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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 

ذج ىحه الستغيخات ترشف بياناتيا كغيخ خصية. اخح بيانات الجراسة مغ محصة مشاخية في ماليديا. وتع استخجاـ نسا
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 
مغ    Recurrent neural network (RNN)لذبكات العربية السعاودةغيخ الخصية. ولتحديغ نتائج التشبؤ تع استخجاـ ا

في  Wavelet. وكحلظ تع استخجاـ تحميل السػيجات MLR-RNNضسغ الصخيقة اليجيشة  MLRخلاؿ تػفيقو مع نسػذج 
ة لمحرػؿ عمى تحديغ اكثخ لمشتائج التشبؤ مغ خلاؿ ما يدسى الصخيق MLR-RNNتخشيح الشتائج السدتحرمة مغ شخيقة 

. اف افزل نتائج التشبؤ بذكل عاـ كانت باستخجاـ الصخيقة MLRواعتساداً عمى نسػذج  RNN-Waveletاليجيشة  
-RNN. اف افزل نتائج التشبؤ بذكل عاـ كانت باستخجاـ الصخيقة السقتخحة اليجيشة  RNN-Waveletاليجيشة  
Waveletمع الصخيقة التقميجية الستسثمة بشسػذج  . كسا عكدت الشتائج افزمية تشبؤات الصخؽ اليجيشة مقارنةMLR .

وكاستشتاج في ىحه الجراسة فسغ السسكغ استخجاـ التحميل السػيجي بعج تيجيشو مع الذبكات العربية السعاودة اعتسادا عمى 
فعاؿ لمحرػؿ عمى افزل نتائج التشبؤ مع البيانات غيخ الخصية متعجدة  كأسمػبنسػذج الانحجار الخصي الستعجد 
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 Introduction   المقدمة .1

 في التشبؤ بتمػث اليػاء مع الأخح في الاعتبار تأثيخات  متغيخات الأرصاد MLRالاعتساد عمى نسػذج الانحجار  الخصي   الستعجد تع 
ومقارنة MLR الستعجد الانحجار الخصي  باستخجاـتصػيخ نساذج التشبؤ لجراسة ب (Vlachogianni et al. (2011) )قاـلو.  الجػية السقابمة

نسػذج مغ السدتحرمة كانت أفزل مغ تمظ تشبؤات الذبكات العربية اف نتائج . ANNالذبكة العربية الاصصشاعيةشخيقة مع  التشبؤات
MLR. (وقج واستخجـ Janssen et al. (2011)نساذج الانحجار الخصي الستعجد لشسح ) جة بياناتPM10 مسدتػيات ل لسجيشة باريذ
للانحجار الخصي والذبكة العربية  اسمػب ىجيغاستخجاـ ب PM2.5تخكيد الجديسات الجقيقة ( Ahmad et al. (2019) )قجرة. كسا و اليػمي

لمذبكات العربية  اكبخ مع دقة  PM2.5 متفقاف تسامًا وقادراف عمى تقجيخ تخكيداتANN و MLR ضيخت الشتائج أف كلا مغوأالاصصشاعية 
تذيخ الشتائج السحجدة في و الدج  لمتشبؤ بالتجفق الذيخي لسخدوف  تحميل السػيجاتOkkan (2012) )  )اقتخح الباحث .ANN الرشاعية
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كسا  .مقارنة بالصخؽ الأخخى تشبؤًا جيجًا  ىي أداة ناجحة لشسحجة سمدمة التجفق الذيخي لمدج ويسكغ أف تعصي Wavelet الجراسة إلى أف
يعتسج عمى مجسػعة مغ عسميات  اـ ىجيغنطبإستخجاـ الخرائز السسيدة لبيانات الغلاؼ الأيػني ( Mandrikova et al. (2017) )وحمل

بسدتػى السياه ( Zhang et al. (2019)وتشبأ)  اليجيغ.اختبار الشطاـ وكانت الشتيجة تذيخ إلى كفاءة تخشيح السػيجات والذبكات العربية 
تحميل السػيجات واضيخت صصشاعية و لعربية الإمذبكة الالجػفية في الأراضي السدترمحة عمى شاشئ البحخ باستخجاـ الشسػذج اليجيغ 

عمى تحديغ  جاتيوتحميل السػ  الخصي الستعجد نحجارالإعتساد عمى نسػذج بالاتشبأ ايزا الشتيجة قجرة وفعالية ىحه الصخيقة في التشبؤ. وقج 
لمتشبؤ  صصشاعيةوالذبكة العربية الإ يل السػيجيحمبيغ الت يجسعنسػذج ىجيغ ( Zhou et al. (2020)) واستخجـ.  PM10نتائج تشبؤ 

 عجةتع في ىحه الجراسة تقجيع  .اليجيشة في التشبؤ Wavelet-ANN نساذج وكانت الشتائج جسيعيا تذيخ إلى تفػؽ  بسمػحة مربات الأنيار
كصخيقة تقميجية احرائية فقج تع استخجاـ احج الصخؽ الحكائية وىي الذبكات  (MLR)شسػذج الانحجار الخصي الستعجد تشبؤ كمل شخائق

في  Waveletتع استخجاـ تحميل السػيجات لتحديغ نتائج التشبؤ مغ خلاؿ تيجيشيا مع الصخيقة التقميجية.  كسا و  RNNالعربية السعاودة 
والحرػؿ عمى تحديغ اكثخ لشتائج التشبؤ مغ خلاؿ ما يدسى الصخيقة اليجيشة   RNN-MLRتخشيح الشتائج السدتحرمة مغ شخيقة 

Wavelet-RNN  ًعمى نسػذج  اعتساداMLR . 10السعمقة  جُديساتالبالستسثمة تع التصبيق عمى بيانات سمدمة مُعجلات تمػث اليػاءPM 
ومتغيخات تفديخية مقابمة لو. وتع  استخجاـ  بخنامج   PM10تتكػف ىحه الدمدمة مغ الستغيخ السعتسج حيث ( مذاىجة 4367بػاقع )

Minitab))   وبخنامج أكدل  لمحرػؿ  عمى  نسػذج  الانحجار الخصي الستعجد  وتشبؤاتو. اف البيانات  التي  تست  دراستيا تع اخحىا بفتختيا
 PM10(. اف الصخؽ السدتخجمة لتحديغ التشبؤ  بتمػث  اليػاء مغ  خلاؿ متغيخات 64(10/2015/( وتشتيي الى 2013/4/4الكمية وتبجأ مغ)

لمحرػؿ عمى افزل تشبؤ بتمػث اليػاء مغ خلاؿ متغيخات  RNN-Waveletو  MLR-RNN و MLRوتع مقارنة الصخائق الثلاثة 
PM10  بالاعتساد عمى معيار السقارنةMAPE . 

 دتخدمة للتنبؤالطرق الم .2
إلى استخجاـ احج شخؽ التشبؤ شائعة الاستخجاـ لمتشبؤ بالبيانات متعجدة الستغيخات وىي نسػذج الانحجار الخصي تع التصخؽ في ىحا الجانب 

البيانات الا انو قج يكػف غيخ ملائع لمتشبؤ بالبيانات  . ورغع ما يػفخه نسػذج الانحجار الخصي الستعجد مغ جػدة في نسحجةMLRالستعجد 
 ولحلظ فسغ السفزل بجقة قميمة أحياناً  والتشبؤاتشتائج بعس الضيػر  إلىمسا يؤدي نسػذج خصي  MLR نسػذج ة عمى اعتبار افخصيالغيخ 

 ,.Jahandideh et al)متشبؤ ؽ لأدنتائج  يؤدي لمحرػؿ عمى مسا RNN الذبكات العربية السعاودة استخجاـ شخؽ غيخ خصية مثل

 Wavelet. كسا ومغ السسكغ تخشيح نتائج الشتبؤ لمحرػؿ عمى تحديغ ونتائج اكثخ دقة مغ خلاؿ شخيقة التحميل السػيجي(2009

Analysis . 
 ( (MLRنموذج الانحدار الخطي المتعدد  2.1

شائعة الاستخجاـ والسدتخجمة كحلظ 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 

تفديخي  واحج فيدسى بشسػذج الانحجار الخصي  ومتغيخ Dependent Variable بيغ الستغيخ السعتسج العلاقةرياضي لتػضيح  مػبأس
ويسكغ صياغة . MLR (Honarasa et al., 2015) الستعجد الخصي الانحجار بشسػذجدسى او مجسػعة مغ الستغيخات التفديخية ت البديط
 (Abrougui et al., 2019) عمى الشحػ الاتي: أو أكثخ تفديخيافومتغيخاف  معتسجلذخح العلاقة بيغ متغيخ  MLR الشسػذج

1 1 2 2  m my x x x ei              (4)  

( لمستغيخات التفديخية و)mx،......،2x،1xالكيسة الثابتة وتخمد) تخمد الى سعتسج ولستغيخ اليخمد الى ا yأفاذ  
m

.......،،
2،1 ) وتخمد لسعمسات الشسػذجei الخصأ العذػائي. يخمد الى 

 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

 باسػتخجاـ التعخؼ عمى الأنساط وتسييػد الأشػياءبسجسػعة مغ الخػارزميات يتع مغ خلاليا محاكاة الجماغ)العقل( البذخي في و تتسحػر فكختيا 

لسسيد في . وا(Lin et al., 2020)نتائج  والتي يتع فييا الاستفادة مغ الخبخات الدابقة في سبيل الػصػؿ إلػى أفػزل الحاسب الآلي،
 ,.Zhou et al) بعسل معيغمخترة  شبقةتعسل عمى ما يدسى التعمع العسيق، كل  شبقات عجيجةالذبكات العربية الاصصشاعية ىػ وجػد 

تػجج عجة أنػاع مغ الذبكات العربية  الذائعة الاستخجاـ واىع ىحه الانػاع والتي تؤدي غالبا الى نتائج اكثخ دقة ىي الذبكات . (2020



Iraqi Journal of Statistical Sciences, Vol. 18, No. 2, 2021, Pp (21-29) 

34 

 

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

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

RNN ة.التعمع مغ كل خصػة لمتشبؤ بالشتيجة في الخصػة التالي 
 Daley Layerعمى شبقة واحجة او اكثخ وىحا بجروه يعالج غيخ خصية البيانات ويحدغ نتائج التشبؤ  وكحلظ تحػي عمى  RNNػي تتح

الذبكة العربية ػي عمى ذاكخة اشػؿ بقميل مغ خػارزمية تلانو يح التعامل مع مذكمة عجـ تجانذ البيانات وغيخ الخصية  اً وىحا يحدغ كثيخ 
  . ػيو مغ ادخالات واخخاجات وشبقاتتيسثل الذبكة وما تح التالي  والذكل  Feed-Forward Back Propagationالسغحية

  
 RNNيػضح الذبكة العربية السعاودة  ( :2)الذكل

)التذػير الابيس( b1ىي وزف عذػائي لمعربػف حيث يتع جسعيا مع الجدء الستحيد  LW1ىي الادخالات و R( فأف 2في 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 
في شبقة الادخاؿ حيث   .والثانية تكػف شبقة الاخخاج ،شبقة الادخاؿالاولى عمى شبقتيغ  في ىحه الجراسة RNNمرفػفة احادية. تحتػي 

.حيث يتع تمغ العربػنا Mتػزف عذػائيا في كل شبقة مخفية وكحلظ  تكػف مغ الادخالات وىحه الادخالات غالبا ما (R) ىشاؾ سيكػف 
 ىي: (Palit & Popovic, 2006; Sheela & Deepa, 2013)في الصبقة السخفية الامثل لمعربػناتعجد حداب ال

R*2+1                                                                   (2)       عجد العربػنات= 
بػاسصة دالة  bالكيسة الستحيدة تجسع مع  اتعربػنمغ ال Mالادخالات و مغ   N اوزاف. واف مػزوف عذػائيا  Zكل متغيخ ادخاؿ 

  :( التي تسثل مجسػع ادخالات الستغيخات وتراغ رياضيا كسا يأتيF)التحػيل

,

1

( ) ( )
N

j i j j j

i

net t w Z t b


              (3) 

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

 
 


 
 
 

 

    (4)  

 : الادخاؿ كسا يمي متغيخاتتراغ في حيغ 
 1 2t t tRZ Z Z Z                 (5) 

التحػيل ( و 2-،2ضسغ الفتخة )  (tan-sigmoid)لتحػيل الداوي ا ياستخجاما في الصبقة السخفية وشبقة الاخخاج ى التحػيل دواؿواف اكثخ 
امخ عسمية اختيار الجالة لمصبقتيغ (. اف 2-،2ضسغ الفتخة)(linear)الخصي  دالة التحػيلو  (1,2( ضسغ الفتخة)  log-sigmoid)المػغارتسي
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الاختلافات يػضح ( 3)الذكلوالجالة السختارة ومجى التجانذ بيشيسا،  دي الى تحديغ دقة الشتائج بالاعتساد عمى شبيعة البياناتؤ ميع ججا ي
  RNN. لمذبكةالسسكغ استعساليا  دواؿ التحػيلبيغ 

 

 RNNانػاع دواؿ التحػيل في ( : 3)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 يوالمػغارتوالريغ الخياضية لمجواؿ الخصية  شتائج.وادؽ اللتعصي افزل 

( )f SUM SUM    (6) 

1
( )

1 SUM
f SUM

e



  (7)                                                              

2

2
( ) 1

1 SUM
f SUM

e
 


    (8) 

 (Dawson & Wilby, 2001; Shrestha et al., 2005; Yonaba et al., 2010) 
، حيث الصبقة السخفية تحتػي عمى ثلاث مجخلات الػزف جاػي عمى شبقة واحجة مخفية واخخى للاخخ تيح RNN حيث اف الييكل العاـ لمذبكة

ػف الػزف الشاتج مغ الصبقة العذػئي والتذػير الابيس بالاضافة الى  الػزف الشاتج مغ الخصػة الدابقة اما الصبقة الخارجية فسجخلاتيا ستك
 : (4) كسا في الذكل وتسثميسكغ و  السخفية مع التذػير الابيس

 
 RNNلمذبكة العربية السعاودة ( : الييكل العاـ 4الذكل )

 (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 .

 العربػنات السدتخجمة في الصبقة السخفية.تحجيج عجد  .ب 

لصبقة الادخاؿ لمذبكة العربية حيث تتع عسميتي التجريب والاختبار لمحرػؿ عمى افزل التشبؤات  MLRبعج اعتساد ليكمية نسػذج  .ج 
تكخرت  ، حيث كمساMLR-RNNوىحه التشبؤات يتع استخجاميا في الصخيقة اليجيشة لمذبكات العربية  RNNوتدسى مخخجات شبكة 

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

 Wavelet Analysisحليل المويجي الت 2.4

الحي يعتسج عمى التحػيل مغ مجػاؿ  لمتحميل الصيفػػي الاستخجاـ في كافة السجالات ويعتبخ مكسلاً  الحجيثػةمغ السػاضػيع  السػيجات تحميليعج 
حخكة السػيجة عغ في  إلى الكذف عغ الجوريػة تؤدي التيالسعقجة  الآسية أوالجواؿ السثمثية  قػاعج بالاعتساد عمى إلى مجاؿ التكخار الػدمغ

 عجـ الانتطاـ فيانتطاـ أو إلى الكذف عغ  تؤديقػاعج دواؿ متعامجة استخجاـ ب ى مجاؿ الكياس والإزاحةعمى التحػيل إل شخيق الاعتساد
عبارة عغ شخيقة تحميمية  ػىاف مفيػـ التحميل السػيجي   حخكة السػيجة مسا ساعج عمى استخجاـ التحميل السػيجي في مجالات التشبؤ.

اذ تع تصػيخ الشطخية الأساسية عجة مخات وضيخت الحاجة لمتشبؤ يج مغ التصبيقات العسمية، رياضية تدتخجـ مغ أجل معالجة الإشارات لمعج
ل باستخجاـ السػيجات نتيجة لبعس العيػب التي تطيخ أثشاء الكياـ بعسمية التشبؤ باستخجاـ نسػذج الانحجار الخصي الستعجد. يدتخجـ التحمي

. (Zhang et al., 2019) لمتجدئػة والأخخى لإعادة التذكيل إحجاىسػػػػا يتيغمػيجػػ غاد دالتػػيفي إعادة تذكيل الرػر والإشارات باعتسػػالسػيجي 
لمعيػب أو السعػقات التي قج تعيق أحياناً استخجاـ كلًا مغ شخيقتي الانحجار الخصي الستعجد والذبكات العربية الاصصشاعية في التشبؤ ونطخا 

لتحديشيا  MLR-RNNمغ خلاؿ تخشيح نتائج شخيقة   RNNالسػيجي بعج تيجيشو مع الذبكات العربية السعاودةفديتع اعتساد نطاـ التحميل 
لا تدتيمظ الكثيخ مغ الػقت كالانحجار الخصي الستعجد والذبكات العربية السعاودة خاصة في حالة وجػد وجعميااكثخ دقة في التشبؤ اذ 

عمى الستغيخ السعتسج كسا وتأخح دواؿ التحميل السػجي في الاعتبار تمظ السؤثخات الأخخى التي قج العجيج مغ الستغيخات التفديخية التي تؤثخ 
صي تؤثخ بصخيقة سمبية عمى دقة الشتائج لتجاخميا مع الستغيخات التفديخية والتأثيخ عمييا كسا يحجث في حالة استخجاـ نسػذج الانحجار  الخ

سػجي كحلظ فرل الستغيخات التي ليذ ليا تأثيخ جػىخي عمى الستغيخ السعتسج بصخيقة سمدة الخصي  الستعجد. تدتصيع دواؿ التحميل ال
وبديصة عغ شخيق تحميل مػيجات ىحه الستغيخات أو السؤثخات بدخعة فائقة وإعصاء نتائج دقيقة لسجى تأثيخىا عمى الستغيخ السعتسج ومغ ثع 

 الستغيخات التي تؤثخ بذجة عمى دقة التشبؤ بالستغيخ السعتسج. استبعاد الستغيخ الحي ليذ لو تأثيخ والبقاء عمى تمظ 
 RNN-Wavelet). الطريقة الهجينة)2.0
. سيتع استخجاـ الييكل الشيائي لافزل نسػذج انحجار خصي متعجد مغ خلاؿ )ضخب كل متغيخ في قيسة السعمسة السشاضخة لو( لمحرػؿ 2

 (.(RNNبكة العربية السعاودة عمى متغيخات ججيجة ومغ ثع اعتسادىا كسجخلات لمذ
( فديتع اجخاء عسميتي التجريب والاختبار لمحرػؿ عمى افزل التشبؤات (MLR. بعج اعتساد ليكمية الذبكة العربية السعاودة اعتسادا عمى 3

 .RNN-Waveletوتدسى ىحه تشبؤات الصخيقة اليجيشة لمذبكات العربية 
لعربية لتقميل اخصاء التشبؤ والحرػؿ عمى تشبؤات ادؽ مغ خلاؿ تخشيحيا باستخجاـ شخيقة . سيتع اجخاء تحديشات عمى مخخجات الذبكة ا4

 السػيجات .
والذبكات العربية السعاودة  Wavelet اف السخخجات الشيائية لصخيقة السػيجات مغ السسكغ اف تدسى تشبؤات الصخيقة اليجيشة لمسػيجات

RNN ((RNN-Wavelet  بالاعتساد عمى نسػذج الانحجار الخصي الستعجدMLR .لبيانات التجريب والاختبار 
 Forecasting Error Measurements نبؤخطأ الت اييسمق .3
لمسقارنة بيغ الصخؽ  MAPE)) Mean Absolute Percentage Error متػسط الشدبة  السئػية السصمقة  لمخصأ  تع استخجاـسي

 يحدببأنو ىػ تقجيخ لمفخؽ بيغ الكيسة الحكيكية والكيسة السقجرة حيث كمسا كاف الخصأ قميل فدتكػف الجقة اكبخ. و ويعخؼ الخصأ السدتخجمة. 
 :(Khair et al., 2017)وفق الريغة الخياضية الاتية   MAPEمكياس  الخصأ 

  1
100i

i

e
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n y

 
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 النتائج والمناقذات .4
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(. PM10لمتشبؤ بالجديسات السعمقة باليػاء الستسثل بسكياس ) MLRمتسثمة بشسػذج شخيقة احرائية تقميجية شائعة الاستخجاـ تع استخجاـ 
بعج تيجيشيا مع الصخيقة التقميجية. وقج تست مقارنتيا مع  PM10وكحلظ تع استخجاـ شخيقة اخخى لتحديغ التشبؤ  بتمػث  اليػاء لستغيخ 

حالة البيانات الكمية وفي حالة البيانات الستخاصفة زمشيا ورغع ما يػفخه الانحجار الخصي الستعجد مغ في  MLR الانحجار الخصي الستعجد
مسا يؤدي  الجػية تأخح نسصاً غيخ خصياً  والأرصادبيانات التمػث الجػي مكانية نسحجة البيانات لاستخجامو في التشبؤ بالستغيخ السعتسج إلا أف ا

وقج حدشت الصخيقة اليجيشة السدتخجمة مغ نتائج التشبؤ مغ خلاؿ ما تزسشتو مغ حمػؿ  بجقة قميمة أحياناً  والتشبؤاتشتائج بعس الضيػر  إلى
قدع اخخ للاختبار تع تقديع البيانات الى قدسيغ قدع تجريب و . (Jahandideh et al., 2009)وامكانات لمتعامل مع البيانات غيخ الخصية. 

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

 ( 64 (10/2015/( الى  6/20154/بيانات الاختبار: ستبجأ مغ الفتخة ). 2
حيث تع ححؼ الستغيخات   MLR( مذاىجة للاختبار وسيتع استخجاـ شخيقة الانحجار486( مذاىجة لمتجريب و)4;;وبيحا سيكػف ىشاؾ )

كسا سشذاىجه في الشتائج ادناه وقج تع اختيار افزل معادلة نسػذج انحجار خصي متعجد اعتسادا  P-valueغيخ السعشػية اعتسادا عمى قيسة 
 مية كسا مجرج ادناه:اف افزل نسػذج انحجار خصي متعجد  في حالة  البيانات الك 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: 44حيث 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 44. نلاحظ مغ خلاؿ السعادلة )O3يسثل متغيخ الاوزوف  :x 4و  NOيسثل متغيخ احادي اكديج الشيتخوجيغ 
عمى التػالي والتي  ( 6834(،)->535(،) 93.:>4(،)34.>:تداوي ) β1 , β2 , β3 , β4الخصي الستعجد اف معاملات الستغيخات التفديخية 

 ػة تأثيخ الستغيخ التفديخي عمى الستغيخ السعتسج بيشسا تػضح الاشارة اتجاه ذلظ التأثيخ. تسثل قيستيا ق
 (: يػضح معمسات نسػذج الانحجار ومعشػياتيا4الججوؿ)

P-value T-value COEFF TERM 
3.333 :.5: 6834.33 SO2 
3.333 48.94-  535<- .00 NO 
3.336 5.<: 4<:.90 O3 
3.333 58.;5 :<.34 CO 

( مسا يجؿ عمى معشػية السعمسات وكفاءة 3.38ىي اقل مغ مدتػى السعشػية) p-valueحيث اف جسيع السعمسات السقجرة معشػية لاف قيع 
 الشسػذج ولحلظ فيعتبخ الشسػذج الامثل.

 

  
(: التصابق بيغ البيانات الاصمية مع البيانات التقجيخية 5الذكل )

( خلاؿ الفتخة الكمية لبيانات التجريب بصخيقة PM10)سمدمة التشبؤ( )
MLR. 

(: التصابق بيغ البيانات الاصمية مع البيانات التقجيخية 8الذكل )
( خلاؿ الفتخة الكمية لبيانات الاختبار بصخيقة  PM10)سمدمة التشبؤ( )

MLR. 
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(. PM10بالجديسات السعمقة باليػاء الستسثل بسكياس ) لمتشبؤ MLRمتسثمة بشسػذج شخيقة احرائية تقميجية في ىحه الجراسة تع استخجاـ 
. وقج تست مقارنة الصخؽ السدتخجمة وىسا الصخيقتاف اليجيشتاف PM10وكحلظ تع اقتخاح شخيق اخخى لتحديغ التشبؤ  بتمػث  اليػاء لستغيخ 

MLR-RNN  وRNN-Wavelet الانحجار الخصي الستعجد نسػذج معMLR . 

 RNNحالة البيانات الكمية لمتشبؤ باستخجاـ  ( في(MAPE(: قيع5الججوؿ)

 بيانات التدريب بيانات الاختبار
5<.9;58 55.3998 

 

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

( خلاؿ الفتخة الكمية لبيانات PM10)سمدمة التشبؤ( لمستغيخ السعتسج)
 .MLR-RNNالاختبار باستخجاـ 

(: التصابق بيغ البيانات الاصمية مع البيانات التقجيخية 9الذكل)
( خلاؿ الفتخة الكمية لبيانات التجريب باستخجاـ PM10)سمدمة التشبؤ( )

. MLR-RNN 
 

 MLR-RNN( اف ىشالظ تقارب واندجاـ  بيغ الكيع الحكيكية والكيع السقجرة التشبؤية باستخجاـ :و 9( والأشكاؿ)5و 4يلاحظ مغ الججوليغ)  
افزل مغ الصخيقة التقميجية   RNN-MLRوىحا يجؿ عمى اف الصخيقة اليجيشة MLRوبرػرة اكثخ اندجاما مسا كانت عميو في نسػذج 

( لمذبكات العربية السعاودة  فديتع اختيار الذبكة التي تحتػي عمى اقل قيع لمخصأ (MAPE. وبعج اف تع ايجاد قيع MLRوىي نسػذج 
تحميل السػيجي لاجخاء تحديشات عمى مخخجات الذبكة العربية السعاودة والتي تست تدسيتيا بتشبؤات الصخيقة اليجيشة ومغ ثع استخجاـ ال

MLR-RNN  لتقميل اخصاء التشبؤ والحرػؿ عمى تشبؤات افزل مسا كانت عميو مغ خلاؿ استخجاـ مخشحات تحميل السػيجات وباستخجاـ
الخاصة بالسػيجات. اف السخخجات الشيائية لتحميل السػيجات مغ السسكغ اف تدسى تشبؤات  Toolboxوالادوات الجاىدة  Matlabبخنامج 

( بالاعتساد عمى نسػذج الانحجار الخصي RNN-Wavelet) RNNوالذبكات العربية السعاودة Wavelet الصخيقة اليجيشة لمسػيجات 
بالاعتساد عمى  RNN-Waveletلمصخيقة اليجيشة  MAPEقيع مكياس الخصأ  ( ادناه يبيغ6الججوؿ) الستعجد ولبيانات التجريب والاختبار.

 .MLRنسػذج 

 MLRبالاعتساد عمى  RNN-Wavelet( لمصخيقة اليجيشة (MAPE(: قيع 6الججوؿ)
RNN-

Wavelet 
MLR-RNN MLR  

 تجريب 27.2236 22.0665 20.3933
28.9185 

29.6825 

 
 اختبار 28.0112

حيث انيا اعصت اقل قيع  MLR-RNNعمى الصخيقة اليجيشة  RNN-Wavelet( تفػؽ الصخيقة اليجيشة 6يلاحظ مغ خلاؿ الججوؿ )
( يػضحاف مجى التصابق بيغ البيانات الاصمية مع البيانات التقجيخية )سمدمة >والذكل ) (;لمخصأ مقارنة مع الصخؽ اؿ اخخى. الذكل )

( الى  2015/6/1( ولبيانات الاختبار مغ )64/8/5348( الى )2013/1/1( لبيانات التجريب مغ) PM10التشبؤ( لمستغيخ السعتسج)
 .RNN-Wavelet( عمى التػالي باستخجاـ الصخيقة اليجيشة 10/201564/)
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(: التصابق بيغ البيانات الاصمية مع البيانات التقجيخية >الذكل)
( لبيانات الاختبار باستخجاـ PM10)سمدمة التشبؤ( لمستغيخ السعتسج)

RNN-Wavelet اليجيشة 

(: التصابق بيغ البيانات الاصمية مع البيانات التقجيخية ;الذكل)
( لبيانات التجريب باستخجاـ PM10)سمدمة التشبؤ( لمستغيخ السعتسج)

RNN-Wavelet .اليجيشة 
( اف ىشاؾ تقارب واندجاـ اكبخ بيغ الكيع الحكيكية والكيع السقجرة اكثخ مسا كاف عميو في 6( ومقارنات الججوؿ )>و ;يلاحظ مغ الذكميغ )

 اليجيشة ونسػذج MLR-RNNمسا يجؿ عمى جػدتيا مقارنة بصخيقة  RNN-Waveletالصخؽ الاخخى وكحلظ نتائج ادؽ لمصخيقة اليجيشة 
MLR. 

 الاستنتاجات .5
بعج   Waveletاستخجاـ التحميل السػيجي افمغ خلاؿ ما تع عخضو مغ نتائج ومشاقذات لمصخائق السدتخجمة وتصبيقيا عمى بيانات الجراسة ف

يعج كأفزل اسمػب فعاؿ لمحرػؿ  MLRاعتسادا عمى نسػذج الانحجار الخصي الستعجد  RNNتيجيشو مع الذبكات العربية السعاودة 
. كستغيخ معتسج 10PMمع البيانات غيخ الخصية متعجدة الستغيخات عشجما يكػف  ؿ عمى افزل دقة في نتائج التشبؤلتخشيح الشتائج والحرػ 

 .لتحديغ نتائج التشبؤ مقارنة بالصخؽ التقميجية MLR-RNNفإنو مغ السسكغ استخجاـ الصخيقة اليجيشة وكحلظ 
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Abstract 

 Particular matter (PM10) studying and forecasting 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 nonlinear. Studied datasets have been taken from climate 

station in Malaysia. Multiple linear regression (MLR) is used as linear statistical method for PM10 

forecasting through its influencing by corresponding climate variables, therefore it may reflect inaccurate 

results when used with nonlinear datasets. To improve the results of forecasting, recurrent neural network 

(RNN) has been suggested to be used after combining with MLR in hybrid in this study. Wavelet analysis 

is proposed filtering the result of MLR-RNN method for more improving of forecasting results through 

RNN-Wavelet hybrid method based on MLR model. In general, the best results of forecasting were for 

using RNN-Wavelet method. . In addition, the results of hybrid methods were outperformed comparing to 

MLR model as traditional method. As conclusion in this study, Wavelet analysis can be used after 

hybridizing with RNN based on MLR as active approach to obtain better forecasting results with nonlinear 

datasets in which PM10 is to dependent variable. 

Keywords: Multiple linear regression (MLR), Recurrent neural network (RNN),Wavelet, Particular Matter 

(PM10), Forecasting, Hybrid MLR-RNN, Hybrid RNN-Wavelet. 


