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 الملخص:

نماذج تعلم الآلة  تفوق    الأساسية والمتمثلة فى  اتتهدف الدراسة للتأكد من مدى صحة الفرضي

نماذج الاقتصاد القياسي من حيث القدرة التنبؤية مع انخفاض القابلية للتفسير مقارنة بوالتعلم العميق  

المقاييس التقليدية للقدرة التفسيرية والتنبؤية لنماذج الاقتصاد فقد بدأت الدراسة بتناول  التقليدية.  لذا  

وأهمها  في مجال التنبؤ   وتوصلت الدراسة إلى أن هذه النماذج تعانى من أوجه قصور عديدةالقياسي.  

لا يمكنها معالجة البيانات كما  فشلها في التعامل مع كثير من التحديات خاصة الأزمات المالية العالمية،  

ثم تناولت .  على  قابلية النموذج  للتفسير وليس دقة النموذج وقدرته التنبؤيةوذلك لاعتمادها    المفقودة

 Apesteguia & Ballester (2020)الذى قدمته دراسة    التوفيق  لجودة  الحديثة  المقياسالدراسة أهم  

آلية ضبط كما تناولت الدراسة    .النموذج  وبين  بينها  التوفيق  يمكن  التي  البيانات من  الأقصى  الحد  وهو

العينة   Cross Validationالبيانات   التوفيق خارج  لتقييم جودة  الألة وهى طريقة  تعلم  نماذج  في 

كذلك تناولت الدراسة مفهوماً .  Underfittingأو    Overfittingيق الزائد  وتهدف أساساً لتجنب التوف

 ً للنم  حديثا التنبؤية  القدرة  الاقتصادية  التقييم  الكمالوذج  اقترحته    Completenessهو مفهوم  الذى 

تناولت الدراسة ويوضح الحيز المتاح لتحسين القدرة التنبؤية.    Fudenberg et al. (2021)دراسة  

الآلة   لتعلم  الانحدار  العميق    Machine Learningنماذج  زاد   Deep Learningوالتعليم  والتى 

الاقتصادي خلال العقد الثاني للقرن الحادي والعشرين للاستفادة من   مجال التنبؤالاعتماد عليها فى  

خاصة بعد فشل النماذج الاحصائية التقليدية في التنبؤ بالأزمة   Big Dataعصر البيانات الضخمة  

مقارنة القدرة   نتائج الكثير من الدراسات الحديثة التى استهدفت  تم استعراض.  2008المالية العالمية  

أهمها  والتفسيرية  التنبؤية   من  الألة  تعلم  ونماذج  التقليدية  الاحصائية   & Seifipour)للنماذج 

Azadeh, 2025; Juanhua & Xu, 2025; Makridakis et al, 2024; Franck et al., 

2023; Richardson et al., 2021; Nicolas, 2020)  .  التى النتائج  أهم  إليها توصلت  من 

أن  (2) الأساليب الحديثة على قياس الأداء الأمثل للنموذج أى أقصى أداء ممكن،تركز ( 1)الدراسة: 

تعلم   لنماذج  انخفاض القدرة التفسيريةنماذج تعلم الألة تتفوق على النماذج التقليدية،  القدرة التنبؤية ل

 يؤدى الجمع بين الطرق التقليدية (  3)،  الألة، حيث من الصعب شرح العوامل التي تحرك التنبؤات

صحة   وهو ما يثبت  ،باستخدام أوزان ترجيح مناسبة إلى مزيد من التحسينات في الأداء  MLونماذج  

 .  الدراسة اتفرضي

الغابات   -منهج أشجار الانحدار    -  التنبؤ الاقتصادي  -التعلم العميق    -: تعلم الآلة  الكلمات الرئيسية

 الشبكات العصبية المتكررة.  -العشوائية 
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 مقدمـة 

تعرضت نماذج الاقتصاد القياسى للعديد من الانتقادات فيما يتعلق بقدرتها التنبؤية أهمها عدم  

قدرتها على التعامل مع العديد من مشاكل العالم الحقيقي خاصة التنبؤ بالأزمات الاقتصادية، لا يمكنها 

يضاف  .(Liang et al., 2025) معالجة البيانات المفقودة وأنها غير مناسبة للتنبؤ فى الأجل الطويل 

إلى ذلك، أن نماذج الاقتصاد القياسي تركز بشكل كبير على  قابلية النموذج  للتفسير وليس دقة النموذج 

 .وقدرته التنبؤية

منذ بداية العقد الثانى للقرن الحادى والعشرين، تزايد اهتمام عدد كبير من الدراسات التطبيقية 

فى التطبيقات  Deep Learning والتعلم العميق  Machine Learning باستخدام نماذج تعلم الآلة

التنبؤ مجال  فى  خاصة  والتجارية  أهمها    الاقتصادية  ومن  التقليدية  النماذج  قصور  أوجه  لمعالجة 

(Seifipour & Azadeh, 2025; Verona, 2025; Makridakis et al, 2024; Franck et 

al., 2023; Richardson et al., 2021; Nicolas, 2020)  . ساعد على انتشار هذا الاتجاه توفر و

الضخمة البيانات  في عصر  البيانات  هائلة من  توافر وتطور حزم من  Big Data مجموعات  مع 

البرامج ذات القدرات الحسابية الهائلة، وهو ما أدى إلى تحسن كبير فى دقة تنبؤات هذه النماذج. وظهر 

التنبؤ الشهيرة  المنافسين الأساسيين فى مسابقات  النماذج ضمن  عام   M4 ذلك بوضوح بدخول هذه 

2018  ،M5     وكذلك  2020عام M6   وأظهرت تفوقاً واضحاً على النماذج الاحصائية   2024عام

 (Makridakis et al, 2024) . التقليدية

أشارت دراسات كثيرة إلى  بؤية،  نمن حيث القدرة التنماذج تعلم الآلة  على الرغم من تفوق  

التفسيرية   القدرة  مثل    لها انخفاض  التعقيد  شديدة  للنماذج  بالنسبة  المحولة خاصة    النماذج 

Transformers   ًمنطقيا أساساً  تتطلب  التي  السياسات  جانب  من  عليها  الاعتماد  من  يخفض  مما 

التنبؤية.   قدرتها  ارتفاع  من  الرغم  على  أشارت  وواضحاً  الصدد،  هذا  منها  وفي  كثيرة  دراسات 

(André  et al., 2021; Hu et al., 2025 إلى أنه لا توجد طريقة تنبؤ واحدة تقدم أفضل أداء )

لجميع السلاسل الزمنية، حيث يؤدى تحسين جانب واحد إلى تدهور في الأداء لبعض الجوانب الأخرى 

مع الحفاظ على القابلية   ويستوجب ذلك ضرورة البحث عن منهجية تجمع بين تحسين القدرة التنبؤية

  (Chen et al., 2025; Kabir et al., 2025; Hao & Sun, 2025) .للتفسير

 مشكلة الدراسة: -أ 

السياسات   لصنع  الأهمية  بالغ  أمراً  الاقتصادية  بالمؤشرات  الدقيق  التنبؤ  قضية  تمثل 

تعتمد  الاقتصادي.  الاستقرار  عدم  وتجنب  المخاطر  وإدارة  المالي  والتخطيط  الرشيدة  الاقتصادية 

، والتي VARو ARIMA مثلللسلاسل الزمنية  المناهج التقليدية بشكل كبير على النماذج الخطية  

على الرغم من فعاليتها في التنبؤات قصيرة الأجل، إلا أنها فشلت في التعامل مع العديد من مشاكل 

طويلة  التنبؤات  الخطية،  غير  التفاعلات  التقاط  الاقتصادية،  بالأزمات  التنبؤ  خاصة  الحقيقي  العالم 

دية العالمية المتأصلة ميكيات الاقتصاالأجل، التعامل مع البيانات المعقدة والمتعددة الأبعاد وتقلب الدينا

الاقتصادية البيانات   ,Mahmud& Mohammed, 2021; McCloskey & Remor) في 

2025; Oo et al., 2025). 
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يمثل ظهور خوارزميات تعلم الآلة والتعلم العميق تطوراً كبيراً في التنبؤ الاقتصادي، مما  

يوفر تنبؤات أكثر دقة ومرونة، حيث أظهرت دراسات كثيرة تفوق هذه النماذج على نماذج الاقتصاد  

الدرا أهم هذه  السابق ذكرها، ومن  المشكلات  التنبؤية والتغلب على  القدرة   ساتالقياسى من حيث 

(Chen et al., 2025; Juanhua & Xu, 2025; Oo et al., 2025; Kabiret al., 2025; 

Brahim et al., 2025) . 

على الرغم من هذه التطورات، لا يزال التنبؤ الاقتصادي يواجه الكثير من التحديات بسبب  

وعدم التأكد في البيانات. تشير   Noise  الطبيعة متعددة الأوجه للمؤشرات الاقتصادية ووجود ضوضاء

التنبؤي، لا سيما في  التفسير مع الأداء  قابلية  إلى وجود فجوة كبيرة تتعلق بدمج  الحديثة  الدراسات 

 Sivakumar, 2025; Liang) .النماذج التي تجمع بين التعلم العميق وتقدير عدم التأكد الاحتمالي

et al., 2025; Kumar et al., 2025). وفى هذا الصدد تؤكد بعض الدراسات مثل (Chen et 

al., 2025; Juanhua & Xu, 2025) مثل العميق  والتعلم  الآلة  تعلم  نماذج  تفوق   على 

Transformers و Gated recurrent units (GRUs)  في التقاط الأنماط الزمنية المعقدة، بينما

تشير دراسات أخرى للحاجة إلى قابلية التفسير الذي يناسب التحليل الاقتصادي ويستفيد منه صانعو 

 (Sivakumar, 2025; Seifipour & Azadeh, 2025) .السياسة الاقتصادية

يضُاف إلى ذلك، توجد خلافات كبيرة بين الدراسات التطبيقية فيما يتعلق بالاختيار الأمثل 

لمتغيرات الاقتصاد الكلي وبناء النماذج، حيث يدعو البعض إلى مناهج متعددة الوسائط تتضمن البيانات 

بينما يركز آخرون   ،(Mou et al., 2025; Hossain et al., 2025)  النصية والعوامل الخارجية 

    (Pârţachi & Mija, 2025; Hu et al., 2025) البحتةعلى نماذج السلاسل الزمنية الكمية  

إلى أن هذه الفجوة تؤدي إلى محدودية  (Kumar et al., 2025) وفى هذا الصدد، أشارت دراسة .

  .الاقتصادي الثقة بالتنبؤات الاقتصادية لخوارزميات تعلم الآلة ونماذج التعلم العميق في صنع القرار

التفسير   وقابلية  التنبؤي  الأداء  بين  الفجوة  كيفية سد  فى  تتمثل  الدراسة  فإن مشكلة  بالتالي 

لخوارزميات تعلم الآلة ونماذج التعلم العميق. أى أن  مشكلة الدراسة تكمن فى الإجابة على التساؤلات 

 التالية: 

 ما هي أهم أوجه قصور القدرة التنبؤية لنماذج الاقتصاد القياسي؟ -

أن تحسن دقة التنبؤات الاقتصادية مقارنة  ونماذج التعلم العميق  كيف يمكن لخوارزميات تعلم الآلة   -

 بالنماذج الاقتصادية التقليدية؟

 ما هي الخوارزميات الأكثر فعالية في تحليل البيانات الاقتصادية المتعددة الأبعاد والمعقدة؟  -

ما مدى تأثير حجم وجودة البيانات المتاحة على دقة التنبؤات الاقتصادية باستخدام خوارزميات تعلم  -

 الآلة؟ 

 ما هي التحديات الرئيسية التي تواجه تطبيق تعلم الآلة في التنبؤ الاقتصادي؟  -

التحديات والقيود التي تواجهها مواجهة  XAIلتقنيات الذكاء الاصطناعي القابل للتفسير كيف يمكن  -

 ؟ أساليب تعلم الآلة في التنبؤ بالمؤشرات الاقتصادية
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 Hypothesisب. فرضية الدراسة: 

 تختبر الدراسة فرضيتين رئيسيتين هما:

 . على نماذج الاقتصاد القياسي من حيث القدرة التنبؤية تفوق نماذج تعلم الآلة والتعلم العميق -1

ل  انخفاض -2 التفسيرية  العميقالقدرة  والتعلم  الآلة  تعلم  في    نماذج  نظيرتها  الاقتصاد عن  نماذج 

 .القياسي

 هدف الدراسة:  -جـ 

الاقتصاد القياسي التقليدية والنماذج   نماذجالقدرة التنبؤية والتفسيرية لتقييم    تهدف الدراسة إلى 

فى  المتمثلة  الآلة    الحديثة  يتعلقتعلم  فيما  منها  كل  وعيوب  مزايا  وتوضيح  العميق  التنبؤ ب  والتعلم 

التحديات والقيود التي تواجهها أساليب تعلم لمواجهة    كما تهدف الدراسة  .بالسلاسل الزمنية الاقتصادية

، وأهمها انخفاض قدرتها التفسيرية. وأخيراً تحديد لطريقة المثلى الآلة في التنبؤ بالمؤشرات الاقتصادية

مع الحفاظ على القابلية للتفسير   أساليب تعلم الآلةالتي تجمع بين تعزير القدرة التنبؤية التي تتميز بها  

 التي تضمنها نماذج الاقتصاد القياسي.

 أهمية الدراسة:  -د 

له  أن    فىالدراسة    ةأهمي  تكمن للنماذج الاقتصادية  التنبؤية والتفسيرية  القدرة  آثار تحسين 

يؤدى   حيث  للدولة،  الكلية  الاقتصادية  السياسات  نتائج  على  الدقيق    التنبؤهامة  للمتغيرات غير 

بالمتغيرات الاقتصادية الهامة المتعلق    التنبؤ الخاطئلفشل سياسات الاستقرار. فقد يؤدى    الاقتصادية

لقيام الاقتصاديين بتوقعات خاطئة وتقديم تحليل غير صحيح لصانعى السياسة، بالتالى تكون النتائج 

  .وبالتالى اتباع سياسات مختلفة عن السياسات المطلوبة والمستهدفة، على عكس المتوقع لها.

إليه   ما توصلت  آخر  على  التعرف  فى  تساعد  الدراسة من كونها  أهمية  تأتى  نماذج الكما 

، وكذلك التعديلات التى شملتها لمعالجة التنبؤ الدقيقفى الأدب الاقتصادى وكيفية استخدامها فى    الحديثة

منها   عانت  التى  القصور  القياسيأوجه  الاقتصاد  أمام  نماذج  الطريق  الدراسة  تمهد  كما  الباحثين . 

بهذا المجال لاستحداث وصياغة نماذج جديدة خاصة أن هذا النوع من الدراسات يعانى من   المهتمين

 ندرة شديدة فى مصر والدول النامية.

 Methodology: المنهجية  -هـ 

لتحقيق أهداف الدراسة    Induction Approachاعتمدت الدراسة على المنهج الاستنباطى  

تها، حيث ركزت على أسلوب التحليل الاقتصادى للتطور التاريخى والنظرى لنماذج اواختبار فرضي

القياسي   والاقتصاد  التفسيرية الحديثة  المناهج  التقليدية  القدرة  لقياس  الآلة  تعلم  نماذج  فى  المتمثلة 

للنماذج الاقتصادية القوة والضعف لكل منها،  والتنبؤية  . كما تم الاعتماد على وكذلك بيان أهم نقاط 

الإستقرائى   المعادلات الإحصائية  Deduction Approachالمنهج  بتناول  التقليدية   وذلك  للنماذج 

الآلة تعلم  عملية وخوارزميات  تطور  ولتوضيح  قياسها  وليس  بها  الاستدلال  بهدف  كانت  وإن   ،

  .تهاصياغ
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 خطة الدراسة:  -و

نقاط رئيسة بالإضافة لنتائج وتوصيات الدراسة وتتمثل    ثمانيالدراسة الموضوع فى    تناولت

المقاييس ، ثالثاً: الأساليب التقليدية لقياس القدرة التفسيرية والتنبؤيةفى: أولاً: الدراسات السابقة، ثانياً: 

أوجه ، خامساً:  التنبؤ في نماذج الاقتصاد القياسى التقليدية، رابعاً:  الحديثة للقدرة التفسيرية والتنبؤية

الاقتصادي التنبؤ  في  القياسى  الاقتصاد  نماذج  سادساً:  قصور  الاقتصادى،  للتنبؤ  الحديثة  ، المناهج 

الآلةبعسا تعلم  انحدار  ونماذج  التقليدية  للنماذج  والتفسيرية  التنبؤية  القدرة  مقارنة  ثامناً:  اً:  الذكاء ،  

 . (XAIالاصطناعي القابل للتفسير )

 الدراسات السابقة .1 

يمكن تقسيم الدراسات السابقة وفقاً للنتائج التي توصلت إليها والتي تتعلق بالجوانب التالية: 

 . أفق التنبؤ، أداء النموذج والدقة التنبؤية، المرونة والقدرة على التكيف مع التقلبات وعدم التأكد

 ذج والدقة التنبؤيةاأولاً: أداء النم

  2Rحقق أعلى    Transformerنموذج المحول  أن    et al., 2025) (Chenأظهرت دراسة  

 HMM - LSTM  نماذج  دمجإلى أن    (Sivakumar, 2025). كما أشارت دراسات  وأدنى أخطاء

 & Hao)بشكل منفرد. أثبتت دراسة    LSTM   التنبؤ مقارنة باستخدام نموذج  أدى إلى تحسين دقة 

Sun, 2025)    خطأ التنبؤ    خفضقد  أن نموذج المحولMSE  بنسبة   بالناتج المحلي الإجمالي والتضخم

 . ٪  26.79انخفاض النسبة السابقة إلى  (Mou et al., 2025)، كما أثبتت دراسة ٪ 2.6

تحسين التنبؤ باتجاهات السوق باستخدام نماذج  بدراسة عن   (Hossain et al., 2025)قام  

. أشارت MSE٪( وأدنى    92.7حقق أعلى دقة )يتعزيز التدرج  ة، وتوصلت الدراسة إلى أن  تعلم الآل

إلى تحسين دقة أدى  الذكاء الاصطناعي التوليدي  إلى أن استخدام    (Kumar et al., 2025)دراسة  

 .  ونمذجة السيناريوالمالي التنبؤ 

الغابات    على ANNتفوق الشبكة الصناعية المتكررة    (Oo et al., 2025)دراسة    أظهرت

بالنمو    R²=0.89مع    RF، GBR   ، XGBoost،  SVRالعشوائية   بالتنبؤ  يتعلق  فيما  وذلك 

 الاقتصادي في الأجل الطويل. 

العشوائية وانحدار  أنه    (Naaz et al., 2024)أوضحت دراسة   الغابة  لنماذج مثل  يمكن 

الشبكة العصبية أن تتعامل بفعالية مع العلاقات المعقدة وغير الخطية بين المتغيرات الاقتصادية، مما 

الإجمالي المحلي  للناتج  دقة  أكثر  تنبؤات  إلى  دراسة  يؤدي  كما توصلت   .(Tenorio & Pérez, 

الرئيسية للتنبؤ الآني بالناتج المحلي الإجمالي هي   MLة  خوارزميات تعلم الآلإلى أن أفضل    (2024

الدقة من خلال تقليل أخطاء التنبؤ بنسبة   حسنتنها  وأ  ،والشبكة المرنة  LASSOآلة تعزيز التدرج،  

 .  DFMو  ARمثل   ٪ مقارنة بالنماذج التقليدية25٪ إلى 20

( أن استخدام تقنيات تعلم الآلة في التنبؤ  Mohamed et al., 2023أثبتت نتائج دراسة )

  عالية. وقامت الدراسة بتقييم أداء خوارزميات تعلم الآلة وخاصةً   يةبالاقتصاد الكلي يتميز بقوة تنبؤ 

العشوائية   الآلى  و  RFالغابات  الدعم  اللوجيستي    SVMانحدار  بايز و  LRوالانحدار  خوارزميات 

الأقرب  و  NB  البسيطة الجيران  التدرج    KNNانحدار  الناتج GBوتعزيز  بقيم  التنبؤ  خلال  من   ،

دقة هذا النموذج في التنبؤ بالناتج المحلي الإجمالي   GBالمحلي الإجمالي لمصر. وقد أثبتت خوارزمية  

 مقارنةً بالخوارزميات الأخرى. 
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 ً  مع التقلبات وعدم التأكد  : المرونة والقدرة على التكيفثانيا

النماذج الهجينة إلى أن    (Sivakumar, 2025; Hossain et al., 2025)أشارت دراسات  

 Chen). كما أظهرت دراسة  التخفيف من آثار التقلباتعلى  تعمل    LSTMو    HMMالتي تجمع بين  

et al., 2025 )    قدرة نموذجTCN    وTransformer  التعامل بكفاءة مع المدى   فىالتقلبات    على 

 .القصير

دراسة   أنه    (Sadreeva et al., 2024)  أشارت  الآإلى  تعلم  لنماذج  تحليل   لةيمكن 

التي تؤثر  الخارجية  المتنوعة والعوامل  المؤشرات الاقتصادية  البيانات الضخمة، ودمج  مجموعات 

تقنيات الشبكات العصبية المتكررة أن    ( Zhangyin, 2024). كما أثبتت دراسة  على الأداء الاقتصادي

(RNNs  في بشكل خاص  فعالة  الزمنية(  السلاسل  مع  في   التعامل  الدورية  والأنماط  المدى  طويلة 

 ها.  بيانات

دراسة   الرمزي    على  ((Jin, 2024اعتمدت  الانحدار   Symbolicخوارزمية 

Regression    ن ي حس، وتوصلت الدراسة إلى قدرة هذه الألية على تلناتج المحلي الإجماليبافي التنبؤ

لال الملحوظة  التقلبات  ظل  فى  الإجماليتنبؤ  المحلي  دراسة  لناتج  قامت   .(Niko et al., 2024) 

خوارزميات رئيسية تستخدم في التنبؤ الآني ك( BARTأشجار الانحدار الإضافي البايزي )باستخدام 

الكلي  للاقتصاد  الضخمة  البيانات  الاستفادة من  الدقة من خلال  يعزز  مما  الإجمالي،  المحلي  للناتج 

يب تتفوق أسال، كما أنه  تحسين الدقة التنبؤية لنمو الإنتاج الأمريكي والتضخم. وأثبتت الدراسة  بكفاءة

 .AR (P L)البايزي على معيار نموذج  ةتعلم الآل

تسمح باستجابة أكثر مرونة   ة مناهج تعلم الآلأن    (Sadreeva et al., 2024دراسة  )  أثبتت

. للتغيرات الاقتصادية، مما يتيح إجراء تعديلات في الوقت الفعلي للتنبؤات بناءً على البيانات الجديدة

المتوقع وتقديم الإنذارات   التأكدالقدرة على تقييم عدم  إلى أن    (Zhangyin, 2024دراسة )  كما أشارت

 الاقتصاديين.  المبكرة تعزز عملية صنع القرار لصانعي السياسات والمحللين

دراسة   الاصطناعية  أن    ( Németh & Hadházi, 2024)أوضحت  العصبية  الشبكات 

(ANNs  مع تتفوق لا سيما   )Bayes by Backprop   مثل التقليدية  النماذج  على  كارلو  ومونتي 

 يأخذ فى الحسبان ( من خلال توفير البث الآني عالي الكثافة والذي DFMنماذج العوامل الديناميكية )

 .  خاصة خلال فترات الركود في التنبؤات التأكدعدم 

  الشبكة المرنة   مثل  لةخوارزميات تعلم الآ  (Utama & Firinda, 2024)استخدمت دراسة  

Elastic Net  الغابات العشوائية ،  Random Forest،  XGBoost    وSVM  بالناتج   يفي التنبؤ الآن

لإندونيسيا الإجمالي  إلى  المحلي  الدراسة  وتوصلت  المؤشرات ،  مع  التعامل  في  النماذج  هذه  تفوق 

 الاقتصادية المتنوعة، مما يؤدي إلى أداء قوي عبر ظروف مختلفة.

 ً  أفق التنبؤ : ثالثا

اختلفت الدراسات التطبيقية المهتمة باستخدام خوارزميات تعلم الآلة والتعلم العميق من حيث  

 Chen et)أفق التنبؤ، حيث أظهرت بعض الدراسات فعالية التنبؤ فى المدى القصير فقط ومن أهمها  

al., 2025; Sivakumar, 2025; Hossain et al., 2025) . 
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 ,Juanhua & Xu)فعالية التنبؤ فى المدى المتوسط ومنها   دراسات أخرى أظهرتبينما 

2025; Kabir et al., 2025; Mou et al., 2025; Yemets et al., 2025; Uddin et al., 

2025) 

أهمها   الطويل ومن  الأجل  في  التنبؤ  فعالية  كثيرة  دراسات  أثبتت   ,.Oo et al)وأخيراً، 

2025; Pârţachi, & Mija, 2025; McCloskey & Remor, 2025; Verona, 2025) 

على   اتفقت  التطبيقية  الدراسات  معظم  أن  يتضح  السابقة،  الدراسات  عرض  تفوق من 

ومع ذلك، لا ، فيما يتعلق بالقدرة التنبؤية نماذج الاقتصاد القياسي التقليديةة على تعلم الآلخوارزميات 

 تزال هناك تحديات في قابلية تفسير النموذج، وإدارة تقلب البيانات، وقوة التنبؤ على المدى الطويل. 

(Sivakumar, 2025; Seifipour & Azadeh, 2025) 

 . الأساليب التقليدية لقياس القدرة التفسيرية والتنبؤية 2

 مقاييس القدرة التفسيرية 0102

 معامل التحديد. ويتناول هذا البند أهم مقاييس القدرة التفسيرية المعروفة وه

 Coefficient Determinationمعامل التحديد   010102

من أهم مقاييس القدرة التفسيرية للنموذج ، ويشير إلى النسبة التي   2Rيعُد معامل التحديد  

يمكن تفسيرها من التغير الكلي في المتغير التابع بدلالة المتغيرات المستقلة المدرجة في دالة الانحدار 

 (Devore, 2016) المتعدد. ويتم حسابه وفقاً للمعادلة التالية:

R2 = 

∑

𝑛

𝑖=1

 (ŷi ـــ y)2 

= 

ESS 

(2.1) 

∑

𝑛

𝑖=1

 
(yi ـــ y)2 TSS 

التباين الكلى. يتم تصحيح قيمة معامل    TSSلتباين الانحدار )التباين المفسر( ،    ESSتشير  

التفسيرية وذلك بالأخذ في الحسبان درجات الحرية ) المتغيرات  (، n-kالتحديد بحيث لا يتأثر بعدد 

 كما يلى:  2Adjusted  Rويقدر معامل التحديد المعدل 

R2 =1- (1- R2) 

n-1 

(2.2) 

n-k 

وكلما اقتربت القيمة من الواحد ازدادت القدرة  التفسيرية للنموذج. ومن المعروف أنه لكى  

يتم الاعتماد على هذا المقياس يجب التأكد أولاً من استقرار السلاسل الزمنية لتجنب ما يعرف بالانحدار  

 الزائف. 
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 مقاييس القدرة التنبؤية  0202

يتناول هذا الجزء من الدراسة مقاييس خطأ التنبؤ شائعة الاستخدام وحدود استخدام كل مقياس 

، يمكن تقسيم مقاييس دقة التنبؤ إلى (Rob & Koehler, 2006)منها بشكل مختصر. وفقاً لدراسة  

أربعة أقسام رئيسية، المقاييس المعتمدة على وحدات القياس، مقاييس النسبة المئوية للأخطاء، مقاييس 

النسبية   النسبية  Measures based on relative errorsالأخطاء  المقاييس   ،Relative 

measures . 

 Scale dependent measuresالمقاييس المعتمدة على وحدات القياس  010202

 ً إلى الخطأ المطلق أو الأخطاء التربيعية    تستند المقاييس المعتمدة على المقياس الأكثر شيوعا

 وأهمها ما يلى: 

 Mean Square Error (MSE)متوسط مربعات الخطأ  -أ

 

 

 

 Root Mean Square Error (RMSE)التربيعي لمتوسط مربعات الخطأ الجذر  -ب

 

 

 

 Mean Absolute Error (MAE)متوسط القيم المطلقة للخطأ  -ج

 

 

 

 Median Absolute Error (MdAE)وسيط القيم المطلقة للخطأ  -د

 

 

 

 المتوقعة. tYإلى قيمة  tFيشير إلى القيمة الفعلية ،  تشير  tYتشير 

MSE =  
Σ 

n 

   i=1 
 tF  ـــ 

t  y n 
(2.3) 

2 

MAE =  
Σ 

n 

   i=1 

yt ـــ F t 

n 

(2.5) 

MdAE = 
Σ 

n 

   i=1 
 tF  ـــ 

  iy n 

(2.6)  

RMSE = n 
1 Σ 

n 

   i=1 

i  F  ـــ 

t  y

2 (2.4) 
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بالتالى  البيانات،  قياس  وحدات  على  يعتمد  أنه  الخطأ  مقاييس  من  النوع  هذا  عيوب  ومن 

بين  المقارنة  عند  تسُتخدم  البيانات، ولا  نفس مجموعة  على  مختلفة  مقارنة طرق  عند  فقط  تسُتخدم 

 مجموعات البيانات التي لها مقاييس مختلفة.

إلى أن   (Galoppo& Kogan, 2020; Makridakis et al., 2024)  اتأشارت دراس

النمذجة    RMSE    ،MSEمقاييس   في  النظرية  أهميتها  بسبب  كبير  حد  إلى  استخداماً  الأكثر  هى 

 . MdAEأو  MAEالإحصائية. ومع ذلك، فهي أكثر حساسية للقيم المتطرفة من 

 Measures based on percentage مقاييس النسبة المئوية للأخطاء      020202

errors 

بشكل  تسُتخدم  ولذلك  المقياس،  على  تعتمد  بأنها لا  للأخطاء  المئوية  النسبة  مقاييس  تتميز 

 متكرر لمقارنة الأداء المتوقع بين مجموعات البيانات المختلفة. ومن أهم هذه المقاييس:

 Mean Absolute Percentage Error (MAPE)متوسط نسب القيم المطلقة للخطأ    -أ

 

 

للخطأ    -ب المطلقة  القيم  نسب   Median Absolute Percentage Errorوسيط 

(MdAPE) 

 

 

 

، كما أن لها توزيع    tY 0 =ومن عيوب هذا النوع من المقاييس أنه لا يمكن استخدامها عندما  

من الصفر. وأخيراً، تفرض هذه المقاييس عقوبة أشد على الأخطاء   tYمنحرف عندما تقترب قيمة  

الإيجابية مقارنة بالأخطاء السالبة. ولمعالجة العيوب السابقة، يتم استخدام ما يسمى بالمقاييس "المتماثلة 

symmetric” :كما يلى "(Rob & Koehler, 2006) 

 لنسب القيم المطلقة للخطأ  المتوسط المتماثل •

 Symmetric Mean Absolute Percentage Error (sMAPE) 

sMAPE = Mean (200|Yt –Ft|/(Yt + Ft)) 

 الوسيط المتماثل لنسب القيم المطلقة للخطأ  •

Symmetric Median Absolute Percentage Error (sMdAPE) 

sMdAPE = Median (200|Yt –Ft|/(Yt + Ft)) 

 

MAPE = Σ 

n 

   i=1 
n 
1   yt ـــ Ft   

yt 

 *100 (2.7) 

MdAPE = Median 
  yt ـــ Ft   

yt 

( )  * 100 (2.8) 
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 Measures based on relative errorsمقاييس الأخطاء النسبية    030202

يتم الحصول على مقاييس هذا النوع بقسمة أخطاء النموذج محل التقييم  على الخطأ الذي تم  

العشوائي  السير  طريقة  تكون  ما  وغالباً  للتنبؤ،  أخرى  قياسية  طريقة  باستخدام  عليه  الحصول 

Random Walk حيث تساوي ،tF  قيمة المشاهدة الأخيرة . أى أن الخطأ النسبىtr  يساوى*
te/te   ،

*حيث تشير 
te    إلى خطأ التنبؤ الذي تم الحصول عليه من طريقة القياس المعيارية. ومن أهم أمثلة هذا

 (Makridakis et al., 2024) النوع ما يلى:

 Mean Relative Absolute Error (MRAE)النسبى   متوسط الخطأ المطلق -أ

MRAE = mean(|rt|) 

 

 Median Relative Absolute Error (MdRAE) النسبى المطلق الخطأ وسيط -ب

MdRAE = median(|rt|) 

 النسبى المطلق الهندسى للخطأالمتوسط  -ج

Geometric Mean Relative Absolute Error (GMRAE) 

GMRAE = gmean(|rt|) 

* 0 =  من عيوب مقاييس الخطأ النسبي، أنه لا يمكن استخدامها عندما
te  . 

 Relative measuresالمقاييس النسبية  040202

يختلف هذا النوع عن النوع السابق في أنه بدلاً من قسمة أخطاء طريقة تقدير معينة على 

يشير إلى   bMAEأخطاء طريقة معيارية، يتم قسمة قيمة مقياس معين على مقياس آخر. بفرض أن  

MAE    من طريقة القياس المعياريةBenchmark Method  يمكن حساب ،MAE  :النسبي كما يلى 

RelMAE = MAE/MAEb 

 وهكذا. RelRMSEs ، RelMAPEs وبنفس الطريقة يمكن حساب

التنبؤ   لطرق  التنبؤية  القدرة  مقارنة  خلالها  من  يمكن  أنه  النسبية،  المقاييس  مزايا  ومن 

 المختلفة، ولذلك تتطلب عدة تنبؤات على نفس السلسلة.  

يعُاب على هذه الطريقة أنها تشترط وجود عدة تنبؤات على نفس السلسلة، بالتالي لا يمكن و

 (Naaz et al.,2024) استخدامها لقياس دقة التنبؤ خارج العينة في أفق تنبؤى واحد.

 Scale-Free Error Metricsالمقاييس الخالية من وحدات القياس   050202
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دراسة   أثر   Rob & Koehler (2006)اقترحت  التغلب على  إلى  تهدف  مقاييس جديدة 

اختلاف وحدات القياس وكذلك معالجة أوجه قصور كل من المقاييس النسبية ومقاييس الأخطاء النسبية. 

في العينة من طريقة التنبؤ السير العشوائي.  MAEويتم ذلك من خلال قياس الخطأ بناءً على نموذج 

 وفقاً للمعادلة التالية :  Scaled Errorبالتالي، يتم حساب خطأ المقياس  

الخطأ  ويكون  البيانات.  مقياس  عن  مستقل  المحسوب  الخطأ  أن  السابقة  المعادلة  وتوضح 

المعيارى بخطوة واحدة، وعلى  التنبؤ  أفضل من متوسط  تنبؤ  إذا نشأ عن  أقل من واحد  المحسوب 

العكس من ذلك، يكون أكبر من واحد إذا كانت التوقعات أسوأ من متوسط التنبؤ الساذج بخطوة واحدة 

 Mean Absolute Scaledووفقاً لذلك يكون متوسط خطأ المقياس المطلق    وبة في العينة.  المحس

Error (MASE)  :كالآتى 

MASE = mean (|qt|) 

 وهكذا. RMSSE  ،MdASE وبنفس الطريقة يمكن حساب المقاييس الأخرى مثل

دراس تصبح    (Galoppo& Kogan, 2020; Mou et al., 2025)  اتوأوصت  أن 

التنبؤ عبر  دقة  في مقارنة  القياسي  المنهج  القياس هي  على وحدات  المعتمدة  الأخطاء غير  مقاييس 

السلاسل على مستويات مختلفة. حيث أنها مقاييس ذا مغزى، قابلة للتطبيق على نطاق واسع ولا تخضع 

 لمشاكل المقاييس الأخرى التى سبق ذكرها. 

العالمية، فعلى  التبؤية  المقاييس شائعة الاستخدام في مسابقات  وتجدر الاشارة إلى أن هذه 

الشهيرة   التنبؤ  مسابقة  اعتمدت  المثال  عام    M5سبيل  مقياس    2020في  المرجح   RMSSEعلى 

(WRMSSE)   كأساس لمقارنة القدرة التنبؤية للطرق الاحصائية وطرق تعلم الآلة كما سيتم تناوله

 (Makridakis et al., 2020)في البنود القادمة. 

 المقاييس الحديثة للقدرة التفسيرية والتنبؤية 03

تركز المقاييس الحديثة على مقارنة القدرة التفسيرية والتنبؤية بأفضل أداء ممكن باستخدام 

نفس المتغيرات التي تمثل العلاقة محل الدراسة ، بعبارة أخرى تهتم هذه المقاييس بتحديد الأداء الأمثل 

قياس الحد الأقصى أى أقصى قدرة تفسيرية وتنبؤية ممكنة للنموذج. وتتناول الدراسة في هذا الجزء م

 Completeness of Economic Modelللقدرة التفسيرية للنموذج ، كمال النموذج الاقتصادى  

 .Cross validationآلية الضبط و

 مقياس الحد الأقصى للقدرة التفسيرية للنموذج  0103

مقياساً جديداً لجودة التوفيق الخاصة    (Apesteguia & Ballester, 2020)قدمت دراسة  

النموذج.  وبين  بينها  التوفيق  يمكن  التي  البيانات  من  الأقصى  الحد  أي  العشوائية،  الاختيار  بنماذج 

qt =  

et 

Σ 

n 

   i=2 
yi   ــ  y i-1 

1 

n-1 

(2.9) 
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ولتحقيق هذا الهدف، قسمت الدراسة البيانات إلى جزأين: الأول هو الناتج عن أفضل توصيف للنموذج 

 Residualوالآخر يمثل سلوك البواقى    Predicted Randomnessويسمى بالعشوائية المتوقعة  

Behavior ويتمثل الهدف الأساسى لهذا المقياس في تعظيم نسبة البيانات التى يمكن تفسيرها بواسطة .

 النموذج، أى تعظيم نسبة العشوائية المتوقعة . ويمكن توضيح هذا الاجراء من خلال المعادلة التالية: 

ρ= λ(δ,ɛ)δ + (1­λ(δ,ɛ))∊    (3.1) 

  ، Stochastic Choice Function (SCF)العشوائى    الاختيار  دالة  إلى بيانات  ρتشير  

δ  للنموذج )تمثل المتوقعة  البيانات التى يمكن تفسيرها من λبينما تشير،  ∋Δ  (δالعشوائية  إلى نسبة 

إلى سلوك  ∍، وأخيراً تشير  (λ∈[0,1]) خلال النموذج وتنحصر قيمته بين الصفر والواحد الصحيح 

معلمات   الثلاث  أن  القول  يمكن  سبق،  لما  ووفقاً  العشوائى.  الاختيار  دالة  في  هى   (∍,λ,δ)البواقى 

 المفسرة من خلال المعادلات التالية: البيانات  من الأقصى الحد يتم تحديد. ρمعلمات تقسيم البيانات 

 

λ*  = 

max 

× 

   min   ρ(а,A) 

(3.2) 

δ∈Δ (а,A)∈Q    δ(а,A) 

δ*  = 

arg max 

× 

   min   ρ(а,A) 

(3.3) 

δ∈Δ (а,A)∈Q    δ(а,A) 

الات  ρ(а,A)  ،δ(а,A)حيـث   دة  احتمـ ار  والتوقع  المشـــــاهـ ل  لاختيـ ديـ ة  من  а  البـ ائمـ  .A  القـ

 .Critical Observationsبالبيانات الحرجة   (а,A)  وتسمى البيانات

وائي   يعتمد تحديد دالة ابها في حالة  ،    ρ ، λعلى العنصـرين    للبواقىالاختيار العشـ ويتم حسـ

 تحديد الحد الأقصى للبيانات المفسرة كما يلى:

∊*  = 

  ρ­λ* δ*  

(3.4) 

1­λ* 

قيمة   قيمة    λباستمرار زيادة  العشوائى  ∍تنخفض  دالة الاختيار  ،  SCFحتى تصل لحدود 

عند ذلك  قيمة  0=(а,A)∍  ماويحدث  الحالة تصبح  هذه  وفى   .λ    تساوىδ/ρ  ، الوصول يتم  بالتالى 

 الأقصى   الحد  إلى أقل حد ممكن، مما يعنى تحديد   ρ(а,A)/ δ(а,A)  للمشاهدات التى تخفض نسبة

 المفسرة.  البيانات من
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 Completeness of Economic Modelمقياس كمال النموذج الاقتصادى  0203

التنبؤية وهو    (Fudenberg et al., 2021)اقترحت دراسة   القدرة  لقياس  مفهوماً جديداً 

كمال النموذج الاقتصادى الذى يوضح الحيز المتاح لتحسين القدرة التنبؤية. ولتوضيح الفكرة، قسمت 

الخطأ  إلى  نموذج  لأي  التنبؤ  الدراسة خطأ الأول:   Irreducible  للاختزال  القابل  غير  مصدرين: 

Error،  أو الفعلية  الجوهرية  بالضوضاء  ويسُمى  النموذج،  متغيرات  على  المفروضة  القيود  إلى  ويرجع 

Intrinsic Noise. النموذج.   ببيانات متعلقة عوامل أما المصدر الثاني، يرجع إلى 

ً   معياراً   للاختزال  القابل  غير  الخطأ  يوفر نموذج، ويسُتخدم لقياس    أي  نجاح  لمدى  مرجعيا

 سلوكي كما يلي:  نموذج أي كمال

(3.5) 

ɛnaive – ɛmodel 

ɛnaive – ɛ Irreducible 

خطأ  naiveɛتشير   بالنموذج    sample error-of-out  العينة  خارج  التنبؤ  إلى  الخاص 

 للاختزال.  القابل غير تمثل الخطأ  Irreducible ɛللنموذج،  العينة خارج التنبؤ خطأ  modelɛالمعيارى، 

الكمال أن  السابقة  المعادلة  للنموذج   بالنسبة)  للنموذج  التنبؤ  خطأ  تخفيض  هو  وتوضح 

ً (  المعيارى إذا كان مقياس الكمال يساوى )صفر(،   .التنبؤ  خطأ  في  تحقيقه  الممكن  التخفيض  على  مقسوما

معنى ذلك عدم وجود أى تحسن للنموذج مقارنة بالنموذج المعيارى. أما إذا بلغ مقياس الكمال )الواحد 

للاختزال. ووفقاً  القابل  غير الصحيح(، دل ذلك على إزالة النموذج جميع أخطاء التنبؤ باستثناء الخطأ

الممكن(Fudenberg et al., 2021)لدراسة   من  للمتغيرات  مكتملاً   النموذج  يكون  أن   ،   بالنسبة 

 .منخفضة 2R وقيمة ضعيفًا التنبؤ كان لو حتى المحددة

 وأوضحت الدراسة كيفية قياس المفاهيم الواردة في المعادلة السابقة كما يلى:

 التي  ΘҒ  المعلمية  التنبؤ  ، قاعدةx), y)] ((ℓ[ PE) = (Pɛيقُاس خطأ التنبؤ من خلال  

 هي:  المتوقع التنبؤ خطأ تقلل

*
Θ = arg min ɛP()        (3.6) 

            ∈ ҒΘ 

Θ( هو القاعدة لهذه المتوقع الخطأ
*(Pɛ   

   y)(*(ℓ[ PE) = *(Pɛ ,(x[        )7.3(              للاختزال:  القابل غير الخطأ

 ويعبر عن مقياس الكمال كما يلى :

(3.8) 

ɛP (naïve) – ɛP (*
Θ) 

ɛP (naïve) – ɛP (*) 
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علم    الكاملة  التنبؤية  القدرة  ذو  والنموذج  الكامل  النموذج  بين  التمييز  يعتبر في  هاماً  أمراً 

المتوقع  حيث  الاقتصاد،  ترجع  النتائج  معظم  في  للاختزال  قابلة  غير  الأخطاء  من  قدر  وجود  من 

بعبارة أخرى، من الصعب وجود نموذج اقتصادى ذو قدرة تنبؤية . في النموذج المتغيرات لخصائص

ً  كامل يكون أن يمكن تامة، ولكن  . نسبيا

 Cross validationآلية الضبط   0303

جودة التوفيق    لتقييم  ، وهى طريقةMachine Learningوهى من أهم تقنيات تعلم الآلة  

ويتم العينة  الزائد  النموذج  لاختيار  استخدامها  خارج  التوفيق  لتجنب  أساساً  وتهدف  أو   الأنسب. 

الدراسة شرح مفصل لهذه الأداة في Underfittingأو    Overfitting   المنخفض . وسوف تتناول 

 . السادسالبند 

 التنبؤ في نماذج الاقتصاد القياسى التقليدية  04

الخطية   النماذج  هي  أساسية  مجموعات  ثلاث  إلى  القياسى  الاقتصاد  نماذج  تقسيم  يمكن 

المعتمدة على فترات الابطاء، مناهج التكامل المشترك وأخيراً نماذج الانحدار الذاتي المشروطة بعدم 

 ً من   تجانس البيانات. وسوف تركز الدراسة على نماذج السلاسل الزمنية باعتبارها الأكثر استخداما

 جانب الدراسات التطبيقية.   

 النماذج الخطية المعتمدة على فترات الابطاء  0104

 . والمتوسط المتحرك الانحدار الذاتيومن أهم هذه النماذج 

 Box-Jenkins Methodologyجينكنز  –التنبؤ وفقاً لمنهجية بوكس  010104

والتي تعُد من أهم مناهج تحليل السلاسل    1970في عام    Box & Jenkinsتم تقديم منهجية  

المتحركة   والمتوسطات  الذاتى  الانحدار  نماذج  لتقدير  المنهجية  هذه  وتسُتخدم   (ARMA)الزمنية. 

Autoregressive Moving Average   المتحرك والمتوسط  الذاتي  الانحدار  نماذج  أو 

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)    بهدف الحصول على أفضل

تجمع بين نماذج الانحدار الذاتي   ARIMAلنموذج السلاسل الزمنية. أى أن نماذج    Best Fit توفيق  

  .والمتوسطات المتحركة

استقرار السلاسل الزمنية، أما في حالة السلاسل غير المستقرة كما   ARMAتفترض نماذج  

( dهو الحال في معظم المتغيرات الاقتصادية، فيجب تحديد درجة تكامل هذه السلاسل أى الفروق )

إلى   ARMA(p,q)التي تحول هذه السلاسل إلى سلاسل مستقرة. وبإضافة الفروق يتحول نموذج  

الانحدار  ARIMA(p,d,q)نموذج   نموذج     المتكاملة   المتحركة  والمتوسطات  الذاتي  ويسُمى 

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)   وهو من أكثر نماذج السلاسل

 ً من خلال أربع خطوات وهى التعرف، التقدير، الفحص   ARIMAتقدير نماذج    . ويتمالزمنية استخداما

 (McCloskey & Remor, 2025)والتنبؤ. 
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  Vector autoregression (VAR)التنبؤ باستخدام نموذج متجه الانحدار الذاتي  020104

بأنها   VAR، وتعُرف منهجية  Sims (1980)يرجع الفضل في تقديم هذا النموذج لدراسة 

أي أن جميع تأثير متبادل،  بينهم  المتغيرات يوجد  يتكون من مجموعة من   داخلية  المتغيرات  نظام 

Endogenous  نفس فترات الابطاء. ويترتب على ذلك أن نظام   الأخرى في  المتغيرات  لجميع ودالة

VAR   يتكون من عدد من المعادلات يتساوى مع عدد المتغيرات وأن كل معادلة في النظام تشمل نفس

 المتغيرات.  

  نموذج  من الحالات من كثير فى أما من حيث القدرة التنبؤية، يتميز هذا النموذج بأنه أفضل

، يمكن   Bivariateيحتوى على متغيرين فقط    VARبافتراض أن نموذج    . المعقد  الآنية  المعادلات

 كتابة النموذج كما يلى: 

 

    k    k   

Y1t =  α1+ Σ β1jY1t-j + Σ δ1 j Y2t-j +U1t (4.1) 

  j=1           i=1          

    k    k   

Y2t =  α2+ Σ β2jY1t-j + Σ δ2 j Y2t-j +U2t (4.2) 

  j=1           i=1          

للعديد من الانتقادات أهمها صعوبة تفسير معاملات النموذج ، كثرة    VARتعرض نموذج  

المتغيرات والمعلمات الناتجة عن زيادة عدد فترات الإبطاء وزيادة عدد المتغيرات ، وكذلك عدم الأخذ 

 بين  الهيكلية  العلاقات  النظرية الاقتصادية والدراسات التطبيقية بالإضافة إلى إهمال  في الحسبان نتائج

 Kilian & Lutkepohl (2017المتغيرات. ) 

متجه -  Structural Vector Autoregressionالهيكلي    الذاتي  الانحدار  منهجية 

(SVAR) 

للتغلب على الانتقادات التي تعرض لها في دراسة   VARتطويراً لمنهج    SVARيعُد منهج  

Sims (1980)ومن أهم مزايا منهج .  SVAR  الداخلية   بين المتغيرات  التفاعل  الأخذ في الاعتبار 

القيود   SVAR  كما تستخدم نماذج.  التجريبية  البيانات  من  الهيكلية  للصدمات  الاستجابات  تقدير  وكذلك

التطبيقية  الاقتصادية   النظرية   أساس  على الدراسات   التفسير   على   والحصول   النظام  لتحديد  ونتائج 

 . Kilian & Lutkepohl (2017) للصدمات لدالة الاستجابة الاقتصادي

  Endogeneityالمشاكل الداخلية    قضايا  لمعالجة  المناسبة  الطريقة  SVAR  كما يعُد منهج

التطبيقية  في  للجدل  إثارة  القضايا  أكثر  من  واحدة  تعتبر  التي  والسببية  الآثار  ودراسة  ،  الدراسات 

 لأثر المتغير المستقل على المتغيرات التابعة. الديناميكية
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 Structural Impulse Responsesاستجابة الصدمات الهيكلية  -

تسُتخدم دالة استجابة الصدمات )النبضات( للتنبؤ بأثار الصدمات الهيكلية على المتغيرات  

نظام   في  أو   SVARالداخلية  )سلبية  الاستجابة  نوع  توضح  كما  الخطأ.  لحد  صدمة  تحدث  عندما 

إيجابية( والفترة المستقبلية اللازمة لهذه التأثيرات وأيضاً كيفية استجابة المتغيرات الداخلية للصدمات 

حدوث صدمة لأحد   الداخلية عند   المتغيرات  سواء التى تحدث لها أو للمتغيرات الأخرى. أى استجابة

 المتغيرات بمقدار وحدة انحراف معياري وذلك لفترات مستقبلية معينة. 

 Structural Variance Decomposition Analysisتحليل التباين الهيكلى  -

صدمة من صدمات النظام في تفسير التباين   لكل  النسبية  يهدف تحليل التباين لتوضيح الأهمية

 . SVARوالتقلبات المتوقعة للمتغير نفسه والمتغيرات الأخرى وذلك في إطار 

 التنبؤ باستخدام منهجيات التكامل المشترك ونماذج تصحيح الخطأ  0204

  في   الزمنية  السلاسل  بين  توازنية  علاقة  وجود  Cointegrationيقُصد بالتكامل المشترك  

 التوازنية   العلاقات  هذه  إلى  ينظر  فهو.  القصير  الزمن  في  اختلال  من وجود  الرغم   على  الطويل،  الأجل

 الطويل   المدى   في  لأنه  ،(عدم الاستقرار)  عشوائي  عام   اتجاه  على  زمنية  سلسلة   كل  احتوت  وإن  حتى

تم تقديم هذا المفهوم لأول مرة   ساكناً.  بينهم  الفرق  ويكون  الزمن  عبر  تقارب  في  السلاسل  هذه  ستتحرك

 والذى قدم نموذج  Johansen (1991)ثم قام بتطويره  ،  Engle & Granger (1987)فى دراسة  

VECMالموزعة  الزمنية  للفجوات  الذاتي  ، ثم نموذج الانحدار  ARDL   الذى صاغهPesaran et 

al. (2001) . 

اللازمة   الفترة  الطويل والقصير وتقدير  بأنها تهتم بالعلاقة في الأجلين  النماذج  تتميز هذه 

 لتصحيح انحرافات الأجل القصير بناءً على قيمة معامل تصحيح الخطأ.

 ARCH  ،GARCH  البيانات تجانس بعدم المشروطة الذاتي نماذج الانحدار 0304

الانحدار نماذج   Autoregressiveالبيانات  تجانس  بعدم  المشروطة  الذاتي  تهدف 

Conditional Heteroskedasticity (ARCH) & (GARCH)    إلى نمذجة التباينVariance  

، حيث Volatility. ويكثر استخدامها فى نماذج البيانات المالية التى تتمتع بدرجة عالية من التقلبات 

التأكد   المستثمر بدراسة عدم  المتوقع للأسهم في   Uncertaintyيهتم  بالعائد  بالتنبؤ  اهتمامه  بجانب 

 سوق المال.

في دراسته عن    Robert Engle (1982)إلى    ARCHويرجع الفضل في ظهور نموذج  

أما نموذج   المتحدة،  المملكة  في  التضخم  اقترحه    Generalized ARCH (GARCH)تباين  فقد 

Bollerslev  وقد أدت هذه النماذج إلى حدوث تحول كبير في الاقتصاد القياسى.1986عام ، 

 ARCHنموذج  010304

بصياغة هذا النموذج لمعالجة مشكلة التقلبات أو عدم الثبات في السلاسل الزمنية   Engleقام  

نماذج   تعانى منه  الذاتي ARMAالمالية  والذى كانت  الانحدار  أساس  النموذج على  تتم صياغة   .

للتباين الشرطي بمعنى أن تباين حد الخطأ الحالي يكون تابعاً لحدود الخطأ المربعة للفترات السابقة 

 كما يلى: 
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     q  

σt
2 = α0+ Σ α i εt-i

2 
(4.3.1) 

    i=1         

 (q)إلى أن من عيوب هذا النموذج أن التوسع في قيمة    Edward (2011)وأشارت دراسة  

سالبة وهو ما يتناقض مع إحدى فرضيات النموذج، وتم التغلب على هذه   αقد ينتج عنه أن تكون قيم  

 .GARCHالمشكلة بصياغة نموذج 

 GARCHنموذج  020304

الانحدار  Engle & Bollerslov (1986)قام   المعمم  بصياغة نموذج   المشروط  الذاتي 

 النموذج  ليصبح   ARCHلنموذج   الذاتي الانحدار حدود إضافة خلال من  (GARCH)   بعدم

 الآتية: بالصيغة

 

     q    p  

σt
2 = α0+ Σ α i εt-i

2 
+ Σ β j σt-j

2 
(4.3.2) 

    i=1         j=1         

التنبؤ   عملية  الأولىوتبدأ  غير  التشخيص:  بالخطوة  الزمنية  السلسلة  تحويل  فيها  ويتم   ،

 GARCHو    ARCHفي اختبارات وجود تأثير    الخطوة الثانيةالمستقرة إلى سلسلة مستقرة. وتتمثل  

العشوائي. ومن أهم الاختبارات المستخدمة في  تباين الخطأ تجانس عدم مشكلة وجود على للتعرف

اختبار   الشأن هى  اختبار    الذاتي  الارتباط  معاملات  حساب   من خلال  Ljung-Boxهذا   ، للبواقي 

ARCH    والذى يستند على مضاعف لاجرانجLagrange Multiplier   والذى يتميز بسهولة حسابه

 لاختبار التأثيرات اللاخطية في بيانات السلسلة الزمنية. McLeod-Liواشتقاقه ، اختبار 

باستخدام طريقة الامكان الأعظم    GARCHبتقدير معلمات نموذج    الخطوة الثالثةوتختص  

Maximum Likelihood Method  :كما يلى 

               t              t  

L(yt/Θ) = -T/2 log(2π)  – 1/2Σ logσt
2 -1/2Σ (εt

2 /σt
2) (4.3.3) 

               t=1                   t=1         

فيتم خلالها فحص ملائمة النموذج المقدر، وذلك بفحص سلسلة البواقى   الخطوة الرابعةأما  

بالنسبة  البواقي  على سلسلة  Ljung-Boxالقياسية والمربعة. ويتم استخدام اختبار    لمعادلة  القياسية 

التباين. وتتم عملية التنبؤ باستخدام طريقة   لمعادلة  بالنسبة  القياسية  البواقي  سلسلة  مربع  وعلى  المتوسط،

. وأخيراً يتم استخدام عدد من المعايير لاختبار دقة  In Sample Forecastingالتنبؤ داخل العينة  

 .(RMSE)،  (MAPE)،  (MAE)التنبؤ مثل 
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نماذج   فيما يخص علاقة    ARCH & GARCHتعرضت  الانتقادات خاصة  للعديد من 

 ,Nelson, 1991; Cao & Tsay)  اتمربع الخطأ العشوائى مع التباين الشرطى. أشارت دراس

إلى أن العلاقة السابقة تتحقق فقط عندما تكون الصدمات لها نفس الاشارة وحجم التأثير، أما   (1992

 إذا اختلفت إشارة وحجم التقلبات فلا تستطيع هذه النماذج أخذها في الاعتبار.

السابق ذكرها،  القصور  للتغلب على أوجه  النماذج  العديد من  وأمام هذه الانتقادات، ظهر 

. وتهدف هذه النماذج لاستيعاب مختلف التأثيرات السلبية GARCHويطُلق على هذه النماذج عائلة  

في التخلى عن فرضية   ARCHوالايجابية للصدمات، ويتمثل وجه الخلاف الرئيس بينها وبين نموذج  

الوجه   symmetricالتماثل   على  النماذج  هذه  من  أمثلة  تناول  ويمكن  الشرطى.  بالتباين  المرتبطة 

 التالى: 

 GARCH-Mنموذج  -أ

دراسة   يكون    GARCH in Meanنماذج    Engle & Robins (1987)قدمت  وفيها 

التحليل  أدوات  أهم  من  النموذج  هذا  ويعتبر  الشرطى.  للمتوسط  مفسراً  متغيراً  الشرطى  التباين 

المستخدمة في الاقتصاد القياسى والمعنية بتحليل بقياس العلاقة بين العائد والمخاطرة في ظل تعرض 

 السوق لصدمات سلبية. ويمكن صياغة النموذج على الوجه التالى:

     q    p  

ht
 = α0+ Σ α i ε2

t-i
 + Σ β j h2

t-j
 (4.3.4) 

    i=1         j=1         

 أعداد حقيقية 0α  ،i α  ،j βعن التباين الشرطى ،   thوتعبر 

 IGARCH نموذج    -ب

 & Engleوقدمته دراسة    Integrated GARCHالتكاملى    GARCHويسُمى بنموذج  

Bollerslev (1986)   كل بأن  يفيد  مما  الشرطى  التباين  معادلة  في  الوحدة  جذر  بوجود  ويتعلق   ،

صدمة يتعرض لها التباين الشرطى الحالى ستؤثر على القيم المستقبلية. وتتم صياغة هذا النموذج على 

 الوجه التالى: 

     Q    p 

α0 >0,   α i ≥0    ,   β j ≥0 ht
 = α0+ Σ α i ε2

t-i
 + Σ β j h2

t-j      (3.3.5) 

    i=1         j=1        

 :IGARCHويشترط في نموذج  
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  q   p  

Σ α i  + Σ β j 
 

=1 

 i=1        j=1         

 ويكون النموذج مستقراً من الرتبة الثانية في حالة: 

   q   p  

Σ α i  + Σ β j 
 

< 1 

 i=1        j=1         

 Exponential GARCH  (EGARCH) نموذج -ج

  Asymmetriesوالذى اهتم بالتغير غير المتماثل    (Nelson, 1991)طور هذا النموذج  

للتباين في دراسة عائد الأصول المالية. وتقوم هذه النماذج بإدخال اللوغاريتم على التباين الشرطى، 

الشرطى. وتكتب  التباين  للصدمات على  السلبية والإيجابية  التأثيرات  إمكانية نمذجة مختلف  بالتالى 

 على النحو التالى:  EGARCH(p,q)معادلة النموذج 

      q    p     r   

Log(σi
2) = ω + 

Σ β j log(σ2
t-j) 

+ 
Σαi   εt-i 

+ 
Σγk   εt-k 

(3.3.6) 
 σt-i  σt-k 

    j=1         i=1   k=1   

 Threshold GARCH (TGARCH) نماذج  -د

بنماذج   دراسة    ARCHوتعُرف  قدمته  والذى  الحدود   ,Engle & Bollerslev)ذات 

بتعميمها. ويهدف هذا النموذج   (Rabemananjara.& Zakoian, 1991)ثم قامت دراسة    (1986

ونموذج   ARCHإلى التفرقة بين الصدمات السلبية والإيجابية في أسواق المال وهو ما يتجاهله نموذج  

GARCH .فوفقاً لهذين النموذجين، يكون للصدمات السلبية نفس الأثر )التماثل( للصدمات الإيجابية .

ويتنافى هذا الأمر مع واقع سوق المال، حيث يكون للصدمات السالبة )الأخبار السيئة( أثر أكبر على 

 TGARCHمخاطر الأسهم مقارنة بالصدمات الإيجابية )الأخبار الجيدة(. وتصُاغ معادلة نموذج   

(p,q) :كما يلى 

 

α0 >0 , αi
+ ≥0 , α-

i ≥0 , βj ≥ 0 

iتعبر 
+α  عن تأثير الأخبار الجيدة، بينما تمثلi

-α .تأثير الأخبار السلبية 

 

   Q     q     p  

h1/2
t = α0 + Σ α+

iε+
t-i +Σ α-

iε-
t-i +Σ βj ht-j (4.3.7) 

    i=1            i=1            j=1         
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 قصور نماذج الاقتصاد القياسى في التنبؤ الاقتصادي أوجه  05

القياسى  الاقتصاد  لنماذج  التنبؤية  القدرات  في  قصور  وجود  التجريبية  الدراسات  أثبتت 

التنبؤ   نتائج مسابقات  ذلك بوضوح من  الدراسات   M Competitionالتقليدية، ظهر  وغيرها من 

 &Mahmud)  اتالمهتمة بمقارنة طرق التنبؤ والتى سيتم تناولها في البنود القادمة. أشارت دراس

Mohammed, 2021; Uddin et al., 2025)   التقليدية أنها محدودة النماذج  أن من أهم عيوب 

وغير قادرة على التعامل مع العديد من مشاكل العالم الحقيقي خاصة التنبؤ بالأزمات الاقتصادية، لا 

 يمكنها معالجة البيانات المفقودة وأنها غير مناسبة للتنبؤ فى الأجل الطويل. 

إلى أن نماذج الاقتصاد   (Nicolas, 2020; Liang et al., 2025)كما أشارت دراسة  

القياسى التقليدية فشلت في التعامل مع كثير من التحديات خاصة الأزمات المالية العالمية وظهر ذلك 

. وأرجعت الدراسة ذلك إلى أن 2008فشل التنبؤ بالأزمات الاقتصادية العالمية منها أزمة عام  في  

الاقتصاد القياسي الخطي واجه كثير من التحديات تتعلق بالتعقيد الاقتصادي والذي يلعب دوراً هاماً 

في الاقتصاد الكلي ومن أهمها عدم الخطية في سلوك الكثير من متغيرات الاقتصاد الكلي. كذلك وجود 

لات بمرور الوقت، في حين تفترض النماذج القياسية تغييرات هيكلية تؤدى إلى تغير توزيعات الاحتما

القياسي وجود علاقات مست تحديد للاقتصاد  يتم  لم  يتغير طالما  البيانات لا  توزيع  أن  وتفترض  قرة 

 الفواصل الهيكلية بشكل صريح.

، أن معظم نماذج التنبؤ    (Jung et al., 2018; Yemetset al., 2025)أوضحت دراسة  

التقليدية للمتغيرات الاقتصادية تعتمد على توفيق البيانات لعلاقة محددة مسبقًا بين متغيرات الإدخال 

ومتغير الإخراج )الذي سيتم توقعه(. وبالتالي تفترض هذه النماذج عملية عشوائية تقوم عليها العلاقة 

هذه الحالات ، يمكن أن يكون أداء النموذج جيداً داخل  الحقيقية بين المتغيرات محل الدراسة. في مثل

جديدة وهو ما يعرف بالتوفيق   العينة بينما يكون الأداء غير جيد في حالة تطبيق النموذج على بيانات

 .Overfittingالزائد 

الاقتصاد  إلى أن    (Tiffin, 2016; Sivakumar, 2025)وفى هذا الصدد، أشارت دراسة  

القياسي يركز بشكل عام على التفسير، مع الاهتمام الخاص بقضايا السببية. يتم تقييم النموذج الجيد في 

هذا الإطار غالباً على أساس المعنوية الإحصائية وملاءمة النموذج. بعبارة أخرى أن نماذج الاقتصاد  

 قة النموذج وقدرته التنبؤية. القياسي تركز بشكل كبير على  قابلية النموذج  للتفسير وليس د

 Machine Learningالمناهج الحديثة للتنبؤ الاقتصادى : نماذج تعلم الآلة  06

إلى أن أساليب    (Ciaburro & Iannace, 2021; Verona, 2025)  اتأشارت دراس

أصبحت من أهم أدوات اختيار النماذج والتنبؤ الاقتصادي. وساعد على هذا الاتجاه    MLتعلم الآلة  

، وهو ما أدى إلى الحصول   Big Dataتوفر مجموعات هائلة من البيانات في عصر البيانات الضخمة  

 على تنبؤات موثوقة وقوية. 

أسباب تزايد    (Schnaubelt, 2019; Utama & Firinda, 2024)  اتأوضحت دراس

استخدام أساليب التعلم الآلي بشكل متزايد لتنبؤات السلاسل الزمنية الاقتصادية والتجارية. ومن هذه 

الأسباب، أولاً: القدرة على اختيار المتغيرات ذات الصلة من بين عدد كبير من المتغيرات للإدخال 

موعات البيانات عالية الأبعاد، حيث قد وإهمال المتغيرات غير المهمة. ثانياً: إمكانية التعامل مع مج
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يتجاوز عدد المتغيرات حجم العينة. ثالثاً: لا تضع فروض حول العملية الأساسية التي تولد السلسلة 

الزمنية، وتكون قادرة على التعامل بشكل جيد مع الديناميكيات غير الخطية. وللأسباب السابقة، ترتفع 

البيانات غير المرئية. وقد ثبت أنها تتفوق في الأ داء على نماذج السلاسل قدرتها على التعميم على 

 الزمنية الكلاسيكية لمهام التنبؤ المختلفة.

تعلم الآلة بأنه "مزيج من خوارزميات الكمبيوتر    Ricardo et al. (2020)عرفت دراسة 

الآلية مع الأساليب الإحصائية القوية لتعلم واكتشاف الأنماط الخفية في مجموعات البيانات الكبيرة". 

الإحصائي  التعلم  نظرية  على  أساسية  بصفة  يرتكز  الآلة  تعلم  أن  على  السابق  التعريف  ويدل 

Statistical Learning Theory . 

ويتكون تعلم الآلة من عنصرين أساسيين: الأول هو طريقة التعلم،  حيث يتم استخدام البيانات  

لتحديد أفضل توفيق لمتغيرات الإدخال. ويتمثل العنصر الثاني في تحديد خوارزمية تحدد العلاقة بين 

 .Jung. et al. (2018)المدخلات )المتغيرات المستقلة( والمخرجات 

الإشراف  تحت  التعلم  رئيسية:  مجموعات  ثلاث  إلى  الآلة  تعلم  أساليب  تقسيم  يمكن 

Supervised learning  للإشراف الخاضع  غير  والتعلم   ،Unsupervised learning  والتعلم  ،

تحديد Reinforcement Learningالمعزز   فيها  يتم  التي  بالمشكلات  الأول  النوع  ويتعلق   .

النماذج الاقتصادية  التابعة بوضوح. وتندرج  المتغيرات  المطلوبة من نموذج معين، أي  المخرجات 

( ضمن فئة التعلم الخاضع للإشراف، حيث تحدد  OLSالقياسية التقليدية )القائمة على الانحدار مثل  

تأثير سلسلة من المتغيرات المستقلة على واحد أو أكثر من المتغيرات التابعة المعروفة. ويكثر استخدام  

 وع في التطبيقات الاقتصادية والمالية.هذا الن

 تقنيات أساسية لتعلم الآلة 0106

 Cross Validation. آلية الاختبار وضبط المعاملات المثلى 010106

يسمى  ما  لتجنب  العملية  الإجراءات  من  عدد  في  الآلي  التعلم  خوارزميات  معظم  تشترك 

. ويقصد به التعميم المفرط لعلاقة المدخلات والمخرجات Over-Fittingبظاهرة الإفراط في التوفيق  

المقدرة، حيث يرتفع أداء النموذج بالنسبة للبيانات التي تم تدريبه عليها، ومع ذلك قد يؤدي أداءً ضعيفاً 

 إذا تم تطبيقه باستخدام بيانات جديدة. 

إلى    (Schnaubelt, 2019; Makridakis et al., 2020; Jin, 2024)  اتأشارت دراس

الضبط   ألية  المثلى   Cross Validationأن  المعاملات  لتحديد  الآلة  تعلم  في  جوهرية  أداة  تعتبر 

Hyperparameters   للخوارزمية المستخدمة لتحسين القدرة التنبؤية للانحدار. وهي طريقة لقياس

باستخدام البيانات الموجودة، ويمكن من خلالها ضبط   Out-Of-Sampleالأداء المحتمل خارج العينة  

 λ   ،αمعلمات النموذج المختلفة مثل عدد الأشجار المطلوب في خوارزمية شجرة القرار، والمعلمات  

في نموذج الشبكة المرنة، وعدد العقد والطبقات في الشبكة العصبية، وذلك بهدف تخفيض دالة خطأ 

 التنبؤ إلى أقل ما يمكن.
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وتعمل هذه الألية من خلال تقسيم بيانات العينة إلى جزأين: الجزء الأول )الأكبر عادة( يسمى  

يمثل  أصغر(  يكون  ما  )عادةً  ثان  وجزء  معينة  خوارزمية  لتدريب  المستخدمة  التدريب  مجموعة 

 Unseenمجموعة بيانات الاختبار المستخدمة لقياس القدرة التنبؤية للنموذج على بيانات "غير مرئية  

Data لم يتم تدريب النموذج عليها. لذلك توضع بيانات الاختبار "خارج العينة". وبالتالي يمكن تقييم "

أي تعميم خلال تطبيق النموذج على هذه البيانات الجديدة. يجب أيضًا تقييم القدرة التنبؤية والأداء عبر 

ه في  الخطأ  مقاييس  مقارنة  خلال  من  المختلفة  التعلم  لتجنب خوارزميات  العينة  خارج  البيانات  ذه 

زائد   بشكل  توفيقها  تم  التى  للنماذج  المضللة   ,.Over-Fitted Models. (Jung et alالمقارنة 

2018; Stavros, 2024) 

استخداماً   وأكثرها  أهمها  البيانات  ضبط  لآلية  أنواع  عدة  -K-Fold Crossوتوجد 

Validation  يتم تقسيم مجموعة بيانات التدريب الحالية مرة أخرى إلى عدد من الطيات .k   وإعادة

المحاولات   النموذج عدد من  . وفي كل   kيساوى    Iterationتقديرها بشكل متكرر. ثم يتم تدريب 

أعلى ،  kمحاولة يتم ضبط  معلمات النموذج اعتماداً على الأداء الذي يمكن تحقيقه. وكلما كانت قيمة 

الشائع تطبيق   أفضل، ومن  الناتجة  التوليف  أو  الضبط  الهدف.  10كانت عملية  لتحقيق هذا   طيات 

(Richardson el al, 2021, Hao & Sun, 2025) 

 Bias-Variance Trade-Offالتبادل بين التحيز والتباين  020106

العينة   خارج  التنبؤية  الدقة  تعظيم  إلى  للإشراف  الخاضعة  الآلة  تعلم  خوارزميات  تهدف 

 Bias-Varianceمعبراً عنها بدالة الخطأ للمتغير المستهدف. تعتبر مشكلة التبادل بين التحيز والتباين  

Trade-Off  ،ًمن أهم مشكلات تعلم الآلة. وتنشأ هذه المشكلة بسبب أنه كلما كان النموذج أكثر تعقيدا

كانت جودة التوفيق داخل العينة أفضل. ومع ذلك، بعد تجاوز حد معين، تبدأ جودة التوفيق خارج العينة 

التناقص بسبب   تباين منخفض Overfittingفي  له  للغاية سيكون  البسيط  النموذج  أخرى،  بعبارة   .

ون لها تباين كبير وتحيز منخفض ، في حين أن النماذج المعقدة للغاية قد يكUnderfittingوتحيز كبير  

Overfitting. 

  ثلاثة أقسام هى: التحيز   إلى  العينة  خارج  مربع الخطأ  متوسط تقسيم ولتوضيح الفكرة، يمكن

 (Nicolas, 2020; Yemets, 2025) وحد الخطأ كما يلى: والتباين

 يتم حساب التحيز كما يلى: 

 

 

 

 كما يتم حساب التباين كما يلى:

 

 

 . الخطأ من للاختزال القابل غير  الجزء هو 2𝜎 الأخير المصطلح

= E [(y - (x)(2 ^ Bias ((x))2 ^ + Var [(x)] + σ2 ^ 
(6.1) 

Bias () 
^ = E[  - ] 

^ (6.2) 

Var [] 
^ = E[( - E())2] ^ ^ (6.3) 
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 وضبط  Overfitting  تجنب  بهدف  Cross-Validation  تقنية  على   الآلي  التعلم  يعتمد

 المثلى  التوليفة أى تحديد. العينة خارج الملاءمة من قدر أقصى تحقيق أجل من النموذج تعقيد مستوى

 .العينة خارج الخطأ وتقليل النموذج تعقيد من الصحيحة الدرجة  لتحديد والتباين التحيز من

 Elastic Net Regressionالنماذج الخطية : انحدار الشبكة المرنة   0206

الشبكة المرنة في مجال التنبؤ بالمتغيرات الاقتصادية الكلية   طبقت دراسات كثيرة خوارزمية

.  )Hossain et al., 2025 , 2020;Ricardo; 2018, Jung et al.; 2016 ,Tiffin(من أهمها  

ريدج   انحدار  بين  المرنة  الشبكة  انحدار   وهما  LASSOوانحدار    Ridge Regression   يجمع 

 المربعات   انحدارات  لتحسين  Penalized Regressionالمعاقب    الانحدار  أشكال  من  شكلان

   (.OLS) العادية الصغرى

 ، (RSS)  البواقى  مربعات  مجموع  تدنية  هدف  في  OLS  مع انحدار  ريدج   يتشابه انحدار

 معاملات  تقترب  عندما  يتناقص  الذي  الإضافي  الانكماش  عقوبة  تقليل  محاولة  خلال   من  عنه  ويتميز

 ،   الأدنى  للحد  والعقوبة  البواقى  مربعات  مجموع  من  كل  تخفيض  الصفر. وعند    من  المقدرة  الانحدار

 مشكلة   عن  التعبير  ويمكن  فقط،  المرتبطة  الانحدار  معاملات  تقليص  خلال  من  المثلى  النتيجة  تتحقق

 Richardson el al (2021)  :التالي النحو على التدنية

 

 

 

 

  بقيمة   الانكماش  عقوبة  تتحدد.  المستقلة  المتغيرات  عدد  p  المشاهدات،  عدد   إلى  n  تشير

  λ  ارتفاع  سيؤدي  ،  عام   بشكل.  Cross-Validation  باستخدام  المثلى  قيمتها  تتحدد  والتى  λ  المعلمة

الصفر، بالتالي   إلى  يمكن أن تصل  لا   ولكنها  الصفر،  الانحدار لتقترب من  لمعاملات  أكبر  انكماش  إلى

 المتغيرات. لاختيار استخدامه يمكن لا

 كما يلي: LASSOبالمثل يمكن التعبير عن مشكلة التدنية في نموذج 

 

 

 

 

 للصفر، عندما   المعاملات   عن انحدار ريدج في إمكانية وصول  LASSOيختلف انحدار  

 Variable  المتغير  اختيار  من  عنصراً   LASSO  يكفي. أي يتضمن  بما  كبيرة  λ  الضبط  معلمة  تكون

Selection ، المفسرة المتغيرات من أقل عدد يحتوى على يؤدى للوصول لنموذج . 

𝛽 ෡ = 𝑎𝑟𝑔 min
𝛽෡𝑗

൦ ∑൫𝑌 − 𝑋𝛽 ෡ ൯
2

𝑛

𝑖=1ᇣᇧᇧᇧᇧᇤᇧᇧᇧᇧᇥ
+ 𝜆 ∑ห𝛽 ෡

𝑗ห

𝑃

𝑗=1ᇣᇧᇧᇤᇧᇧᇥ

  ൪        

RSS LASSO 

(6.5) 

𝛽 ෡ = 𝑎𝑟𝑔 min
𝛽෡𝑗

൦ ∑൫𝑌 − 𝑋𝛽 ෡ ൯
2

𝑛

𝑖=1ᇣᇧᇧᇧᇤᇧᇧᇧᇥ
+ 𝜆 ∑൫𝛽 ෡

𝑗൯
2

𝑃

𝑗=1ᇣᇧᇧᇤᇧᇧᇥ

൪                        

Ridge penalty RSS 

(6.4) 
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 المعلمة  من خلال  العقوبة  حجم  وتنظم   النموذجين  انحدار الشبكة المرنة بين   خوارزمية  تجمع

λ (:2) و( 1) المعادلتين من 

 

 

 

  . λ المعلمة كذلك ، Cross-Validation خلال من  تحديده ويتم للعقوبتين النسبية الأوزان α يحدد

حالة وجود ارتباط   المرونة فى  ،  العالية   الحسابية  انحدار الشبكة المرنة الكفاءة  مزايا  أهم  ومن

المستقلة  بين  خطي متعدد . واحد  نموذج  في  المتغير  واختيار  الأبعاد  تقليل  من  كل   ودمج  المتغيرات 

 من  في   قوة  أكثر  هي  المعاقب  الانحدار  طرق   إلى أن  Smeekes & Wijler (2018)  أشارت دراسة 

 مخرجات  المرنة  الشبكة  تنتج  أن  الممكن  من  ،  ذلك  على  علاوة.  المعروف  الديناميكي  العامل   منهج

 الفهم  تمكين  وبالتالي  ،  النهائي  النموذج  في  منها  بكل  الخاصة  والأوزان  المحددة  المتغيرات  إلى  تشير

 قدرات من مفقودة تكون ما غالبًا ميزة وهي ، حسابيًا المحددة والمخرجات المدخلات  لعلاقة الأساسي

 & Chakraborty)"  الأسود  الصندوق  طبيعة"  بسبب  ما  حد  إلى   انتقادها  يتم  التي   تعلم الآلة  نماذج

Joseph, 2017; Stavros, 2024; Sivakumar, 2025 ). 

 النماذج غير الخطية  0306

 Regression Trees Approachأشجار الانحدار   منهج 010306

  تتميز   الانحدار  إلى أن أشجار  (Nicolas, 2020; Franck et al., 2023)أشارت دراسة  

خطية ،   غير  علاقات  فيها  توجد  التي  المشكلات  مع  جيد  بشكل  وتعمل  الحسابية،  الناحية  من  بفعاليتها

ً   مناسبة  أنها  كما.  ولذلك تعنبر من الأساليب الهامة للتنبؤ بمتغيرات الاقتصاد الكلى  مع   للتعامل  تماما

  قواعد   تعلم  خلال  من  المستهدف  المتغير  بقيمة  الانحدار  أشجار  تتنبأ.  Missing Dataالمفقودة    البيانات

 ". If، Then" بسيطة قرار

  التباين   لتقليل  فرعية  مجموعات  إلى  متكرر  بشكل  المشاهدات  عينة  الانحدار  أشجار  تقسم

لاختيار  .الإجمالي  المحلي  الناتج  نمو   مثل  المتوقع  للمتغير  المجموعة  داخل البداية  نقطة   وتتمثل 

 المجموعتين  ضمن   المستهدف  المتغير   تباين  من  تقلل  التي  التقسيم  ونقطة  التقسيم  في متغير  الخوارزمية

 الوصول  حتى  عقدة  كل  في  الإجراء  هذا  يكرر.  المتغيرات  جميع  مراعاة  على  بناءً   الناتجتين  الفرعيتين

  .العقدة داخل المتغير التابع قيمة متوسط إلى عقدة كل في القيمة تشير  (.الأوراق) النهائية العقد إلى

، 1R مناطق    Mشجرة الانحدار مجموعة المتغيرات المستقلة بكفاءة إلى عدد    بفرض تقسيم

 2R  ،...   ،MR  التابعمتغير  ال. يتم نمذجة  (yعلى أنه متوسط المنطقة )  2016; :كما يلى ,Tiffin( 

Zhangyin, 2024)  

 

 حيث: 

 

𝛽 ෡ = 𝑎𝑟𝑔 min
𝛽෡𝑗

቎ ∑൫𝑌 − 𝑋𝛽 ෡ ൯
2

𝑛

𝑖=1ᇣᇧᇧᇧᇧᇤᇧᇧᇧᇧᇥ
+ 𝜆 ∑ ൤(1 − 𝛼)(𝛽 ෡

𝑗)2
ᇣᇧᇧᇧᇤᇧᇧᇧᇥ + 𝛼ห𝛽 ෡

𝑗หᇣᇤᇥ ൨

𝑃

𝑗=1

 ቏        

RSS 
Ridge LASSO 

(5.6) 

(x) = 
^ 

 m 
C m 
^ I(x ∈ Rm) (6.7) 

C m 
^ 

= avg (yi |xi ∈ Rm) (6.8) 
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خاصة مع وجود ارتباط خطى بين  Over fitوجود مشكلة  الانحدار من أهم عيوب أشجار

 إجراء  عند  ضعيف  بشكل  المتغيرات، حيث تؤدى النماذج بشكل جيد في عينة التدريب ولكنها تؤدي

 والحل الشائع لمواجهة هذه المشكلة هو تقليل درجة تعقيد الشجرة واختيار درجة   .العينة  خارج  تنبؤات

 ,.Cross-Validation.  (Ricardo et al, 2020; Franck et al  تقنيات  باستخدام  المثالية  التعقيد

2023) 

ستتناول الدراسة نموذجين من أهم نماذج أشجار الانحدار وهما الغابات العشوائية والأشجار  

 المعدلة. 

 Random Forestالغابات العشوائية  -أ

تجميع باستخدام  الانحدار  لأشجار  تجميع  هى  العشوائية   Bootstrap  التمهيد  الغابات 

Aggregation   التعبئة    أوBaggingخوارزمية  . بمعنى أخر، تتخذ  RF  بديلاً لتقليل درجة تعقيد   نهجًا

( المقلمة  غير )  الأشجار  من  العديد  زراعة  خلال  من  للنموذج   التنبؤية  القدرة  تحسين  إلى  الشجرة، وتسعى

 من   يقرب  ما  ،  البيانات  مجموعة  من  عشوائية  عينة  على  الفردية  الشجرة  وتبُنى.  النتائج  بين  والجمع

  Out-Of  Bag (OOB)  الحقيبة  خارج  بالمشاهدات  المتبقي  الثلث  ، ويسُمى   المشاهدات  إجمالي  ثلثي

 . النتائج  متوسط  حساب  ويتم   المرات  آلاف  أو   مئات  هذا  يتكرر.  الشجرة  دقة  لقياس  استخدامها  ويمكن

(Jung et al., 2018; Oo et al., 2025) 

 

(6.9 ) 

  Tb   B  

ŷt+h\t = 
 

βi,bBJi,b(Xt; θi,b) 
Σ  Σ 1 

B 

  i=1  b=1  

  في   يؤدى إلى زيادة التباين  على الرغم من أن عدم تقليل أبعاد الأشجار  وتجدر الملاحظة أنه

 .التحيز زيادة دون التباين تقليل يمكن ، النتائج متوسط حساب خلال  حدة، إلا أنه من على شجرة كل

 Adaptive Treeالأشجار المعدلة  -ب

جانب   المنهج من  هذا  اقتراح  الآلة  جديد  منهج  ، وهوNicolas (2020)تم    مصمم   لتعلم 

 ً  تعالج   التي  الانحدار  أشجار  على  تعتمد  جديدة  خوارزمية  التكيفية  والأشجار  .الاقتصادي  للتنبؤ  خصيصا

 تعديل   من  التكيفية  الأشجار  تنتج.  الكلي  الاقتصاد  بيانات  في  الهيكلي  والتغيير  الخطية  غير  العوامل

 تتكيف   ما  بقدر"  تكيفية"  الخوارزمية  إن  يقال.  الهيكلية  التغييرات  معالجة  إلى  يهدف  لأدائها   تدريجي

 .الأحدث  للمشاهدات  أكبر  وزن  إعطاء  خلال  من  الاقتصاد  في  تكتشفها  التي  الهيكلية  التغييرات   كمية  مع

 المتغيرات   من  كبير  عدد  أي  ،  عالية  بأبعاد  البيانات  مع   التعامل  التكيفية  ومن أهم مميزات الأشجار

 . الملاحظات بعدد مقارنة

إلى تغير توزيع الهيكلية تؤدى  التغيرات  أن  إلى  الدراسة    ،   الوقت  البيانات بمرور  وتشير 

 تدريجياً وهو ما يسمى بمفهوم الانجراف. ووفقاً لهذا المفهوم، يكون  أو  مفاجئ   بشكل  ذلك  كان  سواء

 التاريخ   يستخدم  الذي  التنبؤ  فإن  ،  ذلك  من الماضى البعيد. ومع  تأثيراً على التنبؤ  أكثر  القريب  الماضي
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 إلى   البعيد  الماضي  من  نمط  على  التعرف  يؤدي  يؤدى إلى نتائج مضللة، فقد  قد  كدليل  فقط  الحديث

 متزايدة   أوزان  استخدام  عن  التكيفي  السلوك  ينتج  . النمط  هذا  حدوث  تكرار  حالة  في  الدقة  تحسين

 لجميع  متساوية  أوزان  وضع  من  بدلاً   بالتدرج،  المعززة  الأشجار  تدريب   أثناء  الأحدث  للمشاهدات

 المشاهدات.

المشاهدات. وفقاً   عدد : 𝑡 ،𝑡 ∈[1,𝑁]    ،Nالزمن  في المشاهدة وزن هو   𝑤(𝑡)بفرض أن

 لهذه المنهجية ، يتم حساب وزن المشاهدة كما يلى: 

𝑤(𝑡)= 𝑒−𝛾(1−(𝑡/𝑁))     (6.10) 

يؤدى تطبيق المعادلة   Cross Validationالمثلى باستخدام تقنية    yومن خلال اختيار قيمة  

 السابقة إلى إعطاء وزن أكبر للمشاهدات الأحدث.

  بمقارنة   Nicolas (2020)أما عن تقييم القدرة التنبؤية للأشجار المعدلة، فقد قامت دراسة  

 مجموعة   دول  في  الإجمالي  المحلي  الناتج  بنمو  الحقيقي للتنبؤ  الوقت  طريقة محاكاة  باستخدام  الأداء

 مجموعات  تشمل(.  وإيطاليا  واليابان  وألمانيا  وفرنسا  المتحدة  والمملكة  المتحدة  الولايات)  الستة

 الاقتصادي  التعاون  منظمة  مؤشرات  لنماذج   المستخدمة  المتغيرات   مجموعة  نفس   على  المعلومات

 الاقتصادي  التعاون  منظمة  مؤشر  بنموذج  مقارنة  التنبؤ  لدقة  تقييمًا  المحاكاة  عمليات  والتنمية. توفر

 مؤشر  تتفوق على نموذج  Adaptive Trees  خوارزمية  . أثبتت النتائج أن AR(1)  ونموذج  والتنمية

OECD  المملكة فرنسا  في  في  في   والولايات  واليابان  المتحدة، وتتساوى معه  المتحدة، وأسوأ منه 

 التكيفية  الأشجار  تتفوق  .AR (1)  على نموذج  عام ألمانيا وإيطاليا. كما تتفوق الأشجار المعدلة بشكل

 Gradient  بالتدرج  المعززة  والأشجارRandom Forest العشوائية    الغابة  على  باستمرار

Boosted Trees . 

 Neural Networksالشبكات العصبية   020306

 الشبكة   نموذج   يتكون.  المعقدة  العلاقات  تمثيل  على  قادر  نموذج  هو   العصبية  الشبكة  نموذج

 وعدة.  النموذج  في  المستقلة  المتغيرات  بعدد  الخلايا  من  مجموعة  من  تتكون  إدخال  طبقة  من  العصبية

 يعمل  .المستوى  نفس  في  الخلايا  مجموعة  بالطبقة  ويقصد  ،(المخرجات)  الناتج  وطبقة  مخفية  طبقات

  Activation Functionومعادلة التفعيل  الأوزان واستخدام الإدخال بيانات أخذ خلال من النموذج

 لتحديد  معادلة التفعيل  عبر  وتمريره  إدخال   كل  ترجيح  يتم.  المخفية  من الطبقات  N  إلى عدد  لتمريرها

 كل   تصبح.  الأولى  الطبقة  في  عقدة  لكل  هذا  ويتكرر  الخلايا  من  الأولى  الطبقة  داخل  معينة  عقدة  قيمة

الحصول على   حتى  العملية السابقة  تتكرر.    الثانية  للطبقة  الجديد  الإدخال  متغير  الأولى  الطبقة  من  عقدة

  (Mahmud & Mohammed, 2021)  .المتغير التابع قيمة

في كل   بقيم عشوائية ويتم تحديثها  الأوزان مبدئيًا  تعيين  باستخدام   Iterationمحاولة  يتم 

، يتم تقديم بيانات الإدخال بشكل متكرر  Back Propagation الانتشار الخلفى    خوارزمية تسمى

 .إلى الشبكة العصبية حيث يتم إنتاج إخراج الشبكة العصبية والإخراج المطلوب
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يتكون من طبقة  AR (p)بفرض وجود نموذج للشبكة العصبية بغرض تعميم نموذج الانحدار الذاتى 

إدخال وطبقتين مخفية، حيث تحتوى طبقة الادخال على عدد من الخلايا بعدد فترة ابطاء، يمكن تمثيل 

 (Salinas et al., 2020; Juanhua & Xu, 2025)النموذج من خلال المعادلات التالية: 

 

Xt = [ yt-p, ……., yt-1,t] 

Yt =  Wt
3f2(W

t
2 f1(W

t
1xt + b1) + b2) + b3 + ɛt    (6.11)  

  nhR∈1bالأوزان، بينما    تشير إلى مصفوفات  n0nh*R∈3W , nh*nhR∈2, W(p+1)*nh R∈1W  حيث  

  ،nhR∈2b    ،n0R∈3b    متجهات التحيزbias vectors  1. تشيرf    ،2f    إلى دوال التفعيلActivation 

Functions  :للطبقات المخفية. ويمكن التعبير عن المعادلة السابقة بالصورة المختزلة كما يلى 

A = ΣxiWi  + bq       (6.12) 

 إلى صافى المجموع ، وهو نتيجة تطبيق دالة التفعيل. Aتشير 

 Recurrent Neural Networksالشبكات العصبية المتكررة  030306

المتكررة العصبية  بين  NN هي شبكات (RNNs) الشبكات  المرتدة  بالتغذية  تسمح  التي 

يمكن ، ولمعالجة تسلسل المدخلات  الداخلية   لذاكرةااستخدام  من   RNNs وتتمكن    .الطبقات المخفية

 (Javeri et al., 2021; Brahim et al., 2025)   كالتالى: صياغة المعادلة الرياضية لها

.13)6)         (t, X1-t(H=  tH 

)t= g(H t+h|tŶ 

  و   تعريفها  يتم  دوال  هي  g  و   t ،  f  حتى الفترة  للمشاهدات  t + hY  بـ  التنبؤ  هو  t+h|tŶ  حيث

tH  رؤية  يمكن  ،  الزمنية  السلاسل  منظور   من(.  المخفية)  الحالة  نسميه  ما  RNNs  نموذج  من   كنوع 

 . Nonlinear State-Space Modelالخطي  غير الحالة فضاء

  يمكنها   RNN  شبكات  إلى أن(Ricardo, 2020; Brahim et al., 2025) أشارت دراسة  

 افتراض  يمكن  بحيث  البيانات  تسلسل  نمذجة  أيضًا  ويمكنها  المدخلات،  به  تظهر  الذي   الترتيب  أن تتذكر

ويمكن صياغة دالة  . الزمنية السلاسل نماذج في  الحال هو كما ، السابقة العينة على  تعتمد عينة كل  أن

 خطأ التنبؤ كالتالى: 

 

 

 

 .  متجه المعلمات المطلوب تقديرهاإلى ( θ)تشير 

  T-h 

QT(θ) = 
     (6.14) (Yt + h -  Ŷt+h|t)

2 Σ 
t=1 
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أشارت دراسات كثيرة إلى القدرة التنبؤية العالية للشبكات العصبية المتكررة ، حيث أشارت  

 الطريقة  هى  M4  منافسة  في  أداءً   الأفضل  إلى أن النماذج  (Makridakis et al., 2018) .دراسة

 المتكررة.  العصبية والشبكات exponential smoothingالأسي  الهجين التى تجمع بين التمهيد

 للنماذج التقليدية ونماذج انحدار تعلم الآلة   والتفسيرية . مقارنة القدرة التنبؤية7

 ;Chen et al., 2025; Juanhua & Xu, 2025; Oo et al., 2025)أثبتت دراسات  

Kabiret al., 2025)    التعلم العميق مثل  تعلم الآلة وتفوق نماذجTransformers    وLSTM   و

GRU    الناتج بالمتغيرات الاقتصادية الكلية وأهمها  على مناهج الاقتصاد القياسي التقليدية في التنبؤ

. وفي الخطية والمعقدة  العلاقات غيرالفائقة على نمذجة    تهالقدر  بالإضافةالمحلي الإجمالي والتضخم،  

تعزيز التنبؤ بالمخاطر المالية وتحسين المحفظة باستخدام تقنيات عن    (Uddin et al., 2025) دراسة  

 . في دقة التنبؤ بالمخاطر Transformerو  LSTMتفوق ة، توصلت الدراسة إلى تعلم الآل

تطبيق الشبكات العصبية الاصطناعية  ب   (Seifipour & Azadeh, 2025)قامت دراسة  

والمالية الاقتصادية  العلوم  الدراسة  في  وأثبتت  في ،  التقليدية  النماذج  على  العصبية  الشبكات  تفوق 

 .مختلف المهام الاقتصادية

باستخدام لمدغشقر    بالناتج المحلي الإجماليبالتنبؤ    (Franck et al., 2023)قامت درسة  

Random Forest    وXGBoost  نماذج الاقتصاد على    خوارزمياتال، واستنتجت الدراسة تفوق هذه

. كما أشارت دراسة توفر تنبؤات أداء اقتصادي دقيقة وفي الوقت المناسب، كما أنها  القياسي التقليدية

Stavros, 2024))    النموذج  إلى تفوقD    النماذج الأخرى ة على  خوارزميات تعلم الآلالذى يعتمد على

تنبؤات موثوقة وفي الوقت المناسب ، بالإضافة إلى أنه يوفر  في دقة التنبؤ بالناتج المحلي الإجمالي

، مثل ةأن خوارزميات تعلم الآل  (Jung et al., 2018)كما أوضحت دراسة    .للناتج المحلي الإجمالي

Elastic Net  وSuper Learner تتفوق على النماذج الإحصائية التقليدية في دقة التنبؤ . 

دراسة   الألة   (Richardson et al., 2021)قارنت  تعلم  خوارزميات  بين  التنبؤ  دقة 

والنماذج الاحصائية التقليدية فيما يتعلق بنمو الناتج المحلى الاجمالى في نيوزيلندا. شملت خوارزميات 

، الأشجار    K-Nearest Neighbors Regression (KNN)تعلم الألة انحدار الجيران الأقرب  

 Support، انحدار الدعم الآلى    (ENET)، انحدار الشبكة المرن   Boosted Trees (BT)المعززة  

Vector Machine Regression (SVM)   الشبكة العصبيةNN . 

البسيط، حيث نتج    ARتنتج تنبؤات آنية تفوق معيار    MLأثبتت الدراسة أن غالبية نماذج  

نخفيض متوسط أخطاء التنبؤ الآني   NNو    SVM    ،ENETعن استخدام النماذج عالية الأداء مثل  

. وكان نظام الدعم الألى والشبكات العصبية أفضل أداء حيث AR٪ مقارنة بمعيار  18-16بحوالي  

 على الترتيب. ٪82.1و  ٪82حوالى  ARالخاصة بها إلى نظيرتها في  RMSEبلغت نسبة 

لنماذج   الآنية  التنبؤات  بين  الجمع  يؤدي   ، ذلك  على  ترجيح    MLعلاوة  أوزان  باستخدام 

أيضاً على المعيارين   MLمناسبة إلى مزيد من التحسينات في الأداء. كما تتفوق غالبية خوارزميات  

 Bayesianونموذج     Factor Model (FM)الإحصائيين الشائعين الاستخدام، وهما نموذج العامل  

VAR (BVAR)  . 
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وهو معيار تنبؤي يقوم تلقائيًا    LIBRAمعيار    (André et al., 2021)اقترحت دراسة  

بتقييم وتصنيف طرق التنبؤ بناءً على أدائها في مجموعة متنوعة من سيناريوهات التقييم. يشمل المعيار 

سلسلة زمنية غير متجانسة تظهر   100أربع تطبيقات مختلفة منها الاقتصاد والتمويل، تغطي كل منها  

التنبؤ   أعلى بكثير من مسابقات  على مقاييس   LIBRA. ويعتمد معيار  M-Competitionsتنوعاً 

. وشملت الدراسة خمسة من طرق التنبؤ بالسلاسل الزمنية الكلاسيكية sMAPE  ،MASEالخطأ:  

(ETS, sARIMA, sNaïve, TBATS ,Theta)   وخمسة طرق تعلم الآلة القائمة على الانحدار ،

( GPyTorch, NNetar, RF, SVR, XGBoost)    الدراسة إلى أن طرق تعلم الآلة وتوصلت 

تتفوق على طرق التنبؤ الكلاسيكية في حالة الجمع بين أكثر من طريقة، بينما تختلف النتيجة في حالة 

نتائج   النتيجة مع  التى تفيد بأن استخدام  M4-Competitionاستخدامها بشكل منفرد. وتتفق هذه   ،

طريقة واحدة من تعلم الآلة ينتج عنها خطأ أكبر للتبؤ ، أما في حالة استخدام الطريقة الهجين تختلف 

 (Makridakis et al, 2018) النتائج بشكل كبير.

تعتبر أفضل الطرق لقياس دقة التنبؤ للطرق المختلفة والمقارنة بينها هى ما يعرف بمسابقات  

دراسة  Forecasting Competitionsالتنبؤ   أشارت  الصدد،  هذا  وفى   .(Hyndman et al, 

إلى أن الهدف من مسابقات التنبؤ هو التقييم التجريبي لدقة طرق التنبؤ، مما يسمح بما يعادل   (2020

التجربة المستخدمة على نطاق واسع في العلوم المادية. ومن أشهر سلسلة مسابقات التنبؤ هي مسابقات 

Makridakis   والمعروفة باسمM-Competitions  والتى تهدف إلى تحديد أكثر طرق التنبؤ دقة  ،

وتم عقد   1982لتحسين دقة التنبؤ للنهوض بنظرية وممارسة التنبؤ. وظهرت هذه المسابقات منذ عام  

. وتتلخص فكرتها في اختيار معيار أو أكثر لقياس دقة التنبؤ  2024عام    M6مسابقات أخرها    ست

   نتائج بالمعيار المستخدم.واستخراج نتائج كل طريقة باستخدام نفس السلاسل الزمنية ثم مقارنة تلك ال

(Makridakis et al, 2024) 

إلى أنه بدأ ظهور طرق   Makridakis et al, 2018)  ;  (Onkal, 2020أشارت دراسات  

سلسلة   100000والتى جرت باستخدام    2018عام    M4تعلم الآلة ضمن المنافسين لأول مرة فى  

ليكون أساس عمليات المقارنة بين الطرق المختلفة، وهو   Combزمنية. تم استخدام مقياس مركب  

 Damped exponentialعبارة عن المتوسط الحسابي البسيط لنماذج التمهيد الأسي البسيط والهابط  

smoothing models  وHolt. 

  hybrid approachأن أفضل طرق التنبؤ هى المنهج المختلط    M4وكان من أهم نتائج   

الذي يجمع بين طريق إحصائية وطريقة من طرق تعلم الآلة )نموذج التمهيد الأسى البسيط والشبكة 

٪  10لهذه الطريقة أكثر دقة بما يقرب من    sMAPE(، حيث كان متوسط  RNNالعصبية المتكررة  

المستخدم لمقارنة الطرق المقدمة. ويعتبر ذلك تحسناً كبيراً،  حيث  Combمن مقياس الأداء المركب 

 Makridakis et al, 2018)  (Fry٪ فقط . 4أكثر دقة بنسبة    M3كانت أفضل طريقة في مسابقة  

& Brundage, 2020;  

إلى أن ثانى الطرق من حيث دقة التنبؤ هى   (Makridakis et al, 2018)أشارت دراسة  

واحدة، مع حساب أوزان المتوسط بواسطة خوارزمية   MLالجمع بين سبع طرق إحصائية وطريقة  

ML    التي تم تدريبها لتقليل أخطاء التنبؤ. أشارت الدراسة أيضاً إلى أن أداء طرقML   بمفردها كان

 المستخدم. Combضعيفًا ، حيث لم يكن أي منها أكثر دقة من معيار 
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أن طرق تعلم الآلة   (Makridakis et al, 2020)، أوضحت دراسة  M5أما بالنسبة لنتائج  

التقليدية حتى بتطبيق كل منها منفرداً، وذلك باستخدام   حققت تفوقاً واضحاً على الطرق الاحصائية 

 سلسلة زمنية تمثل مبيعات أكبر شركة بيع بالتجزئة في العالم وهى وول مارت.   42840

وأكدت الدراسة على أن جميع طرق تعلم الألة كانت أفضل أداءً وبشكل ملحوظ من جميع  

 Light GBM. كما أثبتت خوارزمية  WRMSSEالطرق الاحصائية التقليدية وذلك باستخدام مقياس  

إمكانية الاعتماد عليها بفعالية للتعامل مع العديد من السلاسل المترابطة، حيث حققت الأداء الأفضل  

 ,Gilliland)٪ مقارنةً بالمعيار الإحصائي. وفى هذا الصدد، أشارت دراسة  14متفوقة بأكثر من  

 MLوما توفره من تطبيقات متقدمة وحديثة من  Deep Learningإلى أن طرق التعلم العميق    (2020

كذلك  جاه.، أحدثت تحولاً كبيراً في مجال التنبؤ وهو ما يزيد من الدوافع لمزيد من البحث في هذا الات

 Makridakis)  داء.من حيث الأمن بين أفضل المشاركات    ةأساليب تعلم الآلإلى أن    M6تشير نتائج  

et al, 2024) 

باستخدام ثلاث نماذج لتعلم الآلة لتقدير التنبؤ قصير   (Jung et al, 2018)قامت دراسة  

)المكسيك  والنامية  الناشئة  الاقتصادات  لسبعة دول متنوعة من  الإجمالي  المحلي  الناتج  لنمو  الأجل 

والفلبين وفيتنام(. هذه النماذج هى انحدار الشبكة المرنة، الشبكة العصبية المتكررة والمنهج التجميعى 

Super Learner نطاق على  الآلة  تعلم  تنبؤات  من  الناتج  الدقة  في  تحسن  وجود  الدراسة  أثبتت   .

WEO    بين يتراوح  العالمية،  المالية  الأزمة  للتنبؤات ربع 82-٪  49في سنوات  الدولة(  ٪ )حسب 

لاحصائية التقليدية ٪ للتنبؤات السنوية. وتتفوق النماذج الثلاث على النماذج ا38- ٪  4السنوية وبين  

 Bayesianونموذج متوسط بايزى    (VAR)، متجه الانحدار الذاتى  (AR)وهى الانحدار الذاتى  

Averaging الفائق( على أساليب تعلم الآلة القائم على المجموعة )المتعلم  . وأخيراً، يتفوق المنهج 

 الأخرى.

أشار العديد من الدراسات إلى أنه على الرغم من تفوق القدرة  وفيما يتعلق بالقدرة التفسيرية،  

تعتبر أنها  إلا  الآلة،  تعلم  لنماذج  سوداء    التنبؤية  العصبية   يصعبصناديق  الشبكات  تعُد  تفسيرها. 

قد ينحرف أداء   بالإضافة إلى أنهالمستخدمة في التعلم العميق من أصعب الشبكات التي يمكن فهمها.  

الآلةنموذج   من   تعلم  يجعل  هذا  التدريب.  بيانات  عن  الإنتاج  بيانات  اختلاف  بسبب  يتدهور  أو 

الضروري مراقبة النماذج وإدارتها باستمرار لتعزيز قابلية تفسير الذكاء الاصطناعي مع قياس تأثير 

 Sivakumar, 2025; Juanhua & Xu, 2025;Oo)استخدام هذه الخوارزميات على الأعمال.  

et al.، 2025). 

وفي ضوء العرض السابق، يرى الباحث أن الفروق بين المنهجين من حيث القدرة التنبؤية 

تكمن في أن نماذج الاقتصاد القياسي التقليدية تعتمد في الغالب على نماذج خطية تفترض وجود شكل 

الخطية،   محدد للعلاقة بين المتغيرات، بالتالي ترتفع دقة التنبؤ في حالات معينة أهمها ثبوت العلاقات

ثبات التباين، عدم وجود ارتباط ذاتي. ولكن تضعف القدرة التنبؤية بشكل كبير عندما تكون العلاقات 

التنبؤ بالأزمات الاقتصادية.   النماذج   بينمامعقدة أو غير خطية وكذلك  تتفوق نماذج تعلم الآلة على 

نها  لا تفترض شكلاً محدداً للعلاقة التقليدية في الدقة التنبؤية خاصة مع البيانات الضخمة والمعقدة لأ

 .بين المتغيرات، كما أنها تتميز بمرونة كبيرة وقدرة أعلى في التقاط الأنماط المعقدة وغير الخطية

https://scispace.com/papers/hmm-lstm-fusion-model-for-economic-forecasting-4cd8ybzviu31
https://scispace.com/papers/hmm-lstm-fusion-model-for-economic-forecasting-4cd8ybzviu31
https://scispace.com/papers/china-s-economic-growth-from-a-comprehensive-analysis-5y277458cou0
https://scispace.com/papers/deciphering-long-term-economic-growth-an-exploration-with-5c8fuc4tq6wd
https://scispace.com/papers/deciphering-long-term-economic-growth-an-exploration-with-5c8fuc4tq6wd
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التقليدية على نماذج تعلم  القياسي  التفسيرية، تتفوق نماذج الاقتصاد  بالقدرة  أما فيما يتعلق 

يمكن تفسيرها بسهولة، كما أنها تسمح باختبار الفرضيات   Coefficientsالآلة، حيث توفر  معاملات  

الاقتصادية وتقديم تفسير سببي وتحليل العلاقات. أما نماذج تعلم الآلة فتعمل غالباً كصندوق أسود، 

النموذج لتنبؤ معين. وعلى الرغم من دقة نتائج نماذج تعلم الآلة،     وصولحيث يصعب تفسير سبب  

الهدف من  إذا كان  بالتالي،  المتغيرات.  العلاقة بين  إلى وضوح  أنها تفتقر في كثير من الأحيان  إلا 

ى النماذج الاقتصادية القياسية، أما الدراسة هو التفسير وفهم العلاقات الاقتصادية، يفُضل الاعتماد عل

إذا كان الهدف هو التنبؤ بدقة عالية خاصة مع بيانات ضخمة ومعقدة، فمن الأفضل استخدام نماذج 

المنهجين، استخدام تعلم الآلة للتنبؤ، والاقتصاد   تعلم الآلة. البحث أنه من الأفضل الدمج بين  ويرى 

 القياسي للتحليل والتفسير.

القابل   الاصطناعيبضرورة الاعتماد على الذكاء    كثيرة  دراسات  توصي  هذا الصدد،وفي  

الآلة  XAIللتفسير   تعلم  لنماذج  الأسود  بالصندوق  في للتغلب على ما يعرف  تناوله  ، وهو ما سيتم 

 ء التالي. زالج

 ( XAIالذكاء الاصطناعي القابل للتفسير ) 08

، فهم كيفية وصول الخوارزمية إلى النتيجة نماذج تعلم الآلة  من أهم التحديات التي تواجه

إلى ما  حبث  وتتبعها.   الحساب بأكملها  الذي يستحيل   يعُرفتتحول عملية  باسم "الصندوق الأسود" 

. وتزداد (Sajid, et al, 2023)ة  رون الخوارزميوعلماء البيانات الذين يطُ  ه حتى من جانبتفسير

الرعاية أهمية   مثل  المخاطر  عالية  القطاعات  في  خاص  بشكل  للتفسير  القابل  الاصطناعي  الذكاء 

يُ   ,.Zodage et alبالغ الأهمية )  اً عد فهم قرارات الذكاء الاصطناعي أمرالصحية والمالية، حيث 

2024.) 

بداية ظهور   القول أن  لدراسة    ( XAIمفهوم )ويمكن  والتي   (Van et al, 2004)ترجع 

على شرح تصرفات الوحدات التي يتحكم بها الذكاء الاصطناعي في تطبيقات   النظامقدرة  وصفت  

، (Mueller et al, 2019)من خلال دراسة  مجال  هذا الالاهتمام البحثي في    . ثم بدأألعاب المحاكاة

ً منهجي تحليلاً   تنشرحيث   . لأساليب الذكاء الاصطناعي وأنظمة تفسيره ا

   Explainable AIالذكاء الاصطناعي القابل للتفسير    (Van et al,.2004)تعرف دراسة  

التي  بأنه   والأساليب  العمليات  من  خلالهامجموعة  من  والمخرجات  افهم    يمكن  عنلنتائج   الناتجة 

بها والثقة  الآلة  تعلم  المتوقع، و  .خوارزميات  وتأثيره  الاصطناعي،  الذكاء  نموذج  لوصف  يسُتخدم 

وتحيزاته المحتملة. كما يسُاعد في تحديد دقة النموذج، ونزاهته، وشفافيته، ونتائجه في عملية اتخاذ 

للتفسير  Zodage et al., 2024)  القرارات القابل  للذكاء الاصطناعي  على فهم   المساعدة(. يمكن 

تعزيز ثقة المستخدم ويؤدي ذلك ل  .وشرح خوارزميات تعلم الآلة، والتعلم العميق، والشبكات العصبية

الوصول إلى آلية   بالتالي، إمكانية  .لنماذج تعلم الآلة  الهادفالنهائي، وقابلية تدقيق النماذج، والاستخدام  

ئج تسريع وقت الحصول على نتابالإضافة إلى  إجراء التعديلات اللازمة.  و  وثوق بهمصنع القرار ال

 ( (Rawat et al., 2024. تقليل مخاطر وتكلفة حوكمة النموذج و الذكاء الاصطناعي
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التفسيرات المحلية  ومن أهمها  يمكن تصنيف هذه الأساليب إلى مناهج لاحقة وأخرى سابقة

النموذج   عن  المستقلة   Local Interpretable Model-Agnostic Explanationsغير 

(LIME)وكذلك تقنيات    .  ، والتي تشرح تنبؤات المصنفات بواسطة خوارزمية تعلم الآلةSHAP 

،Grad-CAM ،Anchors ،LRP ( والنماذج السببيةHolzinger et al., 2020  .) 

الذكاء فى تقنيات  قابلية التتبع  إلى أهمية توافر    ((Rawat et al., 2024كما أشارت دراسة  

ويتحقق ذلك من خلال تقييد طريقة اتخاذ القرارات وتضييق نطاق قواعد  القابل للتفسير،  الاصطناعي  

للتتبع تقنية  XAIوميزات تعلم الآلة. ومن أمثلة تقنيات الذكاء الاصطناعي ) القابلة   )DeepLIFT 

(، التي تقارن نشاط كل Deep Learning Important FeaTures)ميزات التعلم العميق المهمة  

خلية عصبية بالخلية العصبية المرجعية لها، وتظُهر رابطاً يمكن تتبعه بين كل خلية عصبية مُنشطة، 

 . بل وتظُهر أيضاً التبعيات بينهما.

 . نتائج الدراسة 9

هدفت الدراسة لاستعراض وتقييم الأساليب الحديثة لقياس القدرة التفسيرية والتنبؤية للنماذج  

 الاقتصادية، وقد خلصت الدراسة إلى النتائج التالية: 

تركز الأساليب الحديثة لقياس القدرة التفسيرية والتنبؤية على قياس الأداء الأمثل للنموذج وليس   -1

 مجرد تقييم أدائه بأنه جيد أو سئ.

مزاياها   -2 لها  فكل طريقة  الزمنية،  السلاسل  لجميع  أداء  أفضل  تقدم  واحدة  تنبؤ  توجد طريقة  لا 

وعيوبها ويتوقف اختيار طرق التنبؤ على الحالة التى تسُتخدم فيها وطبيعة السلاسل الزمنية محل 

 الدراسة. 

لعلاقة محددة مسبقاً بين   Fitting Dataتعتمد معظم نماذج التنبؤ التقليدية على توفيق البيانات   -3

المتغيرات المستقلة والمتغير التابع المطلوب التنبؤ به، بالتالي تفترض هذه النماذج عملية عشوائية  

تقوم عليها العلاقة الحقيقية بين المتغيرات المعنية. على النقيض من ذلك، تعتمد نماذج تعلم الآلة 

 قة بين بيانات المدخلات والمخرجات.على نهج خوارزمي لإيجاد أفضل دالة لتمثيل العلا

من أهم عيوب نماذج الاقتصاد القياسى التقليدية عدم القدرة على معالجة مشاكل العالم الحقيقي   -4

للتنبؤ فى   المفقودة، غير مناسبة  البيانات  التنبؤ بالأزمات الاقتصادية، لا يمكنها معالجة  خاصة 

تركز بشكل كبير على  قابلية النموذج  للتفسير وليس  ويرجع ذلك لأن هذه النماذج  الأجل الطويل.  

 دقة النموذج وقدرته التنبؤية. 

تتفوق غالبية نماذج تعلم الآلة على النماذج الاحصائية التقليدية من حيث القدرة التنبؤية، كما أن    -5

التنبؤ بشكل  إلى تحسن دقة  التجميعى أى استخدام مجموعة من نماذج تعلم الآلة يؤدى  المنهج 

 ملحوظ.

من عيوب منهج تعلم الآلة انخفاض القدرة التفسيرية، حيث من الصعب شرح العوامل التي تحرك   -6

 التنبؤات. 

يمكن أن تعالج تقنيات الذكاء الاصطناعى القابل للتفسير بعضاً من أوجه فصور القدرة التفسيرية  -7

 لنماذج تعلم الآلة.
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أفضل طرق التنبؤ.   يعتبر المنهج المختلط الذي يجمع بين النماذج الإحصائية وخصائص تعلم الآلة -8

الاحصائية   للنماذج  العالية  التفسيرية  القدرة  بين  الجمع  المختلط  المنهج  خلال  من  يمكن  حيث 

 والقدرة التنبؤية المرتفعة لمنهج تعلم الآلة. 

 . التوصيات 10

بعد العرض السابق يمكن طرح بعض التوصيات والتى يمكن تقسيمها إلى توصيات خاصة  

 بالباحثين وتوصيات لصانعى السياسة الاقتصادية. 

 توصيات خاصة بالباحثين الأكاديميين أولاً:

التحديد الدقيق لمتغيرات النموذج بناءً على نتائج النظرية أو الدراسات التجريبية الموثوق   -1

،   Variable Selectionبها. وضرورة الاستعانة بالطرق الحديثة مثل اختيار المتغيرات  

 حيث يمثل توصيف النموذج نقطة البداية التى ستبنى عليها باقى المراحل.

اختيار النموذج الملائم للظاهرة محل الدراسة بناءً على طبيعة العلاقة بين المتغيرات المفسرة   -2

السابقة في هذا   الدراسات  التى اعتمدت عليها  بالنماذج  التابع. ويمكن الاسترشاد  والمتغير 

 المجال.  

أداء لجميع  -3 أفضل  تقدم  تنبؤ واحدة  للتنبؤ، حيث لا توجد طريقة  أكثر من طريقة  استخدام 

 السلاسل الزمنية، فكل طريقة لها مزاياها وعيوبها اعتماداً على الحالة التى تسُتخدم فيها.

الإلمام بطرق التنبؤ الحديثة ذات القدرات التنبؤية العالية ومن أهمها تعلم الآلة وأهم أدواتها   -4

 وغيرها، ويفضل دراسة البرمجيات اللازمة لتنفيذها.  Cross Validationمثل 

اجراء مزيد من الدراسات لتحسين القدرة  و  الاصطناعى القابل للتفسيرالإلمام بتقنيات الذكاء   -5

 .التفسيرية لنماذج أساليب تعلم الآلة

لا يعنى تفوق أساليب تعلم الآلة من حيث القدرة التنبؤية إهمال الباحثين للنماذج الاقتصادية  -6

التقليدية أو أنها فقدت أهميتها. فالنماذج الاقتصادية تتميز بالقدرة التفسيرية العالية وبالتالى 

 فهى الأنسب لتحليل الظواهر الاقتصادية واختبار فروض الدراسات التطبيقية.

نتائج   -7 أثبتت  حيث  الآلة،  تعلم  خوارزميات  مع  المعروفة  القياسى  الاقتصاد  نماذج  دمج 

التنبؤ أنها أفضل الطرق وأكثرها دقة وهى ما تسمى بالطريقة الهجين    Hyperمسابقات 

Method. 

 توصيات خاصة بصانعى السياسة  ثانياً:

المادية من  -1 بالتنبؤ الاقتصادى، وتوفير كافة الامكانات  المبكر خاصة  أنظمة الإنذار  إنشاء 

في  اقتصاديين وفنيين وخبراء  البشرية من  اللازمة والموارد  التشغيل والبرمجيات  أنظمة 

الذكاء الصناعى وتعلم الآلة والتعليم العميق. وأن تكون نتائجه أساس عملية اتخاذ القرارات 

 ادية.الاقتص
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دعم الباحثين في مجال التنبؤ الاقتصادى وتنظيم مسابقات للتنبؤ على غرار مسابقات التنبؤ   -2

العالمية يديرها خبراء اقتصاديون، ويمكن تحديد المجالات محل الاهتمام مع توقير بيانات  

في  التنبؤ  نتائج  المستفيدة من  الخاصة  الجهات  ويمكن مشاركة  اللازمة.  الزمنية  السلاسل 

 اللازم.  التمويل 

بدقة  -3 والاهتمام  الاقتصادية،  المؤشرات  بناء  في  تستخدم  التى  البيانات  جمع  عملية  تطوير 

البيانات المنشورة والتى تمثل المادة الخام لعملية التنبؤ للحصول على نتائج دقيقة مفيدة في  

 صنع القرار. كذلك نشر البيانات المتعلقة بالمؤشرات الاقتصادية الهامة في الوقت المناسب.
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Explanatory and Predictive Power of Economic Models 

Between Machine Learning Models and Econometric Models 

Abstract: 

The study aims to verify the validity of the basic hypotheses, namely 

the superiority of machine learning and deep learning models in terms of 

predictive ability, with lower interpretability compared to traditional 

econometric models. Therefore, the study began by examining traditional 

measures of the explanatory and predictive ability of econometric models. 

The study concluded that these models suffer from numerous shortcomings 

in the field of prediction, the most important of which is their failure to deal 

with many challenges, especially global financial crises. They also cannot 

handle missing data because they rely on the model's interpretability rather 

than its accuracy and predictive ability. The study then examined the most 

important modern measure of goodness of fit, presented by Apesteguia & 

Ballester (2020), which is the maximum amount of data that can be reconciled 

with the model. The study also addressed the mechanism of cross-validation 

in machine learning models, which is a method for assessing the goodness of 

fit out of sample and aims primarily to avoid overfitting and underfitting. The 

study also examined a modern concept for assessing the predictive ability of 

economic models, namely completeness, proposed by Fudenberg et al. (2021) 

illustrates the scope for improving predictive power. The study addressed 

regression models for machine learning and deep learning, which have 

become increasingly relied upon in the field of economic forecasting during 

the second decade of the twenty-first century to benefit from the era of big 

data, especially after the failure of traditional statistical models to predict the 

2008 global financial crisis. The results of many recent studies were reviewed 

that aimed to compare the predictive and explanatory power of traditional 

statistical models and machine learning models, the most important of which 

are (Seifipour & Azadeh, 2025; Juanhua & Xu, 2025; Makridakis et al., 2024; 

Franck et al., 2023; Richardson et al., 2021; Nicolas, 2020). The most 

important results reached by the study are: (1) Modern methods focus on 

measuring the optimal performance of the model, i.e. the maximum possible 
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performance, (2) the predictive ability of machine learning models is superior 

to traditional models, the explanatory ability of machine learning models is 

low, as it is difficult to explain the factors that drive the predictions, (3) the 

combination of traditional methods and ML models using appropriate 

weightings leads to further improvements in performance, which proves the 

validity of the study hypotheses. 

Keywords: Machine learning - Deep learning - Economic forecasting - 

Regression tree approach - Random forests - Recurrent neural networks. 


