  
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 :يةتإيجاده من خلال المعادلة الآيمكن  ARXوأن التنبؤ لخطوة واحدة لنموذج 

t1)-t(t
))(1()(ˆ yzAuzBy t   

 كالآتي:  ARXيجاد خطأ التنبؤ لنموذج إيمكن  (32)من خلال إيجاد قيمة المتنبأ في المعادلة 
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 خارجية المنشأ: إدخال( نموذج الانحدار الذاتي والمتوسطات المتحركة بمتغيرات ب
Autoregressive Moving Average with Exogenous input model(ARMAX)     

ن أالذي ينص على  ARناتج من دمج نموذج الانحدار الذاتي  ARMAXن نموذج إ       
يستخدم  MAونموذج المتوسطات المتحركة  للمخرجات،المخرجات لها علاقة بالقيم السابقة 
لا يعتمد فقط على المدخلات التي تعني أن النموذج  Xالتشويش الأبيض والمدخلات الإضافية 

 لنموذج من خلال المعادلة الآتية:ة. ويمكن توضيح هذا االحال

(32.....) 

(33.....) 
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iiiويتم تقدير المعلمات  cba باستخدام طريقة المربعات الصغرى التي تم توضيحها في نموذج  ,,
ARX  ن التنبؤ بخطوة واحدة لنموذج أ. وARMAX ية:تيكون حسب الصيغة الآ 
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يكون مستقراً على  ARMAXيمثل المتنبأ السابق. إن متنبأ  آنفاً أن الحد الأخير من المعادلة  إذ
ن متعددة الحدود أو  qA)(لعدم استقرار متعددة الحدود  ARMAXالرغم من عدم استقرار نموذج 

)(qC ن خطأ التنبؤ لهذا النموذج هو:إيجب أن تكون مستقرة ،عليه ف 

ttt u
zC
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y
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zA
e
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 Output Error Models.  نماذج خطأ المخرجات   2
-ونموذج بوكس OEويرمز له   Output Errorوتشمل كل من نموذج خطأ المخرجات          

ن نموذج أيمكن تمييز نماذج خطأ المخرجات ب، و  BJويرمز له  Box-Jenkins جنكنز 
  ستقل عن نموذج العملية المحددة :التشويش فيها م

 The Output Error model(OE)( نموذج خطأ المخرجات   أ
يعــد نمــوذج خطــأ المخرجــات نموذجــاً ذا تركيــب واســع الاســتخدام ومــن الســهولة تمثيلــه ضــمن      

نمــاذج خطــأ المخرجــات التــي غالبــاً مــا تكــون أكثــر واقعيــة وأوســع اســتخداماً بشــكل أكثــر مــن نمــاذج 
لا تتضمن المرشح لان نماذج التشويش  ،خطأ المعادلة وذلك qA1 ويمكن وصف هذا النمـوذج ،

 شكل الآتي:بال

ttt eu
zF

zB
y 

)(

)( 

 

 ية:تيتم تمثيله بالصيغة الآ OEوالتنبؤ بخطوة واحدة لنموذج 

(34.....) 

(35.....) 

(36.....) 

(37.....) 
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غير مستقرة لذا لا يمكن استخدام  zF)(يكون غير مستقر إذا كانت متعددة الحدود OEإن متنبأ 
 وأن خطأ التنبؤ لهذا النموذج هو:نماذج خطأ المخرجات لنمذجة العمليات غير المستقرة. 
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 Model The Box-Jenkinesجنكنز      –( نموذج بوكس ب
، ويتميـز 1970عـام  Box and Jenkinesجنكنـز مـن قبـل البـاحثين –عـرف نمـوذج بـوكس      

تمثيلــه ، ويمكــن ARMAبالمرونــة مــن خــلال ترشــيح التشــويش الأبــيض بالمرشــح  OEعــن نمــوذج 
 من خلال المعادلة الآتية:
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 ية:تيتم تمثيله بالصيغة الآ BJوالتنبؤ بخطوة واحدة لنموذج 
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 :وذج يتم تمثيله بالصيغة الآتيةوان خطأ التنبؤ لهذا النم
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          Detecting and Estimation change-points :هاوتقدير  قاط التغيير( اكتشاف ن4)
ــــنظم الحركيــــة غيــــر المســــتقرة بتقطيــــع متسلســــلتي المــــدخلات فــــي هــــذا البحــــث       نهــــتم بنمذجــــة ال

والمخرجات إلى قطاعـات بحيـث تكـون المتسلسـلة ضـمن كـل قطـاع تقريبـاً مسـتقرة. إذ يمكـن تعريـ  
عملية التقطيع بأنها تقسيم المتسلسـلة إلـى قطـع غيـر متداخلـة وتحتـوي كـل قطعـة علـى تمثيـل بسـيط 

. (Alkiviadis and Dimitris,2010انات داخل كل قطعة مستقرة تقريباً )للبيانات بحيث تكون البي
 ةــــــــــــــــــــــــــــــة بالغـــــــــــــوذج تعد مسألـــــــــــــــــــــــــــــــز النمــــــــــــــــــــــــــــــــات التي تميـــــــــرات في المعلمــــــــــإن أماكن التغيي

(38.....) 

(39.....) 

(40.....) 

(41.....) 

(42.....) 
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يير فقــد اســتخدمت معــا ،هاوتقــدير  التغييــرالأهميــة. تــم اســتخدام نظريــة المعلومــات لاكتشــاف نقــاط  
 في هذا المجال. )AICكاكي للمعلومات )أالمعلومات ومن أبرزها معيار 

 

 Akaike’s Information Criterion           كاكي للمعلومات:أمعيار  (4.1)
لاختيـار الأنمـوذج الأفضــل فـي تمثيـل البيانـات. إن هــذا  1973كـاكي فــي عـام أقـدم معيـار  

طبــق فــي المتسلســلات الزمنيــة وكشــف التطرفــات وتحليــل الانحــدار.  إذة يــدالمعيــار لــه تطبيقــات عد
 (Shuhua,2007) كما يأتي:  AICوتحسب قيمة 

PLAIC 2)ˆ(log2   

 : عدد معلمات النموذج المقدرة. Pالإمكان الأعظم للأنموذج.: تمثل نسبة  L)ˆ(أن: إذ

ـــ ان الأنمــوذج الملائــم هــو الــذي يقابــل اقــل قيمــة        ــتكن AICل 0)(. ل TAIC   هــي قيمــة معيــار
توجـد نقطـة تغييـر علـى طـول النظـام  التي تفترض بأنه لا0Hاكاكي المحسوب تحت فرضية العدم 

1)(ولــتكن  ،الحركــي kAIC( المحســوبة عنــد افتــراض بــأن هنــاك تغييــر عنــد النقطــةt=k حيــث ان )
 T=1,2,…,k  .أيــتم رفـض ف( 0و قبـولH بالاسـتناد )مبــدأ تقليـل معيـار اكـاكي للمعلومــات.  إلـى
 ( إذا كانت:0Hيتم قبول فرضية العدم )ف

)(min)( 10 kAICTAIC k 

التـــي حســـبت  AICمـــن  أصـــغرالتـــي حســـبت بـــافتراض أنـــه لا يوجـــد تغييـــرات  AICهــذا يعنـــي أن 
 ( عندما 0H. وبالعكس ترفض فرضية العدم )kبافتراض وجود نقطة تغيير عند قيم 

)(min)( 10 kAICTAIC k 

 :ان إذ k̂بـ k*. ولتقدير موقع نقطة التغيير k قيملمعظم 

 )(min)ˆ( 12 kAICkAIC Tk 

بمعنى لإيجاد أكثر من نقطة تغيير في المتسلسلة يتم استخدام  العديدةلاكتشاف نقاط التغيير 
وهي طريقة موسعة لمسألة اكتشاف نقطة  Binary Segmentationخوارزمية التقطيع الثنائي 

التقييم المتعاقب للإحصائيات عند أجزاء مختلفة  الىن التقطيع الثنائي يستند إ. k̂ التغيير الوحيدة

…(44) 

…(45) 

… (46) 

… (43) 
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نه لاكتشاف نقاط التغيير وتحديد مواقعها بشكل آني تكون هنالك حاجة إلى أعلماً  النظام،من 
في كل خطوة ويكرر الاختبار في كل جزء من سلوك النظام  k̂ هاوتحديد نقطة التغييراختبار 

 :الآتيينيمكن تلخيص الخوارزمية بالخطوتين  ،الحركي حتى يتم قبول فرضية العدم

مته للنظام الحركي ءللنموذج الذي تم ملا AICكاكي للمعلومات أنحسب إحصائية معيار  -1
يتم البحث عن نقطة تغيير مهمة من خلال مشاهدة رسم متسلسلتي المدخلات  بكامله ثم

مته للنظام عند ءكاكي للنموذج الذي تم ملاأ والمخرجات ونحسب إحصائية معيار المعلومات
كاكي عندها اقل من بقية نقاط أم نختار النقطة التي يكون معيار نقاط التغيير المختارة ث
لا يوجد نقطة  على أنه( فإذا رفضت فرضية العدم التي تنص 44التغيير ونختبر المعادلة )

تغيير في النظام سوف يتم تقسيم المتسلسلتين الأصليتين )المدخلات والمخرجات( إلى قسمين 
 .الآتيةالتي تمثل الفاصل بين القسمين وننتقل إلى الخطوة  k̂  عند النقطة

اخله وتستمر الأولى لاكتشاف نقطة التغيير التي قد تحدث بدفي كل قسم يتم إعادة الخطوة  -2
لى نتيجة بعدم وجود نقطة تغيير إضافية في أي جزء من سلوك النظام إالعملية حتى الوصول 

 الحركي.

 ( آلية التراجع:5)

( للحصول على نموذج بأقل عدد من المعلمات 2006، اقتراح هذه الآلية من قبل )حياوي تم      
ويمكن توضيح هذه الآلية بالخطوات  المرغوبة،لاكه المعايير الإحصائية والهندسية بشرط امت
 :الآتية

ن معلمات تشخص النماذج الحركية الخطية الأربعة للبيانات بطريقة توافقية لكل رتبة معلمة م -1
 العامة لهذه النماذج.النموذج من خلال الصيغ 

 سائرعدم معنوية  جهةفضل الذي يحقق الشروط الإحصائية من تحديد النموذج الأ  -2
واقل ما يمكن من  المخرجات، وسائرالمخرجات فضلًا عن عدم ارتباط معنوي بين المدخلات 

صفار والأقطاب في دائرة النموذج وذلك بملاحظة مواقع الأ استقراريهقيم معايير المعلومات مع 
 مة بين المخرجات الملاحظة والمتوقعة.ءة والملاالنسبة المئوية للمطابق حسابالوحدة و 

بعد اختيار أفضل نموذج لكل من النماذج الأربعة نختار أفضل نموذج من بين النماذج  -3
 الأربعة التي تم تشخيصها اعتماداً على نفس المعايير.

بعد اختيار النموذج ومن اجل الوصول الى النموذج الذي تم توليد البيانات منه او أقرب ما  -4
يمكن يتم اعتماد أسلوب التراجع عن النموذج الأفضل الذي تم اختياره بتقليل رتب معلمات 
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ما يمكن للنظام المراد تشخيصه أي النموذج  أقربالنموذج وصولا الى النموذج المطابق او 
 لك اقل عدد معلمات بأفضل حزمة معايير.الذي يمت

 
 

 Criteria for Choose Best Model               نموذج:  ( معايير اختيار أفضل 5)
ن دوال المعايير في تشخيص النظام تشير إلى مدى نجاح النموذج في تمثيل البيانات إ      

الخطأ. من المعايير الإحصائية التجريبية وفي معظم الحالات فان المعايير هي دوال لتشخيص 
في حالة التشخيص خارج  والهندسية التي يمكن اعتمادها للوصول إلى الرتبة المناسبة للنموذج

 :(Badong and Yuzhu , 2013) الخط هي

 Akaike’s Information Criterionمعيار اكاكي للمعلومات   -1
ظهرت في بداية السبعينات بعض المعايير لتشخيص النموذج المطلوب دون الاعتماد على  

معيارا عاما في تطوير ونمذجة المتسلسلات  Akaikeدوال الارتباط، فقد اقترح العالم الياباني 
، ويستخدم هذا المعيار في Akaike’s Information Criterion (AIC)الزمنية سمي 

 AICتسلسلات الزمنية بحيث تقابل الرتبة المناسبة اقل قيمة لمعيار تشخيص رتب نماذج الم
مة. كما يمكن استخدامه في مجالات إحصائية أخرى. وهذا المقياس ءوتمثل الرتبة الأكثر ملا

 . ورياضياً يُعبر عنهمكان الأعظمناقصاً ضعف دالة الإ يساوي ضعف عدد المعلمات
(Shuhua,2007) 

PLAIC 2)ˆ(log2   

 : عدد معلمات النموذج المقدرة. P: تمثل نسبة الإمكان الأعظم للأنموذج. L)ˆ(أن: إذ

 Akaik's Final Prediction Error Criteriaمعيار خطأ التنبؤ النهائي لاكاكي  -2
يـتم  إذ الحالـة ن طريـق محاكـاةمـ النمـوذج لجودة اً مقياسمعيار خطأ التنبؤ النهائي لاكاكي  ديع     

ويعــد مــن المعــايير المهمـــة فــي تحديــد الرتبـــة . مختلفــة مــن البيانـــات مــن مجموعـــة النمــوذج اختبــار
   FPEويرمز له اختصـاراً  1969عام   Akaike عٌرِفَ من قبل الباحث  فقدالمناسبة للنموذج، 
  :(Boardman.et.at, 2002) الآتيةويحسب بالصيغة 

…(47) 
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m:الرتبة يتمثل مقدار خطأ التنبؤ للنموذج ذm  . 

 

 Fitting Criteriaمعيار المطابقة      -3
، وقد اعتمد في تحديـده الرتبـة المناسـبة للنمـاذج نسبة مئويةلمعرفة دقة النموذج  يمثل مقياساً        
نسـبة  للمـدة نفسـهايتم حساب مقدار التطابق بين البيانـات الحقيقـة والبيانـات المتنبـأ بهـا  إذ الحركية،

 ي:أتي مئوية وتحسب هذه النسبة كما
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 حيث إن:
Fit:  المطابقة.تمثل نسبة

tŷ.القيم التقديرية المكونة من النموذج: 
 y.الوسط الحسابي لمشاهدات متسلسلة المخرجات المستخدمة في تكوين النموذج  : 

 Loss Function. دالة الكلفة     4
من أفضل المعايير  دتع إذ  Loss Functionوفي أغلب الأحيان يطلق عليها بدالة الخسارة       

فــي اختيـــار رتبـــة النمـــوذج. ومـــن أهـــم المزايـــا لهـــذه الدالـــة انهـــا تقـــل قيمتهـــا بزيـــادة رتبـــة النمـــوذج وان 
التناقص في قيمة هذه الدالة يتوقف عند نقطة معينة مما يعني أن زيادة رتبة النموذج تصبح عديمة 

اً مـــن المعلمـــات بشـــكل غيـــر معقـــول وبـــذلك أمـــا مســـاوئها فهـــي يمكـــن أن تعطـــي عـــدداً كبيـــر  الفائـــدة.
سنتوصل إلى نموذج يكون غير مرحلي ويكون مطابقاً للبيانات بينما البيانات جُمِعَـت مـن نظـام هـو 

ذلـك فقـد  فضـلًا عـنبالأساس مرحلي، بمعنى إن النموذج يكـون غيـر مقبـول بالنسـبة لنظـام مسـتقر. 
. إن هذه المساوئ غير مؤكدة بالنسبة للنموذج منطقةتكون الجذور والأقطاب للنموذج كبيرة وتغطي 

ي أتيـ سـاب هـذه الدالـة رياضـياً كمـاقد تكون سبباً في اختيار رتبة للنموذج بطريقة خاطئة. ويمكـن ح
(Nelles, 2001): 

 50   ...                                                                                                   
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 : تمثل عدد المشاهدات. n: تمثل دالة الكلفة.  V -إذ إن :

 

 

 Simulation Data Experiments     :( تجارب المحاكاة المولدة7)

ثم التعامل ومن  الخطية،نماذج النظم الحركية  أحدلقد أجريت تجربة على بيانات مولدة من        
نموذج لغرض تشخيص الأ ساس مجهولية النموذج الذي تم توليدها منهأمع هذه البيانات على 

مة وبعدها تم تطبيق اسلوب التقطيع وكذلك اسلوب التشخيص المتعاقب لغرض ءكثر ملاالأ
المقارنة بينهما. تم توليد البيانات على أساس المعادلات أدناه وباستخدام البرنامج 

  :MATLAB2013الجاهز
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وقــد تــم توفيــق النمــاذج الاربعــة الخطيــة لهــا  π=180 وتمثــل طــول المتسلســلة و n=1024أن  إذ
النظام مع الزمن  تم رسم متسلسلتي المدخلات والمخرجات لمشاهداتو وإجراء عملية التقطيع عليها 

وهامة في التحليل، إذ يمكن من خلال الرسم الاطلاع على طبيعة التذبـذب فيهـا  وهي خطوة أساس
 ير.نقاط تغيما إذا كان النظام يحوي على ة وملاحظ

…(51) 
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 (1) رقم الشكل
 الرسم الزمني لمتسلسلتي المدخلات والمخرجات المولدتين. 

نقاط تغيير في متسلسلتي المدخلات  ثمةبأن  المذكور آنفاً نلاحظ من خلال الشكل      
( لذا تم تطبيق معيار 800-700( وكذلك )400-285والمخرجات تقريباً عند المدى الزمني )

كاكي للمعلومات لإيجاد نقاط التغيير في متسلسلتي المدخلات والمخرجات وحسب الخطوات أ
 :الآتية

لقد تم إيجاد قيمة زمن التأخير  إيجاد النموذج الملائم للبيانات لكي تتم المقارنة على أساسه. أولًا:
ˆ2( وكانت قيمة 2باستخدام دالة الارتباط التقاطعي كما في الشكل) d  علماً إن البيانات ولدت

ˆ1بزمن تأخير  d  من أنموذج خطي بمعلمات غير خطية وهذه النتيجة تدل على أن دالة
استخدام نماذج لى إ وءالحالة لذلك تم اللجالارتباط التقاطعي الخطية لا تعمل جيداً في هذه 

ˆ1 مع الانحدار الذاتي بمتغيرات ادخال خارجية المنشأ d وباستخدام اسلوب توفيق كل الحالات .
( الذي يمثل 1كنة لمعلمات كل نموذج من النماذج الأربعة وجد ومن خلال ملاحظة الجدول )المم

النتائج النهائية للنماذج التي تم اختيارها للبيانات المولدة ان افضل نموذج يحقق الشروط 
0)1024(4058.0 إذ( 3,7,1بالرتب ) ARX الاحصائية هو نموذج  TAIC  ( 3والشكل )

 وسائرالمخرجات ودالة الارتباط التقاطعي بين المدخلات سائر يوضح عدم معنوية كل من 
تدل على عدم استقرارية  ARX(3,7,1)المخرجات، علما ان دائرة الوحدة الخاصة بنموذج 

 النموذج المختار وهي نتيجة متوقعة لنظام حركي يتضمن نقاط تغيير في سلوكه. 



 1920( 1)( العدد 9والاقتصادية                                          المجلد ) الإداريةمجلة جامعة كركوك للعلوم 
 

229 
 

 

 

 

 

 

 

 

 (1)رقم  جدول
 النماذج النهائية المختارة

Fitting Cross Resid Fpe Loss Aic Model 

 ARX(3,7,1) 0.4058 1.4962 1.5002 عشوائية غير مرتبطة 11.84

 ARMAX(1,2,3,1) 0.4131 1.4934 1.5114 عشوائية غير مرتبطة 3.469

 OE لا يوجد نموذج مناسب إحصائيا  

 BJ(10,1,2,9,1) 0.4138 1.4454 1.5111 عشوائية غير مرتبطة 23.53

 

( وإيجـــاد 1تـــم تحديـــدهما مـــن الشـــكل ) ينلتـــلتين المحـــددتين امـــدضـــمن العديـــدة نقـــاط  : بأخـــذثانيـــاً 
طريقهـا  مـنالنقطـة التـي تمتلـك اقـل قيمـة لمعيـار اكـاكي ليـتم  وباختيارالنماذج المناسبة لهذه النقاط 

طريـق مقارنـة  مـناختبار فرضية العدم التي تـنص علـى انـه لا يوجـد نقطـة تغييـر فـي النظـام وذلـك 
ي مع قيمة معيار اكـاكي للمعلومـات للنظـام حتـى قيمة معيار اكاكي للمعلومات لكامل النظام الحرك

 نموذج لأفضللأخطاء ودالة الارتباط التقاطعي ل دالة الارتباط الذاتي
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 نموذج لأفضلالوحدة  دائرة

 ARX(3,7,1)(: يمثل بعض النتائج لأفضل نموذج وهو 3) رقم الشكل
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ويبــين  عديــدة ( يوضـح النمــاذج النهائيـة المختــارة لعـدة نقــاط تغييـر2)نقطـة التغييــر المعينـة. الجــدول
 مة لكل نموذج. ءة والشروط الإحصائية ونسبة الملاقيم حزمة معايير المعلومات لكل رتب

 (2)رقم جدول 
نموذج بالاعتماد على  أفضللقيم مختلفة من نقاط التغيير واختيار  النماذج النهائية المختارة 

 حزمة المعايير
Unit 

Circle 
Fitting Cross Resid Fpe Loss Aic Nk nb na قيمk̂ 

 291-1 1 2 1 0.0896 1.0901 1.0935 عشوائية غير مرتبطة 17.34 مستقر

 300-1 1 2 1 0.0962 1.0974 1.1008 عشوائية غير مرتبطة 15.59 مستقر

 352-1 1 2 1 0.1841 1.1986 1.2019 عشوائية غير مرتبطة 7.207 مستقر  

 372-1 1 2 1 0.1674 1.1790 1.1820 عشوائية غير مرتبطة 3.85 مستقر  

 398-1 1 2 1 0.2374 1.2647 1.2677 عشوائية غير مرتبطة 13.22 مستقر  

 700-1 1 2 1 0.4022 1.4929 1.4951 عشوائية مرتبطةغير  28.89 مستقر  

 720-1 1 2 1 0.3968 1.4849 1.4870 عشوائية غير مرتبطة 24.91 مستقر  

 750-1 1 2 1 0.3859 1.4688 1.4708 عشوائية غير مرتبطة 27.22 مستقر  

 760-1 1 2 1 0.3828 1.4643 1.4663 عشوائية غير مرتبطة 17.84 مستقر  

 768-1 1 2 1 3738 .0 1.4512 1.4531 عشوائية غير مرتبطة 16.76 مستقر  

 780-1 1 2 1 3687 .0 1.4439 1.4458 عشوائية غير مرتبطة 14.48 مستقر  

 800-1 1 2 1 3841 .0 1.4663 1.4682 عشوائية غير مرتبطة 13.26 مستقر  

ˆ291بملاحظة  الجدول نجد أن أقل قيمة لمعيار المعلومات اكاكي هي عند قيمة  k     المقابلة لنموذج
(1,2,1)ARXوعند المقارنة نجد ،  

0.0896)291(4058.0)1024( 10  kAICTAIC  

هناك نقطة تغيير عند  بديلة التي تنص على أنلذا سوف يتم رفض فرضية العدم وقبول الفرضية ال
291ˆ k  وعند هذه النقطة سوف تنقسم المتسلسلتين )المدخلات والمخرجات( إلى قسمين وبذلك

 ننتقل إلى الخطوة الثالثة.
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ثالثاً: بعد ان قسمت المتسلسلة إلى قسمين سيتم إجراء نفس العملية السابقة على كل قسم: بالنسبة 
0)291(0.0896للقسم الأول فان  TAIC ( يوضح دائرة الوحدة وعدم معنوية كل من 4شكل )وال

المخرجات الخاصين بنموذج  سائرالمخرجات ودالة الارتباط التقاطعي بين المدخلات و  سائر
ARX(1,2,1) ( نلاحظ بان الانموذج الخاص ببيانات 291لبيانات القسم الأول البالغ عددها . )

( 3والجدول) لمقارنتها،قاط عشوائية من المتسلسلة القسم الأول مستقراً وعلى الرغم من ذلك تم أخذ ن
 لبيانات القسم الأول:  k̂بين خلاصة مقارنات للنماذج الاربعة عند قيم مختلفة لقيم 

 

 ( 4) رقم الشكل
 لبيانات القسم الأول. ARX(1,2,1)يمثل بعض المعايير لنموذج 

 
 (3) رقم جدول

نموذج بالاعتماد على  أفضلالنماذج النهائية المختارة لقيم مختلفة من نقاط التغيير واختيار  
 (291-1حزمة المعايير لبيانات القسم الأول )

Unit 
Circle 

Fitting Cross Resid Fpe Loss Aic Best model قيمk̂ 

 armax(1,1,8,1) 1-100 0.1368 0.9135 1.1211 عشوائية غير مرتبطة 19.16 مستقر

 oe(1,1,1)  1-150 0.1908 1.1614 1.2092 عشوائية غير مرتبطة 15.36 مستقر

 armax(1,1,8,1) 1-160 0.1344 0.9504 1.1265 عشوائية غير مرتبطة 6.896 مستقر

 armax(1,2,1,1) 1-170 0.0941 1.0216 1.0959 عشوائية غير مرتبطة 11.97 مستقر

ˆ170نجد ان أقل قيمة لمعيار المعلومات اكاكي هي عند قيمة  آنفاً الجدول بملاحظة  k    المقابلة لنموذج
ARMAX(1,2,1,1)وعند المقارنة نجد ، 

 0941.0)170(0896.0)291( 10  kAICTAIC  
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من لا توجد نقطة تغيير في المتسلسلة و  على أنهلى قبول فرضية العدم التي تنص إوهذا يقودنا     
( يبين رسم 5التوقف عن تقسيم بيانات القسم الأول والانتقال إلى بيانات القسم الثاني. الشكل ) ثم

تي الإدخال ( قيمة لكل من متسلسل733( بعدد يبلغ )1024-292متسلسلة بيانات القسم الثاني )
والاخراج ولقد تم إيجاد النموذج المناسب لهذه البيانات بالاعتماد على أقل قيم من معايير 

. المخرجات سائرالمعلومات والأخطاء العشوائية وعدم معنوية الارتباط التقاطعي بين المدخلات و 
النتائج النهائية للنماذج التي تم اختيارها لبيانات القسم الثاني ونلاحظ ان افضل ( يوضح 4الجدول)

 إذ(. 3,7,1بالرتب ) ARXنموذج يحقق الشروط الاحصائية هو نموذج 
3834.0)733(0 TAIC( يوضح عدم استقرارية دائرة الوحدة وعدم معنوية كل من 6والشكل )
المخرجات الخاصين بنموذج  وسائرعي بين المدخلات المخرجات ودالة الارتباط التقاط سائر

ARX(3,7,1) .لبيانات القسم الثاني 
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 (5) رقم الشكل

 يمثل الرسم الزمني لسلسلتي المدخلات والمخرجات لبيانات القسم الثاني 

 

 (4)رقم  جدول
 (733النماذج النهائية المختارة لبيانات القسم الثاني البالغ عددها ) 

Fitting Cross Resid Fpe Loss Aic Model 

 ARX(3,7,1) 0.3834 1.4260 1.4667 عشوائية غير مرتبطة 19.07

 ARMAX(1,2,3,1) 0.3933 1.4565 1.4817 عشوائية غير مرتبطة 3.333

 OE إحصائياً لا يوجد نموذج مناسب 

 BJ(2,1,2,8,1) 0.4100 1.4503 1.5057 عشوائية غير مرتبطة 16.16
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نلاحظ بأن النموذج الملائم لبيانات القسم الثاني لمتسلسلتي المدخلات والمخرجات البالغ 
(  كان غير مستقر مما يدل على أن هناك نقطة تغيير ضمن بيانات القسم الثاني، 733عددهم )

)ˆ778(السابق تم ايجاد النقطة الثانية هنفس الاسلوبو  2 k  وان افضل النماذج التي تم اختيارها
اي انه تم التوصل الى نموذج نوع  ARXللاقسام الثلاثة التي تفصلهما نقطتي التغيير هو نموذج 

عمليته يوافق النموذج الذي تم توليد البيانات من خلاله على الرغم من إن نقاط التغيير لاتطابق 
( يبين النموذج المناسب للمتسلسلة ما قبل التقطيع 5تماماً نقاط التغيير في عملية التوليد، الجدول )

 .ملية التقطيعوالنماذج الملائمة للأقسام الثلاثة بعد ع
 (5) رقم جدول

المختارة للأقسام الثلاثة التي تفصلها نقطتي التغيير ARXيوضح نماذج  
)778ˆ,291ˆ( 21  kk وكذلك النموذج ما قبل التقطيع 

Unit 

Circle 
Fitting Cross Resid Fpe Loss Aic Nk nb na قيمk̂ 

 غير مستقر
 عشوائية غير مرتبطة 11.84

1.500
2 

1.496
2 

0.405
8 

1 
7 

3 1-1024 

 مستقر
 غير مرتبطة 17.34

1.093 عشوائية
5 

1.090
1 

0.089
6 

1 
2 

1 1-291 

 مستقر
21.31 

1.166 عشوائية غير مرتبطة
0 

1.150
4 

0.153
7 

1 2 
1 291-778 

 مستقر
 عشوائية غير مرتبطة 31.85

1.039
6 

0.992
1 

0.040
0 

1 
2 

2 779-
1024 
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 ARX(3,7,1)دائرة الوحدة لنموذج  ARX(3,7,1)الأخطاء ودالة الارتباط التقاطعي لنموذج 

 للقسم الثاني ARX(3,7,1)(: يمثل بعض المعايير لأفضل نموذج وهو 6الشكل رقم )
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من خلال ملاحظة الجدول الذي يوضح النماذج الملائمة للأقسام الثلاثة لمتسلسلتي المدخلات 
والمخرجات نجد ان دالة الخسارة وقيمة معيار اكاكي للمعلومات ومعيار خطأ التنبؤ النهائي 
ة لاكاكي للقطاعات الثلاثة )أي بعد عملية التقطيع( اقل منها قبل عملية التقطيع وكذلك كانت نسب
المطابقة جيدة بعد عملية التقطيع وهذه النتيجة تشكل نجاحاً جيداً لعملية التقطيع. وكذلك نلاحظ 
بان النموذج الذي تم الحصول عليه قبل اجراء عملية التقطيع يوافق النموذج الذي تم توليد البيانات 

ء عملية التشخيص منه لكن برتب تختلف عن رتب النموذج الذي تم توليد البيانات منه. قبل اجرا
تم تطبيق أسلوب التراجع عن  المولدة،المتعاقب على النموذج الذي تم ملاءمته لكامل البيانات 

النموذج الأفضل الذي تم اختياره مع المحافظة على الشروط الإحصائية والهندسية للنموذج الذي 
 .ARX(3,7,1)( يوضح عملية التراجع عن نموذج 6يتم اختياره بعد عملية التراجع، والجدول )

 (6)رقم جدول 
 ARX(3,7,1)عملية التراجع عن نموذج  

 

Fitting Unit Circle Cross resid Fpe Loss Aic Nk Nb Na 

 3 7 1 0.4058 1.4708  1.5002 عشوائية غير مرتبطة غير مستقر 11.84

 3 6 1 0.4072 1.4758 1.5024 عشوائية غير مرتبطة غير مستقر 7.449

 3 5 1 0.4092 1.4817 1.5054 عشوائية غير مرتبطة غير مستقر 7.068

 3 4 1 0.4120 1.4888 1.5097 عشوائية غير مرتبطة غير مستقر 7.031

 3 3 1 0.4101 1.4890 1.5069 عشوائية غير مرتبطة غير مستقر 4.916

 3 2 1 0.4086 1.4897 1.5046 عشوائية غير مرتبطة غير مستقر 5.194

 2 7 1 0.4063 1.4745 1.5010 عشوائية غير مرتبطة غير مستقر 11.96

 2 6 1 0.4079 1.4798 1.5035 عشوائية غير مرتبطة غير مستقر 7.041

 2 5 1 0.4100 1.4858 1.5066 عشوائية غير مرتبطة غير مستقر 6.827

 2 4 1 0.4110 1.4904 1.5083 عشوائية غير مرتبطة غير مستقر 6.763

 2 3 1 0.4091 1.4906 1.5055 عشوائية غير مرتبطة غير مستقر 4.895

 2 2 1 0.4099 1.4947 1.5067 عشوائية غير مرتبطة مستقر 3.229
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نموذج وفق المعايير المبينة بعد اجراء عملية التراجع  أفضل( نجد ان 6الجدول )من ملاحظة 
يحقق الشروط الاحصائية والهندسية وقيم مناسبة لمعايير  إذ ARX(2,2,1)هو نموذج 

المعلومات والمطابقة فضلًا عن عدد اقل من المعلمات وان رتب هذا النموذج هي رتب 
( يوضح استقرارية دائرة 7الذي تم توليد البيانات من خلاله، والشكل )نفسها النموذج الحقيقي 

 وسائردالة الارتباط التقاطعي بين المدخلات المخرجات و  سائرالوحدة وعدم معنوية كل من 
 .ARX(2,2,1)المخرجات الخاصة بنموذج 

 

 

 ( 7الشكل )
 ARX(2,2,1)يمثل بعض المعايير لأفضل نموذج بعد عملية التراجع 
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بتحديث معلمات أفضل نموذج تم الحصول عليه من التشخيص خارج الخط ومقارنته مع 
النموذج الذي تم الحصول عليه بعد تطبيق آلية التراجع وبعد تحديث معلماته أيضاً ومن خلال 

 :الآتيةالأسلوبين تم الحصول على النتائج 
 

 (0.99-0.95اولًا: باستخدام عامل التغاضي الذي تتراوح قيمته بين )
 

 (7) رقم جدول
قبل وبعد التراجع باستخدام  ARXلنموذج  on-lineيوضح معايير التشخيص على الخط  

 عامل التغاضي.
  ARX(3,7,1)النموذج قبل التراجع  ARX(2,2,1)النموذج بعد التراجع 

Loss Aic Fitting Cross Resid Loss Aic fitting Cross Resid F,f.     

 مرتبطة 13.281 69.007 130.281
2975.9 عشوائية

6 
370.88

4 
 غير مرتبطة 237.331-

 0.95 عشوائية

 0.96 عشوائية غير مرتبطة 369.348- 476.50 2891.1 عشوائية مرتبطة 14.472 66.654 128.679

 مرتبطة 14.918 64.658 127.343
 عشوائية

2882.4 
476.17

9 
 غير مرتبطة 368.64-

 0.97 عشوائية

 غير مرتبطة 15.232 63.192 126.381
 عشوائية

2874.9 
475.83

2 
 غير مرتبطة 367.958-

 0.98 عشوائية

 غير مرتبطة 15.370 62.576 125.994
 عشوائية

2866.1 
475.50

2 
 غير مرتبطة 367.31-

 0.99 عشوائية

 قبل وبعد التراجع نجد ان افضل نتائج معايير التشخيص هي لنموذج ARXعند مقارنة أنموذج 
ARX  ( 0.99بعد التراجع عندما تكون قيمة عامل التغاضي) . 
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 (0.0001,0.001,0.01ثانياً: باستخدام مرشح كالمن وقيم التغاير )

 (8) رقم جدول
قبل وبعد التراجع باستخدام  ARXلنموذج  on-lineيوضح معايير التشخيص على الخط  

 مرشح كالمن
  ARX(3,7,1)النموذج قبل التراجع  ARX(2,2,1)النموذج بعد التراجع 

Loss Aic Fitting Cross resid Loss Aic fitting cross Resid Kf     

 غير مرتبطة 10.432 84.175 141.125
 عشوائية

2871.6 566.656 
-

334.309 
 مرتبطة

 0.01 عشوائية

 غير مرتبطة 14.586 66.141 128.339
 عشوائية

2898.1 693.385 
-

300.024 
 مرتبطة

 0.001 غير عشوائية

 غير مرتبطة 15.315 63.255 126.455
 عشوائية

2858.1 475.166 
-

366.661 
 غير مرتبطة

0.000 عشوائية
1 

 

مع استخدام مرشح  بعد التراجع ARXقبل التراجع مع نموذج  ARXعند مقارنة نموذج     
كالمن وعند جميع قيم التغاير نلاحظ بأن قيمة كل من دالة الخسارة ومعيار المعلومات اكاكي 

قبل التراجع وكذلك كانت نسبة  ARXبعد التراجع اقل مما هي عليه لنموذج  ARXلنموذج 
بعد  ARX(2,2,1)المطابقة افضل بعد التراجع. لوحظ ان نتائج التشخيص على الخط لنموذج 

عملية التراجع سواء باستخدام عامل التغاضي او مرشح كالمن كانت أفضل من نتائج التشخيص 
قبل التراجع، ولكن عند مقارنة نتائج المعايير الإحصائية   ARX(3,7,1)على الخط لنموذج 
بعد عملية التراجع في حالة التشخيص على الخط مع نتائج  ARX(2,2,1)والهندسية لنموذج 

ملية التقطيع والموضحة في الثلاثة المرشحة للأقسام الثلاثة التي تم الحصول عليها من عالنماذج 
 ARX(2,2,1)( نجد بان نتائج النماذج الثلاثة للأقسام الثلاثة أفضل من نتائج نموذج 9)الجدول

بعد التراجع سواء باستخدام عامل التغاضي او مرشح كالمن من حيث تحقق الشروط الإحصائية 
دسية وقيم مناسبة لمعايير المعلومات والمطابقة فضلًا عن عدد اقل من المعلمات وهذا يمثل والهن
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نجاح واضح لأسلوب عملية التقطيع ويمكن اعتبار عملية التقطيع آلية افضل من عملية التراجع 
 . ي عندما يكون النظام غير مستقرعندما يحتوي النظام على نقاط تغيير أ

 (9) رقم جدول
 off-lineبعد التراجع ومعايير التشخيص  ARXلنموذج  on-lineمعايير التشخيص يوضح  

 طاعات الثلاثة بعد عملية التقطيعللق ARXلنماذج 
Unit 

Circle 
Fitting Cross Resid Loss Aic Nk nb na قيمk̂ 

 

 مستقر
15.21

5 
 126.455 عشوائية غير مرتبطة

63.25
5 

1 2 2 

1-1024 

عندما
R=0.0001 

 

 125.994 عشوائية غير مرتبطة 15.37 مستقر
62.57

6 
1 2 2 

1-1024 

عندما
λ=0.99 

 مستقر
 غير مرتبطة 17.34

 عشوائية
1.0901 

0.089
6 

1 
2 

1 1-291 

 مستقر
21.31 

 عشوائية غير مرتبطة
1.1504 

0.153
7 

1 2 
1 291-778 

 مستقر
 0.9921 عشوائية غير مرتبطة 31.85

0.040
0 

1 
2 

2 779-
1024 
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  الاستنتاجات والتوصيات:( 8)

 الاستنتاجات:أولا: 
الاعتماد على حزمة من المعايير الإحصائية والهندسية مهد الطريق إلى النجاح في  -1

تشخيص نموذج تتفق عمليته مع عملية النموذج الذي تم توليد البيانات منه الا انه لم يكن 
 كان غير مستقر هي تم الحصول عليعلما أن النموذج الذ ،للتوليد نفسها الرتب الأصلية

ي غير المستقر وهذه وهذه النتيجة تتفق مع وجود نقاط تغيير في سلوك النظام الحرك
 المرحلة الأولى في التشخيص خارج الخط. دالنتيجة تع

 أمكنبعد اجراء عملية التراجع وباعتماد حزمة المعايير الاحصائية والهندسية مجتمعة  -2
كأفضل نموذج لتمثيل البيانات في عملية التشخيص  ARX(2,2,1)شخيص النموذج ت

خارج الخط وتقديمه نتائج ايجابية للشروط الاحصائية والهندسية من حيث عشوائية 
(. 7( والشكل )6الاخطاء وعدم وجود ارتباط تقاطعي معنوي والاستقرارية انظر الجدول )

 وذج الاصلي ورتبه الذي ولدت منه البيانات. إن هذا النموذج ورتبه هي نفسها للنم
نستنتج ان التشخيص خارج الخط وبعد تطبيق آلية  آنفاً ( 2( و )1من خلال النقطتين )

 التراجع قاد الى تشخيص النموذج الاصلي ورتبه الذي تم توليد البيانات منه.
صول الح أمكنباستخدام اسلوب التقطيع وباعتماد حزمة المعايير الاحصائية والهندسية  -3

الذي ولدت منه البيانات وبرتب قريبة جداً من  هانفس عملية النموذج الاصليعلى نماذج 
رتب النموذج الاصلي باستثناء الجزء الاخير من البيانات الذي قدم نموذجاً مطابقاً تماما 

 للنموذج الاصلي الذي ولدت منه البيانات.
بعد التراجع ـــــ المستحصل عليها من التشخيص  ــــــ ARX(2,2,1)بمقارنة نتائج نموذج  -4

وكذلك عند استخدام مرشح كالمن  0.99على الخط وعند استخدام عامل التغاضي بقيمة 
مع النماذج الثلاثة التي تم الحصول عليها من عملية التقطيع نجد  0.0001وبقيمة تغاير 

حزمة  جهةمن  أفضلكانت  بان نتائج النماذج التي تم الحصول عليها من عملية التقطيع
 المعايير الاحصائية.

بعد تطبيق اسلوب التشخيص على الخط من خلال اعتماد آلية التراجع على النموذج  -5
فان تطبيق اسلوب التشخيص على الخط  الخط،المستحصل عليه من التشخيص خارج 

ن إبذلك فو  ،عديدةيحتاج الى وقت وجهد اكبر مقارنة بأسلوب التقطيع لأنه يتطلب مراحل 
الى النموذج الامثل الذي ولدت منه البيانات  اقرب واسرع في الوصول دطيع يعاسلوب التق

 وبنتائج افضل لحزمة المعايير. 
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 :التوصياتثانيا: 
 وصي بما يأتي:نستنتاجات التي تم الحصول عليها على ضوء الا

متعددة المدخلات ومتعددة تطبيق التشخيص المتعاقب على النماذج الحركية التصادفية الخطية  -1
 المخرجات.

استخدام معايير جديدة في ايجاد نقاط التغيير الموجودة في النظم الحركية الخطية غير  -2
 المستقرة.
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