
9 
 

 0205( 1( العدد )9المجمد ) العموم الاقتصادية والقانونيةمجمة جامعة طرطوس لمبحوث والدراسات العممية  _  سمسمة 
Tartous University Journal for Research and Scientific  Studies -Economic and Legal Sciences Series Vol.  (9) No. (1) 2025 

 الآلي لتحميل البيانات الاقتصادية في سوريةاستخدام تقنيات التعمم 
 لدعم القرارات الاقتصادية 

 *الدكتور خضر العكّاري
 **الدكتورة بشرى عمي

 
 (0205/ 12/1تاريخ النشر  – 0202 /11/9 )تاريخ الإيداع 

 
 □ممخّص  □

الاقتصادية في سورية، يستكشف ىذا البحث إمكانية تطبيق تقنيات التعمم الآلي وتحميل البيانات لدعم القرارات 
وخاصة في ظل التحديات والاضطرابات الاقتصادية التي تواجييا. يسمط البحث الضوء عمى القصور في النماذج 
الاقتصادية التقميدية التي تعتمد عمى منيج الاحتمال الأقصى، ويُبرز قدرة التعمم الآلي عمى التعامل مع البيانات 

 تالي تقديم رؤى أعمق وأكثر دقة حول المؤشرات والاتجاىات الاقتصادية.الضخمة وتوضيح أنماط معقدة، وبال
يتناول البحث ثلاث تقنيات رئيسة لمتعمم الآلي وتطبيقاتيا عمى البيانات الاقتصادية السورية بالاعتماد عمى لغتي 

لانحدار الذاتي لمشبكات وبايثون: أولًا: يوضح البحث كيفية استخدام الشبكات العصبية، بما في ذلك نماذج ا Rبرمجة 
(، لمتنبؤ بالمتغيرات الاقتصادية )معدل التضخم ومؤشر سوق GRU( ووحدات البوابة المتكررة )NNARالعصبية )

دمشق للأوراق المالية(. ثانياً: يوضح البحث استخدام الغابات العشوائية لتحميل البيانات النصية المستخرجة من 
Google Trendsلأوراق المالية بناءً عمى أنماط البحث عن دمشق ل اذ القرار الاستثماري في سوق، بيدف التنبؤ باتخ

الكممات المفتاحية المتعمقة بالاقتصاد السوري. ثالثاً: يتناول البحث مشكمة التنبؤ في بيئة بيانات عالية الأبعاد، ويقترح 
عمى مؤشر أسعار  اً يرات الأكثر تأثير لتقميص المعاملات واختيار المتغ L1مع فرض قيود  Lassoاستخدام انحدار 

(، مما يزيد من دقة التنبؤ ويقمل من التباين. خمص البحث إلى أن تقنيات التعمم الآلي تُعد أدوات فعالة CPIالمستيمك )
لتحميل البيانات الاقتصادية السورية المعقدة، وتوفر رؤى قيمة لدعم القرارات الاقتصادية. ويوصي البحث بزيادة دمج 

ه التقنيات في عمميات التخطيط والتحميل الاقتصادي في سورية لتطوير نماذج تنبؤية أكثر دقة، مما يسيم في اتخاذ ىذ
 .قرارات بالسياسة الاقتصادية أكثر استنارة وفعالية، ويساعد عمى تخفيف حالة عدم اليقين الاقتصادي
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□ ABSTRACT □ 

This research explores the potential of applying machine learning and data 

analysis techniques to support economic decision-making in Syria, particularly in 

light of the economic challenges and disruptions facing the country. The research 

highlights the limitations of traditional economic models based on the Maximum 

Likelihood Estimation (MLE) method and emphasizes the ability of machine 

learning to handle big data and capture complex patterns, thereby providing deeper 

and more accurate insights into economic indicators and trends. 

The research addresses three main machine learning techniques and their 

applications to Syrian economic data: First, it demonstrates how neural networks, 

including Neural Network Autoregression (NNAR) models and Gated Recurrent 

Unit (GRU), can be used to forecast economic variables such as inflation rates and 

the Damascus Securities Exchange Index. Second, it illustrates the use of random 

forests to analyze textual data extracted from Google Trends, aiming to predict 

investment decisions in the Damascus Securities Exchange based on search patterns 

for keywords related to the Syrian economy. Third, the research tackles the challenge 

of prediction in a high-dimensional data environment and proposes the use of Lasso 

regression with L1 penalty to shrink coefficients and select the most influential 

variables on the Consumer Price Index (CPI), enhancing prediction accuracy and 

reducing variance. The research concludes that machine learning techniques are 

effective tools for analyzing complex Syrian economic data and provide valuable 

insights for supporting economic decision-making. It recommends further integration 

of these techniques into economic planning and analysis processes in Syria to 

develop more accurate predictive models, contributing to more informed and 

effective policy decisions and helping to mitigate economic uncertainty. 

Key word: Machine Learning, Data Analysis, Neural Networks, Random Forest, High-

Dimensionality.  
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 المقدمة: -1
في  الاقتصادي في سورية ضرورة في ىذا الوقت حيث واجو اقتصاد البلادإن إدخال تعمم الآلة في التحميل 

. من خلال الاستفادة من اً تحديات واضطرابات كبيرة، مما جعل التنبؤ والتحميل الاقتصادي التقميدي أكثر تعقيد سورية
ا البحث إلى تقديم منظور القدرات التنبؤية لتعمم الآلة وقدرتيا عمى التعامل مع كميات كبيرة من البيانات، يسعى ىذ

الفوائد المحتممة لتطبيق تعمم إن . 2023-2010خلال الفترة  جديد حول المؤشرات والاتجاىات الاقتصادية في سورية
الآلة عمى البيانات الاقتصادية السورية متعددة. ويمكن أن يساعد في تحديد المحركات الرئيسة لمنشاط الاقتصادي، 
والتنبؤ بالسيناريوىات الاقتصادية المستقبمية، وتقييم تأثير قرارات السياسة. علاوة عمى ذلك، يمكن أن يساعد تعمم الآلة 

ف الحالات الشاذة والمخالفات في البيانات الاقتصادية، وىو أمر بالغ الأىمية لمسعي إلى تخفيف حالات عدم في اكتشا
الاقتصادي. سوف يتعمق ىذا البحث في تقنيات تعمم الآلة المختمفة، تحميل الانحدار، وخوارزميات التصنيف،  التأكد

توقع أن تسيم النتائج في تقديم رؤى لبعض مؤشرات الاقتصاد والتنبؤ، لتحميل البيانات الاقتصادية السورية. ومن الم
السوري مع عدم توافر آني لمبيانات، مما يوفر معمومات قيمة حول كيفية تطبيق تعمم الآلة في البيئات الاقتصادية 

 .المعقدة مثل تمك الموجودة في سورية
 مراجعة الدراسات السابقة -2

بناء شبكة عصبية اصطناعية ذات خصائص ملائمة اعتماداً عمى خبرة  إلى (2013)مرىج،  ىدفت دراسة
الباحث وقاعدة التجربة والخطأ بيدف التنبؤ بقيم مؤشر سوق دمشق للأوراق المالية واتجاىاتيا ليوم التداول التالي. تم 

 2013-2010سة خلال تدريب الشبكة العصبية وفق خوارزمية التكاثر الارتدادي عمى عدة متغيرات. امتدت فترة الدرا
أظيرت النتائج أن الشبكة العصبية المستخدمة تمكنت من التنبؤ بقيم  .والتي تمت معايرتيا لتسييل عممية التدريب

 %.1مؤشر سوق دمشق للأوراق المالية ليوم التداول التالي بدرجة عالية من الدقة ودرجة خطأ 
مقترح لبناء نموذج ىجين بين الشبكات العصبونية الاصطناعية  (2020)الحميد وآخرون،  قدمت دراسة

لتحسين التنبؤ بحركة مؤشر سوق دمشق. تم تقسيم الفترة الزمنية إلى فترتين من الشير  ARIMA-ARCHونماذج 
. توصمت الدراسة إلى أن الأسموب المقترح كان 2019الثانية لمشير العاشر  2019الثامن إلى الشير التاسع لعام 

الأنسب لمتنبؤ باتجاه حركة مؤشر سوق دمشق، إذ لا يعتمد ىذا النموذج في حسابو لأوزان الدمج عمى أخطاء النماذج 
نما عمى قدرة النماذج عمى محاكاة اتجاه الحركة لسمسة مؤشر السوق وىو ما أعطاه قدرة أكبر في  في مرحمة التقدير وا 

 .التنبؤ
التنبؤ بالأرقام القياسية لأسعار المستيمك لمفترة القادمة استناداً لبيانات الرقم  إلى (2024)يوسف،  ىدفت دراسة

تم الاعتماد عمى منيجية  .2019-2011القياسي لأسعار المستيمك وربطو بسعر صرف الدولار الأمريكي خلال الفترة 
ARDL  .الصرف سيؤدي إلى تضخم  أظيرت نتائج الدراسة أن ارتفاع سعرونموذج تصحيح الخطأ لمتقدير والتنبؤ

مستورد أكبر، وتؤدي التوقعات دوراً ميماً في تفسير الارتفاع المستمر في الأسعار، كما أنو يمكن استخدام نموذج قادر 
 عمى التنبؤ بشكل كبير حتى فترة ثلاثة أشير.

إلى تقييم فاعمية تقنيات التعمم الآلي في التنبؤ بالمتغيرات  (Khan et al., 2022)ارتكزت دراسة 
معدل التضخم وأسعار الصرف في باكستان. اعتمدت الدراسة عمى منيجية كمية، باستخدام  اً الاقتصادية، وتحديد

مثل  ، وقد تم جمع البيانات من مصادر موثوقة2020كانون الأول إلى  1989كانون الثاني بيانات شيرية لمفترة من 
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"Thomson Reuters"و "Pakistan Bureau of Statistics ولتحقيق أىداف الدراسة، تم استخدام أربع ."
، والانحدار متعدد الحدود K-Nearest Neighbor" (KNN)خوارزميات تعمم آلي رئيسة، وىي: "

"Polynomial Regression( والشبكات العصبية الاصطناعية ،"ANNsوآلات المتجيات ال ،) داعمة
(SVM( تم تقسيم البيانات إلى مجموعتين، بيانات التدريب .)2019( وبيانات الاختبار )2018-1989-

( ومتوسط الخطأ RMSE(، وتم تقييم أداء النماذج باستخدام مقياس الجذر التربيعي لمتوسط الخطأ )2020
لتنبؤ بمعدل التضخم، بينما تفوق في ا اً قدمت أداءً متميز  ANN(. أشارت النتائج إلى أن نماذج MAEالمطمق )
" في التنبؤ بأسعار الصرف. أوصت الدراسة بضرورة تبني تقنيات التعمم الآلي في RBFمع دالة " SVMنموذج 

 تحميل البيانات الاقتصادية، لما ليا من قدرة عمى تحسين دقة التنبؤ.
(، إلى فعالية الشبكات 2021( و)الحميد وآخرون، 2013تُشير الدراسات السابقة، مثل دراسة )مرىج، 

العصبية في التنبؤ بمؤشر سوق دمشق للأوراق المالية. إلا أن ىذه الدراسات اقتصرت عمى نماذج وتقنيات 
الاقتصادي. بالمقارنة،  التأكدمحددة، ولم تتناول التحديات التي تفرضيا البيانات عالية التردد أو فترات عدم 

، وتقنيات التحقق المتقاطع لمسلاسل الزمنية، وتضمين GRUقدمة مثل مت توسع ىذا البحث باستخدام نماذج
(، فتركز عمى 2024فترات عدم التأكد في التنبؤات، مما يوفر رؤى أكثر دقة وشمولية. أما دراسة )يوسف، 

 (Khan et al., 2022)أما دراسة  ،ARDLنمذجة العلاقة بين سعر الصرف والتضخم باستخدام منيجية 
لتنبؤ بترددات شيرية لمتغيرات سعر الصرف والتضخم دون التطرق لمترددات المختمفة في تعتمد عمى ا

بينما يعتمد ىذا البحث عمى مجموعة متنوعة من تقنيات تعمم الآلة، مثل الشبكات العصبية، والغابات  الاقتصاد،
وافق مع خصائص كل وذلك بما يت ، لنمذجة وتحميل متغيرات اقتصادية متعددةLASSOالعشوائية، وانحدار 

، بما في ذلك التضخم، ومؤشر سوق دمشق، بيانات وتكرارىا واليدف النيائي ضمن التصنيف أو التنبؤ أو الأثر
وعوامل اتخاذ القرار الاستثماري. إضافةً إلى ذلك، يُقدم ىذا البحث تحميلًا مفصلًا لتأثير المتغيرات المختمفة 

، مع تحديد المتغيرات الأكثر تأثيراً وتقييم دقة النموذج LASSOعمى مؤشر أسعار المستيمك باستخدام انحدار 
لمدراسات السابقة من خلال استخدام ت التحقق المتقاطع. وبالتالي، يُقدم ىذا البحث إضافة نوعية باستخدام تقنيا

تقنيات تعمم آلة متقدمة، وتضمين فترات عدم التأكد، وتحميل البيانات النصية، والتعامل مع التحديات التي 
ي ودعم عممية اتخاذ القرارات تفرضيا البيانات عالية الأبعاد، مما يُسيم في فيم أعمق للاقتصاد السور 

   الاقتصادية.
 مشكمة البحث: -3

بالنظر إلى التحديات الاقتصادية التي تواجييا سورية، والتي تتسم بالتعقيد وعدم اليقين، تبرز الحاجة 
الممحة إلى تطوير أدوات تحميمية أكثر فعالية وقدرة عمى استيعاب البيانات الضخمة والمتنوعة والتي تصدر وفق 
تكرارات وتأخر زمني مختمف، والتي تعجز النماذج الاقتصادية التقميدية القائمة عمى منيج الاحتمال الأقصى 
عن التعامل معيا بكفاءة. فمن ىنا، يبرز السؤال الرئيس الذي يتطمب إجابة: كيف يمكن الاستفادة من تقنيات 

بما يُسيم في تطوير نماذج تنبؤية دقيقة، ويُعزز  التعمم الآلي المتقدمة لتحميل البيانات الاقتصادية في سورية،
 من فاعمية القرارات الاقتصادية في ظل ىذه الظروف؟

 
 أىمية البحث وىدفو: -4
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تبرز الأىمية التطبيقية ليذا البحث في قدرتو عمى تقديم أدوات عممية لصناع القرار الاقتصادي في سورية، 
الآلي تحميل البيانات الاقتصادية المعقدة واستخلاص رؤى أعمق حول حيث يُمكن من خلال تطبيق تقنيات التعمم 

المؤشرات والاتجاىات الاقتصادية. يتيح ىذا التحميل التنبؤ الأكثر دقة بالتطورات الاقتصادية، مما يُمكن من اتخاذ 
أما عمى الصعيد  قرارات مستنيرة وفعالة في السياسات الاقتصادية، ويسيم في تخفيف حدة عدم اليقين الاقتصادي.

النظري، فيسيم ىذا البحث في إثراء الأدبيات العممية من خلال تقييم فاعمية تقنيات التعمم الآلي في سياق اقتصادي 
لتطبيق ىذه التقنيات في  اً خاص، كالاقتصاد السوري، الذي يشيد تحديات واضطرابات كبيرة. كما يقدم البحث نموذج

 اً عاد، ويُسمط الضوء عمى أوجو القصور في النماذج الاقتصادية التقميدية، مما يفتح آفاقبيئات بيانات معقدة وعالية الأب
 جديدة لمبحث والتطوير في ىذا المجال. وبالتالي تشمل أىداف البحث:

  تحديد مدى فاعمية تقنيات التعمم الآلي، كالشبكات العصبية والغابات العشوائية وانحدارLasso ،
 الاقتصادية السورية والتنبؤ بمتغيراتيا الرئيسية، كمعدل التضخم ومؤشر سوق دمشق للأوراق المالية.في تحميل البيانات 

  تطوير نماذج تنبؤية أكثر دقة لمبيانات الاقتصادية السورية، من خلال دمج تقنيات التعمم الآلي
 د.المتقدمة وتحسين قدرتيا عمى التعامل مع البيانات ذات الأبعاد العالية والتعقي

  تقديم رؤى وتوصيات عممية لصناع القرار الاقتصادي في سورية، من خلال تحميل البيانات
الاقتصادية باستخدام تقنيات التعمم الآلي، وتوفير معمومات دقيقة وموثوقة تدعم اتخاذ قرارات اقتصادية أكثر استنارة 

 وفعالية.
 فرضيات البحث:-5

 إلى: الفرضية الرئيسة التنبؤ بالمتغيرات الاقتصادية في سورية. وتتفرعتسيم تقنيات التعمم الآلي في تحسين دقة 
( دقة تنبؤ أعمى لمعدل GRUو NNARحقق نماذج الشبكات العصبية )بما في ذلك نماذج تُ  -

 التضخم ومؤشر سوق دمشق للأوراق المالية في سورية، مقارنة بالنماذج الاقتصادية التقميدية.
 Googleاستخلاص رؤى مفيدة من البيانات النصية المستخرجة من تسيم الغابات العشوائية في  -
Trends.مما يُحسن من دقة التنبؤ بقرارات الاستثمار في سوق دمشق للأوراق المالية ، 
من تحديد المتغيرات الاقتصادية الأكثر تأثيراً في مؤشر  L1مع فرض قيود  Lassoيُمكن لانحدار  -

 بالتالي تحسين دقة التنبؤ وتقميل التباين.( في سورية، و CPIأسعار المستيمك )
 الحدود المكانية والزمانية لمبحث:-6

  2023.-2010تم تطبيق الدراسة في سورية خلال الفترة الزمنية 
 متغيرات البحث: -7

 :(1كما يُظير الجدول )ىذه المتغيرات  ترميز، وتم متغيرات البحثل شيريالتردد تم اعتماد ال
 

 والمصدر: وترميزىا الدراسة متغيرات: (1)جدول 

Source Code Measuring unit 
Time 

(Monthly) 
Variable 

(Damascus Stock 

Exchange, 2023) DWX Point 2010-2023 مؤشر سوق دمشق للأوراق المالية 
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(Damascus Stock 

Exchange, 2023) NTC Company 2010-2023 عدد الشركات المتداولة 
(Damascus Stock 

Exchange, 2023) MV Billion Syrian pounds 2010-2023 القيمة السوقية 
(Damascus Stock 

Exchange, 2023) TV Billion Syrian pounds 2010-2023  التداولقيمة 
(Damascus Stock 

Exchange, 2023) ADTV Billion Syrian pounds 2010-2023 المتوسط اليومي لقيمة التداول 
(Damascus Stock 

Exchange, 2023) NST Billion Syrian pounds 2010-2023 عدد الأوراق المتداولة 
(Damascus Stock 

Exchange, 2023) NET Thousand deals 2010-2023 عدد الصفقات 
(Damascus Stock 

Exchange, 2023) NTD Day 2010-2023 عدد الأيام المتداولة 
(Central Bureau Of 

Statistics , 2021) CPI Point 2010-2023 مؤشر أسعار المستيمك 
(Central Bank of 

Syria, 2022) EXR Bound 2010-2023 سعر الصرف الرسمي 
(Central Bank of 

Syria, 2022) INTM Point 2010-2023  الفائدة طويل الأجلمعدل 
(Craftsmanship 

Association, 2023) Gold Bound 2010-2023 أسعار الذىب 
Google Trend GTG Point 2010-2023 Google Trend - الذىب 
Google Trend GTS Point 2010-2023 Google Trend - الأسيم 
Google Trend GTE Point 2010-2023 Google Trend - التعميم 
Google Trend GTGg Point 2010-2023 Google Trend - الغاز 
Google Trend GTO Point 2010-2023 Google Trend - النفط 
Google Trend GTEM Point 2010-2023 Google Trend - العمالة 
Google Trend GTC Point 2010-2023 Google Trend - الاستيلاك 
Google Trend GTA Point 2010-2023 Google Trend - الزراعة 
Google Trend GTI Point 2010-2023 Google Trend - الصناعة 
Google Trend GTP Point 2010-2023 Google Trend - الأسعار 
Google Trend GTINV Point 2010-2023 Google Trend - الاستثمار 
Google Trend GTEX Point 2010-2023 Google Trend – سعر الصرف 
Google Trend GTD Point 2010-2023 Google Trend - اتجاىات 
Google Trend GTL Point 2010-2023 Google Trend - قوانين 

 بالاعتماد عمى بيانات المكتب المركزي للإحصاء ومصرف سورية المركزي والبنك الدولي. انالمصدر: إعداد الباحث

 منيجية البحث: -8
 Rلغة البرمجة الإحصائية باستخدام  يتبع البحث منيج التحميل الإحصائي لتحقيق ىدف البحث

 -1: إطار الاقتصاد القياسيتية في وفقاً لممنيجية المتّبعة في البحث يتضمن سير العمل الخطوات الآ وبايثون.
التنبؤ  -3تقنية الغابة العشوائية،  -3نموذج بوابة الوحدة المتكررة،  -2الانحدار الذاتي لمشبكات العصبية، 

ثم عرض تقدير النموذج، ثم تم التحقق المتقاطع لمسلاسل الزمنية.  -LASSO ،4عالي الأبعاد ودالة الخسارة 
 النتائج والمناقشة. 

 :الأساليب القياسية المستخدمة -9



 Tartous University Journal Eco. & Leg. Sciences Series 0205 (1) ( العدد9المجمد ) الاقتصادية والقانونيةالعموم   طرطوسمجمة جامعة 
 

04 
 
 

(. MLEتعتمد التوقعات الاقتصادية تقميدياً عمى النماذج التي يتم تقديرىا باستخدام منيج الاحتمال الأقصى )
)يمكن القول إن الاحتمال  (Bradley E, Trevor, 2021)معروفة جيداً كما ىو موضح في  MLEالقيود المرتبطة بـ 

رياضيات التطبيقية تأثيراً في القرن العشرين، ولا يزال ىو الأسموب الأول الذي يختاره الأقصى كان أكثر تقنيات ال
الإحصائيون. بشكل عام، يوفر الاحتمال الأقصى تقديرات شبو غير متحيزة بتباين قريب للأدنى، ويفعل ذلك بطريقة 

ير ناجحة في العديد من التطبيقات في تمقائية. ومع ذلك، أظير تقدير الاحتمال الأقصى نفسو أنو أداة غير كافية وغ
القرن الواحد والعشرين. مرة أخرى بشكل عام، يمكن أن يكون لعدم التحيز ضرورة لا يمكن تجنبيا عندما يكون ىناك 

 مئات أو آلاف العوامل لتقديرىا في نفس الوقت(.
وىو ما يوضحو تقرير الذكاء  في السنوات الأخيرة، اكتسبت تقنيات التعمم الآلي قوة جذب في مختمف المجالات

 ,Mullainathan and Spiess)، بما في ذلك الاقتصاد(Wald, 1949)الاصطناعي الصادر عن جامعة ستانفورد 
2017; Gogas and Papadimitriou, 2021; Paruchuri, 2021) بسبب قدرتيا عمى توضيح أنماط معقدة ،

( ثورة في عممية صنع القرار في مجموعة MLث التعمم الآلي )والتعامل مع مجموعات البيانات واسعة النطاق. أحد
عمى صياغة دالة خسارة أو تكمفة    متنوعة من المجالات من خلال توفير أدوات جديدة لمتنبؤ. في جوىره، ينطوي 

، في أفق     قيمة متغير اليدف،        لقواعد التنبؤ. في ىذا السياق، تتوقع قاعدة التنبؤ، المشار إلييا بـ 
، الخطأ الذي              . تقيس دالة الخسارة،  ، استناداً إلى المعمومات المتاحة في الوقت  مستقبمي، 

التي تقمل الخسارة     ينتج عن القيمة المتوقعة مقارنة بالنتيجة الفعمية. اليدف الرئيس ىو تقريب قاعدة القرار الأمثل،
 ,Granger and Pesaran).  تعود جذور ىذا النيج إلى نظرية القرار [(          ) ]  المتوقعة 
. عمى سبيل المثال، عند استخدام دالة (Chen, 2007)، وتم اعتماده في التعمم الإحصائي والتنبؤ الاقتصادي (2000

(          )  الخسارة التكعيبية،   (            )
الانحدار )غير تتوافق قاعدة القرار المثالية مع   

عمى وجو التحديد، ىذا يعني أن قاعدة التنبؤ المثالية       فيما يتعمق                     الخطي(، 
 ىي تمك التي تقمل من الفرق التربيعي بين القيمة المتوقعة والنتيجة الفعمية.

تستند العديد من الأدوات المستخدمة في التعمم الآلي إلى مفاىيم إحصائية قديمة حيث يمكن ربط بعض 
الأساليب الشائعة في التعمم الآلي بالنماذج الإحصائية التقميدية وفق الآتي: أولًا، التعمم العميق، وىو أحد أشير 

عة من الخوارزميات التي تستخدم شبكات عصبية متعددة الأساليب في التعمم الآلي. التعمم العميق ىو عبارة عن مجمو 
الطبقات لمعالجة البيانات ذات الأبعاد العالية، مثل الصور والنصوص والصوت. يمكن فيم التعمم العميق عمى أنو 

، حيث يتم تعديل المعممات )الأوزان والتحيز( لتقميل دالة (Breiman etal., 1984)نموذج انحدار غير خطي 
)الخطأ( بين الإخراج المتوقع والفعمي. يمكن تمثيل كل طبقة في الشبكة العصبية عمى أنيا تحويل غير خطي  الخسارة

لمطبقة السابقة، وبالتالي يمكن اعتبار الشبكة العصبية كميا عمى أنيا تركيب معقد من الدوال غير الخطية. ثانياً، 
أسموبان شائعان في التعمم الآلي لحل مشاكل التصنيف ، وىما boostingالغابات العشوائية والتعزيز التدريجي 

والانحدار. ىذه الأساليب تستخدم مجموعة من النماذج البسيطة )عادةً ما تكون أشجار القرار( لإنتاج تنبؤ متوسط أو 
 . (James and Stein, 1961)مرجح 

التي تستخدم تقنيات مثل يمكن فيم ىذه الأساليب عمى أنيا جيل جديد من أشجار الانحدار والتصنيف، و 
التعزيز لتحسين الدقة. يمكن تمثيل كل شجرة عمى أنيا قاعدة انقسام ىرمية تستند إلى معايير محددة، وبالتالي يمكن 
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، penalizedاعتبار الغابة كميا عمى أنيا تركيب متوازن من القواعد اليرمية. أخيراً، أسموب الانحدار المُقيّد 
لي يستخدم لمعالجة المشاكل العكسية غير الموصوفة بشكل جيد، مثل الانحدار وىو أسموب في التعمم الآ

الخطي متعدد المتغيرات. الانحدار المُقيّد يضيف قيود إلى دالة الخسارة لتقميل حجم المعممات ومنع التباين 
، وانحدار الحرف regularization، أو التنظيم shrinkageالزائد. يمكن تتبع ىذا الأسموب إلى فكرة الانكماش 

(Persio and Honchar, 2017) ridge  يمكن تمثيل الانحدار المُقيّد عمى أنو نموذج انحدار خطي مع
 شرط إضافي عمى المعممات، وبالتالي يمكن اعتباره تركيباً بسيطاً من الدوال الخطية مع مجموعة من الشروط.

متاحة بشكل كامل. ومع ذلك، ىناك مفاضمة بين تعتمد قواعد القرار المستخدمة لمتنبؤ عمى البيانات ال
التحيز )إعطاء مرونة في دالة تقدير البيانات( والتباين بيدف تحسين أداء التنبؤ بالأداء. من أجل تقميل التباين، 
يؤدي التنظيم وتقميل الأبعاد أيضاً إلى التحيز. أصبح من الممكن استخدام مجموعة متنوعة من الأدوات عالية 

وغير المعممية من خلال التعمم الآلي، والتي يمكن استخداميا لتحسين أداء التنبؤ، والتكيف مع مقايضة  الأبعاد
التحيز والتباين، وتوفير تقديرات تقريبية مرنة ودقيقة لقواعد القرار المثمى. وىذا يعني أن التعمم الآلي يمكن أن 

ل الموازنة بشكل مناسب بين التحيز والتباين. في يساعدنا في تطوير قواعد اتخاذ قرار أفضل لمتنبؤ من خلا
حين أن تطور أساليب تعمم الآلة لو تاريخ طويل، إلا أن النجاح الممحوظ الذي تحقق مؤخراً والاعتماد عمى 
نطاق واسع يرجع في الغالب إلى التوافر المتزايد لمبيانات الجديدة عالية الأبعاد، والقدرة الحسابية الرخيصة، 

لإحصائية القابمة لمتطوير. ويعتمد الاقتصاديون أيضاً بشكل متزايد عمى البيانات عالية الأبعاد. والحزم ا
. ونتيجة لذلك، تكتسب أساليب تعمم Googleمجموعات البيانات مثل البيانات النصية والمصورة، أو مؤشرات 

 الآلة التقدير وأصبحت منتشرة في كل مكان في الاقتصاد والتمويل. 
 الانحدار الذاتي لمشبكات العصبية: 1-9

)الانحدار الذاتي لمشبكات العصبية( ىو أداة إحصائية متقدمة تجمع بين قوة النماذج  NNARنموذج 
الانحدارية الذاتية ومرونة ولا خطية الشبكات العصبية. ىذا النيج مفيد بشكل خاص لمتنبؤ بالسلاسل الزمنية، 

والديناميكيات المعقدة. في ىذا الإطار، يتم بيان الأساس النظري،  حيث يكون من الضروري توضيح الأنماط
 ةالمستخدم لمتنبؤ بمعدل التضخم في سوري NNAR (6, 1, 10)الصياغة الرياضية، والبنية المحددة لنموذج 

 .2030حتى عام 
ا نموذج الانحدار الذاتي التقميدي عن طريق دمج عناصر الشبكة العصبية، مم NNARيحدد نموذج  

يسمح لو بالتقاط العلاقات غير الخطية في البيانات. الفكرة الأساسية ىي استخدام الملاحظات السابقة لمتنبؤ 
ويتمثل من خلال بالقيم المستقبمية، حيث يتم إدخال الملاحظات السابقة في شبكة عصبية تحدد التنبؤ. 

 المكونات التالية:
التقميدي، يتم التعبير عن القيمة المستقبمية لمسمسمة الزمنية  ARفي نموذج  المكون الانحداري الذاتي: -

 :AR(p)كمزيج خطي من القيم السابقة. لنموذج 
                                                                 (1) 

 ىو مصطمح الخطأ.   ىي المعاملات و   و  ىو القيمة في الزمن    حيث 
المزيج الخطي بشبكة عصبية تأخذ القيم السابقة  NNARيستبدل نموذج  المكون الشبكي العصبي: -

  . وغير الخطية اً كمدخلات وتنتج القيمة المستقبمية. ىذا يسمح لمنموذج بالتقاط العلاقات الأكثر تعقيد
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تأخرة : عدد المشاىدات المp: تيبشكل رسمي عمى النحو الآ NNAR(p,k,m)يمكن وصف نموذج 
: عدد الخلايا العصبية في كل طبقة مخفية ويوضح m: عدد الطبقات المخفية. k)مصطمحات الانحدار الذاتي(. 

 ( مكونات الشبكة العصبية.1الشكل )

 
 خلايا عصبية. 10(: شبكة عصبية ذات طبقة مخفية واحدة و1الشكل )

: k = 1مشاىدات لمتنبؤ بالقيمة التالية.  6: يستخدم النموذج آخر NNAR(6,1,10) :p = 6بالنسبة لنموذج 
خلايا عصبية. وفق السابق تكون الصيغة العامة  10: تحتوي الطبقة المخفية عمى m = 10يوجد طبقة مخفية واحدة. 

 ىي:  NNAR (6,1,10)لنموذج 
                                                                     (2) 

 :تيىي دالة الشبكة العصبية. ويمكن تفصيل بنية الشبكة العصبية عمى النحو الآ  حيث 
 الطبقة المخفية:،                                تتكون من القيم الست السابقة  طبقة الإدخال:

خلايا عصبية. كل خمية عصبية تتمقى المدخلات من جميع المشاىدات الست السابقة، يتم معالجتيا  10تحتوي عمى 
بخلاف ذلك، وىي تعطي ميزات من خلال تناثر  0موجبة و xإذا كانت  xاً وتنتج مخرج ReLuمن خلال دالة تنشيط 

الخلايا العصبية. حيث أنو من مع شبكة عصبية كبيرة بيا الكثير من  sparsity of the activationالتنشيط 
الأفضل ألا يتم تنشيط عدد قميل من الخلايا العصبية في الشبكة، وبالتالي جعل عمميات التنشيط متفرقة وفعالة. 

ReLu  0من الشبكة تنتج  %50تعطينا ىذه الفائدة. مع شبكة ذات أوزان عشوائية مبدئية )أو طبيعية( وما يقرب من 
أقل من الخلايا العصبية يتم إطلاقو  اً (. وىذا يعني أن عددxلمقيم السالبة لـ  0)الإخراج  ReLuتنشيط بسبب خاصية 

 . تعطى الدالة من خلال:اً )التنشيط المتناثر( وأن الشبكة أخف وزن
                                                                             (3) 

 رياضياً، يمكن وصف العمميات داخل الشبكة وفق حسابات الطبقة المخفية:
    (∑   

             )                                          (4) 
ىي التحيز. ويتمثل الوصف الرياضي وفق حسابات طبقة    ىي الأوزان،     ىي دالة التنشيط،   حيث 

 خراج:الإ
 ̂  ∑    

                                                          (5) 
ىو مصطمح التحيز لخمية الإخراج. نموذج   ىي الأوزان التي تربط الطبقة المخفية بطبقة الإخراج، و    حيث 

NNAR(6,1,10) لأنماط القوية يجمع بشكل فعال بين المكون الانحداري الذاتي التاريخي وقدرات التعرف عمى ا
، مما ةلمشبكات العصبية. ىذا الجمع يسمح بالتقاط العلاقات الخطية وغير الخطية في بيانات معدل التضخم في سوري
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 اً يوفر توقعات أكثر دقة وموثوقية، خاصة في ظل ظروف عدم اليقين. يقدم الإطار الرياضي الموصوف فيم
من خلال الشبكة لمتنبؤ بالقيم المستقبمية، مما يجعمو أداة قوية لكيفية استخدام القيم السابقة وتحويميا اً واضح

 لتحميل السلاسل الزمنية والتنبؤ بيا.
 :Gated recurrent unitنموذج بوابة الوحدة المتكررة  2-9

 Sequence toو أسبوعية( تظير مشكمة التسمسل إلى التسمسل أفي حالة البيانات عالية التردد )يومية 
Sequence  والتي من خلاليا يصعب عمى النماذج السابقةNNAR  بالتنبؤ بشكل صحيح بسبب عدم القدرة

  يقل التدرج  NNARعمى الربط بين نقاط البيانات لفترات طويمة. في نماذج 

  
ىي   ىو التلاشي و  )حيث  

التبعيات طويمة الأمد.  بشكل أسي كمما انتشر إلى الخمف عبر الزمن. ىذا يجعل من الصعب تعممالمعممة(، 
عادة الضبط التي تتحكم  GRUتعالج وحدات  ىذه المشكمة باستخدام آليات التوجيو من خلال بوابة التحديث وا 

 في تدفق المعمومات وتحافظ عمى التدرجات بشكل أكثر فعالية.
حاسمة في مشاكل التسمسل إلى التسمسل لأنيا تستطيع توضيح التبعيات في  GRUتعتبر وحدات 

تسمسلات حيث تكون الفجوة بين المعمومات ذات الصمة والنقطة المطموبة كبيرة. وحدات البوابة المتكررة 
(GRU( ىي نوع من الشبكات العصبية المتكررة )RNN التي تكون فعالة بشكل خاص في معالجة تسمسل )

 :(2باستخدام بوابتين: بوابة إعادة الضبط وبوابة التحديث كما الشكل ) GRUات. يعمل نموذج البيان

 
 .GRU(: معمارية نموذج 2الشكل )

تحدد ىذه البوابات مقدار المعمومات الماضية التي يجب تمريرىا إلى المستقبل. تشمل المعادلات التي 
 :GRU (Alqahtani etal., 2023)تحدد 

  بوابة إعادة الضبطReset Gate: 
                                                               (6)                                              

 بوابة التحديثUpdate Gate : 
                                                               (7)                                            

  حالة المرشح المخفيةCandidate Hidden State: 
 ̃                                                   (8)                       

  الحالة المخفية النيائيةFinal Hidden State: 
                   ̃                                        (9)                                     
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( ىي دالة     ( إلى الضرب حسب العناصر، و ) ( الدالة السينية، ويشير ) في ىذه المعادلات، يمثل )
( مع حالة h( و )z( و )rعمى التوالي، وتتوافق العناصر السفمية )( ىما الأوزان والتحيزات، b( و )Wالظل الزائدية. )

 إعادة التعيين والتحديث والحالة المخفية لممرشح.
: يعالج سمسمة المدخلات ويمخص المعمومات في متجو Encoderعادةً من:  Seq2Seqيتكون نموذج 

، يتكون مدخلات ومخرجات GRUبة لـ : يستخدم متجو السياق لتوليد سمسمة المخرجات. بالنسDecoderالسياق. 
 : GRUالتشفير كلاىما من وحدات 

  
                    

                                                      (10)                                                 
  

            (       
   )                                                 (11)                                                   

مشاىدة(  20700من البيانات )حوالي  %90ىو متجو السياق الذي يولده المشفر. لتدريب، نستخدم  cحيث 
مشاىدة(. يتم تدريب النموذج لتقميل خطأ التنبؤ، الذي يُقاس عادةً باستخدام متوسط مربع  2300للاختبار ) %10و

 ( لميام الانحدار.MSEالخطأ )
    

 

 
∑   

        ̂  
                                                   (12) 

مناسب بشكل جيد لتنبؤ بيانات السلاسل الزمنية مثل  GRUموذج العائد المتوقع، ن  ̂ العائد الفعمي و   حيث 
عوائد سوق دمشق للأوراق المالية. باستخدام آليات التوجيو، يمكنو التعامل بفعالية مع التبعيات طويمة الأمد في 

اً قوي اً قدرتو عمى تحويل سلاسل المدخلات إلى سلاسل المخرجات، مما يجعمو خيار  Seq2Seqالبيانات. يعزز نيج 
عادة الضبط تسمح ليا  GRUمتنبؤ بالسلاسل الزمنية المالية. قدرة ل عمى إدارة تدفق التدرج من خلال بوابات التحديث وا 

مناسبة بشكل خاص لمبيانات عالية التردد في  GRUبالتقاط التبعيات طويمة الأمد بشكل فعال. ىذا يجعل وحدات 
صعوبة بسبب مشكمة تلاشي التدرج. تضمن الصياغة  NNAR، حيث تواجو النماذج التقميدية مثل Seq2Seqمشاكل 

أن يتم الاحتفاظ بالمعمومات ذات الصمة ونقميا عبر التسمسلات الطويمة، مما يثبت  GRUالرياضية وآليات التوجيو في 
 ميزتيا في مثل ىذه السياقات.

 :Random Forestتقنية الغابة العشوائية  3-9
الغابة العشوائية ىو أسموب تعمم جماعي يستخدم لحل مشاكل الانحدار والتصنيف. حيث يعمل عن طريق 
خراج الفصل الذي يمثل وضع الفئات )التصنيف( أو متوسط التنبؤ  إنشاء أشجار قرار متعددة أثناء مرحمة التدريب وا 

يتم  Bootstrap samplingة من خلال: محاكاة )الانحدار( للأشجار الفردية. يتمثل عمل خوارزمية الغابة العشوائي
 .  (Palimkar etal., 2022; He etal., 2022)رسم عينات تمييدية عشوائية من بيانات التدريب

من   التي تحتوي عمى  {                         }  بالنظر إلى مجموعة بيانات 
 bootstrapعينة  B(. يتم توليد 1أو  0المتغير المستيدف الثنائي )   ميزات الادخال و   حيث يمثل الملاحظات 

   نقوم بتدريب شجرة قرار              . لكل عينة b=1,2,3,…Bحيث   من مجموعة البيانات الأصمية 
من مجموعة فرعية عشوائية من    باستخدام مجموعة فرعية من الميزات، عند كل عقدة، يتم اختيار أفضل ميزة 

يتم اختيار أفضل ىو عدد الميزات في المجموعة الفرعية.   و  {       }  الميزات لتقسيم البيانات، حيث 
الذي  sأو الإنتروبيا(. ربح المعمومات للانقسام  Giniميزة ونقطة تقسيم لتحقيق أقصى ربح معمومات )أو تقميل شوائب 

 ىو:   و    إلى العقدتين الفرعيتين  t يقسم العقدة



 ،د.العكاري،د.عمي                                    استخدام تقنيات التعمم الآلي لتحميل البيانات الاقتصادية في سورية
 

11 
 

             (
   

  
      

   

  
     )                                 (13) 

عن طريق تجميع التنبؤات من جميع   شجرة، يتم عمل التنبؤات لملاحظة جديدة  Bبعد تدريب 
 يتم تحديده بواسطة التصويت بالأغمبية: {   }  ̂ بالتصنيف  اً تعطي تنبؤ    الأشجار. كل شجرة 

      { ̂   ̂       ̂ }                                                   (14) 
( المنسوبة إلى Giniمن خلال إجمالي النقص في شوائب العقدة )مثل شوائب    يتم تحديد أىمية ميزة 

   يتم حساب النقص في الشوائب    عبر جميع الأشجار. لكل شجرة    الانقسامات باستخدام 
 :  لمميزة   

   
  ∑                          

                                     (15) 
 ىي متوسط النقص في الشوائب عبر جميع الأشجار:   الأىمية الإجمالية لمميزة 

                  
 

 
∑    

  
                                       (16) 

يتم رسم المنحنى بوضع . ROCولتقييم التنبؤ في حالة التصنيف يتم استخدام منحنى إشارات المستقبل 
( عمى المحور FPR( عمى المحور الرأسي ومعدل الإيجابيات الخاطئة )TPRمعدل الإيجابيات الصحيحة )

 ىي: ROCالأفقي. المعادلة الرياضية لمنحنى 
    

   
                                                                (17) 

    حيث 
  

    ىو نسبة الحالات الإيجابية التي تم تصنيفيا بشكل صحيح. وأن       
  

، أحد ROCمن منحنى  AUCىو نسبة الحالات السمبية التي تم تصنيفيا بشكل خاطئ. لحساب       
(، والتي تقوم بتقسيم المنحنى إلى مجموعة من Trapezoidal ruleالطرق الشائعة ىو استخدام قاعدة )

 المستطيلات والمثمثات وحساب مساحة كل شكل وجمعيا. الصيغة العامة لقاعدة ترابيز ىي:

    ∑
             

 

   

   
                                   (18)                         

عمى التوالي في النقطة  TPRو FPRىي قيم  f(xi)و   ، وROCىو عدد النقاط في منحنى  nحيث 
i المعادلة:. وبالنسبة للانحدار يتم استخدام متوسط مربع الخطأ الذي يعطى من خلال 

    
 

 
∑      ̂  

  

   
                                     (19)                                       

تيدف الغابات العشوائية إلى تحسين تباين الأشجار الفردية عن طريق حساب متوسط الأشجار 
لمنموذج بتعميم البيانات غير الواضحة بشكل أفضل. المتعددة، مما يقمل من خطر الإفراط في التجييز ويسمح 

تضمن العشوائية في اختيار الميزات لكل شجرة أن مجموعة الأشجار غير مترابطة، مما يجعل التنبؤ بالمتوسط 
 أكثر قوة.

 :Lassoالتنبؤ عالي الأبعاد ودالة الخسارة  4-9
يتعمق القسم المقدم في تحديات وحمول التنبؤ الاقتصادي في بيئة بيانات عالية الأبعاد. حيث تحتوي 
مجموعات البيانات الحديثة )النصية والكمية( عمى أعداد كبيرة من المتنبئات المحتممة، مما يؤدي إلى مشاكل 

العديد من المحاولات التي تمّ فييا  . ىناكOverfitting and Multicollinearityفي التجييز والتعدد الخطي 
بعاد العالية لكن مع ارتفاع عدد المتغيرات )أكثر اقتراح معالجة ىذه المشكمة عمى البيانات السورية في ظل الأ

 .(Mansour etal., 2021; Alakkari, 2023) ( تصبح ىذه الأساليب غير دقيقة10من 
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يتمتع بالعديد من الصفات الجيدة، مثل عدم التحيز، إلا أنو عمى الرغم من أن مقدر المربعات الصغرى العادي 
يمكن أن يكون لو تقمبات كبيرة في بعض المواقف. تقديرات المربعات الصغرى معرضة بدرجة كبيرة للأخطاء العشوائية 

ابطة أو عدد من وقد يكون ليا تباين كبير، عمى سبيل المثال، إذا كانت البيانات تحتوي عمى العديد من المتغيرات المتر 
ما يشار إلييا بالمشكمة الكبيرة والصغيرة(، يمكن  اً )غالب    المتغيرات أكبر من طول مجموعة البيانات أي 

استخدام التنظيم لتقميل ىذا التباين عن طريق إنشاء التحيز وخفض الخطأ الإجمالي. تعمل تقنيات الانحدار المُقيّد 
Penalized regressionميل أحجام متغيرات النموذج. إن إضافة مكون قيود إلى دالة التكمفة القياسية ، عن طريق تق

 للانحدار الخطي ىو الإجراء العادي:
  

 

  
∑   

   (      ∑   
        )

 
  *

     

 
∑   

     
   ∑   

   |  |+                  
(20) 

بناءً عمى قيمة الحد الجزائي. يتم تحديد تأثير القيود من خلال حجم  Lassoتتحول المعادلة إلى نموذج انحدار 
 ، يتم تقميل دالة التكمفة ىذه إلى الحد الأدنى:  . في حالة تحديد قيمة "كبيرة" لـ    معممة القيود، 

    
 

                                                           (21) 

وأقل عرضة لمتركيب  اً أو ربما تصل إلى الصفر. وفقاً لذلك أقل تعقيد βسيؤدي ذلك إلى انخفاض مستويات 
 الزائد ىو النموذج الذي يحتوي عمى معاملات أقل )أو صفر(.

عمى تقميص  Sparse-Group Lasso (sg-Lasso)و  Lassoتعمل أساليب الانحدارات المنتظمة مثل 
لصفر، مما يقمل التباين ويمنع التجييز الزائد. عامل الانكماش والتحديد المطمق الأقل معاملات الانحدار نحو ا

(Lasso) Least Absolute Shrinkage and Selection Operator  ىو أسموب انحدار يعمل عمى تقميل
 :L1 (Reid etal., 2016)مجموع الأخطاء المربعة مع إضافة مصطمح قيود 

  
 

  
∑   

   (      ∑   
        )

 
  ∑   

   |  |                   (22) 
لا يوجد حل تحميمي لأن حد القيود ىو مجموع القيم المطمقة، مما يجعل الإجابة غير خطية. من الضروري حل 

عادةً ما يقمل من بعض المتغيرات  Lasso، من الميم ملاحظة أن 0كمياً. قد تقترب المعاملات من  Lassoمعادلة 
عمى  L1.  تشجع قيود (Ranstam and Cook, 2018) الأخرى في المجموعة ويفضل المتغيرات المرتبطة بيا

، مما يؤدي إلى إجراء اختيار متغير بشكل فعال. ماً تما اً ، مما يعني أن بعض المعاملات تصبح صفر Sparseالتناثر 
ونقدر معممة  Lambda. نستكشف الشبكة عبر العديد من معممات قيود Lassoلحساب الحالات الخاصة لنموذج 

واحدة في كل مرة. من أجل تحديد المعممة ذات أقل معدل خطأ، فإننا نستخدم بالإضافة إلى ذلك طرق  Lambdaقيود 
والرسوم البيانية . بعد التقدير، نعرض المزيد من إحصائيات التحقق والتشخيص، Cross Validationالتحقق المتبادل 

ى لتطور المعامل فيما يتعمق بمعممة القيود، وطرق العرض المخصصة لجداول المعامل والبيانات الموجزة الأخر 
(Hastie etal., 2009; Friedman etal., 2010) . 

 :Time Series Cross Validationالتحقق المتقاطع لمسلاسل الزمنية  5-9
يجب تحديد معممة ضبط واحدة أو أكثر لمتطبيق العممي لخوارزميات تعمم الآلة. من المعتاد استخدام التحقق 

 ,.Bergmeir etal) لـ اً لبيانات السلاسل الزمنية. وفق اً لمبيانات، والذي قد يكون أو لا يكون مناسب K-foldالمتقاطع 
مناسبة لنماذج الانحدار الذاتي التي تحتوي عمى أخطاء.  K-fold، لا تزال تقنية التحقق المتقاطع التقميدية (2018
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ومع ذلك، يفشل التحقق المتبادل التقميدي مع الأخطاء المرتبطة بسبب الارتباط بين عينات التدريب والاختبار، 
لى كما ىو الحال عندما يكون للانحدار تفسير إسقاطي فقط بسبب سوء التحديد. من أجل منع ذلك، ننظر أولًا إ

 الارتباط التمقائي للأخطاء ونختار مجموعة من تقنيات التحقق المتبادل، ونستخدم:
Leave One Out باستثناء الاحتفاظ بمجموعة اختبار بالحجم :P  واستخدام البيانات المتبقية

استخدم . يتم تكرار ىذا الإجراء لكل من المجموعات المتبقية ويتم K-Foldكمجموعة تدريب، فإن ىذا مشابو لـ 
 :(Bergmeir etal., 2018) الملاحظات المحذوفة لتقييم النموذج

      
 

 
∑   

    (    ̂          )                     (23)                          
    

 

 
∑   

        ̂  
                                      (24)                                       

 تمثل قاعدة التعمم الآلي المستخدمة في التنبؤ.           ̂ و      ىي دالة الخسارة   حيث 
 النتائج:  -10

من أىم المشاكل في إطار بيانات الاقتصاد السوري ىو التأخر في جمع البيانات ونشرىا بسبب 
الإمكانات المادية المحدودة، يمكن من خلال ىذه البيانات الحصول عمى رؤى طويمة المدى لمتنبؤات مع 

يمكن تقديم  2020 معالجة مشكمة التدرج المتلاشي، مع بيانات معدل التضخم الشيرية والمتوفرة حتى نياية
 :NNAR( نحصل عمى نتائج التنبؤات لنموذج 3من خلال الشكل ) 2050رؤى لتطور المتغير حتى عام 

 
باستخدام محاكاة الشبكات العصبية )تشير مجموعة خطوط التنبؤ إلى  2050(: التنبؤ بمعدل التضخم في سورية حتى عام 3الشكل )

)استقرار الفترة الملاصقة لفترة التنبؤ ىو أن  –سيناريوىات التنبؤ المولدة من محاكاة الشبكة العصبية والتي تشكل فترة عدم التأكد( 
 .النموذج يتضمن تقنيات لتقميل التباين مقابل بعض التحيز في فترة التدريب(

يتم التنبؤ بعوائد أسعار سوق دمشق  GRUولحل مشكمة التسمسل إلى التسمسل من خلال نموذج 
 (:4للأوراق المالية من خلال الشكل )
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 (: نتائج تدريب النموذج واختباره والتوقع عمى بيانات مؤشر سوق دمشق للأوراق المالية )أيام(.4الشكل )

لحل مشاكل التصنيف واتخاذ القرار الأمثل بالاعتماد عمى عدد كبير من المتغيرات نعمل عمى تطبيق تقنية 
الغابة العشوائية عمى بيانات الاقتصاد السوري، نعمل عمى جمع مجموعة من البيانات النصية المتوفرة من خلال بحث 

Google Trend تعمق بالاقتصاد السوري بالنسبة لجميع الأفراد والتي تتضمن أنماط البحث عن كممات مفتاحية ت
( في ((     ) Search Volume Indexفيرساً لحجم البحث  Google Trendيوفر المقيمين في سورية. 

Google  في منطقة ما خلال الفترة   ، يقيس حجم البحث عن مصطمح ما )أو مجموعة مصطمحات( 2004منذ عام
     (Chu and Marron, 1991): 

      
    

             
      

    

               *
    

    
⁄ +

                     (18) 

     )تردد المشاىدات شيري(، يمثل   خلال فترة   عدد عمميات البحث عن المصطمح      حيث تُمثل 
 100و 0تُمثل سمسمة زمنية تأخذ قيماً بين       خلال نفس الفترة، وبالتالي  Googleعدد عمميات البحث في 

    بحيث يتم قياسيا بواسطة الحد الأقصى لقيمة 
    

. نستخدم الكممات      خلال الفترة الزمنية المحددة  ⁄
المفتاحية التي ترتبط بالاقتصاد السوري )الذىب، سعر الصرف، الصناعة، الزراعة، الاستثمار، الاستيلاك، السوق، 

 (.7-6-5ونحصل عمى النتائج من خلال الشكل )الميرة السورية، التجارة، التوظيف، الأسيم( 

 
 التصنيف باستخدام الغابة العشوائية. (: الأىمية النسبية لممتغيرات في قدرتيا عمى5الشكل )
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 .لتقييم جودة النموذج ROC(: منحنى إشارات المستقبل 6الشكل )

 
 (: نتائج خوارزمية الغابة العشوائية.7الشكل )

متغير من الاقتصاد  25في التصميم الأخير لتحقيق التكامل مع التقنيات السابقة نعمل عمى استخدام 
بالتطبيق  .(1كما ىو موضح في الجدول ) Lassoالسوري لمتنبؤ بأسعار المستيمك من خلال خوارزمية 

يعرض ىذا الجدول ( حيث 2نحصل عمى النتائج في الجدول ) L1مع فرض قيود  Lassoباستخدام انحدار 
( CPIعمى البيانات الاقتصادية السورية بيدف التنبؤ بمؤشر أسعار المستيمك ) Lassoنتائج تطبيق انحدار 

 كمتغير تابع. 
 .Lasso(: نتائج انحدار 2الجدول )

Dependent Variable: CPI  

Method: Elastic Net Regularization 

Sample (adjusted): 2010M01 2022M12 

Included observations: 156 after adjustments 
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Penalty type: Lasso (alpha = 1) 

Lambda at minimum error: 0.00219 

Regressor transformation: L1 

Cross-validation method: K-Fold (number of folds = 5), rng=kn, 

seed=113837611  

Selection measure: Mean Squared Error 

 (minimum) (+ 1 SE) (+ 2 SE) 

Lambda 0.00219 0.3653 1.017 

Variable  Coefficients  

DWX 0.056689 0.046920 0.047876 

EXR 1.205668 0.563508 0.491043 

GOLD 0.005332 0.005038 0.004611 

GTA -1.135077 1.705298 -1.00E-07 

GTC -0.717428 -1.69E-05 0.000000 

GTD 1.537490 -9.38E-05 -1.63E-08 

GTE -4.082311 -2.158005 -2.973473 

GTEM -1.517255 -8.48E-05 3.44E-08 

GTEX 3.865007 4.567998 3.804785 

GTG 0.150269 1.65E-05 5.30E-08 

GTG01 3.275186 -7.07E-06 0.000000 

GTI 1.421722 -11.24895 -9.482813 

GTINV -1.159544 1.85E-05 -1.40E-07 

GTL -4.300252 -1.555131 -0.001688 

GTO -2.600120 -8.52E-05 0.000000 

ADTV -0.854073 -0.555378 -0.163117 

GTP -5.849779 -1.83E-05 0.000000 

GTS 7.841092 0.000000 0.000000 

INTM -101.1000 -8.474252 8.10E-07 

MV -0.201825 0.257493 0.266377 

NET -10.00805 -0.000487 2.27E-06 

NST 20.57280 0.277607 2.22E-07 

TV 0.519753 4.719580 4.971590 

C 1207.958 641.6661 564.5103 

d.f. 23 22 18 

L1 Norm 1381.935 677.8020 586.7177 

R-squared 0.989914 0.970510 0.958709 

 جوبيتر. –المصدر: اعداد الباحثان بالاعتماد عمى بيئة بايثون 
 Elastic Net Regularization :(Method)يمي: الطريقة  المعمومات الواردة في نموذج التقدير ماتظير 

with Lasso (alpha = 1) والعينة (Sample البيانات المستخدمة في التحميل من :)إلى  2010 كانون الثاني
 Penalty)نوع القيود و  التعديلات.مشاىدة بعد  156 :(Observations)لمشاىدات وا )شيرية(. 2022 كانون الأول

type): Lasso (L1 norm)  و(Lambda at minimum error): 0.00219  قيمة(Lambda  التي تحقق أقل
 )مجموع القيم المطمقة لممعاملات(. L1 :(Regressor transformation)خطأ في التنبؤ(. وتحويل الانحدار 

قياس الاختيار و  طيات )لتقييم أداء النموذج(. 5مع  K-Fold (Cross-validation method)التحقق المتبادل و
(Selection measure( متوسط مربع الخطأ :)MSE.لتقييم دقة النموذج )  

( تطور معاملات النموذج وتقدم الرسوم البيانية المضمنة فيو معمومات قيمة حول سموك 8يعرض الشكل )
( في سورية. حيث: الشكل أعمى CPIوأداء النموذج في التنبؤ بمؤشر أسعار المستيمك ) Lassoمعاملات انحدار 

 . L1الموحة عمى اليمين: تطور المعاملات بالنسبة لممقياس 
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 .Lasso(: تطور معاملات نموذج انحدار 8الشكل )

: يعرض ىذا الشكل البياني Lambdaالشكل أعمى الموحة عمى اليسار: تطور المعاملات بالنسبة لـ 
. الشكل أسفل الموحة: تطور المعاملات Lambdaكيف تتغير قيم المعاملات بتغير قيمة معامل الضبط 

-R: يعرض ىذا الشكل البياني كيف تتغير قيم المعاملات بتغير قيمة معامل التحديد R-squaredبالنسبة لـ 
squared. 

 : ة النتائجمناقش -11
( نتائج التنبؤات مع محاكاة الشبكات العصبية لسناريوىات التنبؤ والتي تمثل محاكاة 9يبين الشكل )

 :(9لفترات عدم التأكد ليذه التنبؤات وفق الشكل )
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 (: التنبؤات بمعدل التضخم الشيري في سورية مع تضمين حالات عدم التأكد.9الشكل )

نلاحظ بأنو تم تضمين فترات عدم التأكد مع التنبؤات المركزية لمعدل التضخم وبالتالي مع تنبؤات بمعدل 
مع اتباع نفس السياسات الحالية  (%9.22 ,%0.49-) مع ىامش عدم تأكد 2030لمتضخم في نياية  3.14%

تقع  2022( مع مقارنة بيانات الاختبار مع البيانات الفعمية أن التنبؤات الفعمية خلال عام 2حظ من خلال الجدول )نلا
ضمن فترة عدم التأكد لمتنبؤات باستخدام النموذج، وبمقارنة بيانات الاختبار مع البيانات الفعمية نقوم بحساب نسبة 

 متوسط الخطأ المطمق وفق المعادلة:

     √
∑    ̂     

 
   

 
                                               (25)                                           

وىو ما يشير إلى أنو يمكن  %96.3وبالتالي تبمغ نسبة الدقة فييا  %3.7نلاحظ أن نسبة الخطأ في التنبؤ 
و أسبوعية( تظير مشكمة أالوثوق بالنتائج في ظل الظروف الحالية. ولكن في حالة البيانات عالية التردد )يومية 

والتي من خلاليا يصعب عمى النماذج السابقة بالتنبؤ بشكل  Sequence to Sequenceالتسمسل إلى التسمسل 
صحيح بسبب عدم القدرة عمى الربط بين نقاط البيانات لفترات طويمة وىو ما ينطبق عمى بيانات عوائد سوق دمشق 

لمالية نقوم بتدريب النموذج عمى بيانات عوائد سوق دمشق للأوراق ا Ruleللأوراق المالية اليومية، بالدمج مع دالة 
مشاىدة( حيث بمغ عدد  2300من البيانات لمتدريب ) %90ويتم الحصول عمى  2024-2010اليومية خلال الفترة 

( 10من خلال الشكل ) epochsالمرات التي ستعمل فييا خوارزمية التعمم من خلال مجموعة بيانات التدريب بأكمميا 
 :( مع تقدم الفتراتlossحيث ينخفض معدل الخسارة ) (،epochsنجد أن النموذج يُظير تحسنًا مع زيادة عدد )

 

 
 .epochs(: فعالية تدريب النموذج عمى البيانات 10الشكل )

ىذا يشير إلى أن النموذج يتعمم ويحسن أداءه بمرور الوقت. وبالتالي نحصل عمى نتائج التدريب والاختبار 
(. حيث أن معامل 4لمنموذج عمى البيانات وفق الشكل ) 2024/3/7يوم اعتباراً من  50 والتنبؤ بالفترات المستقبمية ل
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مما يدل عمى تقارب القيم الفعمية والمقدرة. يمكّن ىذا  0.85الجذر التربيعي لمربع الخطأ في التنبؤات بمغ 
الموضوع المستثمرين والمتداولين عمى الحصول عمى معمومات مستنيرة حول اتجاىات تطور السوق مما 

 اذ قرار الاستثمار في الوقت المناسب.يساعدىم في اتخ
تدل عمى أنماط البحث عمى الانترنت حول الاقتصاد السوري في خوارزمية الغابة  اً متغير  14تم تضمين 

والتي ي، اتخاذ القرار الاستثمار : 1بالمتغير اليدف المعرف بالتصنيف الآتي: العشوائية ونقوم باستخداميا لمتنبؤ 
تعطى لكل  عدم اتخاذ القرار الاستثماري: 0عمى أرباح في سوق الأوراق المالية و تعطى قيمة مقابل الحصول

حالة مقابمة لمخسائر في السوق المالية. يتم تطبيق خوارزمية الغابة العشوائية ونحصل عمى النتائج الموضحة 
( ىي الأكثر أىمية لمتنبؤ باتخاذ GTG(. حيث نلاحظ أن أنماط البحث عن أسعار الذىب )7في الشكل )

القرار الاستثماري في السوق المالي وبالنسبة لجميع المتغيرات فإنيا تعطي نسبة قرار صحيحة لاتخاذ القرار 
( حيث نلاحظ من الشكل أن جميع التنبؤات تقع في 6وفق الشكل ) %62الاستثماري في السوق المالي بنسبة 

وبالتالي مع كل تحديث لممعمومات ىذه يمكن معرفة  ROCإشارات المستقبل  القسم الإيجابي والمقبول لمنحنى
اتجاه السوق سواء كان صعوداً أو ىبوطاً وبالتالي اتخاذ القرار الاستثماري الأكثر ملائمة في الوقت المناسب 

المتعمقة شجرة قرار )نتيجة( نموذج الغابة العشوائية تُستخدم لتحميل البيانات ( 7حيث يظير من الشكل )
 بالاقتصاد السوري. 

 1 إما بتستخدم الشجرة متغيرات مختمفة مع عتبات محددة لاتخاذ قرارات ثنائية، مما يؤدي إلى التنبؤ 
)عدم اتخاذ قرار استثماري من المتوقع أن يؤدي إلى  0)اتخاذ قرار استثماري من المتوقع أن يؤدي إلى ربح( أو 

وع تشير إلى مسارات مختمفة بناءً عمى المعايير المحددة في كل عقدة. خسارة(. تحتوي الشجرة عمى عقد وفر 
المتعمقة بالاقتصاد السوري، مع عتبات محددة  14تحتوي كل عقدة عمى معمومات حول أحد المتغيرات الـ 

ى التنبؤ بـ والبرتقالي لمعقد التي تؤدي إل 0لاتخاذ القرارات. العقد ممونة: الأزرق لمعقد التي تؤدي إلى التنبؤ بـ 
. تعرض كل عقدة المتغير والعتبة التي يتم اختبارىا، درجة نقاء جيني، عدد العينات المتأثرة، وتوزيع الفئة 1

وىو الأكثر أىمية نسبية بين المتغيرات مع عتبة أقل ” GTG“المتوقع. حيث، يمكننا رؤية عقدة تختبر متغير 
، وىو ما 0يؤدي إلى التنبؤ بـ  اً العتبة، فإن الشجرة تتبع فرع . إذا كانت القيمة أقل من ىذه33.5من أو تساوي 

 درجة نقاء جيني حيث أن: اً يشير إلى عدم اتخاذ قرار استثماري بسبب التوقع بالخسارة. العقدة تُظير أيض
    ∑   

  

   
                                                  (26) 

( في مجموعة البيانات المعينة، iىو احتمال وجود عينة من الفئة ) (pi( ىو مؤشر جيني، و )Gحيث )
( ىو عدد الفئات. الفكرة ىي أنو كمما كانت العينات ضمن عقدة معينة تنتمي إلى فئة واحدة، كان مؤشر nو )

، %64أي أن نقاء التنبؤ يبمغ درجة  0.36جيني أقل، مما يعني أن العقدة نقية والتي تساوي من خلال الشكل 
 .58و 18وتوزيع الفئة المتوقعة ليذا القرار يتراوح بين  52وعدد العينات المتأثرة 

مختمفة:  Lambdaثلاث مجموعات من المعاملات عند قيم  Lasso( لنتائج انحدار 2يعرض الجدول )
(minimum), (+1 SE), (+2 SE).  يمثلان قيمLambda  التي تكون أكبر بمرة ومرتين من الانحراف
تؤدي إلى تقميص قيم المعاملات نحو الصفر، مما يزيد من  Lambdaالمعياري لمقيمة المثمى. وزيادة قيمة 

(، نلاحظ أن العديد من المعاملات SE 2الأكبر )+ Lambdaعند قيمة  بساطة النموذج ويقمل من التباين.
المتغيرات تم استبعادىا من النموذج. تشير قيمة المعامل إلى تأثير المتغير  ، مما يعني أن ىذهاً أصبحت صفر 
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 CPI( مع ثبات باقي المتغيرات. المعاملات الموجبة تدل عمى علاقة طردية مع CPIعمى مؤشر أسعار المستيمك )
ة المتغير تؤدي إلى )زياد CPIوالمعاملات السالبة تدل عمى علاقة عكسية مع  CPI)زيادة المتغير تؤدي إلى زيادة 

وتم استبعاده من  CPIتعني أن المتغير ليس لو تأثير كبير عمى  اً ( المعاملات التي تساوي صفر CPIانخفاض 
 النموذج.

EXR  سعر الصرف(: معامل موجب وقيمتو كبيرة نسبياً، مما يشير إلى أن ارتفاع سعر الصرف يؤدي إلى(
 زيادة ممحوظة في مؤشر أسعار المستيمك.

GTS  اتجاه البحث عن الأسيم(: معامل موجب وقيمتو كبيرة، مما يعني أن زيادة البحث عن الأسيم عمى(
 جوجل مرتبطة بارتفاع مؤشر أسعار المستيمك.

GTE  اتجاه البحث عن التعميم(: معامل سالب، مما يشير إلى أن زيادة البحث عن التعميم عمى جوجل مرتبطة(
 بانخفاض مؤشر أسعار المستيمك.

L1 Norm.مجموع القيم المطمقة لممعاملات، وىو مقياس لمتناثر في النموذج : 
R-squared معامل التحديد الذي يقيس نسبة التباين في :CPI 0.989914 التي يفسرىا النموذج. القيمة 

 .CPIالأمثل تشير إلى أن النموذج يفسر نسبة كبيرة من التباين في  Lambdaعند 
)مجموع القيم المطمقة  L1( كيف تتغير قيم معاملات الانحدار بتغير قيمة المقياس 8يوضح الشكل البياني )
، يتم تقميص المعاملات نحو الصفر، مما يزيد من بساطة النموذج ويقمل من التباين. L1لممعاملات(. مع زيادة قيمة 

معينة، مما يعني أن ىذه المتغيرات تم استبعادىا من  L1عند قيم  اً يمكن ملاحظة أن بعض المعاملات تصبح صفر 
ثم اختيار المناسب منيا في  L1النموذج. يسمح ىذا الشكل البياني بتحديد مدى حساسية المعاملات لمتغيرات في قيمة 

تؤدي إلى تقميص المعاملات نحو الصفر بشكل مشابو لمشكل الاول. يمكن ملاحظة  Lambdaالنموذج. زيادة قيمة 
معينة، مما يعني استبعاد ىذه المتغيرات. يسمح ىذا الشكل  Lambdaعند قيم  اً بعض المعاملات تصبح صفر  أن

المثمى التي تحقق أفضل توازن بين الدقة والبساطة والتي تم اعتمادىا في تقدير  Lambdaالبياني بتحديد قيمة 
صفر، مما يشير إلى أن النماذج الأكثر دقة تميل ، يتم تقميص المعاملات نحو الR-squaredالنموذج. مع زيادة قيمة 

 إلى أن تكون أكثر بساطة. 
يسمح ىذا الشكل البياني بتحديد العلاقة بين دقة النموذج وتعقيده وفق أفضل درجة والتي تحقق أفضل تقارب 

أ التدريب والاختبار (، حيث يبين الشكل في الجية اليمين تطور خط11بين القيم الفعمية والمتوقعة وما يبينو الشكل )
: يوضح ىذا الشكل البياني كيف يتغير خطأ التنبؤ في مجموعتي التدريب والاختبار بتغير قيمة Lambdaبالنسبة لـ 
Lambda: 
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 (: أخطاء النموذج التدريب والاختبار وتطور التنبؤ بأسعار المستيمك.11الشكل )

، يزداد خطأ التدريب والاختبار، مما يشير إلى أن النماذج الأكثر بساطة تميل Lambdaمع زيادة قيمة 
المثمى التي تحقق أفضل توازن بين  Lambdaإلى أن تكون أقل دقة. يسمح ىذا الشكل البياني بتحديد قيمة 

مشكمة  خطأ التدريب والاختبار. وعدم وجود فجوة كبيرة بين خطأي التدريب والاختبار يشير إلى عدم وجود
يعرض ىذا الشكل البياني القيم الفعمية  CPIالتجييز الزائد. الشكل في الجية اليسرى: القيم الفعمية والمتوقعة لـ 

بشكل جيد، ويتوقع أن يصل مؤشر  CPIيمكن ملاحظة أن النموذج يتتبع الاتجاه العام لـ  CPIوالمتوقعة لـ 
 .2023 ن عامم 9نقطة مع شير  16500أسعار المستيمك الى حوالي 

أداة فعالة لاختيار المتغيرات الميمة وتقميل التباين في التنبؤ بمؤشر أسعار  Lassoيوفر انحدار 
، بما في ذلك سعر الصرف، CPIالمستيمك في سورية. تؤثر العديد من العوامل الاقتصادية والاجتماعية عمى 

استخدام النتائج لتطوير سياسات اقتصادية اتجاىات البحث عمى جوجل، أسعار الذىب، وغيرىا حيث يمكن 
 فعالة تستيدف العوامل الرئيسة المؤثرة عمى التضخم.

تُظير نتائج ىذه الدراسة إمكانية دمج تقنيات تعمم الآلة في تحميل البيانات الاقتصادية السورية المعقدة، 
عصبية قدرةً فائقةً عمى نمذجة التطورات مما يفتح آفاقاً جديدة لدعم القرارات الاقتصادية. وقد أظيرت الشبكات ال

غير الخطية المعقدة بين المتغيرات الاقتصادية، كما يتضح من خلال دقة التنبؤ بمعدل التضخم عمى المدى 
الطويل، الذي فاق توقعات النماذج التقميدية. تُشير ىذه النتائج إلى إمكانات تعمم الآلة في التغمب عمى قيود 

 الكلاسيكية التي تعاني من صعوبة التعامل مع البيانات غير الخطية، كما تلاحظ الدراساتالنماذج الاقتصادية 
(Bulut, 2018; Al-Akkari and Ali, 2022) . 

من التنبؤ باتجاه تطور مؤشر سوق دمشق  GRUعمى الرغم من قمة البيانات المتاحة، فقد تمكن نموذج 
ت قيمة لممستثمرين. تُعد ىذه النتيجة مُشابية لما تمّ التوصل إليو للأوراق المالية بشكلٍ دقيق، مما يوفر معموما

التي استخدمت تقنيات تعمم الآلة لتنبؤات أسعار الأسيم في أسواق  (Ali etal., 2024) في دراسات سابقة مثل
عمى الدور أخرى، مما يُشير إلى فعالية ىذه التقنيات في مختمف الظروف. وتُسمط نتائج الغابة العشوائية الضوء 

، في فيم اتجاىات السوق واتخاذ القرارات Google Trendsالكبير لمبيانات النصية، المُستخمصة من 
الاستثمارية، مما يُؤكد عمى أىمية دمج مصادر البيانات غير التقميدية في التحميل الاقتصادي، كما تقترح 

 Lasso. وتبُرز نتائج انحدار (Song and Choi, 2023; Borup and Schütte, 2022) الدراسات
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عمى مؤشر أسعار  اً فعالية التقنية في التعامل مع التنبؤات عالي الأبعاد، مما يُمكن من تحديد المتغيرات الأكثر تأثير 
 ,Chandra and Manuaba) المستيمك، وتقميل التباين في التنبؤات. تُشابو ىذه النتائج ما توصمت إليو الدراسات

2023; Babii, 2022; Liu etal., 2023)  التي أظيرت قدرة انحدارLasso  عمى تحسين دقة التنبؤات الاقتصادية
 في بيئات البيانات عالية الأبعاد.

تفتح ىذه النتائج آفاقاً جديدة لدراسات مستقبمية، حيث يمكن تطوير نماذج تنبؤية أكثر دقةً لمظواىر الاقتصادية 
 الصرف، مما يُمكن من اتخاذ قرارات سياسية أفضل وأكثر استنارة.الرئيسية مثل النمو الاقتصادي وسعر 

 الاستنتاجات والتوصيات: -11
 الاستنتاجات: 1-11

تُظير الدراسة الحالية كيف يمكن لتقنيات التعمم الآلي أن تُستخدم كأدوات فعالة لتحميل البيانات الاقتصادية 
السورية المعقدة وتوفير رؤى قيمة لدعم القرارات الاقتصادية المرتبطة بضبط معدل التضخم بما يتماشى مع الظروف 

القرار الاستثماري أو عدم اتخاذه وبالتالي إمكانية اتخاذ قرارات لتخفيف الحالية، ومعرفة العوامل الأكثر تأثيراً عند اتخاذ 
حالة المخاطر في السوق، مع معرفة العوامل الأكثر تأثيراً في أسعار المستيمك وبالتالي ضبطو من خلاليا أو تفعيل 

الشبكات العصبية، عوامل ذات أىمية غير مؤثرة. من خلال استخدام مجموعة متنوعة من الأساليب، بما في ذلك 
، تمكنا من بناء نماذج تنبؤية دقيقة لمتغيرات اقتصادية ميمة مثل التضخم ومؤشر Lassoوالغابات العشوائية، وانحدار 

 سوق دمشق واستخلاص أنماط وتنبؤات ميمة من البيانات الاقتصادية المتاحة. 
أثبتت الشبكات العصبية فعاليتيا في نمذجة التطورات غير الخطية المعقدة بين المتغيرات الاقتصادية، كما 

لمتنبؤ باتجاه تطور مؤشر  GRUيتضح من خلال توقع معدل التضخم عمى المدى الطويل. كما تمّ استخدام نموذج 
مات قيمة لصانعي السياسات والشركات والأفراد في سوق دمشق للأوراق المالية حيث توفر ىذه القدرة عمى التنبؤ معمو 

التخطيط الاستراتيجي واتخاذ القرارات الاقتصادية. علاوة عمى ذلك، أظيرت الغابات العشوائية قيمتيا في تحميل 
، مما يسمط الضوء عمى الدور الميم الذي يمعبو البحث عبر Google Trendsالبيانات النصية المستخرجة من 

 فيم اتجاىات السوق واتخاذ القرارات الاستثمارية. الإنترنت في
لمتحديات التي يفرضيا التنبؤ عالي الأبعاد، مما يمكّن من  اً حلًا قوي Lassoمن ناحية أخرى، قدم انحدار 

عمى مؤشر أسعار المستيمك وتقميل التباين في التنبؤات. تسمط ىذه النتائج الضوء عمى  اً تحديد المتغيرات الأكثر تأثير 
 إمكانات التعمم الآلي في تحسين دقة التنبؤ الاقتصادي في بيئة بيانات عالية الأبعاد ومعقدة مثل سورية. 

 
 التوصيات: 2-11

بالنظر إلى النتائج، تقترح الدراسة زيادة دمج تقنيات التعمم الآلي في عمميات التخطيط والتحميل الاقتصادي في 
سورية. يمكن استخدام ىذه التقنيات لتطوير نماذج تنبؤية أكثر دقة لمظواىر الاقتصادية الرئيسية، مثل النمو 

ج في اتخاذ قرارات سياسية أكثر استنارة وفعالية، مما الاقتصادي، والتضخم، وسعر الصرف. حيث تسيم ىذه النماذ
يساعد عمى تعزيز المعمومات وتخفيف حالات عدم اليقين الاقتصادي مما يؤكد ضرورة إنشاء مركز متخصص لمذكاء 
الاصطناعي حيث ييدف المركز إلى تطوير قدرات المكتب المركزي للإحصاء في سورية في تحميل البيانات باستخدام 

 ت التعمم الآلي، وتطوير نماذج تنبؤية لمعديد من المتغيرات الاقتصادية.تقنيا
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