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 الملخص

إلى  رقةو هناك حاجة متزايدة لفهم المتتاليات الرياضية وتطويرها والتنبؤ بها. تهدف هذه ال
اشتققنا  ،لإنشاء مصفوفة انتقال ماركوف. ولهذا الغرض فيبوناتشيتوسيع نطاق متتاليات 

طريقة جديدة لإنشاء مصفوفة انتقال ماركوف لدراسات سلسلة ماركوف مونت كارلو، 
 .الاحتمالي لفيبوناتشي توزيعالوتطبيقها على 

 سلسلة ماركوف مونت كارلو، التوزيع الاحتمالي لفيبوناتشي :ةيحاتفملا تاملكلا
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Abstract 

There is an increasing need for understanding, developing, and 

predicting mathematical sequences. The purpose of this study is to 

extend the framework of the Fibonacci sequence for creating a 

Markov transition matrix. For this purpose, we derive a new method 

to create a Markov transition matrix for Markov Chain Monte Carlo 

studies and apply it to the Fibonacci distribution. 

Keywords: Markov Chain Monte Carlo "MCMC", Fibonacci 

probability distribution. 

 لمقدمة:ا -1
 سلسلة ماركوف مونت كارلو، هي طريقة عامة لمحاكاة العمليات العشوائية، حيث تكون 

فة ثابتة. وقد أصبحت هذه الطريقة شائعة جدًا في العقود الأربعة كثافة احتمالاتها معر  
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[. على الرغم من وجود أوصاف ممتازة لتقنية 5] ،[4] ،[3] ،[2[، ]1الماضية. انظر ]
MCMC [ على سبيل المثال(، فما زال من الصعب على العامة فهم الموضوع. 6)انظر ،]

من خلال إعداد مصفوفة انتقال مناسبة بطريقة جديدة  MCMCج ق هذه الورقة نموذتطب  
مصفوفات ، نعرض تطويرنا الجديد لالثانيوتطبيقهما على توزيع فيبوناتشي. في القسم 

انتقال سلسلة ماركوف المناسبة. يتضمن هذا القسم توزيع فيبوناتشي الذي نستخدمه في 
 والنتائج. Rابع استخدام برنامج محاكاة سلسلة ماركوف. يتضمن القسمان الثالث والر 

 تطوير مصفوفة لفيبوناتشي: -1
 [.7]، تم تحديد توزيع فيبوناتشي ليكون له دالة كتلة احتمال Bilgici & Edabaaفي  

 
𝑓(𝑥) =

𝐹𝑥
2𝑥+1

        𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑥 = 1,2,3, …,                                     (1) 

𝑓(𝑥)        الة كتلة احتمال فيبوناتشي و تمثل د 

𝐹1 = 1,𝐹2 = 1, 𝐹𝑥 = 𝑆𝑥+1 + 𝑆𝑥+2 = 𝐹𝑥−1 + 𝐹𝑥−2   حيث 𝑥 = 3,4,5, … 

   تمثل ارقام فيبوناتشي

 لمحاكاة المشاهدات من توزيع فيبوناتشي. MCMCيتم استخدام 

 أولاً: نحسب نسبة احتمالات فيبوناتشي المتتالية:
𝑓(𝑥 + 1)

𝑓(𝑥)
=  

𝐹𝑥+1

2𝑥+3

𝐹𝑥
2𝑥+2

 ⁄  =  
𝐹𝑥+1

2𝐹𝑥
                                                (2) 

 

 Metropolis-Hastingsهاستينجز )-بدلًا من استخدام طريقة خوارزمية متروبوليس
algorithm Wikipediaنج، )(، نستخدم خيارًا خاصًا من طريقة روزنبلوث هاستيthe 

Rosenbluth Hastings method للحصول على احتمالات الانتقال لنسب الحد ،)
 المعطاة.

مع احتمال تغير الحالة.  ، ...3، 2، 1نبدأ بإنشاء سلسلة ماركوف لفضاء الحالة 
، والتي [8]سنستخدم إحدى عمليات سلسلة ماركوف، والتي ت سمى عملية الولادة والموت

 الات الحدّي المطلوب.ت وفر لنا توزيع الاحتم
 ( لدينا 2من المعادلة )

2𝐹𝑥𝑓(𝑥 + 1) = 𝐹𝑥+1𝑓(𝑥) 
 

نستخدم هذه المعادلة كمعادلة توازن لعملية ماركوف مستمرة الزمن. يبدو مخطط انتقال 
 الولادة والموت كما يلي:

http://www.doi.org/10.62341/ANae1608
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           𝐹2             𝐹3           𝐹4              𝐹5             𝐹6           𝐹7 

→              →            →                →             →            → 
   (2)           (3)         (4)            (5)            (6)         (7)        (8) 

←             ←            ←               ←              ←            ← 
    2𝐹1           2𝐹2       2𝐹3        2𝐹4            2𝐹5            2𝐹6   

 ( يمثل مخطط الولادة والموت1شكل )

في عملية الولادة والموت، ت حسب جميع الاحتمالات المقيدة بناءً على احتمال أساسي 
(. 1π، وبالتالي فإن الاحتمال الأساسي لدينا هو 0πد ، ولكن في حالتنا، لا يوج0π)عادةً 

، نحدد الاحتمال الأساسي. في 1بناءً على شرط أن يكون مجموع الاحتمالات مساويًا لـ 
 هذه الحالة، إذا سمينا الاحتمالات الحدية كما يلي:

 
𝜋1 = 𝑓(1), 𝜋2 = 𝑓(2), 𝜋3 = 𝑓(3) , … 

 سوف نحصل علي 
𝜋2 = 𝑓(2) = 

𝐹2

2𝐹1
𝑓1 = 

𝐹2

2𝐹1
𝜋1 ,  

𝜋3 = 𝑓(3) = 
𝐹3

2𝐹2
𝑓(2) = 

𝐹3𝐹2

22𝐹1𝐹2
 𝜋1,  

𝜋4 = 𝑓(4) = 
𝐹4

2𝐹3
 𝑓(3) = 

𝐹4𝐹3𝐹2

23𝐹3𝐹2𝐹1
 𝜋1, 

𝜋5 = 𝑓(5) =
𝐹5

2𝐹4
𝑓(4) =

𝐹5𝐹4𝐹3𝐹2

24𝐹4𝐹3𝐹2𝐹1
 𝜋1,     

So  
𝜋2 =

𝐹2

2𝐹1
𝜋1, 𝜋3 =

𝐹3

22𝐹1
𝜋1, 𝜋4 =

𝐹4

23𝐹1
𝜋1, 𝜋5 =

𝐹5

24𝐹1
𝜋1 , … , 𝑎𝑛𝑑  

1 = 𝜋1 + 𝜋2 + 𝜋3 + ⋯ 
1 =  𝜋1 [1 +

𝐹2

2𝐹1
+

𝐹3

22𝐹1
+

𝐹4

23𝐹1
+

𝐹5

24𝐹1
+ ⋯…… . . ] 

1 =  𝜋1[1 +
1

𝐹1
 ∑

𝐹𝑖+1

2𝑖
∞
𝑖=1 ] 

 طالما تم الحفاظ على نسبة النسب الزوجية، فسنحصل على نفس الاحتمال المقيدة.
وج على مجموع المكونين )مع ترك نفس النسبة(، حتى لا تصبح لذلك، نقسم كل ز 

المعدلات كبيرة بشكل تعسفي، يتم الحصول على مخطط انتقال حالة جديد بنفس 
 .الاحتمالات الحدية

http://www.doi.org/10.62341/ANae1608
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𝐹2

𝐹2 + 2𝐹1
      

𝐹3

𝐹3 + 2𝐹
       

𝐹4

𝐹4 + 2𝐹3
      

𝐹5

𝐹5 + 2𝐹4
     

𝐹6

𝐹6 + 2𝐹5
    

𝐹7

𝐹7 + 2𝐹6
       

        →                      →                     →                  →               →
          (2)               (3)             (4)             (5)              (6)          (7)  

    ←                          ←                            ←                    ←                      ←

       
2𝐹1

𝐹2+2𝐹1
         

2𝐹2

𝐹3+2𝐹2
             

2𝐹3

𝐹4+2𝐹3
          

2𝐹4

𝐹5+2𝐹4
                  

2𝐹5

𝐹6+2𝐹5
          

2𝐹6

𝐹7+2𝐹6
  

 ( يمثل مخطط الانتقال الحالة الجديد لمخطط الولادة والموت2شكل )

، ...، حيث تظهر 3، 2، 1المصفوفة المقابلة التالية هي المصفوفة المولد للحالات 
 أزواج المعدلات في مواضع خارج القطر هي
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 ة المعدلة لعملية ماركوف المستمرة في الوقتالمصفوفة المولد( يوضح 3)شكل   

: هي قيم سالبة مختارة تحقق شروط المصفوفة المعدل لعملية a ،b ،c ،d ،eحيث أن 
 .0( بحيث يكون مجموع كل صف يساوي CTMPماركوف المستمرة في الوقت )

هو متجه الصف  0⃗  ناتشي(،تشير الي متجه الصف الحدي )احتمالات فيبو   �⃗�نحدد أن 
⃗⃗⃗ 0    للصفر، ثم تعطي نتائج عمليات ماركوف  =  �⃗� 𝐺  . 

http://www.doi.org/10.62341/ANae1608
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. Gنريد تحويل مصفوفتنا إلى سلسلة ماركوف في الزمن المنفصل. لذا، نريد تعديل قيمة 
، واثنتان منها في نفس الصف، فإن 0.5بما أن بعض القيمة السالبة قد تكون أكبر من 

لا تزال تحتوي على  G*حيث  G. لذا، لنفترض أن 1من  مجموع الصف سيكون أكبر
 مصفوفة معدل بنفس متجه الاحتمالية الحدية. 

⃗⃗⃗ 0  وبالتالي  = �⃗�  𝐺∗ وبإضافة ،�⃗�    للطرفين نحصل علي 
 

�⃗� =  �⃗� + �⃗� 𝐺∗ =  �⃗� (𝐼 + 𝐺∗ ) . 

𝑃 ون عرف = 𝐼 + 𝐺∗  حيثP  تحقق𝑃 =  �⃗�  𝑃لبة، ومجموع ، والمدخلات غير سا
 .1الصف يساوي 

  
 انتقال احتمالية في زمن منفصل. بعد أن حوّلنا إعدادنا إلى سلسلة هي مصفوفة  𝑃إذا 

 ماركوف في زمن منفصل، يمكننا تحديد مصفوفة انتقال ماركوف الدقيقة التي سنستخدمها.
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 يوضح مصفوفة انتقال ماركوف الدقيقة (4شكل )

 صفوفة انتقال احتمالية الزمني المنفصل.هي م

http://www.doi.org/10.62341/ANae1608
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 يوضح مصفوفة الانتقال الاحتمالية المنفصل (5شكل )
 

، ...هذه مصفوفة انتقال احتمالية، ولها متجه احتمالي حدّي هو 4، 3، 2، 1الحالة هي 
احتمالات فيبوناتشي. يمكننا استخدامها لتوليد قيم عشوائية من توزيع فيبوناتشي. تم نطبق 

𝑃المعادلة   = �⃗�  𝑃   ونقارن الاحتمال المق در من مصفوفة الانتقال𝑃   بالاحتمالات
 الحقيقية.

 .[9]لفيبوناتشي ونتائجه Rبرنامج  -3
𝑥ننتقل الي الحالة  فإننا، 𝑖في الخطوة  ،𝑥إذا كنا في الحالة  − 𝑥أو  1 + عند الخطوة  1

𝑖 +  ، والاحتمالات تكون علي الترتيب1
 

𝐹𝑥−2

𝐹𝑥−1 + 2𝐹𝑥−2

 , 1 −
𝐹𝑥−2

𝐹𝑥−1 + 2𝐹𝑥−2

−
0.5𝐹𝑥

𝐹𝑥 + 2𝐹𝑥−1 
,

0.5𝐹𝑥

𝐹𝑥 + 2𝐹𝑥−1 
  , 𝑥 = 3,4,5, .. 

 
𝐹0 ،ونعرف =  .Rوهذا يكون سهل عند التطبيق في حزمة   0

(، وببساطة 0،1قيمة من التوزيع المنتظم في الفترة ) 1000000لتوليد  Rنستخدم حزمة 
𝑥[𝑖يمكن الحصول علي  + إذا كانت قيمة التوزيع المنتظم  1وذلك بطرح  𝑥[𝑖]من  [1

𝐹𝑥[𝑖]−2( اصغر من 1،0)

𝐹𝑥[𝑖]−1+2𝐹𝑥[𝑖]−2
إذا كانت قيمة التوزيع المنتظم تقع  1، واضافة  

http://www.doi.org/10.62341/ANae1608
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1)ضمن الفترة  − 
0.5𝐹𝑥[𝑖]

𝐹𝑥[𝑖]+2𝐹𝑥[𝑖]−1
 , ، ولا نعمل شيء خلاف ذلك. ولقد حصلنا على (1

 النتائج التالية:
 (1000000قيمة من بين ) 100طباعة اول  (1

[1]  2  2  2  2  2  3  3  2  2  2  2  3  4  4  4  4  4  5  6  6  6  6  6  6 7  7   

[27] 7 8 8 8 9 9 9 10 10 9 9 9 9 9 9 10 10 11 11 11 10 10 10 10 10 

 [52] 10 10 10 10 10 10 11 10 11 11 11 10 11 11 11 10 10 11 11 12 

 [72] 13 13 14 14 14 13 13 14 14 13 13 13 14 13 13 12 12 12 11 11  

[92] 11 12 12 11 12 12 12 13 13 

، 6، 5، 4، 3، 2  {الحقيقية لـ والاحتمالات MCMC( الاحتمالات المق درة من محاكاة 2
  { هي:9، 8، 7

. يوضح الاحتمالات المقدرة من محاكاة سلسلة ماركوف مونت كارول والاحتمالات 1جدول
 الحقيقية

 
 
، 5، 4، 3، 2مقدرة من محاكاة الدالة العكسية والاحتمالات الحقيقية لـ }الاحتمالات الو 

 { هي:9، 8، 7، 6
 والاحتمالات الحقيقية . يوضح الاحتمالات المقدرة من والدالة العكسية2جدول 

 

 :موضحة في الجدول التالي  xقيم ل  4 أعلى- (2
3)  

  ل والدالة العكسيةمن محاكاة سلسلة ماركوف مونت كاروقيم  4. يوضح أعلى 3جدول 
MCMC (x,count) (56,12) (57,13) (58,4) (59,2) 

InvFunctionCount (57,2) (58,4) (60,2) (62,2) 

 MCMCالمستخدمة في المحاكاة غير مرضيتين إلى حد ما. تفشل طريقة  نالطريقتيكلتا 
قيمًا  MCMCعندما ي توقع وجود قيمة ما. )إذا وجدت  60في التقاط أي قيمة أعلى من 

كبيرة، فيجب أن تكون كل قيمة أصغر موجودة أيضًا(. تحتوي طريقة الدالة العكسية، 
وهي طريقة دقيقة، على فجوات كبيرة في القيم العليا، مما يشير إلى أن النمط عند الذيل 
من غير المرجح أن يظهر مرة أخرى في بعض الاحيان، ولا يمكن استخدامه بشكل موثوق 

 لعلوي.لتمثيل الذيل ا
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 النتائج والتعليقات ومقارنة الطريقتين- 4
 RosenbluthHastingالخاصة بنا هي حالة خاصة من طريقة  MCMCطريقة 

MCMC يجب أن ن عرف فقط نسبة الاحتمالات المهمة، لأن طريقة .MCMC  لتوليد
 ى القيم العشوائية تتطلب ذلك. ومع ذلك، فإن البرمجة المطلوبة لطريقتنا لا تتطلب سو 

 توليد أرقام عشوائية منتظمة. إنها عملية حسابية بسيطة.
طريقة الدالة العكسية هي التقنية القياسية لمحاكاة العديد من المتغيرات العشوائية. ومع 
ذلك، فهي تتطلب منا معرفة أو القدرة على حساب شكل دالة الكثافة أو دالة الكتلة. وهذا 

في  MCMCجعل برمجتها أصعب من طريقة معروف ببرمجة توزيع فيبوناتشي، مما ي
 .Rمعظم الحزم البرمجية باستثناء 

" sampleبما أن حالة كل خطوة تعتمد على حالة الخطوة السابقة، فسنستخدم أمر " -1
كمجموعة فرعية عشوائية، مما يعني أنه بالنسبة لمجتمع كبير وحجم عينة  Rفي حزمة 

ي على أنها مستقلة. في أمر صغير، نحصل على قيم مختارة تتصرف بشكل أساس
"sample قيمة مستقلة تقريبًا عن توزيع فيبوناتشي. العينة  20" الخاص بنا، نعرض

 تكون   [1 , 20] (x)الناتجة 
6  7  3  2  9  9 10  2  7  6  3  3 10  7  6  5  3  9  8 13 

 تبدو هذه القيم في الواقع وكأنها قيم مستقلة عن توزيع فيبوناتشي.
تعمل  MCMCلرغم من أن نتائجنا تتعلق بتوزيع فيبوناتشي، إلا أن طريقة على ا -2

 بشكل جيد إذا كان من السهل الحصول على نسبة الاحتمالات من التوزيعات المنفصلة.
قد يتساءل البعض عن سبب محاكاة التوزيع مع أننا نعرف دالة كتلة الاحتمال،   -3

اييس الأخرى. سنجيب على هذا السؤال حيث ي مكننا بسهولة الحصول على العزوم والمق
بأنه إذا أردنا اختبار استراتيجية جديدة، فعلينا الحصول على قيم فعلية من التوزيع، وليس 

 فقط الاحتمالات، حتى نتمكن من إجراء محاكاة لمعرفة تأثير الاستراتيجية.
رة بناءً عليها لن  MCMCتبدو نتائج  -4 لها  يكون أكثر منطقية، لأن الاحتمالات المقد 

احتمال تقديري يساوي الصفر، إذ لا توجد تقديرات مجاورة تساوي الصفر على كلا 
 مقارنةً بطرق المحاكاة الأخرى. MCMCالجانبين. وهذه ميزة لـ 

 الخلاصة:
مصفوفة انتقال احتمالية، ولها متجه تم الحصول على  الخاصة بنا MCMCمن طريقة  -1

 .احتمالي حدّي هو احتمالات فيبوناتشي

http://www.doi.org/10.62341/ANae1608
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من  قلةتتصرف بشكل أساسي على أنها مست قيم عشوائية من توزيع فيبوناتشيتم توليد  -2
 , 1] (x)". العينة الناتجة sample. في أمر "الخاصة بنا مصفوفة انتقال الاحتمال

 تكون   [20
6  7  3  2  9  9 10  2  7  6  3  3 10  7  6  5  3  9  8 13 

حسابية  . إنها عمليةفقط توليد أرقام عشوائية منتظمةالبرمجة المطلوبة لطريقتنا تتطلب  -3
 بسيطة.

 الاحتمالات المقدرة من طريقتنا كانت قريبا جدا من الاحتمالات الحقيقية. -4
عندما  60في التقاط أي قيمة أعلى من غير مرضية إلى حدا ما، وتفشل  MCMCطريقة  -5

 .ي توقع وجود قيمة ما
  جب أن تكون كل قيمة أصغر موجودة أيضًاقيمًا كبيرة، في MCMC طريقة إذا وجدت -6
 

 التوصيات:
نشاء مصفوف انتقال ماركوف وتطبيقها على التوزيع الاحتمالي لفيبوناتشي بعد إ

 يوصي الباحث بالتالي ، (MCMC)باستخدام سلسلة ماركوف مونت كارلو
 أنشاء مصفوفة انتقال ماركوف جديدة وتطبيقها على التوزيع الاحتمالي للوكاس. -1
 .وطريقة الدالة العكسيةMCMC  سباب الفجوات في القيم العليا لطريقةأ  -2
 وطرق معالجتهادراسة الأخطاء المحتملة في الطريفتين  -3
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