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 ملخّص 

باستخدام تحميل السلاسل الزمنية شعاع الشمسي وسرعة الرياح ا البحث عمميات التنبؤ بكل من الإيعرض ىذ
لمدينة حمص في سورية، وذلك استناداً إلى بيانات مأخوذة كل ساعة للإشعاع  وخوارزميات التعمم العميق الإحصائية

الشمسي وسرعة الرياح. تفيد ىذه التنبؤات في تقدير الطاقة المولدة من الخلايا الكيروشمسية والعنفات الريحية لزمن 
تعتمد  يات التنبؤ عدة طرقعمم. استخدم في محدّد عند تصميم أنظمة التحكم الخاصة بأنظمة الطاقة المتجددة اليجينة

بينيا لتحديد الخوارزمية والمنيجية التي تعطي فيما السلاسل الزمنية، وأجريت عمميات المقارنة  تحميل جميعيا عمى
 المتحرك نموذج الانحدار الذاتي المتكامل. استخدمت في البداية طريقة Jupyterباستخدام برنامج  نتائج أفضل

((ARIMA  استخدمت طريقةثم . ضمن فترة زمنية قصيرةأنيا قادرة عمى التنبؤ ولكن وبينت النتائج ((FbProphet  
Facebook Prophetاستخدمت خوارزميات التعمم العميق أخيراً  . أطول زمنية التي أثبتت قدرتيا عمى التنبؤ لفترات 

، والشبكات LSTM)) وقصيرة المدىالشبكات العصبية المتكررة ذات الذاكرة طويمة  مثل في تحميل السلاسل الزمنية
نتائج أكثر  ىذه الخوارزميات أعطت (.CNN( ، والشبكات العصبية الالتفافية )GRUالعصبية المتكررة ذات البوابات )

 . وبدقة أفضل طويمة زمنية كانت قادرة عمى التنبؤ لفتراتو   FbProphetو Arimaطريقتي  من دقة
 اليجينة، الإشعاع الشمسي، سرعة الرياح، السلاسل الزمنية، التعمم العميق.: الأنظمة الكممات المفتاحية
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  ABSTRACT  

 
This paper deals with the predictions of solar radiation and wind speed using 

statistical time series analysis and deep learning algorithms. The dataset used in this paper 

based on hourly data for solar radiation and wind speed for Homs city in Syria. These 

predictions are useful for estimating the power generated by photovoltaic cells and wind 

turbines at a specific time for designing the hybrid renewable energy control systems. 

Different forecasting methods are used, based on time series analysis. To determine the 

algorithm and methodology that gives the best results, analytical comparisons are done 

between them by using Jupyter program. The first proposed method is the auto regressive 

integrated moving average(ARIMA) method. The results show that, it is able to predict 

within only a short period of time. The second one is Facebook Prophet( FbProphet) 

method, which proves its ability to predict longer periods of time. The last method is the 

deep learning algorithms based in Analysing time series such as Long and Short Term 

Memory Recurrent Neural Networks (LSTM), Gated Recurrent Neural Networks (GRU), 

and Convolutional Neural Networks (CNN). These algorithms give more accurate and 

precision results than other investigated methods and are able to predict long time periods. 
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 مقدمة : -1
إلى البحث عن  العمماء والباحثين العالمجميع أنحاء  والتموث الحاصل في دفع تغير المناخ والاحتباس الحراري

مصادر طاقة  نحوالأحفوري شجع الدول إلى الاتجاه ، كما أن صعوبة تأمين الوقود بيئياً نظيفة  تكون خيارات طاقة
تعتبر الطاقة  .المشكمتين اتينالمتجددة البديل المناسب لحل ى فكانت مصادر الطاقة لا تنضب مع الزمن،مستدامة 

ادة منيا بشكل فعال أىم مصدرين من مصادر الطاقة المتجددة، وذلك لأنو يمكن الاستف الشمسية وطاقة الرياح
، ولكن استخدام ىذه المصادر ليس بالأمر والحصول منيا عمى كميات طاقة كبيرة نسبياً مقارنة بالمصادر الأخرى

وىذا ما دفع الكثير من الباحثين إلى البحث عن سبل يمكن من  ،مع الزمن المتغيرة والعشوائيةالسيل وذلك لطبيعتيا 
كالإشعاع الشمسي وسرعة الرياح لمعرفة كمية الطاقة التي يمكن توليدىا خلال زمن  خلاليا التنبؤ ببارامترات الطقس

، وبالتالي الاستفادة من ىذه المعرفة المسبقة عند تصميم أنظمة التحكم لنظم الطاقة المتجددة اليجينة بشكل محدد
حصائية وخوارزميات التعمم تعتمد عمى تحميل السلاسل الزمنية الإ عدة طرق ومنيجياتيقدم ىذا البحث  . [1]خاص

 . في مدينة حمص في سوريا كل من الإشعاع الشمسي وسرعة الرياحللتحقيق تنبؤ دقيق العميق 
يمكن تقسيم ىذا البحث إلى ثلاثة محاور: يعالج المحور الأول بعض الدراسات المرجعية ذات الصمة، بينما 

عمميات التنبؤ. نوقش في المحور الثالث نتائج كل طريقة من  يعالج المحور الثاني الطرق والخوارزميات المستخدمة في
. تُختم ىذه الدراسة بتقديم بعض الطرق المقترحة في ىذا البحث، وقورنت ىذه النتائج من حيث دقة التنبؤ ومدة التنبؤ

 الاستنتاجات والتوصيات المستقبمية .
 الدراسات المرجعية:-2

 الأنظمة استقرار عمى تأثير لو الشمسي الإشعاع في لتغيرإلى أن ا [1]أشار الباحثون في المرجع 
استخدم في ىذا البحث  .الطاقة نظام لتكامل الأىمية بالغأمراً  الشمسية بالطاقة الدقيق التنبؤ يعدلذلك  ،الكيروشمسية

 LSTM (Long and Short Term الشبكات العصبية المتكررة ذات الذاكرة طويمة وقصيرة المدىنموذج 

Memory نموذج الشبكات العصبية الالتفافية ( وCNN (Convolutional Neural Networks لمتنبؤ بالإشعاع )
، وأشار الباحثون إلى تفوق خوارزميات التعمم العميق، حيث المتحدة العربية الإمارات في ظبي أبو مدينة فيالشمسي 

 . CNNبأداء أفضل من نموذج  تميز LSTMأظيرت نتائجيم أن نموذج 
لمادة الغراء  المستقبمي بالاستيلاك التنبؤ بغرضباستخدام السلاسل الزمنية  نماذجعدة  [2]قُدِّم في المرجع 

اعتمد في ىذا  .المخزون إدارة لتحسين النماذج ىذه مع البيانات استخدام إمكانية دراسة ىو اليدف كاناللاصقة. 
( و نموذج Auto Regressive Integrated Moving Average) ARIMAالبحث بشكل أساسي عمى نموذج 

(Facebook Prophet) FbProphet  نموذج و LSTM  وأجري الاختبار عمى نوعين من البيانات، الأولى أخذت
عيناتيا بدقة يوم واحد، بينما أخذت العينات في النوع الثاني بدقة ثلاث ساعات، وخمصت النتائج إلى أن البيانات بدقة 

 يوم واحد كانت كافية لمتنبؤ الجيد بالاستيلاك، وقد قدمت جميع ىذه النماذج نتائج مُرضية .
 تحميل مسألة اأني عمى عام بشكل الرياح بطاقة التنبؤ في النظر يمكن إلى أنو [3]حث في المرجع أشار البا

 نماذج باستخدام الرياح سرعة أنماط نمذجة الصعب من يكون قد. كما أشار إلى أنو المتغير أحادية زمنية سمسمة
تستطيع التعامل مع  العصبية الشبكات عمى القائمة الخوارزميات، وأكد عمى أن ARIMA مثل القياسية الزمنية السلاسل

، وأشار أفضل بشكل يعمل العصبية الشبكات نيج أن التقييم نتائجأظيرت  ، حيثىذه الصعوبات بشكل أكثر كفاءة
 .واعدة أيضاً  كانت FbProphet نموذج تنبؤات أيضاً إلى أن
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 ونموذج ، ARIMA نموذج وىي الزمنية، السلاسل لتحميل مختمفة نماذج أربعةمع  [4]تعامل المرجع 
FbProphet ، المدى وقصيرة طويمة الذاكرة ونموذج (LSTM)، المحو  ونموذج( لTransformer) ، النموذج  لتحديد
 ،بمدان ستة في COVID-19 لمرض )صعوداً أو ىبوطاً( المستقبمية الحالة اتجاىاتلمتنبؤ ب الأداء الأفضل الذي يمتمك
 أفضل ثاني مديوف المحول نموذجأما  ،البمدان لجميع أداء أفضل لديو عام بشكل LSTM نموذج أن النتائج وأظيرت

 .ضعيف أداء لدييا الأخرى والنماذج البمدان، بعض في لمغاية مرضية نتائج مع أداء
 LSTM نموذج باستخدام بسرعة الرياح التنبؤ منيا ىو الرئيسي اليدفدراسة كان [5] الباحثون في المرجع قدم 
وأشار الباحثون إلى أن كلًا من  SVM (Support Vector Machine،)ة التحميمية مع نموذج المقارن ، وأجريت

 المقارنة ىذهأجريت  ،البعض ببعضيما مقارنة مختمفة وظائف ليما ولكن الآلة، لتعممىذين النموذجين يتبعان لنيج ا
 لسرعة دقيق تنبؤ نموذج لتصميم أكبر بيانات كمية عمى بعدتطبيقو فيما  يمكن النموذج الأفضل الذي عمى لمحصول
 .SVM من نموذج فعالية أكثر LSTM نموذج أنوبينت النتائج  ،الرياح

والتنبؤ بكميات غاز أحادي أكسيد  اليواء تموث مستويات تقييم أجل مندراسة  [6]قدم الباحثون في المرجع 
الكربون، حيث استخدمت بيانات لغاز أحادي أكسيد الكربون بفواصل زمنية مقدارىا ست ساعات، وطبقت خوارزميتي 

ARIMA   وLSTM وتوصل الباحثون بعد مقارنة النتائج أن منيجية ،ARIMA  كانت أكثر دقة في التنبؤات من
 .LSTMمنيجية 

المرجعية السابقة أن معظم الدراسات أشارت إلى أن نماذج التعمم العميق في تحميل  يلاحظ من الدراسات
السلاسل الزمنية كانت أكثر كفاءة من الطرق الإحصائية، مع وجود بعض الاستثناءات في بعض الدراسات، وىذا يعود 

 ارامترات كل نموذج .لاختلاف طبيعة البيانات المدروسة وحجميا، وأيضاً يعود إلى خبرة الباحث في ضبط ب
 أىمية البحث وأىدافو:-3

ييدف ىذا البحث إلى تقديم أفضل الطرق لمتنبؤ بالإشعاع الشمسي وسرعة الرياح باستخدام السلاسل الزمنية 
ولغة بايثون لتحقيق ذلك، وتأتي أىمية ىذه  Jupyterالإحصائية وخوارزميات التعمم العميق، حيث استخدم برنامج 

التنبؤات بأنيا تساعد في تحديد كمية الطاقة المولدة من الخلايا الكيروشمسية والعنفات الريحية في أنظمة الطاقة 
 المتجددة اليجينة، مما يساعد في تحقيق الاستغلال الأمثل لموارد أنظمة الطاقة المتجددة اليجينة .

 
 ومواده :طرائق البحث -4

 Solar Radiation Dataوسرعة الرياح لمدينة حمص السورية من موقع  خذت بيانات الإشعاع الشمسيأ
. أخذت عينات البيانات كل ساعة لحساب تنبؤات دقيقة [7]الذي يعطي بيانات مقاسة عن طريق وكالة الفضاء ناسا

ولغة بايثون لتحقيق خوارزميات التنبؤ، وقد اتبع في ىذا البحث نيج  Jupyterلمدة ثلاث سنين، ثم استخدم برنامج 
 الطريقة التحميمية في تحميل السلاسل الزمنية بالإضافة إلى النيج الاستقرائي في الحصول عمى القيم المتنبأ بيا .
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 :نمذجة السلاسل الزمنية -5
حيث  ،الباحثين عمى مدى العقود القميمة الماضية جذب انتباهلنمذجة السلاسل الزمنية مجال بحث ديناميكي تعد 

لتطوير نموذج  دقةالسابقة لسمسمة زمنية ودراستيا ب عيناتاليدف الرئيسي من نمذجة السلاسل الزمنية جمع اليكون 
توليد القيم المستقبمية لمسمسمة. يمكن وصف التنبؤ ليتم استخدامو في  ،مناسب يصف الييكل الأساسي لمسمسمة

في العديد من المجالات  تستخدم السلاسل الزمنيةل الزمنية بأنو فعل التنبؤ بالمستقبل من خلال فيم الماضي. بالسلاس
 يلائم العمل عمى تكوين نموذجينبغي وبسبب أىمية ىذه العموم ودقتيا والاقتصاد والعموم واليندسة،  طبالعممية مثل ال

بذل  مسمة يعتمد بشكل أساسي عمى إعداد نموذج مناسب، لذلكالمدروسة لأن التنبؤ الناجح لمس الزمنية السمسمة
 ، ونتيجة لذلك طورتالباحثون الكثير من الجيود عمى مدار سنوات عديدة لتطوير نماذج فعالة لتحسين دقة التنبؤ

 .[2] نماذج ميمة لمتنبؤ بالسلاسل الزمنية
 (،Seasonalوالموسمية ) (،Trendالاتجاه ) وىي رئيسية مكونات بأربع عام بشكل الزمنية السمسمة تتأثر

 أو النقصان أو الزيادة أي - زمنية لسمسمة العام لتوجوا عمى يُطمق. (Irregularوالخطأ )،  (Cyclical) والدورية
 في عام التقمبات التي يمكن ملاحظتيا فيي زمنية سمسمة في أما الموسمية ،الاتجاه اسم -طويمة زمنية فترةل  الركود

 التغييرات زمنية سمسمة الدورية في التباينات تصفبينما  ،اختلاف فصول السنةغالباً بسبب  ىذه التقمباتوتكون 
 ما عادة أطول، زمنية فترة مدى عمى تمتد دورات في تتكرر والتي الظروف، عن الناتجة السمسمة في المدى متوسطة

زمنية التي تكون  سمسمة في العشوائية أو المنتظمة غير يشير مكوّن الخطأ  إلى الاختلافات .أكثر أو عامين تكون
 .[2]معين نمط في أيضاً  تتكرر منتظمة ولا ليست وىي متوقعة، غير تأثيرات عن ناتجة

 :(ARIMAنموذج الانحدار الذاتي المتكامل المتحرك ) -5-1
والأكثر استخداماً. إن الافتراض  اً الزمنية العشوائية الأكثر شيوع أحد نماذج السلاسل ىذا النموذجيعتبر 

. [3]الأساسي ليذا النموذج ىو أن السلاسل الزمنية المدروسة خطية وتتبع توزيعاً إحصائياً معروفاً مثل التوزيع الطبيعي
(، ونموذج متوسط ARعمى فئات فرعية من النماذج الأخرى مثل نموذج الانحدار التمقائي ) ARIMAيحتوي نموذج 

( الذي يتعمق بالتنبؤ بالسلاسل SARIMA(، ونموذج )ARMAالانحدار التمقائي )(، ونموذج متوسط MAالمتحرك )
 السلاسل جعل يتم .أيضاً  الاستقرار عدم حالة ليشمل ARMAتعميماً لنموذج  ARIMA . يعد نموذجالزمنية الموسمية

 مفيوم تصور يمكنالبيانات.  لنقاط فروق تطبيق خلال من لتصبح مستقرة  ARIMA نماذج مستقرة فيال غير الزمنية
 الإحصائية لعممية تكون الخصائص. [2]الإحصائي التوازن أشكال من كشكل استقرار العممية الإحصائية العشوائية

، والذي بتغير الزمن(، ثابتة ولا تتغير covarianceوالتغاير ) (varianceوالتباين ) (meanالمتوسط ) مثل مستقرة،
 الرياضي التعقيد يقمل بالإضافة إلى أنو المستقبل، في لمتنبؤ مفيداً  يكون زمنية سمسمة نموذج لبناء ضروري شرطيعتبر 
 . [2,4] لمنموذج

 (:ADFالمُعزّز)Dickey-Fuller  اختبار -5-1-1
من  اً مى التعامل مع مواقف أكثر تعقيدقادر عزمنية لمتحقق من استقرارىا، وىو عمى سمسمة  ىذا الاختبار يمكن استخدام

أي إذا  ،(unit root)الأصمي. يوفر الاختبار طريقة لتحديد ما إذا كانت السمسمة ذات جذر وحدة Dickey-Fullerاختبار 
متوقعة ويمكن أن تسبب نتائج غير  ،يساوي الواحد، مما يعني أنيا ليست مستقرة Yt-1)و Yt)كان معامل الانحدار بين عينتين 

في التنبؤ  اً خطوة ميمة جدفيي  لكت مستقرة، لذأن تكون البيانا اً . تتطمب جميع النماذج تقريب[2] بيذه السمسمة عند التنبؤ
تُعتمد ىنا فرضية العدم لاختبار استقرار السمسمة الزمنية، ويكون ذلك عن طريق فرض أن السمسمة الزمنية  بالسلاسل الزمنية.
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ذات جذر وحدة، وبالتالي فيي غير مستقرة والعمل عمى برىان نقض الفرضية، مما ينتج أن السمسمة مستقرة . تعتمد 
ىذه الطريقة عمى حساب قيمة إحصائية تكون قيمتيا سالبة، وبالتالي كمما كانت ىذه القيمة أكثر سمبية زادت الثقة في 

حيث تعتبر  ،Pالفرضية أيضاً عمى قيمة عددية أخرى يرمز ليا بـ  أن الفرضية التي تم اختيارىا خاطئة . تعتمد ىذه
 . تعتبر السمسمة 5...بالنسبة لمسلاسل الزمنية المستقرة أقل من  pآخر. من المتوقع أن تكون قيمة  اً مقياس ىذه القيمة

 .[2,4] عمى ىذا الأمر pكل من الرقم الإحصائي والقيمة الزمنية مستقرة إذا اتفقت قيمة 
 :ACFدالة الارتباط التمقائي -5-1-2

يقصد بو إيجاد معامل ارتباط كل قيمة بعدد من القيم السابقة ليا، وتوضح ىذه الدالة فيما إذا كان الارتباط 
 . [4]إيجابياً أم سمبياً أم صفرياً أي لا يوجد أي ارتباط

 : PACFدالة الارتباط الجزئي  -5-1-3
 مع العشوائية من المتغيرات اثنين معامل الارتباط بين والإحصاء الاحتمالات نظرية الجزئي في يقيس الارتباط

 بإيجاد في حال كان الاىتمام غير دقيقة نتائج الارتباط التمقائي معامل يعطي .العشوائية الأخرى المتغيرات تأثير إزالة
المشكمة   ىذه تجنب ويمكن. ين المتغيرينمرتبطاً عددياً بيذ آخر ىناك متغيراً  كان ميمين إذا متغيرين بين عددية علاقة
 .[2,4,6]الجزئي الارتباط معامل حساب طريق عن ويمكن ذلك المتغير، في تأثير ىذا التحكم طريق عن

تكمن أىمية دالتي الارتباط التمقائي والجزئي أنو يمكن من خلاليما تحديد نوع النموذج ودرجتو، ونقصد بدرجتو 
 .[6]أي عدد التحويلات التي نجرييا عمى النموذج لجعل السمسمة مستقرة 

 : FbProphetنموذج  -5-2
رئيسية، وىي الاتجاه والموسمية يستخدم في ىذا النموذج السلاسل الزمنية مع ثلاث مكونات نموذجية 

 :[7]والإجازات، ويتم دمجيا في المعادلة الآتية
        (1)  ( )   ( )   ( )   ( )   ( ) 

 في الدورية غير التغييرات تعبر عن التي الاتجاه دالة g(t)، وتمثلFbProphetخرج نموذج  y(t)حيث تمثل 
 تأثيرات h(t)وتمثل  والسنوية، الأسبوعية الدورية مثل الموسمية التغييرات s(t)بينما تمثل  الزمنية، السمسمة قيمة

  يشمميا النموذج. لا خاصة تغييرات أي e(t)الخطأ  مصطمح الإجازات، ويمثل
 ولسنا ، ARIMA نماذج عكس لا يمزم في ىذا النموذج أن تكون القياسات المأخوذة متباعدة بانتظام عمى

 .[2,8]المتطرفة، لأنو في ىذا النموذج تتم الملاءمة بشكل سريع وفعال القيم إزالة إلى بحاجة
 ( :saturatingتوقعات التشبع)-5-2-1

 يمكن أقصى حد ىناك يكون ما وعادة بالنمو. التنبؤ لتوقعاتو عند خطياً  تابعاً  Prophetالـ  يستخدم نموذج
جمالي السوق حجم تحقيقو كإجمالي  أن ويجب الاستيعابية، القدرة يسمى ما وىذا المثال،عمى سبيل  السكان، حجم وا 

نمو لا خطي  نموذج باستخدام التنبؤ إمكانية Prophet تطبيق نموذج الـ ويتيح .المرحمة ىذه في مشبعة التوقعات تكون
 .[8] أو خطي اتجاىي مع قدرة استيعابية محددة

 ( :changepointsنقاط تغيير الاتجاه )-5-2-2
تمقائياً  Prophetنموذج الـ  يكتشفو  ،مساراتيا في مفاجئة تغييرات عمى تحتوي الحقيقية الزمنية السلاسل معظم

التعديلات لمبيانات  من العديد Prophetيعطي نموذج الـ  .مناسب بشكل بالتكيف للاتجاه ويسمح ،ىذه التغيير نقاط
 . [4,8]دقة أكثر تحكم عمى لمحصول المدخمة
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 والمناسبات الخاصة:نمذجة الإجازات -5-2-3
 بيانات إطار متكررة، وذلك عن طريق إنشاء أخرى أحداث أو إمكانية نمذجة إجازات Prophetالـ  نموذج يتيح 

 تأثيرات المستقبل. وبالتالي تظير في الماضي أو في سواء ،الإجازات تكرارات جميع يتضمن النموذج أن يجب. ليا
 .[4,8] المكونات مخطط في أيضاً  الإجازات
 :(seasonality)الموسمية-5-2-4
بشكل افتراضي مع المواسم الأسبوعية والسنوية، كما أنيا تناسب الموسمية   Prophetالـنموذج تناسب ي 

 .[8]اليومية لسمسمة زمنية فرعية يومية. كما تتيح إمكانية إضافة مواسم أخرى )شيرية ، ربع سنوية ، كل ساعة(
 : (Uncertainty)فترات عدم اليقين -5-2-5

 عدم ، وىيالتنبؤ في اليقين لعدم مصادر ثلاثة ىناكو . لمتنبؤات اليقين عدم فترات Prophetالـ  نموذج يعيد
 في اليقين لعدم مصدر إن أكبر .الإضافية وضجيج العينات الموسمية، تقديرات في اليقين وعدم الاتجاه، في اليقين

 في الاتجاه في واضحة الحقيقية تغيرات السلاسل الزمنية تُظير. المستقبل في الاتجاه تغير احتمال ىو التوقعات
 سيشيد المستقبل يفترض أنحيث تيا، وملاءم اكتشافيا عمى قادر Prophetالـ  ويكون نموذجالبيانات في الماضي. 

 . [4,8,9]التغيرات الحاصمة في الماضي مثل الاتجاه في مماثمة تغيرات
 التعمم العميق في تحميل السلاسل الزمنية: استخدام خوارزميات -5-3
 (:Convolutional Neural Networks CNN: الشبكات العصبية الالتفافية )5-3-1

. الآلة رؤية مجال في الصورة ترشيح تشبو محددة عممية شبكات عصبية مع بشكل عام ىي CNNإن شبكات 
لذلك سميت شبكات عصبية  لعممية انطواء )التفاف( متقطع، مشابو بشكل الرياضية الناحية الترشيح من عممية تنفذ

إن النوع الأول يستخدم بشكل  .3D و 2D و 1Dيوجد ليذه الشبكات ثلاثة أنواع مستخدمة، وىي   .[10]التفافية
يستخدما  الثاني والثالث غالباً ما ينبينما النوع ،وىذا النوع ىو المستخدم في ىذا البحث ،رئيسي مع البيانات الجدولية

 . [10,11]في ميام تصنيف الصور والفيديو
 (:Recurrent Neural Networks RNN) المتكررة: الشبكات العصبية 5-3-2

 معالجة المغات الطبيعيةت، مثل أىمية كبيرة في كثير من الحالا افي البيانات ذ موجوديمكن أن يكون التتابع ال
  في الشبكات العصبية العادية . لكن[5]والتعرف عمى الكلام والتعرف عمى خط اليد أو حتى توقع أسعار البورصات

وبالتالي  ،يمكن أن تنتقل معمومات كل طبقة فقط إلى الطبقة التالية، وتكون معالجة المعمومات لكل خطوة زمنية مستقمة
. تعالج ىذه الشبكات RNNالمشكمة طرحت الشبكات العصبية المتكررة  لا يمكنيا نمذجة المعمومات التتابعية، لحل ىذه

العصبية عنصراً واحداً من سمسمة مدخلات متتابعة في كل مرة وبخطوات زمنية منفصمة، وتختمف بذلك عن الشبكات 
 .[5,12] العادية وعن الشبكات العصبية الالتفافية

 LSTM long-short termوقصيرة المدى)المتكررة ذات الذاكرة طويمة الشبكات -5-3-2-1
memory:) 

 وحدة تقوم .لشبكة عصبية متكررة عادية المدى طويمة التبعية مشكمة لمنع 1997اقترحت بنية ىذه الشبكات في عام 
LSTM وحدة عمى بناءً  المعمومات بنمذجة RNN المعمومات تتدفق عبر خمية  أن لكن تكمن الاختلافات في ىذه البنية عادية
وبوابة الدخل وبوابة الخرج. تحدد  وىي بوابة النسيان أخرى أيضاً  مكونات ثلاثة ىناكناقل.  لو أنيا تتدفق عبر حزام كما الحالة

 :[13]  ويعبر عنيا بالمعادلة الآتية ،[4,12,13]بوابة النسيان القيم التي يجب تخزينيا أو نسيانيا 
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        (2)                                 (   [       ]    ) 
:مقدار الإزاحة في    : أوزان بوابة النسيان،     (،sigmoid: تابع التفعيل ) بوابة النسيان،    حيث تمثل 

 : قيم الدخل الحالي . ( ) : حالة الطبقة المخفية السابقة،     بوابة النسيان، 
تكون وظيفتو تحديد القيم التي يجب أن  sigmoidالتي ىي عبارة أيضاً عن تابع  الدخل بوابةكما تحتوي عمى 

 :[13]تحدث وىي تعطى بالمعادلة الآتية 
        (3)             (   [       ]    ) 

مقدار الإزاحة في    : أوزان بوابة الدخل،    (، sigmoid: تابع التفعيل )  بوابة الدخل،    حيث تمثل 
 : قيم الدخل الحالي . ( ) : حالة الطبقة المخفية السابقة،      بوابة الدخل، 

  الذي يوجد شعاع آخر tanhوتحتوي بوابة الدخل أيضاً عمى تابع الظل الزائدي  
يحدد القيم الجديدة   

 :[13]المرشحة لمعبور وىو يعطى بالمعادلة الآتية 
        (4)                  

      (   [       ]    ) 
 

 ىي إزاحات وأوزان خمية الذاكرة الحالية عمى التوالي.    و  حيث 
 : [13]تحسب القيم الفعمية التي يجب أن تحدث بالمعادلة الآتية 

        (5)                 
  

بوابة النسيان، من    حالة الخمية السابقة، ونحصل عمى     حالة الخمية الحالية، وتمثل   حيث تمثل 
 من بوابة الدخل.    ونحصل عمى 

   عن طريق حساب حالة الخرج    التي تحسب حالة الطبقة المخفية الحالية  بوابة الخرجفي النياية توجد 
وقد أضيفت  ،[13]( 7( و )6( كما ىو موضح في المعادلتين)tanhالتي تحسب بدورىا باستخدام تابع الظل الزائدي)

ضافة إزالة في لمتحكم الثلاثة ىذه البوابات   . [4,13]المعمومات وا 
        (6)           (   [       ]    ) 

 ىي إزاحات وأوزان بوابة الخرج عمى التوالي.    و  حيث 
        (7 )            (  ) 

 التي تشمل البوابات الثلاث التي تم ذكرىا. LSTM( بنية خمية 1يوضح الشكل )

 
 .[2] واتجاه تتدفق المعمومات LSTM( بنية خمية 1الشكل)
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 :Gated Recurrent Units GRU))البوابات الشبكات العصبية المتكررة ذات -5-3-2-2

ببوابة وحيدة تسمى بوابتي النسيان والدخل  كل من . تدمج في ىذا النموذج2.14طرح ىذا النموذج في عام 
(، LSTMيكون ىذا النموذج بشكل عام أبسط من الشبكات المتكررة ذات الذاكرة طويمة وقصيرة المدى) .بوابة التحديث

( نموذج الشبكة العصبية ذات 2يبين الشكل ) .[9,14] كبيرة التدريب بيانات تكون عندما الوقت من الكثير وتوفر
  .GRU))البوابات 

 
 .GRU [9]))الشبكة العصبية ذات البوابات  بنية خمية( 2الشكل)

 :المستخدمة البيانات -6
( كل من مخططي الإشعاع الشمسي وسرعة الرياح لبيانات مدينة حمص السورية، البيانات مقاسة 4( و )3يبين الشكمين )

وىي بيانات قديمة بعض الشيء ولكنيا استخدمت في ىذا البحث لأنيا  6..2إلى نياية عام  4..2كل ساعة منذ بداية عام 
ىذه البيانات عدم وجود اتجاه ليا، وأن التباين والتغاير ثابتين تقريباً، وبالتالي . نلاحظ من [7]متوفرة بشكل مجاني وتفي بالغرض 

 في الغالب ستكون ىاتين السمسمتين مستقرتين كما سنرى لاحقاً. ستستخدم ىذه البيانات في تدريب النماذج المقترحة.

 
 .( الإشعاع الشمسي لمدينة حمص السورية3الشكل )
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 .لمدينة حمص السورية سرعة الرياح( 4الشكل )

 

 النتائج والمناقشة : -7
عمى بيانات  GRU و LSTMو  CNN1Dو FbProphetو  ARIMAتم مناقشة نتائج تطبيق نماذج 

 ( .4)و (3الإشعاع الشمسي وسرعة الرياح لمدينة حمص المعروضة في الشكمين )
  :ARIMA نموذجنتائج تطبيق  -7-1
 : الشمسي الإشعاع -أ

 p=0.01فتنتج قيمة  الخاصة بالإشعاع الشمسي لمسمسمة الزمنية (Dickey-Fuller)الاستقراريجرى اختبار 
حيث يشير  ،(5الذي يظير في الشكل )ACF ولمتأكد من ذلك يرسم مخطط  ،أي أن السمسة مستقرة ،5...أقل من 

يلاحظ الشكل الموجي لمعينات الميمة وأنو يوجد عدة عينات ميمة، وىذا  ،( إلى العينات السابقةLagالمحور الأفقي )
فيما إذا dA حيث يعبر الرمز  dA=0خذ قيمة ، وبالتالي تؤ ARIMAأو  ARMAيعني أنو يجب استخدام إما نموذج 

لتصبح مستقرة، وىنا أخذت القيمة  البيانات لنقاط فروق تطبيق من خلال كانت السمسمة مستقرة أم تحتاج إلى تحويل
 ( تحدد6المبين في الشكل ) PACFومن ثم من مخطط  صفر أي أن السمسمة مستقرة ولا تحتاج إلى عممية تحويل،

لأنو يوجد عينتين ميمتين فقط غير العينة الأولى التي تحدد ارتباط العينة مع نفسيا، حيث  pA=qA=2قيمة كل من 
عدد العينات  qAعدد العينات السابقة المرتبطة مع القيمة الحالية ارتباطاً موجباً، بينما يحدد الرمز pA يحدد الرمز 

ضمن dA ولمتأكد من صحة ىذه القيم تم تمرير قيم مختمفة لكل من السابقة المرتبطة مع القيمة الحالية ارتباطاً سالباً، 
يد القيم الأفضل التي تجعل قيمة الخطأ أقل ما يمكن، ، وذلك لتحد (5-0)ضمن المجال  pA,qA و(3-0) المجال 

 . dA=0 , pA=qA=2 فكانت النتائج مطابقة لمقيم السابقة أي أن
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 .للإشعاع الشمسي ACF مخطط (5الشكل )

 
 .للإشعاع الشمسي PACF مخطط (6الشكل )

حيث يمثل الخط الأحمر  ، ARIMAساعة باستخدام نموذج  14( نتيجة التوقعات للإشعاع الشمسي لـ 7يبين الشكل )
القيم الفعمية والخط الأزرق القيم المتوقعة. يظير تقارب الخطين نسبياً ولا بد من الإشارة إلى صعوبة التوقعات ببارامترات الطقس 

 بشكل عام في السلاسل الزمنية الإحصائية.

 
 .ARIMAساعة باستخدام نموذج  14( توقعات الإشعاع الشمسي لـ7الشكل )

يبين . RMSE =  210.595( وكانت قيمتو Root Mean Square Errorخطأ متوسط جذر المربعات )تم حساب 
 338.123تكون  RMSEوبحساب قيمة  ،ARIMAساعة بواسطة نموذج  ..2( توقعات الإشعاع الشمسي لـ 8الشكل )
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النماذج في التنبؤ لفترات طويمة في ويلاحظ أنيا أكبر بشكل ممحوظ من القيمة السابقة، ومنو نستنتج ضعف ىذه 
 المستقبل، ولذلك يكون ىذا النوع جيد لمتنبؤ بفترات قصيرة فقط.

 
 .ARIMAساعة باستخدام نموذج  222( توقعات الإشعاع الشمسي لـ8الشكل )

 : سرعة الرياح -ب
أي  5...أقل من أيضاً  p=0.04قيمة  تكونفالخاصة بسرعة الرياح  يجرى اختبار الاستقرار لمسمسمة الزمنية

ومن  ،dA=0قيمة  ، وبالتالي تؤخذ(9الذي يظير في الشكل ) ACFولمتأكد من ذلك يرسم مخطط  ،أن السمسة مستقرة
وبالتالي  لأنو يوجد ثلاث عينات ميمة، pA=qA=3يحدد قيمة كل من ( .1المبين في الشكل ) PACFثم من مخطط 

 وبنفس الطريقة الموضحة سابقاً تم التأكد من صحة ىذه القيم. ،ARIMAتكون قد حددت بارامترات نموذج 

 
 لسرعة الرياح. ACF مخطط (9الشكل )



  0202Tartous University Journal.eng. Sciences Series( 1( العدد)8العلوم الهندسية المجلد ) مجلة جامعة طرطوس 

 

85 
 

 
 لسرعة الرياح. PACF مخطط (12الشكل )

، حيث يظير تقارب  ARIMAساعة باستخدام نموذج  14( نتيجة التوقعات لسرعة الرياح لـ 11يبين الشكل )
 .RMSE =  1.114وبحساب خطأ متوسط جذر المربعات تكون قيمتو  ،الخطين نسبياً 

 
 .ARIMAساعة باستخدام نموذج  14( توقعات سرعة الرياح لـ11الشكل )

تكون   RMSEوبحساب قيمة، ARIMAساعة بواسطة نموذج  ..2( توقعات سرعة الرياح لـ 12يبين الشكل )
نستنتج ضعف ىذه النماذج في التنبؤ لفترات طويمة في المستقبل، ومنو  ،حظ أنيا أكبر من القيمة السابقةويلا 1.926

 ولذلك يكون ىذا النوع جيد لمتنبؤ بفترات قصيرة فقط.
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 .ARIMAساعة باستخدام نموذج  222( توقعات سرعة الرياح لـ12الشكل )

 : FbProphet نموذجنتائج تطبيق  -7-2
( الذي يمثل interval-width(، وضبط بارامتر)Logisticتم ضبط ىذا النموذج ليأخذ تابع نمو من النوع )
 change، وتم تحديد مجال وجود نقاط تغير الاتجاه )0.95نسبة فترات عدم اليقين في الاتجاه والموسمية ليأخذ القيمة 

point range 6..( بقيمة( وضبط البارامتران ،daily-seasonality(و )yearly-seasonality المذان يمثلان )
( الذي يعطي changepoint.prior.scale، وضبط بارامتر )Trueالتغيرات الدورية اليومية والسنوية ليأخذا القيمة 

( seasonality.prior.scale، وضبط بارامتر )5...مرونة لاختيار نقاط تغير الاتجاه بشكل تمقائي ليأخذ القيمة 
حيث كمما زاد ىذا الرقم دل ذلك عمى زيادة وجود  11وسمية ليأخذ القيمة الذي يعبر عن مدى كمية وجود تغيرات م

 تغيرات موسمية.
 : الشمسي الإشعاع -أ

لاحظ من ىذا الشكل أن نموذج . يساعة ..2( نتائج التنبؤ بالإشعاع الشمسي لمدة 13يظير الشكل )
FbProphet وبحساب قيمة استطاع أن يتنبأ بفترة زمنية طويمة ،RMSE  يلاحظ أن ىذه 658.331تكون مساوية لـ .

عند التنبؤ بالإشعاع الشمسي، وىذا ما يؤكد عمى أن دقة ىذا النموذج  ARIMAلنموذج  RMSE القيمة أقل من قيمة
 .ARIMAفي التنبؤات أفضل من نموذج 
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 .FbProphetساعة باستخدام نموذج  222( توقعات الإشعاع الشمسي لـ13الشكل )

 
 : الرياحسرعة  -ب

أن  أيضاً  ساعة، ويلاحظ ىنا أن ىذا النموذج استطاع ..2( نتائج التنبؤ بسرعة الرياح لمدة 14يظير الشكل )
أي أقل من  ،542.1تكون قيمتو  RMSE وبحساب قيمة، ARIMAيتنبأ بالقيم لمدة طويمة وبدقة أفضل من نموذج 

 .ساعة  ..2عند التنبؤ لمدة ARIMA  نموذج

 
 .FbProphetساعة باستخدام نموذج  222( توقعات الإشعاع الشمسي لـ14الشكل )

 :CNN1D نموذجنتائج تطبيق  -7-5
 الـو  sineيمكن أن يستفاد من خصائص السمسمة الدورية عند تطبيق خوارزميات التعمم العميق، لذلك يحسب تابع الـ 

cosine لذلك تعتبر السمسمة الزمنية لبارامترات الإشعاع الشمسي وسرعة الرياحلكل من الأيام والسنين وتؤخذ كمداخل إضافة ،
تتألف من  conv1D التفافيةفي ىذه الحالة متعددة المتغيرات. يضبط ىذا النموذج بحيث يتكون من طبقة مدخلات، ثم طبقة 

، ثم Relu( ىو من النوع activation، وتابع التفعيل )2( مساو لـ Kernel_sizeخمية، ويكون حجم النافذة المتحركة ) 64
، ثم طبقة Relu( بثمان خلايا وتابع تفعيل من النوع Denseلمحصول عمى شعاع ببعد وحيد، ثم طبقة أخرى ) flattenطبقة 
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( وىي تمثل طبقة الخرج، وتتكون من خميتين واحدة لمتنبؤ بالإشعاع الشمسي والأخرى لمتنبؤ بسرعة Denseأخرى )
، 1.....( مساوية لمقيمة learning rate. أخذت نسبة التدريب )Linearالتفعيل ليا من النوع  الرياح، ويكون تابع
 ..1( مساوية لـ epochsوقيمة التكرارات )

 :  الإشعاع الشمسي -أ
 الإشعاع الشمسي: بيانات عمى CNN1D( تنبؤات الإشعاع الشمسي عند تطبيق نموذج 15يبين الشكل )

 
 .CNN1Dساعة باستخدام نموذج  222توقعات الإشعاع الشمسي لـ( 15الشكل)

تكون  RMSEساعة، وبحساب قيمة  ..2فعمية والنموذج تنبأ لمدة أن قيم التنبؤ قريبة جداً من القيم ال يلاحظ 
أي أن ىذا ، FbProphetو  ARIMAلنموذجي  RMSE، يلاحظ أن ىذه القيمة أقل بكثير من قيم 17.921ـمساوية لـ

 .النموذجين السابقينالنموذج تفوق عمى 
 سرعة الرياح: -ب

 :بيانات سرعة الرياحعمى  CNN1Dعند تطبيق نموذج  سرعة الرياح( تنبؤات 16يبين الشكل )

 
 .CNN1Dساعة باستخدام نموذج  222توقعات سرعة الرياح لـ( 16الشكل)

يبة جداً من القيم الفعمية فالقيم المتوقعة قر مقارنة بالنموذجين السابقين، كفاءة ىذا النموذج  ىذا الشكل يبين
 . FbProphetو  ARIMAلنموذجي   RMSEوىي أقل من قيم  0.259 ـمساوية ل  RMSEوتكون قيمة 
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 :LSTM نموذجنتائج تطبيق  -7-3

طويمة وقصيرة المدى يضبط ىذا النموذج بحيث يتكون من طبقة مدخلات، ثم طبقة شبكة عصبية ذاكرة 
(LSTM تتألف من )خمية،  64( ثم طبقة أخرىDense بثمان خلايا، وتابع تفعيل من النوع )Relu ثم طبقة أخرى ،
(Dense ،وىي تمثل طبقة الخرج، وتتكون من خميتين واحدة لمتنبؤ بالإشعاع الشمسي والأخرى لمتنبؤ بسرعة الرياح )

، وقيمة 1.....( مساوية لمقيمة learning rate. أخذت نسبة التدريب )Linearويكون تابع التفعيل ليا من النوع 
 ..1( مساوية لـ epochsالتكرارات )

 :  الإشعاع الشمسي -أ
 عمى الإشعاع الشمسي. LSTM( نتيجة تطبيق نموذج 17يبين الشكل )

 
 .LSTMساعة باستخدام نموذج  222توقعات الإشعاع الشمسي لـ( 17الشكل)

( أن القيم 15تمكن من التنبؤ بكفاءة بقيم الإشعاع الشمسي، حيث يبين الشكل ) LSTMيلاحظ أن نموذج 
أي  12.365مساوية لـ  RMSEالمتوقعة قريبة جداً من القيم الفعمية مع إمكانية التنبؤ لفترات زمنية طويمة وتكون قيمة 

 .CNN1Dأنيا أفضل من نموذج 
 سرعة الرياح: -ب

 . عمى سرعة الرياح LSTM( نتيجة تطبيق نموذج 18يبين الشكل )
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 .LSTMساعة باستخدام نموذج  222توقعات سرعة الرياح لـ( 18الشكل)

وقد تمكن النموذج من التنبؤ  ،لاحظ أيضاً أن قيم التنبؤ قريبة جداً من القيم الفعمية عند التنبؤ بسرعة الرياحي
 ،CNN1Dلنموذج   RMSEوىي أكبر بقميل من قيمة  0.274 مساوية لـ RMSE لفترات طويمة أيضاً وتكون قيمة

 .نتيجة أفضل عند التنبؤ بسرعة الرياح CNN1Dوبالتالي حقق نموذج 
 :GRU نموذجنتائج تطبيق  -7-4

 (GRU) عصبية متكررة ذات البوابات يضبط ىذا النموذج بحيث يتكون من طبقة مدخلات، ثم طبقة شبكة
( Dense، ثم طبقة أخرى )Relu( بثمان خلايا وتابع تفعيل من النوع Denseثم طبقة أخرى )خمية،  64تتألف من 

وىي تمثل طبقة الخرج، وتتكون من خميتين واحدة لمتنبؤ بالإشعاع الشمسي والأخرى لمتنبؤ بسرعة الرياح، ويكون تابع 
، وقيمة التكرارات 1.....ة لمقيمة ( مساويlearning rate. أخذت نسبة التدريب )Linearالتفعيل ليا من النوع 

(epochs مساوية لـ )1.. 
 :  الإشعاع الشمسي -أ

 الإشعاع الشمسي: بيانات عمى GRU( تنبؤات الإشعاع الشمسي عند تطبيق نموذج 19يبين الشكل )

 
 .GRUساعة باستخدام نموذج  222توقعات الإشعاع الشمسي لـ( 19الشكل)
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أيضاً كفاءة ىذا  كامل الفترة الزمنية، وىذا ما يؤكدلاحظ أيضاً أن قيم التنبؤ قريبة جداً من القيم الفعمية عمى ي
ولكنو  CNN1Dأفضل من نموذج  GRUومنو نستنتج أن نموذج  . 13.610مساوية لـ  RMSE النموذج وتكون قيمة

 عند التنبؤ بالإشعاع الشمسي . LSTMأقل كفاءة بقميل من نموذج 
 سرعة الرياح: -ب

 :بيانات سرعة الرياحعمى  GRUعند تطبيق نموذج  سرعة الرياح( تنبؤات .2يبين الشكل )

 
 .GRUساعة باستخدام نموذج  222توقعات سرعة الرياح لـ( 22الشكل)

وتكون  بكفاءة عالية ولمدة طويمة( أن النموذج قد تمكن من التنبؤ بقيم سرعة الرياح .2لاحظ من الشكل )ي
 .CNN1Dو  LSTMأي أنو أعطى نتيجة أفضل بقميل من النموذجين  0.240 مساوية لـ RMSE قيمة

 
 الاستنتاجات والتوصيات :

 من التنبؤ بالإشعاع الشمسي وسرعة الرياح ولكن لفترات زمنية محدودة . ARIMAتمكّن نموذج  -
تنبؤات بالإشعاع الشمسي وسرعة الرياح لفترات زمنية طويمة وبدقة جيدة، حيث  FbProphetحقّق نموذج  -

% بالنسبة لسرعة 19.94% بالنسبة للإشعاع الشمسي وبنسبة 47..6بمقدار  ARIMAتحسنت الدقة عن نموذج 
 الرياح .

وأثبتت  تنبؤات دقيقة ولفترات زمنية طويمة، (LSTM,GRU,CNN1Dقدّمت خوارزميات التعمم العميق ) -
 .  FbProphetو  ARIMAأنيا أكثر كفاءة من طريقتي 

% 86.59، وبنسبة ARIMA% عن خوارزمية  94.699دقة التنبؤ بنسبة CNN1D خوارزمية  حسنت -
% عن خوارزمية  86.55عند التنبؤ بالإشعاع الشمسي، وحسنت دقة التنبؤ بنسبة  FbProphetعن خوارزمية 

ARIMA ية % عن خوارزم.83.2، وبنسبة FbProphet.عند التنبؤ بسرعة الرياح 
% عن 75..9، وبنسبة ARIMA% عن خوارزمية  96.34دقة التنبؤ بنسبة  LSTMخوارزمية  حسنت -
عند التنبؤ بالإشعاع الشمسي، وحسنت دقة التنبؤ   CNN1D% عن خوارزمية31، وبنسبة FbProphetخوارزمية 
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، ولكن كانت دقة FbProphet% عن خوارزمية 82.23، وبنسبة ARIMA% عن خوارزمية  85.77بنسبة 
 %عند التنبؤ بسرعة الرياح.5.79بنسبة  CNN1Dخوارزمية  التنبؤ أقل كفاءة من

% عن 89.82، وبنسبة ARIMA% عن خوارزمية  95.97دقة التنبؤ بنسبة  GRUخوارزمية  حسنت -
 LSTMولكنيا كانت أقل كفاءة من خوارزمية  ،CNN1D% عن خوارزمية 55..24، وبنسبة FbProphetخوارزمية 

، ARIMA% عن خوارزمية 87.538% عند التنبؤ بالإشعاع الشمسي، وحسنت دقة التنبؤ بنسبة 68...1بنسبة 
% 12.4.8، وبنسبة CNN1D% عن خوارزمية 7.335، و بنسبة FbProphet% عن خوارزمية 84.435وبنسبة 

 ياح.عند التنبؤ بسرعة الر  LSTMعن خوارزمية 
 GRUأفضل دقة عند التنبؤ بالإشعاع الشمسي، بينما كانت خوارزمية  LSTMحققت خوارزمية  -

 أكثر دقة عند التنبؤ بسرعة الرياح .
نوصي باستخدام خوارزميات التعمم العميق في تحميل السلاسل الزمنية عند التنبؤ بالإشعاع الشمسي وسرعة 
الرياح، والاستفادة من ىذه التنبؤات في تصميم نظام تحكم قادر عمى التنبؤ بشدة الإشعاع الشمسي وسرعة الرياح لإدارة 

الطاقة المنتجة من الشبكة العامة التي تعمل عمى الطاقة نظام طاقة ىجين )ريحي _ شمسي _ احفوري( لتحديد كمية 
 الأحفورية من أجل أمثمة إدارة الموارد، والتي يمكن أن تكون موضوع لبحث قادم.
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