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  ABSTRACT    
 

Syrian construction projects performance generally suffer from failure in term of cost 

factor. Monitoring and controlling processes under Earned value management 

methodology (EVM) are insufficient, especially within reconstruction phase; cause, the 

complex work environment makes the prediction process based on EVM inaccurate. So 

this search aimed to improve EVM performance in forecasting final cost of Infrastructure 

projects using artificial neural networks. 

Lattakia Ariha highway project was chosen as a case study. The three basic value of EVM 

were used to obtain parameters which were chosen as inputs to the final cost forecasting 

network. Then the network was trained on several structures. The structure that 

corresponding to the smallest error was chosen as the best predictive structure. 

The training phase showed that the structure consisting of 8 inputs, one hidden layer with 9 

nodes represents the optimal final cost forecasting network. Finally, the best structure was 

tested on 15 samples randomly excluded from corresponding training sets. The test results 

showed the accuracy of neural networks in prediction. 
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 ممخّص  
 

اتماـ الأعماؿ المتضمنة في المشروع ضمف  حيث أدائيا مفتعاني مشاريع التشييد السورية بشكؿ عاـ مف قصور في 
كافية خاصة ضمف مرحمة  (EVM) تعد المتابعة وفؽ منيجية ادارة القيمة المكتسبة. ولـ حدود الكمفة المخططة ليا

غير دقيقة, لذا ىدؼ ىذا البحث  EVMاعادة الاعمار. لأف بيئة الأعماؿ المعقدة تجعؿ عممية التنبؤ استنادا الى الػ 
 باستخداـ الشبكات العصبية الاصطناعية.  في التنبؤ بالتكمفة النيائية لمشاريع البنى التحتية  EVMالى تحسيف أداء الػ 

لموصوؿ  EVMتـ اختيار مشروع أوتوستراد اللاذقية أريحا كحالة دراسية. وتـ الاعتماد عمى القيـ الأساسية الثلاث لمػ 
الى البارامترات المختارة كمدخلات لشبكة التنبؤ بالتكمفة النيائية . ثـ تـ تدريب الشبكة العصبية عمى عدة تصاميـ 

 معمارية و اختيار التصميـ الموافؽ لمخطأ الأصغري كأفضؿ ىيكمية في التنبؤ.
,  9خفية واحدة البالغ عدد عقدىا  مدخلات وطبقة 8المؤلفة مف الشبكة  حالة  معمارية أظيرت مرحمة التدريب أف 

وأخيرا تـ اختبار الشبكة المثمى عمى خمسة عشر عينة تـ استبعادىا  .بالتكمفة النيائية لمتنبؤ المثمى شبكةالتمثؿ 
 التنبؤ. عمىالشبكات العصبية قدرة عشوائيا مف مجموعة التدريب المقابمة ليا. وأظيرت نتائج الاختبار 

 
 ادارة القيمة المكتسبة, التنبؤ بالكمفة, مشاريع البنى التحتية, الشبكات العصبية الاصطناعية.الكممات المفتاحية: 
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 مقدمة:
تمتاز صناعة البناء في العصر الحديث بالتطور السريع. فبقاء الشركات وقدرتيا عمى المحافظة عمى مكانتيا في 

الصغيرة البسيطة ذات الطابع المتكرر, بؿ توجييا نحو تخطيط الأسواؽ التنافسية لـ يعد مقتصرا عمى تنفيذ المشاريع 
طوؿ  لمتضمنة و تعدد الأطراؼ المشاركة وتنوع الأعماؿ ا شائية الضخمة التي تتصؼ بالتعقيد ووتشييد المشاريع الان

متبعة اليوـ بتسميـ ىذه مدة تنفيذىا وبتكاليفيا العالية مقارنة بالمشاريع الأخرى, لكف كثيرا ما تفشؿ الادارة التقميدية ال
النوعية مف المشاريع المتسمة بالديناميكية ضمف حدود التكمفة المرصودة ليا, الأمر الذي يستدعي الى توجو مدراء 

بعضا مف أساليبيا الناجحة التي تسيؿ مف عممية التخطيط ومتابعة  التجارب العالمية الحديثة وتبني المشاريع نحو
عبر تحميؿ مجموعة مف ادارة القيمة المكتسبة, كونيا تساىـ في مراقبة حالة المشروع المالية  المشاريع ولا سيما منيجية

مف خلاؿ التنبؤ المؤشرات ولا تتوقؼ عمى مبدأ التحميؿ ىذا بؿ تؤكد عمى ضرورة الانتقاؿ مف التحميؿ الى الادارة  
ات ىامة تساعد مديري المشاريع عمى تقييـ معموم اعطاءلممشروع استنادا عمى أدائو السابؽ و المستقبمي بالأداء 

المخاطر المحتممة والتحكـ فييا أثناء سير المشروع. ووفقا ليذه الأىمية وضع الباحثوف عدة نماذج رياضية لمتنبؤ 
  تمقت ىذه النماذج انتشارا واسعا وأجريت العديد مف الدراسات عمييا. النيائية,بالتكمفة 
عمى تنفيذ عدة   EVMعف التأثير التي تضيفو منيجية الػ   [Buyse,P. and Vandenbussche,T,2010]بحث 

 Cost)أداء الكمفة  استقرار مؤشرمف خلاؿ اختبار مجموعة مف الفرضيات المتعمقة بكؿ مف  مشاريع مختارة
performance index(CPI))  ومؤشر أداء الجدوؿ الزمني مقاسا بوحدات نقدية(Schedule   performance 

index(SPI))  ومؤشر أداء الجدول السمني مقاسا بوحدات زمنية(Schedule performance index (SPI(t))) 
       خصائص المشروع عمى دقة التنبؤات وتوصؿ الى استقرار مؤشر الجدولة  وتأثير  عادةا  و   التنبؤ بالكمفةطرؽ و 
طريقة التنبؤ بالكمفة التي يحدد فييا عامؿ الأداء مف خلاؿ وكانت   مف المشروع %20بعد انجاز  (SPI, SPI(t))الػ 
مفيدة جدا في المشاريع التي يصعب فييا تحديد الطريقة فكانت الجدولة  إعادةأما  تعطي أفضؿ التنبؤات CPIالػ 

 .CPIعمى استقرار مؤشر الػ  الإيجابيتأثير الطوؿ المشروع ل وكافالمناسبة لمتنبؤ 
      دراسة عمى مشروع تشييد برج تجاري استخدـ فييا  بإجراء [Candido,L. and Barros, J, 2014]قاـ         

وصعوبات تنفيذىا وذلؾ بعد نقدىا مؤخرا مقابؿ  EVMكأداة لمتخطيط والرقابة بيدؼ استكشاؼ مشاكؿ الػ  EVMالػ 
التشييد الخالي مف اليدر وتمكف مف اثبات ضعؼ المراحؿ المبكرة مف العمؿ بالتنبؤ الدقيؽ بالتكمفة النيائية لممشروع 

اذ انيا لا تعطي فكرة عف جودة العمميات عمى عكس التشييد الخالي مف اليدر وبالتالي  EVMوضعؼ مؤشرات الػ 
 جيع بإجراء المزيد مف الأبحاث في ىذه المجالات.التش
 Estimateالمتوقعة التكمفة النيائية لمتنبؤ بػ نموذجا [Cheng,M. Peng,H. Wu, Y. and Chen,T,2010]قدـ 

at completion (EAC) تخداـ باسEvolutionary Support Vector Machine Inference Model 

(ESIM)  مف خلاؿ دمج نيجيف مف الذكاء الاصطناعيFast messy Genetic Algorithm (FMGA) & 

Support Vector Machine (SVM)  لمساعدة مدراء المشاريع عمى التحكـ الفعاؿ في تكاليؼ المشروع واتخاذ
 :لنموذجو كالتالي التدابير الحاسمة المناسبة لمعالجة المشاكؿ المحتممة. كانت البارامترات المعتمدة كمدخلات

(construction progress percentage,                                  , subcontractor 

billed index, owner billed index, change order index, CCI, climate effect index).   جمع بيانات
        للاختبار ثـ قارف بيف قيـ التنبؤ التي حصؿ عمييا مف نموذج  2و  دريبمنيا لمت 11مشروع استخدـ  13عف 
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واستطاع أف يثبت تفوؽ نموذجو عمى  EVMمقابؿ قيـ التنبؤ المشتقة مف المعادلات الرياضية الثمانية لػ  ESIMالػ 
 في التنبؤ.ىذه المعادلات 

 EVلمتنبؤ بمخطط الػ  PVمخطط الػ  [Mohamad,H. Mosavi, M. and Shahanaghi, k, 2016]اتخذ 
فييا نظاما ضبابيا  استخدـ ,Parallel structure based Fuzzy System (PSFS)بواسطة ثلاث طرؽ وىي: 

والشبكات العصبية مف نوع المتكرر  (RBFNN)و الشبكات العصبية مف نوع الأساس الدائري  ,(ANFIS)مف نوع 
(RNN)  واستنتج أف الشبكات العصبية مف نوع الأساس الدائري(RBFNN)  أعطت أفضؿ التنبؤات بنسبة خطأ قدرت

 (RMS=0.11%)بػ 
 التنبؤ دقة زيادة أجؿ مف الصنعي الذكاء أساليب [Iranmanesh,S. and Zarzadeh, M, 2008] استخدـ       

 خمس مف مؤلفة عصبية شبكة وصمـ مشروع 100 عف بيانات جمع ,(ACWP) المنجزة لمعمؿ الفعمية التكمفة في
 وخمس واحدة خفية طبقةو  (%100,%80,%60,%40,%20)خمس فترات زمنية  في BCWS قيـ تمثؿ مدخلات
 عشوائية بطريقة اختارىما مشروعيف عمى الشبكة أداء اختبر .متشابية زمنية فترات في ACWP قيـ تمثؿ مخرجات

 .أخرى لمشاريع في التنبؤ ANNمؤكدا قدرة منيج الػ  الفعمية والتكاليؼ المتوقعة التكاليؼ بيف قوية علاقة وجود دراستو وبينت
مدة  النياية, اعتبرمحاكاة مونتي كارلو لمعرفة سموؾ المشروع مف البداية الى  [Akhbari,M,2018] استخدـ         

وضع المخطط  النشاط,كؿ نشاط متغيرا عشوائيا لو توزيعا طبيعيا وأف كمفة كؿ نشاط يعتمد بشكؿ خطي عمى زمف 
 10000ثـ مف أجؿ كؿ لحظة زمنية قاـ بمحاكاة  لكؿ وحدة زمنية. PVالشبكي لممشروع البسيط وحصؿ عمى قيـ الػ 

 ونسبة (EV)والقيمة المكتسبة  (AC) تكمفة الفعميةلمقيـ مختمفة  10000وحصؿ عمى  Crystal Ballفي برنامج دورة 
, %50نسبة الإنجاز  محاكاة عندفي كؿ دورة  (AC) الفعمية والتكمفة (AT) الزمف الفعميوحدد  (%X)تقدـ المشروع 

 زمف وتكمفةخلاؿ معرفة  المشروع مف انتياءوتكمفة  بزمفالتنبؤ مف أجؿ  (ANN)وأخيرا استخدـ الشبكات العصبية 
  .%50 المشروع عند نسبة التقدـ

واعتماد العديد مف الشركات عمييا في تقييـ أداء مشاريعيا المشاريع اليندسية في  EVMمنيجية الػ  بالرغـ مف استخداـ
ويعود ذلؾ الى بيئة الأعماؿ المعقدة التي الاستباقية مف خلاؿ التنبؤ بالمستقبؿ ضعيفة في الادارة  مساىمتياالا أف 

غير دقيقة وخصوصا في المراحؿ المبكرة مف المشروع, ومف ىذا المنطمؽ  EVMتجعؿ عممية التنبؤ باستخداـ الػ 
التقنيات المعروفة عالميا  أحدث بتوظيؼ أحدث  EVMتحسيف الأداء التنبئي لمػ  في العمؿ عمىنبعت مشكمة البحث 

 .(ANN)في دقة تنبؤىا وسرعتيا لبموغ اليدؼ ومنيا الشبكات العصبية الاصطناعية 
 

 :وأىدافو أىمية البحث
اقتصادية محددة وىذا لا  ضمف قيود تأتي أىمية البحث مف ضرورة تشييد المشاريع في سوريا خلاؿ مرحمة الاعمار

 متطور يمبي متطمبات أىداؼ التشييد ويسيطر عمى المخاطر المحتممة.يتحقؽ الا باستخداـ نظاـ متابعة 
وييػدؼ  ويعتبر ىذا البحث مف البحوث القميمة الذي يتناوؿ موضوع القيمة المكتسبة في متابعة مشػاريع التشػييد السػورية.

   الأىداؼ الفرعية التالية:السورية ولتحقيقو لابد مف تحقيؽ البنى التحتية أداء الكمفة لمشاريع ب التنبؤ تحسيف الى
اعتمادا عمى المتغيرات الأساسية  (    ,CPI,SPI) دراسة وتقييـ مؤشرات أداء أحد مشاريع التشييد السورية .1

معمومات اضافية مف  راجفي استخ EVMمزايا الػ  لتأكيدكتطبيؽ حقيقي  (PV,EV,AC)الثلاث لمقيمة المكتسبة 
 أعماؿ المشروع. وأداء جدوؿ البيانات حوؿ الحالة
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خلاؿ مف التنبؤ بمؤشرات القيمة المكتسبة عمى طوؿ مرحمة تنفيذ المشروع " مؤشر الحالة المالية لممشروع"  .2
  .ضمف الواقع السوري أحد أساليب الذكاء الاصطناعي توطيف واستخداـ

 
 :البحث ومواده طرائق

 منيجية ادارة القيمة المكتسبة.
تعتبر ادارة القيمة المكتسبة أحد أىـ المنيجيات المستخدمة في مراقبة المشروع والتحكـ فيو, اذ تعطي تصورا واضحا 

طواؿ دورة حياتو وبالتالي استنتاج الانحرافات الايجابية أو السمبية لأىداؼ المشروع مقارنة المالية عف حالة المشروع 
نفيذ مف أجؿ تنبيو المدراء بالمخاطر المحتممة عمى مشاريعيـ ليتخذوا بالخطة الأساسية الموضوعة مسبقا قبؿ الت

 الاجراءات التصحيحية اللازمة في أبكر وقت ممكف.
ادارة القيمة المكتسبة بأنيا  [Project Management Institute (PMI),2008]ع د ادارة المشاريعرؼ معيي    

 .الزمني وتكاليفو لتقييـ أداء المشروع وتقدموالمنيجية التي تربط بيف نطاؽ المشروع وجدولو 
 المتغيرات الأساسية الثلاث القائمة عمييا منيجية القيمة المكتسبة:

 المشروعتستند منيجية القيمة المكتسبة عمى ثلاث مصطمحات أساسية يتـ قياسيا أثناء تخطيط ومتابعة تنفيذ 

[Shaban, M.H, 2012] وىي. 
1. Planned Value (PV):  كمفة العمؿ المجّدوؿ مف الموازنة أو القيمة المخططة ويمكف حسابيا في أي لحظة

 زمنية خلاؿ تنفيذ المشروع وحتى تاريخ معيف )قيمة تجميعية( وتحسب وفؽ المعادلة التالية:
 

 القيمة المخططة= الميزانية التخطيطية عند الانتياء*نسبة الانجاز التخطيطية
              (       )     ( ) 

2. Earned Value(EV):  كمفة العمؿ المنجز مف الموازنة أو القيمة المكتسبة  وتعتمد عمى الخطة الأساسية مف
جية وعمى متابعة تنفيذ المشروع وتسجيؿ بيانات فعمية مف جية أخرى وخاصة فيما يتعمؽ بنسب الانجاز وتحسب ىذه 

 القيمة كما يمي:
 الميزانية التخطيطية عند الانتياء*نسبة الانجاز الفعميةالقيمة المكتسبة= 

              (      )      ( ) 
3. Actual Cost (AC) : الكمفة الفعمية لمعمؿ المنجز وىي الكمفة المتحققة لقاء تنفيذ العمؿ الذي أنجز فعلا

 .محددة زمنيةىذه الكمفة بجمع النفقات المترتبة عف الأعماؿ المنجزة في فترة  تحديدويتـ خلاؿ وقت محدد 
 عن مشروع حالة دراسية. جمع بيانات

مف المشاريع الضخمة  كونوتـ اختيار مشروع انشاء الطريؽ السريع بيف اللاذقية وأريحا كحالة دراسية في ىذا البحث 
مؤتمتة مستخدمة برامج بطريقة احترافية ثـ متابعة تنفيذه  التخطيطية ومف و الزمني وميزانيتوجدول تمت دراسةالتي 

 )خطيب اليندسي الاتحاد والجية الاستشارية شركة الخرافي المحسف عبد الجية المنفذة شركة مف قبؿ حاسوبية متطورة
 موزعة عمى عقد أساسي وثلاثة فيو الأعماؿ المتضمنة كـ, 98حوالي  لممشروعلاجمالي . يبمغ الطوؿ ا) وعممي

المدة  ادلب,قسميف في محافظة اللاذقية وآخريف في محافظة  رئيسية أقساـ أربعة جغرافيا الى ومقسمةملاحؽ عقد 
 . مميوف 500مميار و 14التكمفة الاجمالية مقدرة بػ  شيرا أما 118الزمنية اللازمة لممشروع تبعا لمعقد الأساسي وملاحقة محددة بػ 
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لوضع الييكؿ التفصيمي لأنشطة المشروع المختمفة ومف ثّـ جدولتيا  Primaveraستخدمت الجية المنفذة برنامج الػ ا
وتوزيع المسؤوليات والموارد اللازمة مف أجؿ تحديد الموازنة الرسمية الأولية لممشروع عبر مراحمو المختمفة ومف ثّـ البدء 

  ير العمؿ لممشروع.سبتنفيذ المشروع واعداد تقارير عف تقدـ 
المتوفرة لدى الجية  التقارير الشيرية مف EVMػ لمنيجية ال (PV,EV,AC)القيـ الأساسية الثلاث  الحصوؿ عمىتـ 

يبيف  .2011/9/30ولغاية  2001/9/1تقريرا ابتداء مف  121البالغ عددىا و  السورية,المالكة وزارة المواصلات 
 .(2004)شباط  29لغاية  30التقرير الشيري رقـ  فم (PV,EV)قيـ طريقة استخراج  (1) الجدوؿ

 
 .2004شباط  29لغاية  (PV,EV)قيم  (1):الجدول 

النسبة حسب 
البرنامج حتى 

تاريخ 
29/2/2004 

القيمة)ؿ.س( 
حسب البرنامج 
حتى تاريخ 
29/2/2004 

النسبة الفعمية 
 المنجزة

القيمة الاجمالية 
 قيمة العقد )ؿ.س( المنجزة)ؿ.س(

 وصؼ البند
بند 
 e=(d/a)*100 (d) c=(b/a)*100 (b) (a) رقـ

68.00% 1,393,537,532 53.79% 1,102,311,167 2,049,319,900 
الأعماؿ 
 1 الترابية

47.25% 
 

451,817,730 
 

2.76% 
 

26,427,960 
 

 
956,228,000 

 

أعماؿ طبقات 
الأساس وما 
 2 تحت الأساس

37.50% 
 

125,668,125 
 

0.07% 
 

222,000 
 

335,115,000 
 

أعماؿ طبقات 
الرصؼ العميا 
 3 البيتومينية

51.50% 2,054,727,534 22.04% 879,346,300 3,989,762,200 
أعماؿ 
 4 الانشاءات

91.50% 
 

1,344,661,034 
 

14.42% 
 

211,972,808 
 

1,469,574,900 
 

أعماؿ متفرقة 
+ احتياطي + 
 5 احضارات

 المجموع 8,800,000,000 2,220,280,234 25.23% 5,370,411,955 61.03%
  
 

 .(2004)شباط  29 لغاية 30مف التقرير الشيري رقـ  (AC)طريقة استخراج القيمة  (2)جدوؿ يبيف ال
 
 
 
 
 
 

PC(planned PV=PC(planned)*BAC PC(actual) EV=PC(actual)*BAC BAC 
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 .2004شباط  29لغاية  (AC)قيمة  (2)الجدول:

 
. ويبيف Primaveraالمستخرجة مف برنامج  التقاريرجميع مف  (PV, EV, AC)تـ استخراج قيـ وبنفس الطريقة 

 .امتداد المشروعقيـ عمى طوؿ ىذه ال (1)الشكؿ 

 
 .)حالة دراسية( المشروعطوال فترة تنفيذ  (PV, EV, AC)قيم  (1)الشكل:

 
 .(3) جدوؿكما ىو مبيف في ال (CPI) مف خلاؿ حساب قيمة المؤشر 2004شباط  29ية لممشروع لغا الماليـ تقييـ الأداء تّ 
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BCWS=PV BCWP=EV ACWP=AC

 ملاحظات
 
 

النسبة 
المئوية 
 ؼلمكشو 

 التكمفة الفعمية 
 
 

القيمة الصافية 
 لمكشؼ )ؿ.س(

 

التوقيفات بنسبة 
5% 
 

استرداد السمفة 
 %10بنسبة 

 

قيمة الكشؼ 
 )ؿ.س(
 

 الكشؼ لغاية
 
 

 رقـ
 كشؼ

 

 _ 16/08/2001 880,000,000 _ _ 880,000,000 748,000,000 %10.00 سمفة

 
10.56% 789,919,414 49,316,958 2,900,998 5,801,995 58,019,950 25/04/2002 1 

 
11.19% 837,248,290 55,681,031 3,275,355 6,550,710 65,507,095 31/05/2002 2 

 
11.84% 885,316,330 56,550,636 3,326,508 6,653,016 66,530,160 30/06/2002 3 

 
12.66% 946,886,372 72,435,343 4,260,903 8,521,805 85,218,050 31/07/2002 4 

 
13.44% 1,004,950,442 68,310,671 4,018,275 8,036,550 80,365,495 31/08/2002 5 

 
- - - - - - - - 

 
- - - - - - - - 

 
29.68% 2,220,358,315 81,004,485 4,764,970 9,529,939 95,299,394 30/11/2003 20 

 
30.48% 2,279,851,557 69,992,049 4,117,179 8,234,359 82,343,587 31/12/2003 21 

 
31.45% 2,352,152,467 85,059,894 5,003,523 10,007,046 100,070,464 29/02/2004 22 



   Tishreen University Journal. Eng. Sciences Series 2222( 1( العدد )42العموـ اليندسية المجمد ) .مجمة جامعة تشريف

 

journal.tishreen.edu.sy                                                     Print ISSN: 2079-3081 , Online ISSN:2663-4279 

204 

 .2004شباط  29لممشروع لغاية  الماليالأداء  مؤشر (3):الجدول 
AT(MONTH) CPI=EV/AC 

12 0.354 
13 0.427 
14 0.495 
15 0.529 
16 0.540 
17 0.567 
18 0.596 
19 0.626 
20 0.645 
21 0.701 
22 0.744 
23 0.776 
24 0.799 
25 0.839 
26 0.857 
27 0.869 
28 0.874 
29 0.883 
30 0.879 

 
 .(2) ه كما ىو موضح في الشكؿفترة تنفيذطوؿ لممشروع عمى  (CPI)الماليالأداء  قيمة مؤشر تـ حسابوبنفس الطريقة 

 
  .طوال فترة تنفيذ المشروع (CPI) الماليمؤشر الأداء  :(2)الشكل 
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CPI=EV/AC 

 CPI<1إذا كانت قٌمة الـ 

هذا ٌدل على أن الكلفة 

الفعلٌة للعمل المنجز قد 

تجاوزت كلفة العمل 

المنجز من الموازنة. وفً 

 CPI=0.879<1حالتنا 

أي لدٌنا زٌادة عن التكلفة 

 المخططة.
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 .بالتكمفة النيائية لممشروعمعادلات القيمة المكتسبة في التنبؤ 
الأداء  مؿبمعايا البعض تختمؼ عف بعض لممشروع, النيائية بالتكمفةثمانية معادلات لمتنبؤ  EVMتممؾ منيجية الػ 

 Buyse,P. and] لممشروعالمعادلات الثمانية المختمفة لمتنبؤ بالتكمفة النيائية  (4) ويبيف الجدوؿالمستخدـ 

Vandenbussche,2010]. 

 

 لممشروع.المعادلات الثمانية المختمفة لمتنبؤ بالتكمفة النيائية  (4)الجدول:

        
      

  
         (      ) 

        
      

  ( )
         

      

   
 

        
      

               
         

      

   
 

        
      

       ( )         
         

      

   ( )
 

عمى ستخداـ المعادلات المبيف أعلاه وتـ الحصوؿ با 2004في نياية شباط  لممشروع المتوقعة النيائيةتـ التنبؤ بالتكمفة 
 .(5)ؿ جدو النتائج الموضحة في ال

 
 .2004نياية شباط  لممشروع فيبالتكمفة النيائية نتائج التنبؤ  (5):الجدول 

 

EAC8 

 

 

EAC7 

 

 

EAC6 

 

 

EAC5 

 

 

EAC4 

 

 

EAC3 

 

 

EAC2 

 

 

EAC1 

 

Cost 

forecasting 

methods 

 Month NO:30 مميار14 مميار16 مميار34 مميار23 مميار39 مميار26 مميار18 مميار17
 %دقة التنبؤ  82% 73% 35% 51% 31% 46% 66% 69%

 
 .(3)الحصوؿ عمى النتائج الموضحة في الشكؿ  لممشروع وتـبالتكمفة النيائية تـ التنبؤ شيريا وبنفس الأسموب 
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 .(EVM)الـ بالتكمفة النيائية لممشروع وفق معادلات  التنبؤ نتائج :(3)الشكل 
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 واقترحالثمانية التنبؤ بيف المعادلات  اختلاؼ دقة فرضية [Buyse,P. and Vandenbussche, 2010]درس 
 8ولأفضؿ طريقة في التنبؤ  1) 8إلى  1بالتكمفة النيائية المتوقعة في كؿ مشروع تراوح مف  المعادلات ترتيبا لدقة تنبؤ

أجؿ أدؽ معادلة في التنبؤ بالتكمفة النيائية المتوقعة مف  EAC8وتوصؿ الى أف المعادلة ( .طريقة في التنبؤ لأسوأ
فً هذه  المنهجٌة السابقةاستخدام  وعند .(6)ولخص نتائجو في الجدوؿ  EAC7المشاريع الخمسة تمييا المعادلة 

كما اللاذقٌة أرٌحا  أدق معادلة فً التنٌؤ بالتكلفة النهاٌة المتوقعة لمشروع أوتستراد EAC2تبٌن أن المعادلة الدراسة 

عمى مستوى عاؿ مف  EACتتنبأ بػ  EVMمعادلة واحدة في منيجية الػ الا أنو لا توجد . (7)هو موضح فً الجدول 
تضاريس موقع  وحجمو,المشروع )نوع المشروع  الاختلاؼ في تفاصيؿتنبؤ مع الحيث تتغير نتائج  باستمرار,الدقة 
ومف ىذا المنطمؽ تـ  تكنولوجيا التنفيذ ونسبة التنفيذ( المواد,توفر  التعقيد,درجة  التمويؿ, العقد,صيغة  العمؿ,

بالمقارنة مع نتائج الذكاء الصنعي باعتبارىا  EAC2وسوؼ نتعمد في دراستنا المعادلة  الاستعانة بالذكاء الصنعي.
 الأفضؿ ضمف حالتنا الدراسية.

 
 . (Buyse, P, and Vandenbussche, 2010]) دقة المعادلات الثمانية في التنبؤ ترتيب (6)الجدول 

 
EAC8 

 
EAC7 

 
EAC6 

 
EAC5 

 
EAC4 

 
EAC3 

 
EAC2 

 
EAC1 

Cost forecasting 
formulas 

2.4 2.6 6.4 5.6 6.4 5.6 3 4 Average rank 

 
 .ة(يدراس )حالةترتيب دقة المعادلات الثمانية في التنبؤ (7)الجدول 

 
EAC8 

 
EAC7 

 
EAC6 

 
EAC5 

 
EAC4 

 
EAC3 

 
EAC2 

 
EAC1 

Cost forecasting 
formulas 

 
3.1 

 
3.58 

 
5.64 

 
6.11 

 
5.79 

 
6.45 

 
2.08 
 

 
3.21 
 

 Average rank 
Lattakia Ariha 

highway 
 
 

 الشبكات العصبية الاصطناعية.
دارة البناء.  حيث اكتسبت الشبكات العصبية الاصطناعية مؤخرا قبولا واسعا في حؿ المشكلات المعقدة في ىندسة وا 

اتجيت العديد مف الدراسات والأبحاث الى الاعتماد عمييا كبديؿ لتقنيات النمذجة الكلاسيكية خاصة بالنسبة لمجموعة 
 ;.Abiodun,O; Jantan,A; Omolara,A]البيانات التي تنطوي عمى علاقة غير خطية  

Dada,K.;Mohamed,N.;Arshad,H,2018].ذ أنيا تشكؿ الأساس لأدوات دعـ القرار باستخداـ خوارزمية , ا
دارة البناء, وأشارت ىذه الدراسات الى  التعمـ المراقب مف أجؿ اتخاذ القرار الأمثؿ وىو نشاط ميـ في ىندسة وا 

يـ المخاطر التطبيقات الناجحة لمشبكات في كؿ مف التنبؤ بتكاليؼ البناء وتقدير الجدوؿ الزمني وتوقع الإنتاجية وتقي
. ويتوقؼ أداء الشبكات عمى [Waziri,B.;and Bustan,S.;2017]وتسوية المطالبات والمنازعات واتخاذ القرارات 

 البيانات المختارة مما يدؿ عمى أىمية كمية وجودة البيانات في مرحمة التدريب.

أفضل معادلة فً التنبؤ بالتكلفة النهائٌة 

 المتوقعة للمشروع
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المخفية طبقة واحدة أو أكثر مف الطبقات  بينيماتتوضع مف طبقة دخؿ وطبقة خرج  الشبكات العصبيةتتكوف          
 الطبقات وعدد الوحدات مف شبكة لأخرى باختلاؼ المشكمة ويختمؼ عدد المعالجةؿ منيا مف عدد مف وحدات ك تتألؼ

 المطروحة والموضوع قيد الدراسة.
 .طبقة الدخل

وتوزيعيا عمى وحدات تتكوف مف مجموعة مف الوحدات أو العصبونات تقوـ باستقباؿ المعطيات مف الوسط الخارجي 
 الوصلات البينية المرفقة بقيـ عددية تدعى الأوزاف الخاصة بكؿ وصمة بينية.  تمييا عبرالطبقة الخفية التي 

 .الطبقات المخفية
بضرب كؿ قيمة دخؿ واردة مف عصبونات الطبقة السابقة بأوزاف عصبونات الطبقة الخفية  عصبوف مفيقوـ كؿ 

الاتصاؿ مع ىذه العصبونات ومف ثـ جمع نواتج الضرب جميعا ثـ اخضاع النتيجة لتابع تحويؿ ليقوـ بمعالجتيا 
حيث أف كؿ عصبوف يتمقى عدة قيـ ) ,طبقتوواعطاء قيمة خرج وحيدة تنتقؿ الى كافة عصبونات الطبقة التي تمي 

وبشكؿ مشابو تطبؽ العممية عمى كافة الطبقات الخفية الى أف تقوـ كؿ وحدة مف وحدات الطبقة الخفية التي  (دخؿ
 ج.قيميا الى جميع وحدات طبقة الخر  تسبؽ طبقة الخرج بإرساؿ

 .طبقة الخرج
وبالتالي فاف كؿ وحدة خرج تعالج  الخرج,تقوـ باستلاـ القيـ المعدلة بواسطة أوزاف الارتباطات بيف الطبقة الخفية وطبقة 

ومف ثـ يطبؽ تابع التفعيؿ عمى ىذه القيـ لمحصوؿ عمى النتائج  مختمؼ,قيـ كؿ وحدة مف وحدات الطبقة الخفية بشكؿ 
بمدخلات الشبكة يدعى   ترتبط العصبونات أحيانا بدخؿ ثابت يدخؿ في كؿ عممية معالجة ولا علاقة لو النيائية.
 Multilayer Neural Network)  ددة الطبقاتىيكمية الشبكة العصبية المتع (4)يوضح الشكؿ  .biasالانحياز 

structure) [Widrow,B;Greenblatt,A;Kim,Y;and Park,D,2013] 
 

 
  .[Widrow,B;Greenblatt,A;Kim,Y;and Park,D,2013] بنية الشبكة العصبية المتعددة الطبقات (4)الشكل 
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 الدخل:ختيار متغيرات ا
لممشروع الانحرافات ومؤشرات الأداء قيـ دراسة وتحميؿ ل (PV, EV, AC) الثلاثالقيـ الأساسية  تـ الاعتماد عمى

القيـ الأساسية  :مف كؿ عمى تـ الاستناد لممشروع النيائية بالتكمفة المستمر تنبؤومف أجؿ ال تنفيذه,أثناء متابعة  ماليا
 .والموازنة الكمية المخططة لممشروع المحسوبة مؤشرات الأداء قيـو  الثلاث

كمدخلات لمشبكة  تـ اختيار جميع البارامترات الداخمة في تشكيؿ المعادلات الثمانية المختمفةبناء عمى ما سبؽ 
الخرج الناتج عف الشبكة ببارامترات معادلة ما دوف كي لا يتأثر  النيائية المتوقعة,العصبية التي تتنبأ باستمرار بالتكمفة 

  :كالتاليالأخرى 
 .(AC)الكمفة الفعمية لمعمؿ المنجز  .1
 .(BAC) لممشروعالموازنة الكمية المخططة  .2
 .(EV)القيمة المكتسبة  .3
 .(CPI)مؤشر أداء الكمفة  .4
 .(SPI)الزمنية مؤشر أداء الجدولة  .5
 .(( )   ) زمنيةمؤشر أداء الجدولة مقاسا بوحدات  .6
 .(CR) )الزمني + المالي( لممشروعمؤشر الأداء الاجمالي  .7
 .(( )  )مؤشر الأداء الاجمالي لممشروع مقاسا بوحدات زمنية  .8

 :والخرج معالجة متغيرات الدخل
تعتبر عممية المعالجة المسبقة لمدخلات ومخرجات الشبكة مف خلاؿ التطبيع مف المراحؿ الميمة أثناء تحضير 

في ىذه المرحمة تتـ اعادة قياس قيـ البيانات لكؿ متغير باستخداـ تدريج معيف بحيث يتـ حصرىا ضمف  البيانات,
بيدؼ تقميؿ انحياز الشبكة العصبية باتجاه متغير ما عف الآخر. كما تزودنا عممية  [1,1-]أو  [0,1]محدد  مجاؿ

عاـ ويحسف أداء مرحمة الوصوؿ الى الخطأ الأصغري البمعرفة دقيقة عف معدؿ التعمـ الذي يسرع عممية التطبيع 
 .[Principe,J.C.;Euliano,N.R.;Lefebvre,W.C,1999]لتدريب

  Decimal scalingو _Min-Max, score  Zيوجد العديد مف الطرؽ المتنوعة لتطبيع البيانات أشيرىا 

[Saranya,C, and Manikandan,G,2013]. 
 المطمقة لمقيمةعف طريؽ ايجاد القيمة  Decimal scalingعممية التطبيع في ىذه الدراسة باستخداـ طريقة  إجراءتـ 

  كسرية فيو ومف ثـ تطبيؽ المعادلة التالية لتحويؿ جميع الأرقاـ الى أعداد كسرية.الالعميا لممتغير وحساب عدد الأرقاـ غير 
   

 

   
        ( ) 

|  |    أصغر عدد صحيح بحيث  mحيث:     
 تحديد مجموعة التدريب ومجموعة الاختبار:

مجموعة تدريب ومجموعة اختبار. تستخدـ مجموعة التدريب لموصوؿ الى القيـ  مجموعتيف,تقسـ البيانات المتاحة الى 
في  كةالتدريب ازدادت كفاءة الشبترافؽ قيمة الخطأ الأصغري, وكمما ازدادت عدد عينات المثمى لمصفوفة الأوزاف التي 

دريب عمى طبيعة المشكمة المطروحة و مستوى الأداء المطموب مف الشبكة التنبؤ, وبشكؿ عاـ يعتمد حجـ مجموعة الت
لتدريب التي أف كمية بيانات ا [Toussaint,G.T.;Shape,P.M; 1974] أشارنوعية المدخلات وىيكمية الشبكة.  و

وفي معظـ الدراسات تتراوح نسبة عينة التدريب مف  النموذج,* عدد المتغيرات في 10نحتاجيا لنموذج جيد الأداء ىي 
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 تـ تدريب شيرا, 118تـ في ىذا البحث استخداـ عينة بيانات لػ لذلؾ مف اجمالي العينات المتوفرة.  %90الى  70%
بشكؿ عشوائي لإجراء عممية اختبار  %13عينة أي حوالي  15عينة منيا في حيف تـ استبعاد  103الشبكة عمى 

 الشبكة والتحقؽ مف أدائيا.
 في البحث: الأداة المستخدمة

في تصميـ ىيكمية الشبكة وبرمجة كؿ مف خوارزمية التدريب المستخدمة في تحديد الأوزاف  تـ استخداـ لغة الماتلاب
 المثمى وخوارزمية المسار الأمامي في مرحمة اختبار الشبكة.

 :العصبيةتحديد البنية الييكمية لمشبكة 
 طبقة الدخل وعدد عقدىا:

اسة لدينا كؿ شبكة عصبية عمى طبقة دخؿ واحدة تكوف عدد عقدىا مساوية لعدد مدخلات الشبكة. وفي ىذه الدر  تحوي
 .(( )      ( )                     )وىي  في طبقة الدخؿ مدخلات 8

 طبقة الخرج وعدد عقدىا:
تحوي كؿ شبكة عصبية عمى طبقة خرج واحدة تكوف عدد عقدىا مساوية لعدد النتائج المطموبة مف الشبكة. وفي ىذه 

 .EACالدراسة لدينا عقدة واحدة تعطي النتيجة التي صممت لأجميا شبكة التنبؤ بالتكمفة النيائية 
 :توابع التفعيل

ة وقيمة الخرج لعقدة الخرج لكؿ عقد مف عقد الطبقة الخفيلضبط قيـ  Sigmoidتـ استخداـ تابع التفعيؿ مف النوع 
أنو تابعا مستمرا وقابلا  ذخاصة, امزايا لامتلاكو ابع استخداما في الشبكات العصبية كونو مف أكثر التو  طبقة الخرج

 ة:ويعطى الشكؿ الرياضي لو بالعلاقة التالي [0,1]للاشتقاؽ ومشتقو سيؿ. تقع قيـ ىذا التابع ضمف المجاؿ 
 ( )  

 

     
        ( ) 

 المنحني البياني ليذا التابع (5)ويوضح الشكؿ 

 
 .Sigmoidالبياني لتابع الـ  ي: المنحن(5)الشكل 

 :تحديد قيمة معدل التعمم
يحدد معدؿ التعمـ حجـ الخطوة في عممية تعميـ الشبكة ومقدار تغير الأوزاف النسبية المختمفة. تتعمؽ عممية اختيار 

. في حاؿ تحديد قيمة [0,1]اذ أنو يأخذ قيما تتراوح ضمف المجاؿ  المطروحة,القيمة المناسبة ليذا الثابت بنوع المسألة 
ستحصؿ قفزات كبيرة في الأوزاف وستتقارب الشبكة نحو القيـ  بسرعة,بكة تتدرب الشسكبيرة جدا لثابت معدؿ التعمـ 

 ستتغير الأوزاف بمقدار قميؿ التدريب,أما في حاؿ تحديد قيمة صغيرة لثابت معدؿ التعمـ سيزداد زمف  المتطرفة
تـ تجريب قيما مختمفة الشبكة المثمى  لمحصوؿ عمى [Haykin,S.O,2008] الحقيقيةوستتقارب الشبكة نحو القيـ 

 .(0.9- 0.5)لثابت معدؿ التعمـ تراوحت ما بيف 
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 تحديد قيمة معدل الزخم:
بدلا مف  (local minimum)الى قيـ صغرى محميا  (MSE)قد يقود تحديث الأوزاف متوسط مربعات الأخطاء 

تغيير الأوزاف بعد جديد لدالة  اضافة [Hinton,G and Williams,R,1986] لذا فقد اقترح  (,القيـ )الأمثمية رأصغ
يتـ تحديد قيـ معدؿ الزخـ بشكؿ مشابو لقيـ معدؿ التعمـ.  الأوزاف في دورة ما تعتمد عمى الأوزاف السابقة ليا. يجعؿ

 .(1-0.4)ف تراوحت ما بيمعدؿ الزخـ ثابت لتـ تجريب قيما مختمفة  الشبكة المثمى لمحصوؿ عمى
 

 النتائج والمناقشة:
 الشبكة: مرحمة تدريب

ومف أجؿ كؿ عينة تدريب تـ اجراء  ليا,افؽ ر دة تمو الأخرى مع شعاع اليدؼ المتـ تقديـ عينات الدخؿ لمشبكة الواح
ثـ مقارنتو مع  فالشبكة, وملمحصوؿ عمى خرج  (Feed forward)بشكؿ متسمسؿ وفؽ مسار أمامي الشبكة  حسابات

لتخفيض قيمتو  (Backpropagation)اليدؼ الحقيقي وحساب الفرؽ المتمثؿ بالخطأ وتوزيعو عكسيا وفقا لخوارزمية 
 طأ مف أجؿ مجموعة التدريبوتـ تكرار ىذه العممية مف أجؿ كؿ عينة تدريب حتى أصبح الخ الأوزاف. مف خلاؿ تعديؿ
 Ojha,V.; Saha,H.; Dutta,P, and] الخمؼالمخطط النيجي لخوارزمية الانتشار  (6) الشكؿ مقبولا. يوضح

Glosh,S,2012]. 
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 .[Ojha,V.; Saha,H.; Dutta,P. and Glosh,S,2012] المخطط النيجي لخوارزمية الانتشار الخمفي (6) الشكل

 
تتألؼ جميعيا مف طبقة خفية واحدة وتختمؼ عف  النيائية,حالة معمارية مختمفة لشبكة التنبؤ بالتكمفة  32تجريب تـ 

 قيمة معدؿ الزخـ. التعمـ,قيمة معدؿ  الخفية,بعضيا البعض بعدد العقد في الطبقة 
أساسا ليساعد في عممية اختيار الشبكة المثمى الموافقة لمخطأ  (SSE)تـ اختيار معيار مجموع مربعات الأخطاء 
نتائج تدريب  (8)يبيف الجدوؿ  تـ تجريبيا خلاؿ عممية التدريب. التيالأصغري مف بيف الكثير مف المعماريات 
 .بالتكمفة النيائيةالتصاميـ المعمارية المختمفة لشبكة التنبؤ 
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 .بالتكمفة النيائيةتدريب التصاميم المعمارية المختمفة لشبكة التنبؤ  قيم (8)الجدول 
عدد الطبقات  رقـ المعمارية

 الخفية
عدد العقد في 
 الطبقة الخفية

مجموع مربعات الأخطاء  معدؿ الزخـ معدؿ التعمـ
(SSE) 

عدد مرات تكرار 
 تدريب الشبكة

1 1 5 0.8 0.5          1500 
2 1 5 0.6 0.4          2000 
3 1 5 0.5 0.9          800 
4 1 5 0.9 1          1000 
5 1 6 0.8 0.5          2000 
6 1 6 0.6 0.4          800 
7 1 6 0.5 0.9          1500 
8 1 9 0.9 1           2100 
9 1 7 0.8 0.5          800 
10 1 7 0.6 0.4          1000 
11 1 7 0.5 0.9          2000 
12 1 7 0.9 1          1600 
13 1 8 0.8 0.5          500 
14 1 8 0.6 0.4          1500 
15 1 8 0.5 0.9          1000 
16 1 8 0.9 1          800 
17 1 9 0.8 0.5          1000 
18 1 9 0.6 0.4           1500 

19 1 9 0.5 0.9           500 
20 1 6 0.9 1          500 
21 1 2 0.8 0.5          300 
22 1 2 0.6 0.4          1800 
23 1 2 0.5 0.9           1000 
24 1 2 0.9 1          600 
25 1 3 0.8 0.5 0.31 2000 
26 1 3 0.6 0.4 0.34 1500 
27 1 3 0.5 0.9 0.35 800 
28 1 3 0.9 1 0.33 1000 
29 1 4 0.8 0.5          600 
30 1 4 0.6 0.4          1000 
31 1 4 0.5 0.9          1600 
32 1 4 0.9 1           2000 

 
عقد مع معدؿ تعمـ  9عدد عقدىا  واحدة البالغمف طبقة خفية  المؤلفة 8أف الحالة المعمارية رقـ  التدريبنتائج توضح 

الشبكة المثمى التي تعطي أفضؿ التنبؤات بالتكمفة النيائية بخطأ أصغري  تمثؿ, 1 (Momentum) ومعدؿ زخـ 0.9
 دورة تدريب لمشبكة. 2100بعد اجراء           مقداره 
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 ختبار الشبكة:مرحمة ا
تـ اختبار الشبكة المثمى الموافقة لمخطأ الأصغري في مرحمة التدريب عمى العينات الخمسة عشر التي تـ استبعادىا 

ومف  الأمامية فقط,مف خلاؿ مرحمة التغذية  مسبقا عف طريؽ حساب الفرؽ بيف الخرج الفعمي والخرج الناتج عف الشبكة
وأخيرا مقارنة الخطأ الناتج عف عممية  (SSE)الى دالة الخطأ المتمثمة بمجموع مربعات الأخطاء  الفرؽ ثـ ادخاؿ

  .تحقؽ مف فعالية الشبكة في التنبؤلبيدؼ المخطأ المختار  الاختبار مع الحد المسموح 
بالنسبة لعينة الاختبار ومف أجؿ شبكة التنبؤ بالكمفة النيائية الى القيمة  (SSE)وصؿ مجموع مربعات الأخطاء 

كما ىو  [Dawson,C,2016] ضمف معمارية الشبكة       لمخطأ  المختارالمسموح مقابؿ الحد          
 .(9)موضح في الجدوؿ 

 .(SSE)نتائج اختبار الشبكة المثمى وحساب الخطأ  (9)الجدول 
(       )            الخرج الفعمي     الخرج الناتج عف الشبكة  الاختباررقـ عينة 

  

1 0.12060273856 0.12137852329                       
2 0.12088493769 0.12137852329                       
3 0.12105050886 0.12137852329                       
4 0.12104470426 0.12137852329                       
5 0.12110374261 0.12137852329                       
6 0.12145818904 0.12137852329                       
7 0.12157427958 0.12137852329                       
8 0.12171654163 0.12137852329                       
9 0.12193547095 0.12137852329                       
10 0.12163297186 0.12137852329                       
11 0.12152301300 0.12137852329                       
12 0.12150100170 0.12137852329                       
13 0.12161705778 0.12137852329                     
14 0.12137455216 0.12137852329                        
15 0.12125934917 0.12137852329                       

          (SSE)مجموع مربعات الأخطاء 

 
الشبكة  دقة مع نتائج في التنبؤ بالتكمفة النيائية المتوقعة لممشروع  EAC2المعادلة المثمى دقة مقارنة نتاج  بعد

في تحسيف الأداء  ANNتبيف قدرة نموذج الػ   ,ولأجؿ العينات المستبعدة مف مجموعة التدريب في التنبؤ العصبية
 .(10)كما ىو موضح في الجدوؿ  EVMلمنيجية الػ التنبئي 
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بالتكمفة النيائية المتوقعة لأجل العينات الخمسة عشر المستبعدة من في التنبؤ  ANNو  EVMالمقارنة بين نتائج دقة الـ  (10)الجدول 
 .مجموعة التدريب

NO:80 NO:77 NO:75 NO:70 NO:65 NO:60 NO:55 NO:50 Month NO: 

13.124 13.233 13.282 13.854 14.32 14.912 14.859 19.827 EAC2(Milliard) 

12.171 12.157 12.145 12.11 12.104 12.105 12.088 12.06 ANN(Milliard) 

12.137 12.137 12.137 12.137 12.137 12.137 12.137 12.137 EAC actual 

(Milliard) 

92.47% 91.72% 91.38% 87.61% 84.75% 81.39% 81.68% 61.21% EAC2 (accuracy) 

99.72% 99.83% 99.93% 99.77% 99.72% 99.73% 99.59% 99.36% ANN(accuracy) 

 NO:110 NO:105 NO:100 NO:95 NO:90 NO:88 NO:85 Month NO: 

 12.596 12.481 12.365 12.63 12.789 12.848 12.904 EAC2(Milliard) 

 12.125 12.136 12.161 12.15 12.152 12.163 12.193 ANN(Milliard) 

 12.137 12.137 12.137 12.137 12.137 12.137 12.137 EAC actual 

(Milliard) 

 96.36% 97.24% 98.15% 96.09% 94.90% 94.46% 94.06% EAC2(accuracy) 

 99.90% 99.99% 99.80% 99.89% 99.87% 99.78% 99.54% ANN(accuracy) 

 
 والتوصيات: الاستنتاجات

 :الاستنتاجات
 Back)المدربة عمى خوارزمية الانتشار العكسي  (1-9-8)الشبكة العصبية ذات الييكمية أكدت  .1

propagation)   حيث أعطى مجموع مربعات الأخطاءبالتكمفة النيائية لممشروعقدرتيا عمى التنبؤ , (SSE)  بالنسبة
 .       لمخطأ المختار مقابؿ الحد المسموح          لعينات الاختبار المستبعدة مف مجموعة التدريب القيمة 

استطاعت الشبكات العصبية الاصطناعية توفير زمف التنبؤ واعطاء نتائج دقيقة مقابؿ الطرؽ الرياضية   .2
 في التنبؤ بالتكمفة النيائية (EAC2) الطريقة الأفضؿ لإيجادوتفاضؿ بينيا  EVMالبسيطة التي تستخدميا منيجية الػ 

أعطت الشبكات العصبية تنبؤات شيرية دقيقة ومتقاربة مف بعضيا البعض  .(10)كما ىو موضح في الجدوؿ  المتوقعة
 .      كوف الحد المسموح المختار لمخطأ 

   البنى التحتية  مشاريعفي المستقبؿ مف أجؿ التنبؤ بالتكمفة النيائية المتوقعة لالشبكة  إمكانية الاستفادة مف .3

مختمؼ الأطراؼ بغية تحقيؽ  درجة عالية مف الدقة والتنسيؽ بيفبالديناميكية المتطمبة  المتسمةالضخمة السورية 
 المواصفات الخاصة المطموبة مف المشروع.

 التوصيات: 
 .ضمف الواقع السوري المختمفة استخداـ أساليب الرقابة الحديثة في مجاؿ ادارة المشاريع الانشائية .1
الى  حالة الطقس( المشروع,التنفيذ المتسمسؿ أـ المتوازي لأنشطة  العقد,)نوع  امكانية ضـ عوامؿ نوعية .2

 لممشروع. بالأداء المستقبميالكمية وادخاليا في الشبكة لمتنبؤ  EVMمؤشرات الػ 
تركيز الاىتماـ عمى تحقيؽ الأىداؼ و أداء المشروع  العوامؿ المؤثرة عمىامكانية ايجاد نموذج متكامؿ لكشؼ  .3

  تجاه الماضي والمستقبؿ RMوادارة المخاطر  EVMمف خلاؿ الدمج بيف وجيات النظر المختمفة لكؿ مف الػ 
 الأحداث الحاصمة في الماضي ولا تمثؿالمستقبؿ الغامض لتحديد المخاطر المحتممة الواجب تجنبيا  (RM)تكشؼ الػ )

 تطمع إلى الأماـتبالوضع الراىف اليوـ و  RMالػ فييا بمعنى آخر تبدأ  غموض لعدـ وجود لياكبيرة بالنسبة  أىمية أي
دخالوسيمة لالتقاط أي وجد لدييا تلذلؾ  لا  الى  (EVM), بينما تسعى الػ  في عممية صنع القرارو الأداء السابؽ وا 
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عف ذلؾ المتوقع  الأداء المستقبميمف المحتمؿ أف ينحرؼ ولكف بالأداء المستقبمي استنادًا  إلى الأداء السابؽ   التنبؤ 
 (.خلاؿ الاستقراء مف الأداء السابؽ لأف عنصر الإدارة  يشجع عمى اتخاذ الإجراءات التصحيحية استجابة لنتائج التحميؿ مف
 

  



حسف, مكية, تتزياف               مشاريع البنى التحتية في سوريا  باستخداـ إدارة القيمة المكتسبة والذكاء الصنعيبالتكمفة النيائية لالتنبؤ   
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