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 معلومات النشر  الخلاصة

( والتكيغ بيا ضخوري لمتقميل والديصخة عمى الأضخار Particular matter (PM10)اف دراسة الجديسات السعمقة )
. كل PM10البيئية وصحة الانداف. ىشالظ العجيج مغ مرادر التمػث او ما يدسى بالسمػثات والتي ربسا تؤثخ عمى متغيخ 

ساذج ىحه الستغيخات ترشف بياناتيا كغيخ خصية. تع اخح بيانات الجراسة مغ محصة مشاخية في ماليديا. تع استخجاـ ن
مغ  PM10كصخيقة إحرائية خصية لمتشبؤ بستغيخ  Multiple linear regression (MLR)الانحجار  الخصي الستعجد 

خلاؿ تأثخه  بستغيخات الأرصاد الجػية السقابمة، لحلظ فقج يعكذ نتائج غيخ دقيقة عشج استخجامو مع مجسػعات البيانات 
ختمفة تع استخجاميا لتحديغ تمظ الشتائج وتحقيق التجانذ ويتزسغ غيخ الخصية. شخيقة التخاصف الدمشي في أنساط م

مخاصفة السػاسع الستذابية في الدشػات السختمفة سػية لتكػيغ متغيخ ججيج مختمف عغ الاصمي. لتحديغ نتائج التشبؤ تع 
 MLRػذج لتدتخجـ بعج التػفيق مع نس  Recurrent neural network (RNN)اقتخاح الذبكات العربية السعاودة

. اف نتائج التشبؤ بذكل عاـ كانت الافزل باستخجاـ أسمػب التخاصف الدمشي. MLR-RNNضسغ الصخيقة اليجيشة 
. وكاستشتاج في ىحه الجراسة فسغ السسكغ MLRوكحلظ عكدت الشتائج افزمية تشبؤات الصخيقة اليجيشة مقارنة مع نسػذج 

فعالة لمحرػؿ عمى افزل نتائج التشبؤ مع  كأساليبصف الدمشي استخجاـ الذبكات العربية السعاودة وأسمػب التخا
 البيانات غيخ الخصية متعجدة الستغيخات.
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 المقدمة .1

إلى دراسة التشبؤ بتمػث اليػاء والتي  تكسغ  اىسيتيا  مغ  خلاؿ معخفة  تأثيخىا عمى الإنداف والحيػاف والشبات تع التصخؽ  ه الجراسةفي ىح
كستغيخ معتسج لكياس تمػث  اليػاء والستأثخ بعجة  PM10وسائخ الكائشات الحية عمى سصح الكخة الأرضية  .  تع استخجاـ بيانات متغيخ 

. الصقذ والستغيخات التي تؤثخ في حالة اليػاء  تمػثوثيقة بيغ تخكيد  علاقة ىشالظحيث اف الجػية  والتغيخات الأحػاؿب متغيخا تفديخية تتعمق
 استخجامو في التشبؤ بتمػث اليػاء مع الأخح في الاعتبار تأثيخات  متغيخات الأرصادو  MLRاستخجاـ نسػذج الانحجار الخصي الستعجد تع 

ومقارنة التشبؤات  الانحجار الخصي الستعجد باستخجاـتصػيخ نساذج التشبؤ لجراسة ب Vlachogianni et al. (2011)قاـ لو.  الجػية السقابمة
كانت أفزل مغ تشبؤات الذبكات العربية اف نتائج . ANNالذبكة العربية الاصصشاعيةالشاتجة مغ استخجاـ مع تمظ  MLR مغ نسػذج

لسجيشة  PM10الخصي الستعجد لشسحجة بيانات  ساذج الانحجارن  Janssen et al. (2011) واستخجـ .MLRنسػذج مغ السدتحرمة تمظ 
للانحجار الخصي  اسمػب ىجيغاستخجاـ ب PM2.5تخكيد الجديسات الجقيقة  Ahmad et al. (2019)قجر ة. كسا و مسدتػيات اليػميل باريذ

مع  PM2.5 تسامًا وقادراف عمى تقجيخ تخكيداتمتفقاف ANN والانحجار الخصي  ضيخت الشتائج أف كلا مغوأوالذبكة العربية الاصصشاعية 
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 السعمقة في جديساتالبوفي مدار الجراسات الدابقة ومغ اجل تحديغ دقة نتائج التشبؤ  .ANN الاصصشاعيةدقة اكبخ لمذبكات العربية 
تشبؤ اضافة ممقتخحة لشخائق  عجة والتي تعج بيانات بتاثيخات غيخ خصية وبػجػد مؤثخات جػية اخخى، تع في ىحه الجراسة تقجيع PM10 اليػاء

كصخيقة تقميجية احرائية فقج تع اقتخاح احج الصخؽ الحكائية وىي الذبكات العربية  (MLR)شسػذج الانحجار الخصي الستعجد ل
تع التصبيق عمى بيانات لتحديغ نتائج التشبؤ مغ خلاؿ تيجيشيا مع الصخيقة التقميجية.   Recurrent  Neural Network (RNN)السعاودة

حيث تتكػف ىحه الدمدمة مغ الستغيخ السعتسج ( مذاىجة 4367بػاقع ) PM10السعمقة    جُديساتالبالستسثمة سمدمة مُعجلات تمػث اليػاء 
PM10  ( متغيخات لاف ىحه الستغيخات الاربع7( متغيخات. تع اختداؿ الستغيخات التفديخية الى )>ومتغيخات مدتقمة وعجدىا ) ة اعصت افزل

ىػ  SO2( واف Carbon Monoxideىػ احادي اوكديج الكاربػف)  CO( حيثO3،NO،SO2،CO) نسػذج انحجار وىحه الستغيخات ىي
( اما  Ozoonىػ الاوزوف) o3( وNitric oxideىػ احادي اوكديج الشيتخوجيغ) NO( وSulphur Dioxideثشائي اوكديج الكبخيت)

مسا  جعل  مغ  ححفيا  الحل  الامثل    P-valueمعمساتيا  قيسا  مقجرة  غيخ  معشػية اعتسادا عمى قيسة  الستغيخات  الاخخى  فاعصت
لمحرػؿ  عمى  نسػذج  الانحجار الخصي الستعجد   Excelوبخنامج  ((Minitabلمػصػؿ  الى  الشسػذج  الافزل. تع  استخجاـ  بخنامج 

البيانات  التي  تست  دراستيا تع اخحىا بحالتيغ  الاولى تع اخحىا كاممة اي بفتختيا  الكمية وتبجأ  وتشبؤاتو  لسخحمتي  التجريب  والاختبار. اف
( وفي الحالة الثانية تع  فييا استخجاـ  اسمػب التخاصف  الدمشي حيث  تع  تقديع ىحه 64(10/2015/( وتشتيي الى  2013/4/4مغ)

مغ  السجسػعات  الاربعة اكثخ تجاندا وتلاؤما  مع  الصخؽ  السقتخحة. ستتع  عسمية  البيانات الى اربعة مػاسع لكي تربح كل مجسػعة  
السخاصفة  الدمشية  عمى شكل فرػؿ مػسسية حيث تحجد اربع مجاميع متخاصفة زمشياً بالاعتساد عمى الفرػؿ السػسسية في كل سشة 

السسكغ  صياغة  مشيجية  اسمػب  التخاصف  الدمشي  السدتخجـ   ومخاصفتيا زمشيا مع جسيع الفرػؿ السذابية في الدمدمة الدمشية ومغ 
 وكسا ىػ  مجرج ادناه:

شيػر( والاشيخ التي سػؼ يتع أخحىا ىي:  8( مذاىجة وعجد الذيػر )239( حيث سيكػف عجد السذاىجات )S1السػسع الاوؿ ورمده )في 
( سيكػف عجد (S2(  وعمى  التػالي. اما في السػسع الثاني ورمده 2013،2014،2015)كانػف الثاني، شباط، كانػف الاوؿ( ولثلاث سشػات )

)اذار، نيداف، ايار( ولثلاث سشػات  :والاشيخ التي سػؼ يتع أخحىا ىي اشيخ( 9( مذاىجة وعجد الذيػر )276السذاىجات )
( مذاىجة وعجد 276( حيث سيكػف عجد السذاىجات )(S3( وعمى  التػالي. وفيسا يخز السػسع الثالث ورمده 2013،2014،2015)

( وعمى التػالي. وكحلظ 2013، 2014، 2015سشػات ) ثاشيخ( والاشيخ التي سػؼ يتع أخحىا ىي: )حديخاف، تسػز، اب( ولثلا 9الذيػر)
اشيخ( والاشيخ التي سػؼ يتع أخحىا ىي:  8( مذاىجة وعجد الذيػر )243( سيكػف عجد السذاىجات )S4بالشدبة لمسػسع الخابع ورمده )

يغ التشبؤ  بتمػث  اف الصخؽ السقتخحة لتحد( وعمى التػالي. 2013، 2014، 2015))ايمػؿ، تذخيغ الاوؿ، تذخيغ الثاني( ولثلاث سشػات 
وستتع  MLRمع نسػذج  MLR-RNN، اي مقارنة  MLR تع مقارنتيا مع الانحجار الخصي الستعجد PM10اليػاء مغ  خلاؿ الستغيخ 

 السقارنة في حالة البيانات الكمية والبيانات الستخاصفة زمشيا.
 الطرق المدتخدمة للتنبؤ .2

. MLRإلى شخؽ التشبؤ الذائعة الاستخجاـ بالبيانات متعجدة الستغيخات ومغ بيشيا نسػذج الانحجار الخصي الستعجد تع التصخؽ في ىحا الجانب 
ة عمى خصيالغيخ ورغع ما يػفخه نسػذج الانحجار الخصي الستعجد مغ جػدة في نسحجة البيانات الا انو قج يكػف غيخ ملائع لمتشبؤ بالبيانات 

في حالة استخجاـ نسحج خصية مثل  بجقة قميمة أحياناً  والتشبؤاتشتائج بعس الضيػر  إلىمسا يؤدي خصي  نسػذج MLR نسػذج اعتبار اف
يؤدي  مسا RNN الذبكات العربية السعاودة استخجاـ شخؽ غيخ خصية مثل ولحلظ يفزل. MLR الانحجار الخصي الستعجد ػذجنس

 . (Jahandideh et al., 2009) متشبؤ والتحميلاكثخ دقة لنتائج  لمحرػؿ عمى
 ( (MLRنموذج الانحدار الخطي المتعدد  2.1

شائعة الاستخجاـ والسدتخجمة في التشبؤ خرػصا لبيانات الدلاسل مغ الأساليب الإحرائية اف نسػذج الانحجار الخصي الستعجد يعتبخ 
 بأنوبذكل عاـ الانحجار الخصي الستعجد   بيانات الجراسة ويعخؼالأمثل لمبيانات في إيجاد علاقات سببية بيغ  الاستخجاـعغ شخيق الدمشية 
 Explanatoryالتفديخية تدسى الستغيخات  أخخى ومتغيخات  Dependent Variable بيغ الستغيخ السعتسج العلاقةرياضي لتػضيح  أسمػب

Variables  واحج  تفديخي الشسػذج عمى متغيخ حتػي ىحا قج يو  نسػذج ةبيغ الستغيخات عمى ىيئ العلاقةوييتع تحميل الانحجار بػصف
 بشسػذجيدسى  عجة فإنو تفديخيةمتغيخات عجة في حالو احتػاء الشسػذج عمى  أما البديط الخصي الانحجاربشسػذج  الحالةفيدسى في ىحه 

 انحجارعبارة عغ  بأنو MLRنسػذج الانحجار الخصي الستعجد  يعخؼ.  كسا و (Honarasa et al., 2015) الستعجد الخصي الانحجار
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1التفديخية عمى العجيج مغ الستغيخات   yالسعتسجلمستغيخ  2 3, , ......., mx x x x يتع استخجاـ  إذحا فيػ يدتخجـ في التشبؤ. لMLR 
 Abrougui et)الذكل التالي الخصي الستعجد  الانحجارالسعادلة الخصية في تتخح  أو أكثخ تفديخيافومتغيخاف  معتسجلذخح العلاقة بيغ متغيخ 

al., 2019) 
1 1 2 2  m my x x x ei              (4)  

الستغيخ  يخمد الى 2xو الأوؿ تفديخي الستغيخ اليخمد الى  1xالكيسة الثابتة و تخمد الى سعتسج ولستغيخ اليخمد الى ا yأفاذ  
الاخيخ ويخمد تفديخي الالستغيخ  يخمد الى mxالثاني و تفديخي ال

1
ويخمد 1xالسعمسة الخاصة بالستغيخ التفديخي الاوؿ يخمد الى  

2 
 ويخمد 2xالى السعمسة الخاصة بالستغيخ التفديخي الثاني 

mالخاصة بالستغيخ التفديخي الاخيخ  الى السعمسةmx وei يخمد الى 
 الخصأ العذػائي.

 Artificial Neural Networks (ANN)الذبكات العربية الاصطناعية  2.2
، والتي تدتخجـ في التشبؤ بالستغيخ السعتسج لمحرػؿ عمى دقة اكبخ  أحج أىع شخؽ الحكاء الاصصشاعي تعج الػذبكات العػربية الاصػصشاعية

والتي يتع فييا  الحاسب الآلي، باسػتخجاـ عمى التعخؼ عمى الأنساط وتسييػد الأشػياء ي قجرة العقل البذخ  و تتسحػر فكختيا حػؿ محاكاة
تتكػف الذبكات العربية الاصصشاعية . (Lin et al., 2020)بلنتائج في السدتق الاستفادة مغ الخبخات الدابقة في سبيل الػصػؿ إلػى أفػزل

إلكتخونية قادرة عمى التعمع والتصػر كسا الجماغ مغ مجسػعةٍ مغ الخػارزميات يتع مغ خلاليا محاكاة الجماغ البذخي الستصػر، وترشيع أدمغة 
بعسل مخترة  شبقةتعسل عمى ما يدسى التعمع العسيق، كل  شبقات عجيجةلسسيد في الذبكات العربية الاصصشاعية ىػ وجػد وا .البذخي 
تػجج عجة أنػاع مغ الذبكات العربية  الذائعة الاستخجاـ واىع ىحه الانػاع والتي تؤدي غالبا الى نتائج اكثخ . (Zhou et al., 2020) معيغ

الذبكات العربية  . افRecurrent Neural Network (RNN) (Torkashvand et al., 2017) دقة ىي الذبكات العربية السعاودة
نتيجة لحلظ يسكغ أف يداعج ذلظ في التشبؤ بالعجيج مغ و كسجخلات  مخة أخخى لمذبكة لكغ شبقة معيشة وتعيجىا دتخجـ مخخجاتالسعاودة ت

بحاكخة مغ الخصػة الدابقة فيتحكخ الشطاـ التشبؤات الخاشئة ويتعمع مشيا  شبقةتحتفظ كل مغ شبقات الذبكة فأي شبقة  خلاؿالشتائج السحتسمة 
وبالتالي تدتصيع  ولحلظ تدسى باسع الذبكات السعاودة لسعاودتيا نفذ الخصػات حتى الػصػؿ إلى الشتائج السصمػبة  لتاليةلتحديغ تشبؤاتو ا

على طبقة واحدة او اكثر وهذا بدروه ٌعالج غٌر خطٌة  RNNوي تتح التعمع مغ كل خصػة لمتشبؤ بالشتيجة في الخصػة التالية. RNNشبكات 

 التعامل مع مشكلة عدم تجانس البٌانات وعدم الخطٌة  ا  وهذا ٌحسن كثٌر Daley Layerالبٌانات وٌحسن نتائج التنبؤ  وكذلك تحوي على 

ٌمثل  التالً  والشكل  Feed-Forward Back Propagationالشبكة العصبٌة المغذٌةوي على ذاكرة اطول بقلٌل من خوارزمٌة تلانه ٌح

  . وٌه من ادخالات واخراجات وطبقاتتالشبكة وما تح

  
 RNNيػضح الذبكة العربية السعاودة  ( :1)الذكل

)التذػير الابيس( b1ىي وزف عذػائي لمعربػف حيث يتع جسعيا مع الجدء الستحيد  LW1ىي الادخالات و R( فأف 1في الذكل )
( Delayسيعػد كادخاؿ ثالث في الصبقة الاولى وقبميا سػؼ يسخ عمى دالة التاخيخ) f1. حيث اف اخخاج الجالة f1وناتجيسا سيكػناف الجالة 

تالي تخخج لشا وبال bمجسػع مع  LWيكػف الػزف العذػائي لمخمية العربية  fلتكػف وزنا عذػائيا اخخ وفي الصبقة الثانية فأف اخخاج الجالة 
  .الاولى تكػف مخفية والثانية تكػف شبقة الاخخاج ،عمى شبقتيغ بالاضافة الى شبقة الادخاؿ في ىحه الجراسة RNNمرفػفة احادية. تحتػي 

مغ  Mتػزف عذػائيا في كل شبقة مخفية وكحلظ  تكػف مغ الادخالات وىحه الادخالات غالبا ما (R) ىشاؾ سيكػف في شبقة الادخاؿ حيث 
 كسا يمي: في الصبقة السخفية الامثل لمعربػناتعجد .حيث يتع حداب التالعربػنا
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R*2+1                                                                   (2)       عجد العربػنات= 
(Palit & Popovic, 2006; Sheela & Deepa, 2013) 

 .بػاسصة دالة التحػيل bالكيسة الستحيدة تجسع مع  اتعربػنمغ ال Mالادخالات و مغ   N اوزاف. واف مػزوف عذػائيا  Zكل متغيخ ادخاؿ 
  :يسكغ صياغتيا كسا ياتي Fمجسػع ادخالات الستغيخات في دالة التحػيل 

,

1

( ) ( )
N

j i j j j

i

net t w Z t b


           (3) 

-log)التحػيل المػغارتسيو   (tan-sigmoid)لتحػيل الداوي ا ياستخجاما في الصبقة السخفية وشبقة الاخخاج ى التحػيل دواؿواف اكثخ 

sigmoid  )  الخصي  دالة التحػيلو(linear) دي الى تحديغ دقة الشتائج بالاعتساد عمى ؤ ميع ججا يامخ عسمية اختيار الجالة لمصبقتيغ . اف
  RNN. لمذبكةدواؿ التحػيل السسكغ استعساليا الاختلافات بيغ يػضح ( 2)الذكلوالجالة السختارة ومجى التجانذ بيشيسا،  شبيعة البيانات

 
 RNNانػاع دواؿ التحػيل في ( : 2)الذكل

في شبقة الاخخاج  تحػيلدواؿ الفي حيغ تدتعسل تعكذ نػعية العلاقة بيغ الادخالات والاخخاجات لفي الصبقة السخفية  تدتعسل دواؿ التحػيل
 وعمى التػالي:سية والداوية ىي كسا يمي يوالريغ الخياضية لمجواؿ الخصية والمػغارت شتائج.وادؽ اللتعصي افزل 

( )f SUM SUM    (4) 
1

( )
1 SUM

f SUM
e




  (5)                                                              

2

2
( ) 1

1 SUM
f SUM

e
 


    (6) 

 (Dawson & Wilby, 2001; Shrestha et al., 2005; Yonaba et al., 2010) 
i,الاوزاف العذػائية اف   jw وعمى الشحػ التاليخالات  يسكغ كتابتيا كسرفػفة  دللا 

1,1 1,2 1,

2,1 2,2 2,

,1 ,2 ,

R

R

M M M R

w w w

w w w
W

w w w

 
 


 
 
 

 

 (7) 

 : الادخاؿ كسا يمي متغيخاتتراغ في حيغ 

 1 2t t tRZ Z Z Z             (8) 

، حيث الصبقة السخفية تحتػي عمى ثلاث مجخلات الػزف جاػي عمى شبقة واحجة مخفية واخخى للاخخ تيح RNN العاـ لمذبكة حيث اف الييكل
الى  الػزف الشاتج مغ الخصػة الدابقة اما الصبقة الخارجية فسجخلاتيا ستكػف الػزف الشاتج مغ الصبقة  العذػئي والتذػير الابيس بالاضافة

 : (3) كسا في الذكل وتسثميسكغ و  السخفية مع التذػير الابيس
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 RNNلمذبكة العربية السعاودة ( : الييكل العاـ 3الذكل )

 (MLR-RNNالطريقة الهجينة) 2.3
 MLR( مغ خلاؿ الاستفادة مغ ليكمية الستغيخات التفديخية في RNN( والحكائية )(MLRتتزسغ ىحه الصخيقة تيجيغ الصخيقتيغ التقميجية 

 وكسا ىػ مجرج في الخصػات التالية: RNNلبشاء الذبكة 
( (RNNيتع ضخب كل متغيخ تفديخي في قيسة السعمسة السشاضخة لو واعتساد الستغيخات الشاتجة  كسجخلات لمذبكة العربية السعاودة  .أ 

 وبشاء شبقة الادخاؿ .
 تحجيج عجد العربػنات السدتخجمة في الصبقة السخفية. .ب 

تي التجريب والاختبار لمحرػؿ عمى افزل التشبؤات لصبقة الادخاؿ لمذبكة العربية حيث تتع عسمي MLRبعج اعتساد ليكمية نسػذج  .ج 
، حيث كمسا تكخرت التجريبات MLR-RNNفي ىحه الحالة ىحه بتشبؤات لصخيقة اليجيشة لمذبكات العربية  RNNوتدسى مخخجات شبكة 

 وكانت اكثخ كمسا كانت الشتيجة ادؽ.
اوية في كلا الصبقتيغ السخفية والاخخاج وبأخح جسيع الاحتسالات يتع تجريب الذبكة عمى جسيع دواؿ التحػيل الخصية والمػغارتسية والد  .د 

 السسكشة .

 :Time-stratified (TS)التراصف الزمني .3

 اف اسمػب التخاصف الدمشي ىػ وسيمة تحميمية تقػـ بسخاصفة البيانات زمشيا تبعا لمتأثيخات السػسسية التي تطيخ بذكل واضح كتأثيخات عمى
ػؾ الشتائج التشبؤية ويزسغ دقة تقجيخات معمسات الانحجار الخصي الستعجد ويتجشب التحيد بدبب اتجاه التاثيخات سمػؾ الدمدمة الدمشية وسم

الدمشية في الدمدمة الدمشية، ويسكغ تصبيق التخاصف الدمشي عمى الدلاسل الدمشية السختمفة في حالة كانت تطع اتجاىات زمشية مػسسية 
 Malig et)سل عمى الػصػؿ الى بيانات اكثخ تجاندا مغ البيانات الكمية وبالتالي الحرػؿ عمى نتائج ادؽ متكخرة بشفذ الدياؽ والتأثيخ ويع

al., 2015; Tobias et al., 2014)                      

 رسع بيانات الدمدمة الدمشية السحجدة لمبيانات. ويسكغ ايجاز الخصػات التي يتع بيا التخاصف الدمشي بالشقاط الاتية: .أ 
 .متحدٌد الفترات الموسمٌة  وفً نمط الموس .ب 

 سحب البيانات في ىحه الفتخات مغ الدمدمة ومخاصفتيا. .ج 

 Forecasting Error Measurementنبؤ خطأ الت ياسمق .4
 ((MAPE متػسط الشدبة  السئػية السصمقة  لمخصأ  تع استخجاـسيولمسقارنة بيشيا  ،سيتع استخجاـ واقتخاح العجيج مغ الصخائق والاساليب

Mean Absolute Percentage Error . ويعخؼ الخصأ بأنو ىػ تقجيخ لمفخؽ بيغ الكيسة الحكيكية والكيسة السقجرة حيث كمسا كاف الخصأ
 عمى  الشحػ  التالي:  MAPEمكياس  الخصأ  يحدبقميل فدتكػف الجقة اكبخ. و 

  1
100i

i

e
MAPE

n y

 
  

  
    (<) 

       i= 1,2,3,…….,m ،تالسذاىجاىي عجد  : n ،أ التشبؤتسثل خص: ieحيث   
yi  :ويحدب خصأ التشبؤ كسا  يمي:                                        ىجؼ.ستغيخ ىػ الدمدمة الحكيقة او الاصمية السدتعمسة ك 

i i ie y y


 
            (10) 

 النتائج والمناقذات .5



Iraqi Journal of Statistical Sciences, Vol. 18, No. 2, 2021, Pp (1-11) 

6 
 

لمتشبؤ بالجديسات السعمقة باليػاء الستسثل  MLRمتسثمة بشسػذج شخيقة احرائية تقميجية شائعة الاستخجاـ في ىحه الجراسة تع استخجاـ 
بعج تيجيشيا مع الصخيقة التقميجية. وقج تست  PM10(. وكحلظ تع اقتخاح شخيقة اخخى لتحديغ التشبؤ  بتمػث  اليػاء لستغيخ PM10بسكياس )

حالة البيانات الكمية وفي حالة البيانات الستخاصفة زمشيا ورغع ما يػفخه الانحجار الخصي في  MLR مقارنتيا مع الانحجار الخصي الستعجد
الجػية تأخح نسصاً غيخ  والأرصادبيانات التمػث الجػي الستعجد مغ امكانية نسحجة البيانات لاستخجامو في التشبؤ بالستغيخ السعتسج إلا أف 

وقج حدشت الصخيقة اليجيشة السقتخحة مغ نتائج التشبؤ مغ خلاؿ ما  بجقة قميمة أحياناً  والتشبؤاتشتائج بعس الضيػر  إلىمسا يؤدي  خصياً 
ديع البيانات الى قدسيغ قدع تجريب تع تق. (Jahandideh et al., 2009)تزسشتو مغ حمػؿ وامكانات لمتعامل مع البيانات غيخ الخصية. 

 وقدع اخخ للاختبار وكسا مجرج ادناه:
 (  20158/64/( الى ) 2013/4/4بيانات التجريب : ستبجأ مغ الفتخة). 1

مغ البيانات وىػ ضسغ السعجؿ الحي  48( والتي تقارب ندبة % 64 (10/2015/( الى  6/20154/بيانات الاختبار: ستبجأ مغ الفتخة ). 2
 تشاولتو معطع البحػث في مجاؿ الجراسة. 

حيث تع ححؼ الستغيخات   MLR( مذاىجة للاختبار وسيتع استخجاـ شخيقة الانحجار486( مذاىجة لمتجريب و)4;;وبيحا سيكػف ىشاؾ )
ذاىجه في الشتائج ادناه وقج تع اختيار افزل معادلة نسػذج انحجار خصي متعجد اعتسادا كسا سش P-valueغيخ السعشػية اعتسادا عمى قيسة 

 اف افزل نسػذج انحجار خصي متعجد  في حالة  البيانات الكمية كسا مجرج ادناه: ثعمى افزل تفديخ لمعلاقة والتأثيخ ومعشػية السعمسات حي
1 2 3 479.01 3501 2029 197.6y x x x x   

   (11)
 

 ( كسا ىػ ادناه: 14حيث يسكغ تعخيف متغيخات ومعمسات نسػذج الانحجار الخصي الستعجد في ) 
:  y  ىػ متغيخ الاستجابةPM10 وx 1  يسثل متغيخ احادي اكديج الكاربػف :CO وx 2 يسثل متغيخ ثشائي اكديج الكبخيت :SO2 وx 3 :

( التي تسثل نسػذج الانحجار 11نلاحظ مغ خلاؿ السعادلة ). O3يسثل متغيخ الاوزوف  :x 4و  NOيسثل متغيخ احادي اكديج الشيتخوجيغ 
عمى التػالي والتي  ( 3501(،)2029-(،)179.60(،)79.01تداوي ) β1 , β2 , β3 , β4الخصي الستعجد اف معاملات الستغيخات التفديخية 

 تسثل قيستيا قػة تأثيخ الستغيخ التفديخي عمى الستغيخ السعتسج بيشسا تػضح الاشارة اتجاه ذلظ التأثيخ. 
( مسا يجؿ عمى معشػية السعمسات وكفاءة الشسػذج 0.05ىي اقل مغ مدتػى السعشػية) p-valueقيع   اف جسيع السعمسات السقجرة معشػية لاف

كسا في  MAPEػذج الامثل. اف نتائج تشبؤات مخحمتي التجريب والاختبار مغ حيث دقتيا مقاسة مغ خلاؿ قيسة ولحلظ فيعتبخ الشس
 (.2الججوؿ)

 MLR( في حالة البيانات الكمية باستخجاـ نسػذج (MAPE(: قيع5الججوؿ)
 بيانات التدريب بيانات الاختبار
5;23445;8 5:25569<4 

 

 البيانات الاصمية مع البيانات التقجيخية )سمدمة التشبؤ( لمستغيخ(: التصابق بيغ 7الذكل )
 .MLR( خلاؿ الفتخة الكمية لبيانات التجريب في PM10السعتسج)
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( خلاؿ الفتخة الكمية لبيانات PM10(: التصابق بيغ البيانات الاصمية مع البيانات التقجيخية )سمدمة التشبؤ( لمستغيخ السعتسج)5الذكل )  
 . MLRالاختبار باستخجاـ

 RNN-MLR( في حالة البيانات الكمية باستخجاـ (MAPE(: قيع6الججوؿ)
 بيانات التدريب بيانات الاختبار

5<29;58 5523998 
 

 

-MLR .باستخجاـ( لمفتخة الكمية لبيانات التجريب PM10(: التصابق بيغ البيانات الاصمية مع البيانات التقجيخية )سمدمة التشبؤ( )9الذكل)

RNN 

 

-MLR( لمفتخة الكمية لبيانات الاختبار باستخجاـ PM10(: التصابق بيغ البيانات الاصمية مع البيانات التقجيخية  لمستغيخ السعتسج)7الذكل)

RNN. 

نفذ الشسػذج الحي  باستخجاـا حيث تع بشاء افزل الشساذج مغ خلاؿ استخجاـ بيانات التجريب ثع التشبؤ بيا اما بيانات الاختبار فتع التشبؤ بي
( سيكػف In of sample forecastingتع انذاؤه مغ بيانا التجريب، وليحا الدبب فأف دقة التشبؤ لبيانات التجريب عمسيا)التشبؤ داخل العيشة 

ختبار لاختلاؼ حجع العيشة بيشيسا، ادؽ مغ التشبؤ بالسذاىجات السدتقبمية لمدمدمة في حيغ لايسكغ مقارنة الشتائج لمتشبؤ لبيانات التجريب والا
وىي التي يسكغ الحكع بيا عمى الصخيق  MLRمقارنة مع  MLR-RNN باستخجاـولشفذ الدبب فأف افزمية نتائج التشبؤ لبيانات التجريب 

( اف ىشالظ تقارب واندجاـ  بيغ الكيع الحكيكية :-7( والأشكاؿ)6و 5يلاحظ مغ الججوليغ) الافزل وليذ مغ خلاؿ نتائج بيانات الاختبار.
وىحا يجؿ عمى اف الصخيقة  MLRوبرػرة اكثخ اندجاما مسا كانت عميو في نسػذج  MLR-RNNوالكيع السقجرة التشبؤية باستخجاـ 

حرػؿ عمى التشبؤات لبيانات التجريب والاختبار لمبيانات في . بعج الMLRافزل مغ الصخيقة التقميجية وىي نسػذج   RNN-MLRاليجيشة
مع  الفتخة الكمية فديتع تقديع البيانات الى اربعة مػاسع مغ خلاؿ استخجاـ التخاصف الدمشي وسيتع اتخاذ الاجخاءات نفديا التي تع انجازىا

لظ سيتع تقديع البيانات الى مجسػعتيغ بيانات وكح  MLR-RNNو  MLRالبيانات الكمية لكل مػسع عمى حجة باستخجاـ الصخؽ نفديا
ذج تجريب وبيانات اختبار لكل مػسع. بعج تقديع البيانات الى بيانات تجريب وبيانات اختبار سيتع استخجاـ بيانات التجريب لايجاد افزل نسػ 

 .يعبخ عشيا وكسا ىػ في السعادلات ادناهS4 وS3 وS2 و S1انحجار خصي متعجد لاربع مػاسع 
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1 2 3 416.46 4357 210 954y x x x x      (45) 

1 2 3 481.56 1887 2194 308.3y x x x x      (46) 
1 2 3 4122.76 3117 2179 358y x x x x      (47) 

1 2 3 482.02 6149 2387 120y x x x x      (48) 

ليكمية  ( اعلاه عمى الخغع مغ عجـ معشػية بعس معمساتو لاثبات48-45ولغخض اجخاء السقارنة مع البيانات الكمية فديتع القبػؿ بالشساذج)
مػحجة لمستغيخات كػجو لمتذابو ليرح اجخاء السقارنات عمى التػالي حتى في حاؿ كانت بعس السعمسات غيخ معشػية وذلظ لانو تع استخجاـ 

 ( سيػضح  قيع مكياس الخصأ.7نسػذج للانحجار الخصي الستعجد بشفذ الستغيخات لمبيانات الكمية . والججوؿ )
 .MLR( في حالة استخجاـ نسػذج MAPE(: قيع )7الججوؿ)

  بيانات التدريب بيانات الاختبار
58235: 58264: S1 

55238: 532:6< S2 

4<235; 572;56 S3 
5<29;6 64295: S4 

( لبيانات التجريب PM10( ادناه تػضح الاندجاـ بيغ البيانات الاصمية مع البيانات التقجيخية )سمدمة التشبؤ( لمستغيخ السعتسج)48-;الأشكاؿ )
 (.(MLRوالاختبار لمبيانات الستخاصفة زمشياً باستخجاـ نسػذج 

  
(: التصابق بيغ البيانات الاصمية مع البيانات >الذكل)

( لبيانات الاختبار PM10التقجيخية)سمدمة التشبؤ( لمستغيخ السعتسج)
 ((MLR( باستخجاـ(S1لمسػسع 

الاصمية مع البيانات ( التصابق بيغ البيانات ;الذكل )
( لبيانات التجريب PM10التقجيخية)سمدمة التشبؤ( لمستغيخ السعتسج)

 ((MLR( باستخجاـ(S1 لمسػسع الاوؿ

  
(: التصابق بيغ البيانات الاصمية مع البيانات)سمدمة 44الذكل)

( لبيانات الاختبار PM10التشبؤ(  التقجيخية لمستغيخ السعتسج)
 ((MLR( باستخجاـ(S2لمسػسع

التصابق بيغ البيانات الاصمية مع البيانات  (:43الذكل)
( لبيانات التجريب PM10التقجيخية)سمدمة التشبؤ(  لمستغيخ السعتسج)

 ((MLR( باستخجاـ (S2لمسػسع

  
(: التصابق بيغ البيانات الاصمية مع البيانات 46الذكل)

لبيانات الاختبار ( PM10التقجيخية)سمدمة التشبؤ(  لمستغيخ السعتسج)
 ((MLR( باستخجاـ (S3لمسػسع

(: التصابق بيغ البيانات الاصمية مع البيانات 45الذكل)
( لبيانات التجريب PM10التقجيخية)سمدمة التشبؤ(  لمستغيخ السعتسج)

 ((MLR( باستخجاـ (S3لمسػسع 
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(: التصابق بيغ البيانات الاصمية مع البيانات التقجيخية 15الذكل)

 ((MLR( في  (S4( لبيانات الاختبار لمسػسع PM10)سمدمة التشبؤ( )
(: التصابق بيغ البيانات الاصمية مع البيانات التقجيخية 14الذكل)

( باستخجاـ (S4( لبيانات التجريب لمسػسعPM10لمستغيخ السعتسج)
MLR)) 

 

( اعلاه فسسغ السسكغ استشتاج انو باستخجاـ عسمية التخاصف الدمشي وتقديع البيانات الى مػاسع فأف الفخؽ بيغ الاخصاء 48-;ومغ الاشكاؿ )
( عمى البيانات (MLR. بعج اف تع تصبيقMLR باستخجاـالحكيكية والاخصاء التقجيخية تكػف اقل مسا كانت عميو في حالة البيانات الكاممة 

وكل  اليجيشة MLR-RNN( وتدسى  ىحه الصخيقة (MLR( باستخجاـ نسػذج(RNNالسػسسية سيتع تيجيغ لمذبكات العربية السعاودة 
لبيانات التخاصف الدمشي لمتجريب والاختبار باستخجاـ  MAPE( يػضح  قيع مكياس الخصأ 8عمى حجة والججوؿ ) مػسع مغ ىحه السػاسع

 اليجيشة . MLR-RNNشخيقة 
 اليجيشة . MLR-RNN( في حالة استخجاـ شخيقة MAPE(: قيع )8الججوؿ)

  بيانات التدريب بيانات الاختبار
20.641 21.486 S1 

18.203 15.942 S2 

20.239 16.433 S3 
37.750 23.950 S4 

( 8و 7( في الججوليغ )MLRالانحجار)( لشسػذج (MAPE( مع نتائج (MLR-RNN( لمصخيقة اليجيشةMAPEوعشج مقارنة نتائج الخصأ )
 واعصت نتائج اكثخ دقة . MLRيتبيغ اف معطع نتائج الصخيقة اليجيشة خرػصا لبيانات التجريب  تفػقت عمى نتائج نسػذج  

( PM10السعتسج) ( ادناه تػضح مجى التصابق والاندجاـ بيغ البيانات الاصمية مع البيانات التقجيخية )سمدمة التشبؤ( لمستغيخ56-49الأشكاؿ )
 (.(MLR-RNNلبيانات التجريب والاختبار لجسيع البيانات الستخاصفة زمشياً لمسػاسع الاربعة باستخجاـ الصخيقة اليجيشة 

 

  
(: التصابق بيغ البيانات الاصمية مع البيانات التقجيخية >4الذكل)

 ( باستخجاـ(S2( لبيانات الاختبار لمسػسع PM10)سمدمة التشبؤ( )
MLR-RNN).) 

(: التصابق بيغ البيانات الاصمية مع البيانات التقجيخية ;4الذكل)
( (S2( لبيانات التجريب لمسػسع PM10)سمدمة التشبؤ( )

 (.(MLR-RNNباستخجاـ
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(: التصابق بيغ البيانات الاصمية مع البيانات التقجيخية 21الذكل)
 ( باستخجاـ(S3( لبيانات الاختبار لمسػسع PM10)سمدمة التشبؤ( )

MLR-RNN).) 

(: التصابق بيغ البيانات الاصمية مع البيانات التقجيخية 53الذكل)
 ( باستخجاـ(S3( لبيانات التجريب لمسػسع PM10)سمدمة التشبؤ( )

MLR-RNN).) 

  
(: التصابق بيغ البيانات الاصمية مع البيانات التقجيخية 56الذكل)

( باستخجاـ (S4( لبيانات الاختبار لمسػسع PM10)سمدمة التشبؤ( )
MLR-RNN. 

(: التصابق بيغ البيانات الاصمية مع البيانات التقجيخية 55الذكل)
( باستخجاـ (S4( لبيانات التجريب لمسػسع PM10)سمدمة التشبؤ( )

MLR-RNN. 
 

افزل  MLR-RNNأف التصابق بيغ الدمدمتيغ باستخجاـ ( اعلاه وكحلظ مغ خلاؿ السقارنة بيغ الصخيقتيغ السقتخحتيغ ف23-16ومغ الاشكاؿ )
لمبيانات الستخاصفة زمشياً وكحلظ افزمية نتائج التشبؤ لمبيانات الستخاصفة زمشيا مع حالة البيانات الكمية حيث تع بشاء افزل  MLRمغ الشسػذج 

نفذ الشسػذج الحي تع انذاؤه مغ بيانا  باستخجاـالتشبؤ بيا  الشساذج مغ خلاؿ استخجاـ بيانات التجريب ثع التشبؤ بيا اما بيانات الاختبار فتع
يسكغ مقارنة الشتائج  التجريب، وليحا الدبب فأف دقة التشبؤ لبيانات التجريب سيكػف ادؽ مغ التشبؤ بالسذاىجات السدتقبمية لمدمدمة في حيغ لا

 MLR-RNN باستخجاـلمتشبؤ لبيانات التجريب والاختبار لاختلاؼ حجع العيشة بيشيسا، ولشفذ الدبب فأف افزمية نتائج التشبؤ لبيانات التجريب 
 وىي التي يسكغ الحكع بيا عمى الصخيق الافزل وليذ مغ خلاؿ نتائج بيانات الاختبار. MLRمقارنة مع 

 الاستنتاجات .6
مغ خلاؿ ما تع عخضو مغ نتائج ومشاقذات لمصخؽ السقتخحة وتصبيقيا عمى بيانات الجراسة فسغ السسكغ استشتاج افزمية لاستخجاـ مشيجية 

لتحديغ نتائج التشبؤ لتمػث اليػاء وخرػصا في حالة استخجاـ اسمػب التخاصف الدمشي لبيانات  MLR-RNNالصخيقة اليجيشة السقتخحة 
 دغ نتائج التشبؤ لتمػث اليػاء.الجراسة والحي يح

7. Reference 
  24  Abrougui, K., Gabsi, K., Mercatoris, B., Khemis, C., Amami, R., & Chehaibi, S. (2019). Prediction of 

organic potato yield using tillage systems and soil properties by artificial neural network (ANN) and 

multiple linear regressions (MLR). Soil and Tillage Research, 190, 202-208 2 

  25  Ahmad, M., Alam, K., Tariq, S., Anwar, S., Nasir, J., & Mansha, M. (2019). Estimating fine particulate 

concentration using a combined approach of linear regression and artificial neural network. 

Atmospheric Environment  ,54< ,44:383 2  

  26  Dawson, C., & Wilby, R. (2001). Hydrological modelling using artificial neural networks. Progress in 

physical Geography, 25(1), 80-108 2 

  27  Honarasa, F., Yousefinejad, S., Nasr, S., & Nekoeinia, M. (2015). Structure–electrochemistry 

relationship in non-aqueous solutions: predicting the reduction potential of anthraquinones derivatives 

in some organic solvents. Journal of Molecular Liquids, 212, 52-57 2 

  28  Jahandideh, S., Jahandideh, S., Asadabadi, E. B., Askarian, M., Movahedi ,M. M., Hosseini, S., & 

Jahandideh, M. (2009). The use of artificial neural networks and multiple linear regression to predict 

rate of medical waste generation. Waste management, 29(11), 2874-2879 2 

  29  Janssen, N. A., Hoek, G., Simic-Lawson, M., Fischer, P., Van Bree, L., Ten Brink, H., . . . Brunekreef, 

B. (2011). Black carbon as an additional indicator of the adverse health effects of airborne particles 

compared with PM10 and PM2. 5. Environmental health perspectives, 119(12), 1691-1699 2 

  2:  Lin ,L., Dekkers, I. A., Tao, Q., & Lamb, H. J. (2020). Novel artificial neural network and linear 

regression based equation for estimating visceral adipose tissue volume. Clinical Nutrition 2 

  2;  Malig, B. J., Pearson, D. L., Chang, Y. B., Broadwin, R., Basu, R., Green, R. S., & Ostro, B. (2015). A 

time-stratified case-crossover study of ambient ozone exposure and emergency department visits for 



Iraqi Journal of Statistical Sciences, Vol. 18, No. 2, 2021, Pp (1-11) 

11 
 

specific respiratory diagnoses in California (2005–2008). Environmental health perspectives, 124(6), 

745-753 2 

  2<  Palit, A. K., & Popovic, D. (2006). Computational intelligence in time series forecasting: theory and 

engineering applications: Springer Science & Business Media2 

  243  Sheela, K. G., & Deepa, S. N. (2013). Review on methods to fix number of hidden neurons in neural 

networks. Mathematical Problems in Engineering, 2013 2 

  244  Shrestha, R. R., Theobald, S., & Nestmann, F. (2005). Simulation of flood flow in a river system 

using artificial neural networks. Hydrology and Earth System Sciences Discussions, 9(4), 313-321 2 

  245  Tobias, A., Armstrong, B., & Gasparrini, A. (2014). Analysis of time-stratified case-crossover studies 

in environmental epidemiology using Stata. Paper presented at the United Kingdom Stata Users' 

Group Meetings 20142 

  246  Torkashvand, A. M., Ahmadi, A., & Nikravesh, N. L. (2017). Prediction of kiwifruit firmness using 

fruit mineral nutrient concentration by artificial neural network (ANN) and multiple linear regressions 

(MLR). Journal of integrative agriculture, 16(7), 1634-1 977 2  

  247  Vlachogianni, A., Kassomenos, P., Karppinen, A., Karakitsios, S., & Kukkonen, J. (2011). Evaluation 

of a multiple regression model for the forecasting of the concentrations of NOx and PM10 in Athens 

and Helsinki. Science of the total environment, 409(8), 1559-1571 2 

  248  Yonaba, H., Anctil, F., & Fortin, V. (2010). Comparing sigmoid transfer functions for neural network 

multistep ahead streamflow forecasting. Journal of Hydrologic Engineering, 15(4), 275-283 2 

  249  Zhou, F., Liu, B., & Duan, K. (2020). Coupling wavelet transform and artificial neural network for 

forecasting estuarine salinity. Journal of Hydrology, 125127 2 
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Abstract 

 studying and forecasting Particular matter (PM10) is necessary to control and reduce the damage of 

environment and human health. There are many pollutants as sources of air pollution may effect on PM10 

variable. This type of dataset can be classified as anon-linear. Studied datasets have been taken from 

climate station in Malaysia. Multiple Linear Regression (MLR) is used as a linear statistical method for 
PM10 forecasting through its influencing by corresponding climate variables, therefore it may reflect 

inaccurate results when used with nonlinear datasets. Time stratified (TS) method in different styles is 

implemental for satisfying more homogeneity of datasets. It includes ordering similar seasons in different 

years together to formulate anew variable smoother than their original. To improve the results of 

forecasting, Recurrent Neural Network (RNN) has been suggested to be used after combining with MLR in 

hybrid MLR-RNN method in this study. In general, the results of forecasting were the best with using time 

stratified approach. In addition, the results of hybrid method were outperformed comparing to MLR model. 

As conclusion in this study, RNN and TS can be used as active approaches to obtain better forecasting 

results with nonlinear datasets in which PM10 is to dependent variable. 

Keywords: Multiple linear regression (MLR), Time Stratified (TS), Particular Matter (PM10), Forecasting, 

Air Pollution, hybrid MLR-RNN. 

 


