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 إذتقترح الورقة طریقة جدیدة لاعداد توقعات التضخم في الاردن، باستخدام الذكاء الاصطناعي، 

من خلال تطبیق نموذج الذاكرة طویلة قصیرة  2022 للربع الرابع من عامقامت الورقة بتوقع التضخم 
نموذج  وتمت مقارنة النتائج بنتائج توقعات ،(Long Short-Term Memory (LSTM))المدى 

  .(Autoregressive Moving Average (ARMA)) الانحدار الذاتي والمتوسط المتحرك

اكثر دقة واقرب للبیانات الحقیقیة وتحدیدا عند  LSTMاظھرت النتائج ان التنبؤ بالتضخم باسخدام 
طریقة الان معدل التضخم من خلال ھذه  إذ،  Constant Modelنفسھااستخدام سلسلة التضخم الشھریة 

، الإحصاءات العامةوالصادر عن دائرة  2022لعام  المسجل، وھو نفسة التضخم 2022% لعام 4.2بلغ 
 Constantان نماذج  في ھذه الدراسةیمكن ان نستنتج  ، وبالتاليARMA% باستخدام 4.3بالمقارنة مع 

Model  ھي افضل لاجراء التوقعات، وانLSTM   ھو أدق منARMA. 
 

 . نموذج الانحدار الذاتي والمتوسط المتحرك ،نموذج الذاكرة طویلة قصیرة المدى معدل التضخم، الذكاء الاصطناعي،الكلمات الدالة: 
 

JEL Classification: E31,  E37, C01. 

                                                 
  الاشراف وإجازة النشر من قبل ھیئة التحریر في دائرة الأبحاث*

 وعضویة د. راجح الخضــور، ود. محمد خریســات ود. طلال الحموري.برئاســـــة د. نضــال العزام، 
 . 2023، دائرة الأبحاث، البنك المركزي الأردنيجمیع الحقوق محفوظة لمجلة "الدراسات الاقتصادیة التطبیقیة"

 
. 

 
 

 

 مجلة الدراسات الاقتصادیة التطبیقیة
 
 

 
 

 
 

*تقدیر فجوة الناتج في الاقتصاد الاردني  

 دادـــإع
 لعینـــد شــأحم

 2023 آب
 

ولا تتحمل المؤسسة  ھا ولا تمثل وجھة نظر البنك المركزي الأردني أو مجلس إدارتھ.كاتب ھذه الدراسة تمثل وجھة نظر
 مسؤولیة ما ورد في ھذه الدراسة.

 

 صـــالملخ

). 2022-2008لفترة الزمنیة (خلال اتھدف ھذه الدراسة الى تقدیر فجوة الناتج في الاقتصاد الاردني 

 Multivariate Kalman filter with financial variables)فلتر كالمن منھجیة بالاعتماد على

(MVKfin))  ،وبالتالي لتحدید النموذج الھیكلي الذي سیتم من خلالھ ربط المتغیرات الاقتصادیة فیما بینھا

تم استخدام مرشح بالإضافة الى ذلك، . لتعكس حالة الاقتصاد Output Gapتقدیر فجوة الناتج التوصل الى 

ومقارنة نتائجھ  لتقدیر فجوة الناتج ) كطریقة اخرى(Hodrick-Prescott filter (HPF) كوتھودریك بریس

. وبینت النتائج ان فجوة الناتج شھدت العدید من التقلبات خلال فترة الدراسة، اذ جاءت مع منھجیة الدراسة

مدعومة بالمؤشرات الإیجابیة لمعدلات النمو الاقتصادي  2009حتى منتصف عام  2008عام إیجابیة بدایة 

باستثناء بدایة عام  2022نھایة عام سالبة حتى  فجوةلتتحول بعد ذلك الى  .%6والتي جاءت بالمتوسط 

الاقتصادیة الھامة التي واجھت السیاسیة والعدید من الاحداث  )2022-2011سنوات (اذ شھدت تلك ال. 2015

، اذ سجل معدل النمو الاقتصادي بالمتوسط لابرز مؤشرات الاقتصاد الكليراجع ت اھمھاالاقتصاد الأردني، 

الربع الأخیر من عام في  %22.9البطالة لیصل الى  معدل عاوارتف، )2022-2016خلال الأعوام ( 1.6%

2022. 

 .فلتر كالمنفجوة الناتج، الناتج المحتمل،  الكلمات الدالة:

 

JEL Classification: C51, E43, G12. 

                                                 
  الأبحاثالاشراف وإجازة النشر من قبل ھیئة التحریر في دائرة  *

 برئاســـــة د. نضــال العزام، وعضویة د. راجح الخضــور، ود. محمد خریســات ود. طلال الحموري.
 . 2023، دائرة الأبحاث، البنك المركزي الأردنيجمیع الحقوق محفوظة لمجلة "الدراسات الاقتصادیة التطبیقیة"

)1المجلد(  2023–) 2العدد( -  مجلة الدراسات الاقتصادیة التطبیقیة              
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المقدمـــــة. 1  
ساسي في أي بلد، نظرا لتأثیر التضخم على الاقتصادات أمھم و أمر إن التنبؤ بمعدلات التضخم

فعندما یكون ھناك توقعات دقیقة للتض���خم، یتس���نى للأفراد المحلیة على المس���توى الجزئي والكلي، 

والشركات والحكومات التخطیط بشكل أفضل واتخاذ القرارات المالیة والاقتصادیة الصائبة، فعلى 

مس�����توى الأفراد فان ھذه التوقعات تس�����اعد في التخطیط الس�����لیم لمیزانیاتھم الش�����خص�����یة وتحدید 

ا على مستوى الشركات فیمكن لتوقعات التضخم أن تؤثر في استراتیجیات الادخار والاستثمار. وام

تعنى بشكل خاص بتوقعات التضخم فإنھا المركزیة،  لبنوكلأما بالنسبة  .التسعیرقرارات و التكالیف

لوضع السیاسات والأجندات الوطنیة التي تدفع التنمیة الاقتصادیة. بشكل عام، یعمل توقع التضخم 

كأداة ھامة لفھم الاتجاھات الاقتص���ادیة واتخاذ القرارات الاس���تراتیجیة بناءً على مس���تقبل الأس���عار 

 والقوة الشرائیة. 

خدمة لتوقع معدل التض������خم، النھج الأول مدفوع بالنماذج ھناك نوعان من المنھجیات المس������ت

الاقتصادیة التي تستند إلى العلاقات الاقتصادیة والمتغیرات المؤثرة في معدل التضخم وفقا للنظریة 

 New Keynesian Phillipsالاقتصادیة، اذ یتم استخدام نماذج مثل نموذج فیلیبس الجدید للتضخم 

Curve (NKPC)ض والطلب لتحلیل العوامل المؤثرة في التض��خم وتوقع التض��خم؛ ونموذج العر. 

ة الزمنیة للمتغیر نفس��ھ مثل للس��لس��لوالنھج الثاني ھو احص��ائي، إذ یعتمد على قیم البیانات التاریخیة 

  .Autoregressive Moving Averagesنماذج الانحدار الذاتي والمتوسط المتحرك 

للعلاقة غیر الخطیة بین المؤش��رات الاقتص��ادیة والتض��خم، والحاجة  خیرة، ونظراً ونة الأفي الآ

یمكن استخدام تقنیات الذكاء الاصطناعي وتعلم الآلة أنھ ف ،لى تقدیر دقیق للمعدلات واتجاه التضخمإ

لذكاء . یمكن تطبیق ھذه  التقنیات في كلا المنھجیتین إذ ،لتوقع معدلات التض������خم كما ان تقنیات ا

دیدا الشبكات العصبیة الاصطناعیة لدیھا قابلیة للتكیف والتعامل مع العلاقات غیر الاصطناعي وتح

وعند مقارنة نتائج الشبكة العصبیة الاصطناعیة بنتائج  ،الخطیة؛ وبالتالي، فإنھا تقدم نتائج أكثر دقة

أن نم���اذج ال��ذك��اء  )Cameron, Moshiri 1998,(تقنی���ات الاقتص��������اد الكمي التقلی���دی��ة، وج��د 

3202  مجلة الدراسات الاقتصادیة التطبیقیة 

 
* Long Short-Term Memory (LSTM)

توقعات معدل التضخم الكلي باستخدام نموذج الذاكرة طويلة قصيرة المدى
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 Recurrent Neural Network (RNN) الاص��طناعي المبنیة على الش��بكة العص��بیة الاص��طناعیة

. كما انھا تعتمد ھذه الطرق على تحلیل جلتفوق النماذج التقلیدیة فیما یتعلق بآفاق التوقع قص��یرة الأ

واس������تخلاص الأنماط والعلاقات المعقدة بین المتغیرات ) Big Data Analysis(البیانات الكبیرة 

 المختلفة. 

) احدى تقنیات الذكاء الاص�����طناعي وھو LSTMقص�����یرة المدى ( -یعد نموذج الذاكرة طویلة 

ش���كل من أش���كال الش���بكات العص���بیة الاص���طناعیة التي تس���تخدم في مجالات الذكاء الاص���طناعي 

 إجراءمناس����بة تماما لتص����نیف ومعالجة و LSTMتعد ش����بكات . learning Deep1 والتعلم العمیق

أنھا توفر میزات إضافیة تمیزھا عن نماذج الانحدار  إذالتنبؤات بناء على بیانات السلاسل الزمنیة، 

قاط نمط العلاقات غیر الخطیة  یة الت یة إمكان ھذه التقن ثال تتیح  یل الم یة. فعلى س������ب ید الخطي التقل

توفر ھذه التقنیة تقدیرات  إذوالتي قد یعجز التحلیل التقلیدي عن إلتقاطھا، المتجذرة بین المتغیرات 

إجراء النموذج یتعلم من تلقاء نفس����ھ عن طریق فدقیقة لھذه العلاقات بغض النظرعن مدى تعقیدھا، 

 .  ,Hochreiter, S., & Schmidhuber) 1997 (تحلیل عمیق ومعقد للبیانات 

) فعالیتھا بش������كل خاص في التعلم الآلي LSTMقص������یرة المدى ( -أثبتت نماذج الذاكرة طویلة

تم إذ ، Pythonتم نمذجة التضخم المستقبلي باستخدام ھذه الطریقة وباستخدام لغة  وبالتالي ،والتنبؤ

 ً التضخم  تفسیر دینامیكیةللنظریة الاقتصادیة التي یمكنھا  اخذ الاعتبار لمجموعة من المتغیرات وفقا

  ,Hira).  2021( سعار النفط واسعار الغذاء وسعر الفائدةواوھي الناتج المحلي الإجمالي 

الورقة طریقة جدیدة لاعداد توقعات التض������خم باس������تخدام تقنیات الذكاء ھذه ، اقترحت وعلیھ

 ، وقامت بمقارنة نتائج التوقعات)LSTMقصیرة المدى ( -نموذج الذاكرة طویلة وھي  الاصطناعي

أفض�����ل من حیث الدقة ومعاییر   LSTM) وتبین أن نتائج ARMAمع نتائج الطرق التقلیدیة مثل (

 .الاداء

 

                                                 
 .) ھذه المفاھیم بشكل مفصل1یوضح ملحق رقم ( 1
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 السابقة الدراسات. 2

ً إ ً  ن التضخم ھو س�مة ھامة یجب توقعھا بدقة لكل بلد س�واء كان متقدما ، وبالتالي، فإن أو نامیا

 ً تحلیل التضخم بطرق عدیدة ومبتكرة إلى الدراسات  لذلك اتجھت، وكبیراً  توقع التضخم یشكل تحدیا

سة  إلى تحسین توقعات التضخم في  (Peirano et al., 2021)وذلك لتحسین التوقعات. فھدفت درا

 Seasonal Autoregressive Integrated Moving) الدول اللاتینیة باس��تخدام مزیج من نموذج

Average (SARIMA))    لتحلیل الس����لاس����ل الزمنیة ونموذجLSTM،  تم تطبیق ھذه النماذج إذ

في دقة التوقعات مقارنة بالنماذج  تحسناعلى بیانات التضخم في عدة دول لاتینیة، وأظھرت النتائج 

لنمذجة الأنماط الموس������میة والتغیرات الزمنیة في   (SARIMA) التقلیدیة. وتم اس������تخدام نموذج

وساھم  ،غیر الخطیة والتفاعلات المعقدةللتعامل مع العوامل  LSTM البیانات، بینما استخدم نموذج

ستخدام ھذا النموذج المتكامل في تحسین  ستھدفا سات النقدیة التي ت التضخم واتخاذ القرارات  سیا

  .الاقتصادیة المتعلقة بالتضخم في الدول اللاتینیة

أولاً، تطویر نموذج ھجین یجمع ، إلى تحقیق عدة أھداف )Hira, 2021كما ھدفت دراس�����ة (

یتم اس������تخدام ھذا النموذج الھجین  بحیث لتوقع التض������خم LSTM ونموذج ARIMA نموذجبین 

لتحسین دقة توقعات التضخم وتحسین الأداء التنبؤي للنموذج. ثانیاً، مقارنة أداء النموذج الھجین مع 

توقع التض��خم. وتم تقییم الأداء باس��تخدام مقاییس مثل الخطأ ل  LSTMو ARIMA النماذج الفردیة

 Mean) والخطأ المطلق المئوي المتوسط (Mean Absolute Error (MAE)) طلق المتوسطالم

Absolute Percentage Error (MAPE))  والجذر المربعي للخطأ المتوس����ط (Root Mean  

Square Error (RMSE))  ، اش�������ارت نتائج الدراس�������ة إلى أن النموذج الھجین یتفوق على وقد

النماذج الفردیة في توقع التض������خم في كل من الدول المتقدمة والنامیة، وقد أظھر أفض������ل أداء عند 

% لبیانات الاختبار. علاوة على ذلك، أظھر النموذج 10% لبیانات التدریب و 90اس�����تخدام نس�����بة 

% كبیانات اختبار في الدول المتقدمة 10الفردیة عند استخدام نسبة الھجین أداء متفوقا على النماذج 

 .والنامیة

* Long Short-Term Memory (LSTM)
توقعات معدل التضخم الكلي باستخدام نموذج الذاكرة طويلة قصيرة المدى
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إلى توقع س����لاس����ل زمنیة  (Tang et al., 2022)  الدراس����ة التي أجراھا كل من تكما ھدف

بتوقع  LSTM قام الباحثون بدراس�������ة فعالیة نموذج، و LSTMنموذجلبیانات مالیة باس������تخدام 

مجموعة من البیانات المالیة، وركزت الدراس�������ة على معالجة التحدیات التي تواجھ توقع البیانات 

المالیة، وقاموا بإجراء اختبارات لقیاس دقة التوقع باس������تخدام مقاییس الأداء المعتمدة مثل الخطأ 

 ج أن نموذجالمطلق المتوس������ط والخطأ المطلق المئوي والخطأ المربعي المتوس������ط. أظھرت النتائ

LSTM  لمتغیرات مالیة مقارنةً بالنماذج التقلیدیة.افضل دم توقعات ق 

 ,.Zhang et al)، فھدفت دراسة الناتج المحلي الاجماليلتوقع  LSTMما في حال استخدام أ

لذاكرة طویلة المدى ونموذج ا باس������تخداملى توقع الناتج المحلي الاجمالي في الص������ین، إ  (2022

بأنظمة التنبؤ الدینامیكیة  LSTM-HMM القوة التنبؤیة لـ ، وقارنت الدراسةللتنبؤ ماركوف المخفي

زمنیة مدتھا فترة ربع س��نوي خلال الوالش��ھري  مؤش��ر أس��عار المس��تھلكوذلك باس��تخدام الأخرى 

عش�����رة س�����نوات، بمعنى اخر تم اس�����تخدام التذبذبات في التض�����خم لتوقع الناتج المحلي الاجمالي. 

بش��كل عام بش��كل أفض��ل من النماذج  LSTM إلى أنھ من بین جمیع النماذج یعمل نتائجال أش��ارت و

 ة بدل من ربعیة.شھرییتم استخدام بیانات یمكن تحسین أداء النموذج عندما وانھ  الأخرى

 المنھجیة وخطوات بناء النماذج. 3

 المنھجیة المستخدمة  1.3

 ،LSTMقصیرة المدى  -الذاكرة طویلة ردن، تم تطبیق نماذجلاعداد توقعات التضخم في الأ

بشكل خاص في التعلم الآلي والتنبؤ تبین من خلال الدراسات السابقة ان ھذا النموذج اثبت فعالیتھ  إذ

، وتم Python برمجیةتم نمذجة التض����خم المس����تقبلي باس����تخدام ھذه الطریقة وباس����تخدام  وبالتالي

تم الاخذ  ، إذ Multivariate Model راتالمتعدد المتغینمذجتھا بطریقتین، الاولى باستخدام النمط 

 دینامیكیة تفس������یرالتي یمكنھا و وفقا للنظریة الاقتص������ادیة ، بعین الاعتبار مجموعة من المتغیرات
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وس��عر الفائدة  العالمي واس��عار الغذاءالعالمیة اس��عار النفط والتض��خم وھي الناتج المحلي الإجمالي 

 :  (McLeay,Tenroyo , 2018) وباستخدام بیانات ربعیة وشھریة، ممثلة بالمعادلة التالیة

CPI = f ( GDP, OIL, FOOD, INT)…(1) 

 :أذ أن

CPI :ؤشر أسعار المستھلكین (مConsumer Price Index ،(ھو مؤشر یستخدم لقیاس التضخم  و

إلى قیاس تغیرات أسعار مجموعة من السلع والخدمات الأساسیة  CPIفي اقتصاد دولة معینة. یھدف 

 .خلال فتره زمنیھ معینھالتي یشتریھا المستھلكون 

OIL :) سعر النفط برنتBrent crude oil priceویعتبر  ،) ھو سعر النفط الخام من نوع برنت

ً  نفط برنت واحداً   .من أھم أنواع النفط الخام المتداولة عالمیا

FOOD :یستخدم لقیاس التغیرات في أسعار المواد الغذائیة خلال فترة زمنیة وھومؤشر الغذاء  سعر

 معینة.

INT :الوسط المرجح لسعر الفائدة على القروض والسلف. 

باس���تخدام س���لس���لة التض���خم الش���ھریة نفس���ھا وذلك من خلال التقاط لطریقة الثانیة فتكون اأما 

تم تقس����یم البیانات بحیث  كلتا الطریقتینالتغیرات الزمنیة أو الدینامیكیة في س����لس����لة البیانات. وفي 

من البیانات  %80فتم اس����تخدام   (Test)وجزء للتحقق   )Train(یس����تخدم جزء منھا لتدریب الالة 

) MSEالخطأ التربیعي (للتحقق. ومن ثم تم اس������تخدام خوارزمیة متوس������ط % 20 و لتدریب الالة

وذلك بھدف الوص�����ول الى ، )(Adam Optimizationخوارزمیة التحس�����ین آدم  لاجراء التحقق و

 قل اخطاء.أب أفضل نموذج

* Long Short-Term Memory (LSTM)
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قص���یرة المدى  -الذاكرة طویلة  ولغایات مقارنة نتائج تنبؤ التض���خم المتأتیة من تطبیق نماذج

LSTM،  الطرق الش�������ائعة في ھذا المجال وھي نموذج  إحدى أھممع النماذج التقلیدیة، تم تطبیق

 إذ، (Autoregressive Moving Average (ARMA))الانح�دار ال�ذاتي والمتوس������ط المتحرك 

تعتمد ھذه الطریقة على توص������یف الس������لوك الزمني للمتغیر المراد توقعھ عن طریق مجموعة من 

جینكنز تحدید  -تشمل الخطوات الأساسیة لنمذجة بوكس ، والنماذج الخطیة ذات المتوسط المتحرك

  .)Hira, 2021( ، وإجراء التوقعاتالنموذج، وتقدیر المعاملات، والتحقق من صحة النموذج

 )LSTMقصیرة المدى ( - نموذج الذاكرة طویلة 3-1-1

نوعاً محس����ناً من الش����بكات (LSTM) تعتبر الش����بكات ذات الذاكرة الطویلة قص����یرةِ المدى 

 التكراریة، ظھرت للمرة الأولى على ید العالمَین جوزیف ھورخیتر و یورغن ش����میتوبر بیةالعص����

Sepp Hochreiter & Jürgen Schmidhuber  وتم ص�����قلھا ونش�����رھا من قبل ، 1997ي عام ف

التراجعیة  بیةمنھا ھو تفادي مش��اكل الش��بكات العص�� يالعدید من الأش��خاص،  وكان الھدف الرئیس��

حیث أن تذكر المعلومات  dependency term-long(2 (المدىوتحدیدا لتجنب مشكلة التبعیة طویلة 

 .سلوك افتراضي وفي ھذه الشبكات لفترات طویلة من الزمن ھ

التكراریة على س����لس����لة من الأنماط التكراریة، وتكون ھذه  یةیع الش����بكات العص����بتحوي جم

التكراریة التقلیدیة على ھیئة طبقة وحیدة من العص��بونات التكراریة، العص��بیة الأنماط في الش��بكات 

اما الشبكات ذات الذاّكرة الطویلة قصیرة المدى تحتوي على سلسلة ایضاً، ولكن شكل ھذه السلسة 

ً مختلف   :الاشكال التالیةعن طبقة واحدة، كما ھو موضح في  فھي تحوي على أربع طبقات عوضا

                                                 
ھي مشكلة شائعة في تدریب الشبكات العصبونیة، وتحدث عندما یصبح من الصعب على الشبكة التعرف على العلاقة بین المدخلات والمخرجات  2

ویمكن أن تؤدي ھذه المشكلة إلى تدني الأداء العام للشبكة، وصعوبة تدریبھا في الحالات التي تتضمن معلومات تتبع بعیدًا عن المدخلات الحالیة. 
سبیل المثال، في مھمة التنبؤ بالكلمة التالیة في جملة، یعتمد النتیجة المتوقعة بشكل كبیر على الكلمات التي سبقتھا في الجملة،  فعلى . بشكل فعال

أن  إذكات العصبونیة التقلیدیة في ھذه المھمة، یمكن أن تكون تبعیة المدى الطویل صعبة التعلم، والتي تمثل تبعیة طویلة المدى. وعند استخدام الشب
 .الشبكة تحتاج إلى معالجة الكثیر من البیانات التي تمتد عبر فترة زمنیة طویلة
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  الشكل التكراريّ ضمن شبكة تكرارية بسيطة): 1الشكل (

  

  

 
  Colah, C. (2015). Understanding LSTM Networks المصدر:

  

  أربع طبقات مترابطةطويلة قصيرة المدى تحوي  الشكل التكراريّ لشبكة ذات ذاكرة): 2( الشكل

 

   Colah, C. (2015). Understanding LSTM Networks المصدر:
 

  
    ): توضيح دلالات الرسوم3الشكل (

  

   Colah, C. (2015). Understanding LSTM Networks المصدر:

لتخزين المعلومات بين التسلسلات الزمنية. وكل خلية تحتوي  يتم استخدام خلايا LSTM في

في تص���ميم الش���بكات  مهم، وكلاهما (Cell State)وحالة خلية  (Hidden State) مخفية على حالة

هي الحالة التي تحتوي على المعلومات  (Cell State) وتدريبها. يقص�������د بحالة الخلية يةالعص�������ب

الذاكرة الطويلة قص����يرة ت الأس����اس����ية التي يتم تخزينها في الخلية، وتعتبر مفتاح عمل الش����بكات ذا

تنتقل عبر الس�������لس�������لة بأكملها وتتعرض لتغييرات طفيفة أثناء  إذث تش�������به حزام النقل، المدى حي

لديها قدرة على ، كما أن تحركها، وبالتالي تعتبر وس�������يلة فعالة للحفاظ على المعلومات بلا تغيير

تخزين وتحميل معلومات ليست بالضرورة الأحداث السابقة مباشرة وانما من جميع المعلومات التي 

* Long Short-Term Memory (LSTM)
توقعات معدل التضخم الكلي باستخدام نموذج الذاكرة طويلة قصيرة المدى
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) فھي الحالة التي تعكس حالة الخلیة والمعلومات Hidden Stateخفیة (محالة الالتم ادخالھا. اما 

الأخرى التي تم تمریرھا إلى الخلیة، وھي معنیة فقط بنقل المعلومات من الأحداث الس��ابقة مباش��رة 

بنیة تعتمد على  وباس��تخدامة ض��من الش��بكة، یوض��ح الش��كل التالي حالة الخلیة والحالة المخفی  فقط.

البوابات المنطقیة، تستطیع الشبكات ذات الذاكرة الطویلة قصیرة المدى تغییر المعلومات داخل ھذه 

  (Colah’S blog ,2015). الخلایا

 : خلیة الحالة والخلیة المخفیة4)الشكل (

 

 

 
 

 Colah, C. (2015). Understanding LSTM Networks المصدر:

الحالة المخفیة باسم الذاكرة قصیرة المدى وتعرف حالة الخلیة باسم الذاكرة طویلة كما تعرف و

 :كالاتي یمكن تمثیلھا وحالة الخلیة مخفیةال یبین الشكل السابق ان الحالة، المدى

𝐻𝐻𝐻𝐻𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 :حالة المخفیة للطابع الزمني السابقال. (Previous Timestamp) 

𝐻𝐻𝐻𝐻𝑡𝑡𝑡𝑡:  المخفیة للطابع الزمني الحاليالحالة. (Current Timestamp)  

𝐶𝐶𝐶𝐶𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 : للطابع الزمني السابق الخلیةحالة. (Previous Timestamp) 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝑡𝑡𝑡𝑡:  للطابع الزمني الحالي الخلیةحالة. (Current Timestamp)  

وتتكون ھذه البوابات  ،للتحكم في تدفق المعلومات داخل الش���بكة على بوابات  LSTM تعتمد

 :من ثلاثة أجزاء رئیسیة

 .تسمح بحذف المعلومات غیر الھامة من الخلیة  (Forget gate) :بوابة النسیان •

 .تسمح بإضافة المعلومات الجدیدة إلى الخلیة  (Input gate) : بوابة المدخلات •

تم إخراجھا من یتسمح بتحدید المعلومات المھمة التي س (Output gate) : بوابة المخرجات •
 .الخلیة

من التعلم والتذكر لفترات طویلة من الزمن،  LSTMھذه البوابات، یتمكن نموذج  وباس��تخدام
، ھذه التقلیدیة على التعامل مع بعض المشكلات بشكل أفضل من الشبكات العصبیة مما یجعلھ قادراً 
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 )Sigmoid( 3الجیبيالتفعیل الأسي  بتابع  تنتھي یةالبوابات مكونة من مجموعة من الطبقات العصب
)𝜎𝜎𝜎𝜎(  4 التفعیل الأس������ي الظلي بتابعأو)Tanh (تكون   .ومجموعة من عملیات الض������رب الموجبة

بین الصفر والواحد، تحدد قیمتھ كمیة المعلومات الواجب  التفعیل الأسي الجیبي تابع مخرجات طبقة
 (Colah’S blog, 2015).  السماح بمرورھا من كل عنصرٍ من عناصر الخلیة

 LSTM  ى ذاكرة الطویلة قصیرة المدلات ذات خطوات عمل الشبكا

 الخطوة الأولى (بوابة النسیان): 

فاظ بھا والمعلومات التي من  یتم في ھذه الخطوة اتخاذ قرار حول المعلومات الواجب الاحت
والتي  ، وتتم ھذه العملیة ض���من طبقة تابع التفعیل الأس���ي الجیبيحالة الخلیةالأفض���ل نس���یانھا من 

  Forget Gate layer .تسمى بطبقة بوابة النسیان

 ): طبقة بوابة النسیان5الشكل (
 

 

 

 

  Colah, C. (2015). Understanding LSTM Networks المصدر:

 : إذ أن

𝑋𝑋𝑋𝑋𝑡𝑡𝑡𝑡المدخلات من الطابع الزمني الحالي :. 
ℎ𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡: الحالة المخفیة للطابع الزمني السابق. 

 𝑤𝑤𝑤𝑤𝑓𝑓𝑓𝑓: الاوزان المرتبطة بالحالة المخفیة والمدخلات. 
 .1و  0وتكون قیمتھ بین   x𝑡𝑡𝑡𝑡  و  h𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡  على  f𝑡𝑡𝑡𝑡تعتمد المخرجات  إذ 

                                                 
أو  0من الطبقة ستكون المخرجات ما إذا كانت  ة تفعیل لتحدیددالیتم استخدامھا ك إذ، الشبكات العصبیة الاصطناعیةریاضیة شائعة في  دالةھو  3
 وفقا للمعادلة التالیة:0,1]  [تقوم الدالة بتحویل البیانات الى قیم  إذ، 1و  0على تحویل القیم العددیة غیر المحدودة إلى قیم بین  الدالةتعمل ا ، 1

sigmoid(x) = 1/(1 + 𝑒𝑒𝑒𝑒−𝑥𝑥𝑥𝑥) 
 

 توابع التفعیل الشھیرة في الشبكات العصبیة الاصطناعیة. یتمثل تعریفھ في تحویل القیم الناتجة من الوزن والإدخال (الإشارة المستلمة)أحد ھو  4
 .1و  1-بین الطبقات إلى نطاق قیم بین 

 :ھي Tanh صیغة الدالة الأسیة الظلیة
Tanh(x) = (e𝑥𝑥𝑥𝑥 − e−𝑥𝑥𝑥𝑥)/ (e𝑥𝑥𝑥𝑥 + e−𝑥𝑥𝑥𝑥) 

4  

……(2) 

* Long Short-Term Memory (LSTM)
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 :)الخطوة الثانیة (بوابة الادخال

إض��افة المعلومات ، مس��ؤولة عن إض��افة المعلومات إلى حالة الخلیةھي البوابة البوابة الإدخال       

 . الشكل التاليكما یتضح من  خطوتینھذه ھي في الأساس عملیة من 

 ،الجیبيالتفعیل الأسي  تابعتنظیم القیم التي یجب إضافتھا إلى حالة الخلیة من خلال الاولى: الخطوة 

 .ھذا یشبھ إلى حد كبیر بوابة النسیان و

التي من المحتمل إض���افتھا إلى خلیة   �𝐶𝐶𝐶𝐶𝑡𝑡𝑡𝑡 من القیم الجدیدة المرش���حة ش���عاع الثانیة: إنش���اء الخطوة

 .Tanh الظليالتفعیل الأسي  بتابعالحالة من خلال طبقة تنتھي 

 .قیمة حالة الخلیةیل وفي الخطوة التالیة سیتم دمج عمل الطبقتین لتعد

 ): بوابة المدخلات وطبقة تابع التفعیل الأسي الظلي6الشكل (

 
  Colah, C. (2015). Understanding LSTM Networks   المصدر:

  :الخطوة الثالثة

تضرب حیث  𝐶𝐶𝐶𝐶𝑡𝑡𝑡𝑡 إلى القیمة الجدیدة 𝐶𝐶𝐶𝐶𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡 السابقةحالة الخلیة في ھذه الخطوة تعدیل قیمة  یتم
�𝑖𝑖𝑖𝑖𝑡𝑡𝑡𝑡∗𝐶𝐶𝐶𝐶𝑡𝑡𝑡𝑡   م یتم اضافةث 𝑓𝑓𝑓𝑓𝑡𝑡𝑡𝑡  قیمة الحالة القدیمة ب  .الناتجة عن بوابة الادخالوھي القیمة الجدیدة   

 ): تعدیل قیمة الحالة7الشكل (
 

 

 

  Colah, C. (2015). Understanding LSTM Networks المصدر:

……(3) 

……(5) 

……(4) 
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 ): بوابة المخرجات(الخطوة الرابعة 

بة التي یتم فیھا ھي  حالة الخلیة على مخرجات وھي مبنیةتحدید المخرجات النھائیة،  البوا
لاخراجھا مفیدة المعلومات التختار الش������بكة الخطوة ، وفي ھذه ولكن بعد القیام ببعض التعدیلات

 Colah’S)بوابة الإخراج، والتي تشبھ إلى حد كبیر البوابتین السابقتینویبین الشكل التالي معادلات 
blog, 2015) .  

 ht  ): مخرجات الخلیة الفعلي8الشكل (

 

 

 

  Colah, C. (2015). Understanding LSTM Networks المصدر:

 Autoregressive Moving Averageالذاتي والمتوسط المتحرك ( نموذج الانحدار 3-1-2

(ARMA)( 

 تائجبن LSTMعطي نتائج افض������ل، قارنت الورقة نتائج یما اذا كان النموذج المقترح  لتحدید

، وھو نموذج إحص������ائي یسُ������تخدم (ARMA)أحد النماذج التقلیدیة، وبالتالي طبقت الورقة نموذج 

یستند النموذج على تكرار القیم الماضیة للمتغیر في توقع القیم المستقبلیة، . یةسلاسل الزمناللتحلیل 

 ویتم تحقیق ذل���ك عن طریق الجمع بین عنص�������رین رئیس�������یین: نموذج الانح���دار ال���ذاتي

(Autoregressive AR)   المتحركونموذج المتوس������ط (Moving Average MA)،  وحس������ب

 المعادلة التالیة:

𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡= c +∑ φ𝑖𝑖𝑖𝑖 ∗ 𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡
𝑝𝑝𝑝𝑝
𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖  + 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑡𝑡𝑡𝑡 +∑ φ𝑖𝑖𝑖𝑖 ∗

𝑞𝑞𝑞𝑞
𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖  𝜀𝜀𝜀𝜀𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡      ….(8) 

 :حیث

𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡: ھو القیمة الحالیة للمتغیر y. 
φ𝑖𝑖𝑖𝑖.ھي معاملات الانحدار الذاتي 

 𝜀𝜀𝜀𝜀𝑡𝑡𝑡𝑡  :ھو حد الخطأ العشوائي.
𝑦𝑦𝑦𝑦𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡:  القیم المتأخرة للمتغیرy. 

……(6) 

……(7) 

* Long Short-Term Memory (LSTM)
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 خطوات بناء النماذج 3-2
ن المذكورتین تالقیام بمجموعة من الخطوات لنمذجة التض��خم المس��تقبلي باس��تخدام المنھجی تم

 6المكتباتیتم اس���تدعاء مجموعة من  اللغةإذ انھ وباس���تخدام ھذه ، 5Python لغةس���ابقا وباس���تخدام 

ھذا النوع من  7لحزموا یات الض������روریة لاجراء  التي تحتوي مجموعة من الوظائف والخوارزم

 ویمكن الاشارة الى ھذه الخطوات كما یلي:التحلیل 

یوض����ح ملح����ق   Python لغ����ةاس����تدعاء جمی����ع الح����زم والمكتب����ات الض����روریة الخاص����ة ب -1

  LSTMتنفی����ذ ش����بكات) تفاص����یل ھ����ذه الح����زم والمكتب����ات الت����ي س����نحتاجھا ل2(رق����م 

 :یمكن عرضھا كما یليوالتي  ARMAو

 ARMA وLSTM  شبكاتتنفیذ ل اللازمةالحزم والمكتبات ): 1الجدول رقم (

ARMA LSTM  

 √ Keras 

√ √ Numpy 

√ √ Pandas 

 √ sklearn 

√ √ matplotlib 

 المصدر: اعداد الباحثة.

 :Normalizationتحویل البیانات الى بیانات معیاریة  -2

یتم تقلیل  إذ]، 1, 1-] أو [1, 0ي ھذه الخطوة تحویل البیانات ض������من مجال محدد مثل [فیتم 

ا             القیم���ة الأص������لی���ة ب���القیم���ة ال���دنی���ا لھ���ا وتقس������یمھ���ا على الفرق بین القیم���ة العلی���ا وال���دنی���

(deepak, 2023). 

                                                 
تمیزت  )Guido van Rossum .(ھي لغة برمجة عالیة المستوى تم تطویرھا في أوائل التسعینیات من قبل جویدو فان روسو:  )Python (بایثون 5

 .فرة وبتوفیرھا للعدید من المكتبات والحزم التي تسھل تطویر تطبیقات متنوعةیبایثون بسھولة قراءة وكتابة الش
ائف البرمجیة المعدة مسبقا التي تسھل عملیة البرمجة وتمكن من تنفیذ مھام معینة بسھولة دون ): ھي مجموعة من الملفات والوظLibraryالمكتبة ( 6

 الحاجة إلى إعادة كتابة الشیفرة من الصفر.
 .مجموعة من المكتبات المرتبطة ببعضھا لتنفیذ وظیفة كبیرة أو تحقیق ھدف محدد وھي): ھي توسیع لمفھوم المكتبة. Packageالحزمة (7



33

التطبیقیةمجلة الدراسات الاقتصادیة   
 

 
 

اس���تخلاص ج���زء م���ن البیان���ات لاج���راء عملی���ة التوقع���ات بع���د ت���دریب النم���وذج والتأك���د  -3

 من ملائمتھ.

 Training sets andتقس���یم البیان���ات إل���ى مجموع���ات ت���دریب ومجموع���ات اختب���ار ( -4

Test setsی����تم ت. ) وھ����ي عملی����ة ش����ائعة ف����ي مج����الات ال����تعلم الآل����ي وتحلی����ل البیان����ا

اس���تخدام مجموع���ة الت���دریب لبن���اء نم���وذج تنب���ؤي، بینم���ا ی���تم اس���تخدام مجموع���ة الاختب���ار 

لتقی��یم دق��ة النم��وذج. وذل��ك للحص��ول عل��ى تق��دیر غی��ر متحی��ز. ت��تم عملی��ة تقس��یم البیان��ات 

ع���ادة بطریق���ة عش���وائیة باس���تخدام نس���بة ثابت���ة م���ن البیان���ات المخصص���ة لك���ل مجموع���ة، 

% 20و% م����ن البیان����ات للت����دریب 80تعن����ي اس����تخدام  80-20عل����ى س����بیل المث����ال، نس����بة 

% 20وم����ن البیان����ات لت����دریب الال����ة  %80اس����تخدام للاختب����ار، وف����ي ھ����ذه الورق����ة ت����م 

 للتحقق.

 (MSE)يالتأك���د م���ن دق���ة النم���وذج:  ی���تم اس���تخدام خوارزمی���ة متوس���ط الخط���أ التربیع��� -5

مجموع���ة الاختب���ار. لتقی���یم دق���ة نم���وذج التنب���ؤ ف���ي عملی���ات التحق���ق والاختب���ار باس���تخدام 

ھ���ذه الخوارزمی���ة تحس���ب متوس���ط مرب���ع الخط���أ ب���ین البیان���ات الفعلی���ة والتنب���ؤات الناتج���ة 

وتحت��وي ھ��ذه الخوارزمی��ة عل��ى خاص��یة تماثلی��ة الخط��أ ال��ذي ی��تم حس��ابھ،  .ع��ن النم��وذج

 MSEوی��تم  حس���اب .مم��ا یس��اعد ف���ي إظھ��ار الأخط��اء الكبی���رة والص��غیرة بش���كل ع��ادل

ؤات الناتج����ة ع����ن النم����وذج ب����القیم الحقیقی����ة الموج����ودة ف����ي ع����ن طری����ق مقارن����ة التنب����

مجموع���ة الاختب���ار، ث���م رف���ع الف���روق الناتج���ة ب���ین ھ���ذه التنب���ؤات والق���یم الحقیقی���ة إل���ى 

الأس الث�����اني (أو مربعھ�����ا) وم�����ن ث�����م حس�����اب المتوس�����ط الحس�����ابي لھ�����ذه الفروق�����ات أو 

  (free Code Camp, 2018). الأخطاء 

* Long Short-Term Memory (LSTM)
توقعات معدل التضخم الكلي باستخدام نموذج الذاكرة طويلة قصيرة المدى
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 نتائج الدراسة -4

 )LSTMقصیرة المدى ( -تقدیر نموذج الذاكرة طویلة نتائج 4-1

 )Multivariate Modelباستخدام بیانات شھریة ( 4-1-1

  2022عام  منش��ھر تش��رین الاول وتش��رین الثاني وكانون الاول ألكل من  تم تقدیر التض��خم 

ومن ثم مقارنتھا مع البیانات الفعلیھ بعد  ،العامة اتوذلك قبل ص������دورھا من قبل دائرة الاحص������اء

استخدام بیانات شھریة لكل من الناتج وسعر الفائدة وسعر  تمإذ . 2023صدورھا بالكامل مطلع عام 

% على اس����اس س����نوي في عام 4.4ن التض����خم س����ینمو بمقدار  أبواش����ارت النتائج  الغذاء والنفط،

شھر أ% لكل من 5.4%، 6.1%، 5.7بمقدار   تنموفیتوقع ان  أشھر التقدیر، وفیما یتعلق في 2022

 على التوالي. 2022تشرین الاول وتشرین الثاني وكانون الاول في عام 

 )Multivariate Modelباستخدام بیانات شھریة ( )LSTMنتائج تقدیر نموذج (): 9الشكل (

 
 المصدر: اعداد الباحثة.

 )  Multivariate Modelباستخدام بیانات ربعیة ( 4-1-2

اس�����تخدام من خلال  اش�����ارت نتائج التقدیر، و2022تم تقدیر التض�����خم للربع الاخیر من عام 

% 4.6لكل من الناتج وس�عر الفائدة وس�عر الغذاء والنفط، بان التض�خم س�ینمو بمقدار   ربعیةبیانات 
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، لتص��ل قیمة مؤش��ر اس��عار المس��تھلك في الربع الاخیر من عام 2022على اس��اس س��نوي في عام 

 .109.3الى  2022

 )Model Multivariateباستخدام بیانات ربعیة ( )LSTMنتائج تقدیر نموذج (): 10الشكل (

 المصدر: اعداد الباحثة.

 )Constant Modelsباستخدام بیانات شھریة ( 4-1-3

اش��ارت نتائج التقدیر وذلك باس��تخدام بیانات ش��ھریة للمتغیر نفس��ھ فقط بان التض��خم س��ینمو 

 .2022على اساس سنوي في عام  %4.2بمقدار  

 )Constant Modelsباستخدام بیانات شھریة ( )LSTMنتائج تقدیر نموذج (): 11الشكل (

 المصدر: اعداد الباحثة.

* Long Short-Term Memory (LSTM)
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 Autoregressive Moving Averageنموذج الانحدار الذاتي والمتوسط المتحرك ( 4-2
(ARMA)( 

اش��ارت نتائج التقدیر وذلك باس��تخدام بیانات ش��ھریة للمتغیر نفس��ھ فقط بان التض��خم س��ینمو 
 .2022% على اساس سنوي في عام 4.3بمقدار 

 )Constant Modelsشھریة (باستخدام بیانات  )(ARMAنتائج تقدیر نموذج ): 12الشكل (

 المصدر: اعداد الباحثة.

 :النماذجلنتائج تقدیروفیما یلي ملخص 

 ARMA وLSTM   النماذجلنتائج تقدیرملخص ): 2الجدول رقم (

 Inflation 2022 النموذج
LSTM MODEL  

 Multivariate Model  ( 4.6بیانات ربعیة (

 Multivariate Model  ( 4.4(  بیانات شھریة

 Constant Models( 4.2( بیانات شھریة

ARMA  

 Constant Models( 4.3( بیانات شھریة

 ) 4.6-  4.2 (   ملخص النماذج

 Actual data( 4.2البیانات الفعلیة (

 المصدر: اعداد الباحثة.
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 )MSEالتأكد من دقة النموذج:  تم استخدام خوارزمیة متوسط الخطأ التربیعي ( 4-3

مرات، للحصول على ادنى قیمة لمتوسط الخطأ  ةعد LSTMتم تدریب كل نموذج من نماذج 

في كل مرة تم اعادة تدریب وتعلیم النموذج تم الحص������ول  ھنأواظھرت النتائج  )MSE( التربیعي

لافض���ل محاولة تم الحص���ول علیھا تم  النموذجعلى قیم اقل لمتوس���ط الخطأ التربیعي، وعند اعتماد 

 Constant( باس����تخدام بیانات ش����ھریة LSTM، فتبین ان تقدیر نموذج علیھا بناءً  اجراء التوقعات

Models وبن��اء علی��ھ یمكن الاعتم��اد على ھ��ذا النموذج لاجراء 0.0136) اعطى اق��ل قیم��ة وھي ،

كونھ ایض��ا كان اقرب توقع من بین النماذج عند مقارنتھ بالبیانات الفعلیة، ، توقعات دوریة للتض��خم

في كل مرة تم فیھا اعادة تدریب النماذج الثلاث، ویبین   MSEقیم  )14-13تبین الاش������كال من (

من خلال نموذج  الثلاث الطرق التي تم الاعتم��اد علیھ��ا في MSEمق��ارن��ة قیم  )3رقم (ول الج��د

LSTM  بالاضافة الى نتائجMSE  لنموذجARMA: 

 )Multivariate Modelباستخدام بیانات ربعیة ( )LSTM(لنموذج  MSEنتائج ): 13الشكل (

 المصدر: اعداد الباحثة.

* Long Short-Term Memory (LSTM)
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 )Multivariate Model( شھریة باستخدام بیانات )LSTM(لنموذج  MSEنتائج ): 14الشكل (

 المصدر: اعداد الباحثة.

 )Constant Models( باستخدام بیانات شھریة )LSTM(لنموذج  MSEنتائج ): 15الشكل (

 المصدر: اعداد الباحثة.
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 ARMA وLSTM   لنماذج MSEمقارنة قیم نتائج ): 3الجدول رقم (

 MSE النموذج

LSTM MODEL  

 Multivariate Model  ( 0.0204بیانات ربعیة (

 Multivariate Model  ( 0.0175(  بیانات شھریة

 Constant Models( 0.0136( بیانات شھریة

ARMA 

0.185 

 المصدر: اعداد الباحثة.

 التوصیات  -5

یعطي  )LSTMنموذج الذاكرة طویلة قص�����یرة المدى (نتائج الدراس�����ة یتض�����ح ان على  بناء

 بما یلي: توقعات اقرب ما یمكن للواقع، وبناء علیھ توصي الدراسة 

یمكن للمؤسسات المالیة والاقتصادیة  ، إذفي التوقعات الاقتصادیة LSTM استخدام تقنیات •

، لتحسین توقعاتھا بشأن أداء الأسواق المالیة والتغیرات الاقتصادیة LSTM استغلال نماذج

 .یساھم في اتخاذ قرارات أكثر دقة وفھم أفضل للاتجاھات المستقبلیة مما قد

للباحثین في  إذ یمكن  ،والمالیة الأبحاث الاقتصادیةفي  استخدام الذكاء الاصطناعيتعزیز  •

 لتوفیر توقعات ذات جودةمجال الاقتصاد والمالیة الاستفادة من تقنیات الذكاء الاصطناعي، 

 .في اتخاذ القرارات المناسبةخدمي البیانات وأصحاب القرار لتلبي احتیاجات مستعالیة 

في  للعاملینتعزیز التعلیم والتدریب في مجالات تكنولوجیا المعلومات والذكاء الاصطناعي  •

یؤھلھم لاستخدام التقنیات المتقدمة بشكل أفضل وتطبیقھا  مما قدمجال الاقتصاد والمالیة. 

 .بنجاح
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Abstract 
The paper proposes a new method to forecast the inflation in Jordan using 

artificial intelligence. The paper uses (Long Short Term Memory (LSTM)) to predict 
inflation for the year 2022 and compares the results with (Autoregressive Moving 
Average (ARMA)) model. 

The results show that LSTM-based inflation forecasting is more accurate and 
closer to actual data, especially when using the Constant Model with monthly data. In 
this case, the inflation rate forecasted was 4.2% in 2022, which is the same inflation rate 
recorded for the year 2022 and issued by the Department of Statistics. In comparison, 
the forecasted inflation rate using ARMA was 4.3% for 2022.Therefore, the constant 
model appears to be better for making predictions, and LSTM outperforms ARMA in 
terms of accuracy. 
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 )1ملحق رقم (

 مفھوم الذكاء الاصناعي وتعلم الالة و الشّبكات العصبیةّ

التعرف على  مفاھیم الذكاء الاصطناعي وتعلم الآلة والشبكات العصبیة الاصطناعیة  یعد
تعتمد على  LSTMان نماذج  إذ)،  LSTMأس���اس���یا لفھم نموذج الذاكرة طویلة قص���یرة المدى (

الشبكات العصبیة الاصطناعیة، والتي ھي شكل من اشكال التعلم العمیق الذي  استخدام استخدام
 ینتمي الى  تعلم الآلة، لذلك سیتم عرض ھذه المفاھیم كما یلي: 

 ولا: مفھوم الذكاء الاصطناعيأ

عنى بدراس���ة كیفیة تمكین یُ والذكاء الاص���طناعي فرع من فروع العلوم الحاس���وبیة  یعتبر
یتمحور ھذا  تنفیذ المھام التي تتطلب الذكاء بطریقة مش��ابھة للإنس��ان.  الحواس��یب والآلات من

الفرع حول تطویر الأنظمة والخوارزمیات التي یمكنھا التعلم من البیانات وتحس������ین أدائھا مع 
 .مرور الوقت

، "Deep Learning"یعتمد الذكاء الاص��طناعي على اس��تخدام تقنیات مثل التعلم العمیق
، والش������بكات "Machine Learning" ، والتعلم الآلي"Data Analytics" البیانات وتحلیل

وغیرھا.  "Reinforcement Learning" ، والتعلم التعاوني"Neural Networks" العص��بیة
تس��تخدم ھذه التقنیات في تحلیل وفھم النص��وص والص��ور والأص��وات والفیدیو وتحدید الأنماط 

 .والتوقعات والتفاعل مع البیئة

ال�����ذكاء الاص����طناعي ف�����ي العدی����د م�����ن التطبیق����ات العملی�����ة، مث����ل تحلی�����ل  یس����تخدم
، وال���تحكم الآل���ي ف���ي الص���ناعة والروبوت���ات، "Big Data Analytics"ة البیان���ات الكبی���ر

والتع����رف عل����ى الأص����وات والك����لام، والترجم����ة الآلی����ة، وتحس����ین عملی����ات التش�����خیص 
 (Russell, Norvig, 2016).    رھا الطبي، وغی

القول أن الذكاء الاص������طناعي یعد واحدا من أس������رع المجالات التقنیة نموا حالیا  یمكن
ویتوقع العدید من الخبراء أن یكون لھ دور ھام في مس����تقبل البش����ریة وتحدیدا في مجالات مثل 

  الطب والاقتصاد والتعلیم والصناعة
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 Machine Learningثانیاً: مفھوم تعلم الالة 

التي تھتم بتصمیم   Artificial Intelligence (AI)الاصطناعيھو أحد فروع الذكاء  التعلم الآلي:
الخوارزمیات والتقنیات التي تسمح للحاسوب بامتلاك خاصیة التعلم، كما تتیح للآلات  وتطویر

 إجراء تنبؤات دقیقة عند تغذیتھم بالبیانات.

. ویھتم Computational Statisticsمع علم إحص������اء الحوس������بة ” علم الآلة“ یتداخل
 Mathematicalبصنع التنبؤات من خلال استخدام الحاسب، ویرتبط بعلم التحسین الریاضي 

Optimization.الذي یركز على اختیار البدیل الأفضل من بین العدید من البدائل المتاحة ، 

ثم الأس���اس���یة للتعلم الالي ھو اس���تخراج معلومات قیمة من مجموعة من البیانات  المھمة
الاس����تفادة منھا في بناء نموذج قادر على التنبؤ بش����كل البیانات الجدیدة كما في الش����كل التالي، 
بمعنى أخر إذا استطاع برنامج حاسوبي تنفیذ مھام معینة بالاستفادة من خبرة سابقة فیمكننا أن 

 . (Goodfellow et al., 2016) نقول إنھ تعلم

 

  (Artificial Neural Networks) ثالثا: مفھوم الشّبكات العصبیةّ

مترابطة مكونة  بعقد ھي أنظمة (Artificial Neural Networks) العص���بیة الش���بكات
من عدة طبقات، تؤدي الش�����بكات العص�����بیة مھامھا مثل الخلایا العص�����بیة في دماغ الإنس�����ان 

البیانات بواس������طة خوارزمیات معینة، وتتعرف تلك الخوارزمیات على الأنماط المخفیة في 
الخام وتقس��مھا في مجموعات وتص��نفھا. ومع مرور الوقت تتعلم تلك الش��بكات ویتحس��ن أداؤھا 

تعُتبر الشبكات العصبونیة من أقوى الأدوات المستخدمة في مجال الذكاء الاصطناعي  .تدریجیا
ر عال وتعلم الآلة، فھي قادرة على التعلم وتص������نیف الأنماط بكفاءة عالیة، كما أنھا تتحلى بقد

  (Schmidhuber, 2015). من الدینامیكة

قدرة على التخزین وربط الأحداث  ولكن یة تفتقر إلى ال ید یّة التقل كات العص������بون الش������ب
ببعضھا، فمثلاً من السھل على شبكة عصبیة ما التمییز بین نوعین مختلفین من الفواكھ، ولكن 
من الصعب علیھا توقع أسعار البورصة أو إكمال النصوص تلقائیاً، وھنا تكمن أھمیة الشبكات 
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یة  لة في توقع الأحداث RNNیة التكرارالعص������ب عا ھا أداة ف فاحتواؤھا على ذاكرة یجعل من  ،
  (Bishop, 1995) .الآلةالمتتالیة، ویفتح مجالاً جدیداً بشكل كلي لطرقٍ جدیدة في تعلیم 

ھي ش�����بكات بھا حلقات بداخلھا، مما یس�����مح  )،RNN(التكراریة ة عص�����بیال الش�����بكات
 ht و المدخلات xtتمثل  إذ الش��كل التالي جزء من الش��بكة العص��بیة،  للمعلومات بالبقاء،  یمثل

بتمریر المعلومات من مرحلة واحدة في الش������بكة إلى المرحلة  Aالمخرجات، تس������مح الحلقة 
ویمكن اعتبار الش���بكة العص���بیة المتكررة على أنھا نس���خ متعددة من نفس الش���بكة، كل  .التالیة

  :منھا تنقل رسالة إلى خلیفتھا

 

ھذه الطبیعة الش��بیھة بالس��لس��لة أن الش��بكات العص��بیة المتكررة مرتبطة ارتباطًا  تكش��ف
 .إنھا البنیة الطبیعیة للشبكة العصبیة لاستخدامھا في مثل ھذه البیاناتو وثیقا بالسلاسل والقوائم

على مجموعة متنوعة من المشاكل: التعرف على  RNNs كان ھناك نجاح لا یصدق في تطبیق
 RNN  من ض���من ھذه التطبیقات ل ونمذجة اللغة، والترجمة، والتعلیق على الص���ور، الكلام،

لعدید ا، وھو نوع خاص جدا من الش���بكات العص���بیة المتكررة التي تعمل  "LSTMs"اس���تخدام
 .(Nielsen, M. 2015) من المھام، أفضل بكثیر من الإصدار القیاسي.
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 )2ملحق (

 المكتبات والحزم التي تم استدعائھا لتنفیذ النماذج 

: ھي مكتبة مفتوحة المصدر لبناء النماذج العصبیة والتي توفر واجھة برمجیة Keras مكتبة  •
. تعد LSTMبسیطة وسھلة الاستخدام لبناء النماذج العصبیة المختلفة بما في ذلك شبكات 

Keras  جزءا منTensorFlow  الذي یعد إطار عمل للتعلم العمیق، تم تصمیمKeras 
لتبسیط عملیة بناء النماذج العصبیة، وتوفر مجموعة واسعة من الطبقات الجاھزة والتي 
یمكن استخدامھا في بناء النماذج بدون الحاجة إلى برمجة الطبقات من الصفر، بالإضافة 

ید المعلمات المختلفة للنموذج یوفر واجھة سھلة الاستخدام لتحد Kerasإلى ذلك فإن 
 ) ,2022Coursee(  وتدریبھ.

: ھي مكتبة للحسابات العلمیة، وتعتبر أساسیة للعدید من حزم التعلم العمیق Numpyمكتبة  •
ومعالجة البیانات، تتیح للمستخدمین إمكانیة العمل مع بیانات متعددة الأبعاد، وتوفر العدید 

لعلمیة مثل الجبر الخطي والتحویلات الریاضیة من الدوال المتخصصة في الحسابات ا
ھامة جدا  NumPyوالإحصاءات الحسابیة والعدید من الأدوات الریاضیة الأخرى، تعتبر 

یمكن استخدامھا للعمل على البیانات المتعددة الأبعاد، مثل  اذفي تعلم الآلة والتعلم العمیق، 
الجبر الخطي على البیانات مثل  تحمیل وتنظیم البیانات من الذاكرة، وتطبیق عملیات

الضرب والجمع والطرح، وتطبیق العدید من العملیات الإحصائیة مثل الانحراف المعیاري 
  .(NumPy community, 2020) والتباین والمتوسط والتوزیعات الإحصائیة

تستخدم لمعالجة البیانات، وتعتبر واحدة من أكثر  Pythonھي مكتبة في   :Pandasمكتبة  •
لتحلیل وتنظیم البیانات،  Pandasالمكتبات استخداماً في تحلیل البیانات وتعلم الآلة. تستخدم 

وغیرھا، وتعمل  SQLو Excelو  CSVوتسمح بالتعامل مع البیانات الموجودة في ملفات 
.  تتیح للمستخدمین إمكانیة Seriesو  DataFrameعلى تقدیم بنیة بیانات متعددة الأبعاد مثل 

العمل مع البیانات بشكل سھل وسریع، وتتضمن مجموعة كبیرة من الدوال المتخصصة في 
تحلیل وتعدیل البیانات، مثل تحویل البیانات وإزالة البیانات المكررة وتعدیل الأعمدة 

تحلیل البیانات، یتم والصفوف والفلاتر، والعدید من الدوال الإحصائیة المتخصصة في 
بشكل واسع في مختلف المجالات التي تتطلب معالجة البیانات، مثل تحلیل  Pandasاستخدام 

البیانات المالیة والاقتصادیة وتحلیل البیانات العلمیة وتحلیل البیانات الإحصائیة. كما 
یمكن استخدامھا لتحمیل وتنظیم البیانات  إذفي تعلم الآلة والتعلم العمیق،  Pandasتستخدم 

 (McKinney, 2011) .وتطبیق العدید من الدوال الإحصائیة والتحلیلیة على البیانات
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من أدوات التعلم الآلي الأكثر  واحدةھي Scikit-Learn:  ـالمعروفة أیضا ب sklearnكتبة م •
شھرة واستخداما في عالم علم البیانات والذكاء الاصطناعي. تقدم ھذه المكتبة تجمیعا كبیرا 
من الخوارزمیات والوظائف التي تجعل من السھل تطویر وتنفیذ النماذج الإحصائیة 

ل التصنیف والتنبؤیة على البیانات. یمكن استخدامھا في مجموعة متنوعة من المھام مث
 Scikit-Learnاستخداموالتحلیل التنبؤي وتجمیع البیانات وتقلیل الأبعاد وغیرھا. یعزز 

 ) ,2022Coursee( . الدقة في تطبیق الذكاء الاصطناعي
لرسم الرسومات والمخططات، تمكن  Pythonي لغة فأداة قویة  ھي: Matplotlibمكتبة  •

الرسومات بسھولة، مما یساعد في تصویر المستخدمین من إنشاء وتخصیص مختلف أنواع 
البیانات بشكل بصري وفھمھا بشكل أفضل. تسُتخدم على نطاق واسع في مجالات علم 

 ) ,2022Coursee(. ةیالبیانات والبحث العلمي وتحلیل البیانات وتمثیلھا بطرق جذابة وقو
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