
 Iraqi Journal of Statistical Sciences, Vol. 20, No. 2, 2023, Pp (104-112) 
 

104 

 

 

 

 

 المجلة العراقية للعلوم الإحصائية

www.stats.mosuljournals.com    
 

 

استخدام الذبكة المرنة لاختيار متغيرات الدلاسل الزمنية عالية الابعاد لنموذج الانحدار الذاتي 
 لحركة دودة الربداء الرشيقة

 
اسامة بشير شكر و   رشيدمحمد خميس 

  
 

 .، العراق، جامعة الموصل، الموصلعلوم الحاسوب والرياضيات، كلية الإحصاء والمعلوماتيةقسم 
 

 

 النشرمعلومات   الخلاصة

ان عسمية اختيار الستغيخات الإحرائية التي تحتؾي عمى معمؾمات تتعمق بالتأثيخ عمى الستغيخ السعتسج ليا دوراً اساسياً    
في الشسحجة الاحرائية الجقيقة. في الدلاسل الدمشية وعشجما يكؾن ىشاك عجد كبيخ ججاً مؽ متغيخات الانحجار الحاتي 

Autoregressive (AR)  في الشسؾذج فإنو مؽ السيؼ اختيار متغيخات الانحجار الحاتي السؤثخة فعمياً والسيسة مؽ مجسؾعة
كبيخة )عالية الابعاد( مؽ الستغيخات الحاتية بتخمفات زمشية سابقة لمحرؾل عمى نتائج أكثخ دقة. تعج طخيقة الذبكة السخنة 

Elastic Net الافزل واجخاء تقجيخ مذتخك لمشساذج الخظية مسا يديؼ في  مؽ الأساليب التي تعسل عمى اختيار الشسؾذج
اختيار الستغيخات السؤثخة فعمياً واىسال ما دونيا مؽ مجسؾعة كبيخة ججاً عالية الابعاد مؽ الستغيخات الحاتية. في ىحه الجراسة 

لدمشية وتقجيخىا. سيتؼ استخجام سيتؼ استخجام طخيقة الذبكة السخنة لاختيار معمسات الانحجار الحاتي في نسؾذج الدلاسل ا
 Caenorhabditis Elegansبيانات الدمدمة الدمشية لحخكة الخبجاء الخشيقة متسثمة بدوايا الغل لمحخكة السؾجية لمجودة 

(CE) تؼ اختيار نسؾذج الدمدمة الدمشية أحادية الستغيخ لحخكة الخبجاء الخشيقة عبخ طخيقة الذبكة السخنة ونساذج الانحجار .
( اليجيؽ بعج عسميات متعجدة لاختيار متغيخات الانحجار الحاتي. ومؽ خلال الشتائج فقج تظابقت Elastic-ARحاتي )ال

الى حج كبيخ مع تفؾق واضح في  Elastic-ARمع الشسؾذج اليجيؽ  ARالسعمسات السختارة في نسؾذج الانحجار الحاتي 
استشتاج امكانية استخجام الأسمؾب اليجيؽ السقتخح لمحرؾل عمى  نتائج الأسمؾب اليجيؽ ودقة عالية. ولحلػ فسؽ السسكؽ

أفزل نسؾذج لمدلاسل الدمشية عالية الابعاد بأقل عجد مؽ الستغيخات واكثخىا تأثيخاً مسا يقمل مؽ الجيج والتكاليف ويديج مؽ 
 .دقة الشساذج
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 مقدمة
الشسحجة الاحرائية عشجما يكؾن ىشاك عجد كبيخ مؽ الستغيخات في الشسؾذج بيؽ مجسؾعة كبيخة مؽ متغيخات الانحجار دوراً اساسياً في  يمعب اختيار الستغيخات   

غيخ ذات التخمف الدمشي الحاتي ذات التخمفات الدمشية الدابقة، حيث ييجف اختيار الستغيخات الى التخمص مؽ الستغيخات التي لا تحتؾي عمى معمؾمات متعمقة بالست
 .(2، 1)الشسؾذج ي وبالتالي تحديؽ دقة الحال

ه يؤدي تعتبخ مؽ الظخائق الجدائية السيسة لاختيار الستغيخات حيث انيا تؾفخ دقة تشبؤ جيجة، لأنيا تقؾم بتقميل وإزالة السعاملات والحي بجور  Elastic-net إن طخيقة
 Elastic-net يكؾن لجيشا عجد قميل مؽ السذاىجات وعجد كبيخ مؽ الستغيخات. بالإضافة الى انالى تقميل التبايؽ دون زيادة كبيخة في التحيد، وىحا جيج عشجما 

 .تداعج عمى تفديخ الشسؾذج مؽ خلال ابعاد او التخمص مؽ متغيخات الانحجار الحاتي غيخ ذات الرمة والتي لا تختبط بستغيخ الاستجابة
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حيث ان حخكة ىحه الجودة مؤشخ مفيج لفيؼ عمؼ الؾراثة ليحا  CE عـــمؼ الؾراثة ومؽ ىحه الجيجان دودة الخبجاء الخشيقةان الجيجان الاسظؾانية تدتخجم عـادة في دراسة 
 . البيانات ىي عبارة عؽ أعجاد تسثل حخكة الجودة عمى لؾح1الشؾع مؽ الجيجان. تؼ الحرؾل عمى بيانات لحخكة ىحه الجودة مؽ أرشيف ترشيف الدلاسل الدمشية

(agar plate) يحتؾي عمى طعام بكتيخي. تؼ تحجيج ىحه الحخكة عؽ طخيق التتبع باستخجام مقاطع فيجيؾ يتؼ تدجيل طؾل الفيجيؾ كإطارات ووقت كل حخكة يتؼ 
ابعاد  6حيث تسثل البيانات  تسثيميا بشقظة بجاية ونقظة نياية والؾقت الحي تؼ قزاءه لعسل ىحه الحخكة حتى الحخكة التي تمييا عمى شكل مجسؾعة قيؼ سمدمة زمشية.

مؽ  strain سلالات 5ابعاد ل  6( مذاىجة. اذ تسثل البيانات 17984وكل دودة تسثل سمدمة زمشية تحتؾي عمى ) (CE) انؾاع مؽ جيشات دودة الخبجاء الخشيقة 5ل 
 .(3)(  مذاىجة 17984وكل دودة تسثل سمدمة زمشية تحتؾي عمى ) (CE) دودة الخبجاء الخشيقة

تيار الستغيخات عؽ يقمل اختيار الستغيخات مؽ ابعاد البيانات عؽ طخيق تحجيج مجؾعة جدئية فقط مؽ متغيخات الانحجار الحاتي لبشاء الشسؾذج. تبحث طخيقة اخ
شبؤ الانحجار الحاتي والتي مؽ خلاليا نقؾم بقياس التأثيخ عمى متغيخ الاستجابة. تتسثل الفؾائج الخئيدية لاختيار الستغيخات في تحديؽ التمجسؾعة فخعية مؽ متغيخات 

 .وتؾفيخ تشبؤات أسخع وأكثخ فاعمية مؽ حيث التكمفة، وتؾفيخ فيؼ أفزل لعسمية تؾليج البيانات
درجة مئؾية بشاء عمى السمف التعخيف الأيزي لمبلازما واختيار وتختيب السدتقمبات  22-ؾقت التخديؽ عشج درجة حخارة كسا استخجمت طخيقة الذبكة السخنة لمتشبؤ ب

البيانات الزخسة حيث تؼ استخجام ىحه الظخيقة  . تؼ استخجام طخيقة الذبكة السخنة وىي احجى طخائق التعمؼ الالي لتحميل(4)ذات التغيخات الدمشية العالية كسا في 
. تؼ استخجام طخيقة الذبكة السخنة لاختيار الستغيخات ودمجيا مع (5)لاختيار الستغيخات في الدلاسل الدمشية والتشبؤ بالعائج الدائج في الدؾق الامخيكية كسا في 

 .(6)ىحا الشسؾذج عجم دقة اختيار الستغيخات وتقجيخ السعمسة كسا في  معاملات الانحجار الجدئي لمتشبؤ بالدلاسل الدمشية حيث يحل
 

 المواد والطرق 
 Auto Regressive (AR) Modelنموذج الانحدار الذاتي 

عمى أنيا مجسؾعة مؽ السذاىجات الستكؾنة بذكل متتابع وبتختيب زمشي معيؽ، سستيا الأساسية في عجم استقلاليتيا، أي أنيا  Time Series تعخف الدمدمة الدمشية
. يسكؽ استخجام الانحجار الحاتي لمتعبيخ عؽ قيسة الدمدمة الدمشية الحالية باستخجام دالة (8، 7)مختبظة زمشياً وتعتسج كل مذاىجة في الدمدمة عمى سابقاتيا 

 .وكسا في السعادلات ادناه p ر الخظي لقيؼ الدلاسل الدمشية الدابقة بذكل عام يسكؽ كتابة الانحجار الحاتي مؽ الختبةالانحجا
 

   )( t tB x a  
2

1 2(1  )p

p t tB B xB a      L
1 1 2 2t t t p t p tx x x x a        L                           (1)  

وذلػ تساشياً مع معغؼ السرادر العمسية الخاصة بالدلاسل الدمشية وفي ىحه الحالة فأن  kفي السعادلة أعلاه قج تؼ تخميدىا بالخمد ان معمسات الذبكة السخنة
  .وانلجسيع معمسات متغيخات الانحجار الحاتيta ( يسثل الخظأ العذؾائي اوwhite noiseبستؾسط صفخ وتابيؽ ). 

 
 Elastic net methodطريقة الذبكة المرنة 

( السؾجؾد في L1-normوىي طخيقة ججيجة عبارة عؽ مديج مؽ حج الجداء ) elastic net( طخيقة Zou, H. and Hastieاقتخح العالسان ) 2225في عام 
 Hoerl and Kennardوالسقتخح مؽ قبل  L2-norm( مع حج الجداء في انحجار الحخف Tibshirani 1996والسقتخح مؽ قبل العالؼ ) elastic-netطخيقة 

يقمل مؽ عجد الستغيخات  elastic netمؽ  L1-norm( . حيث ان ىحه تؤدي الى تقميل او انكساش الستغيخات وكحلػ اختيار الستغيخات. ان حج الجداء 1972)
، 9)( مع الارتباط العالي بيؽ متغيخات التؾقع او الستغيخات التفديخية dealيتعامل) elastic netمؽ  L2-normبتقميص قيؼ معاملات الانحجار الى الرفخ. الجدء 

 ىي كالاتي: elastic netان صيغة  (12
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 21/9/2022سحب البيانات من الموقع بتاريخ  . إذ تمUEA&UCRتم الحصول على البيانات من أرشيف تصنيف السلاسل الزمنية 

http://www.timeseriesclassification.com/description.php?Dataset=EigenWorms  

http://www.timeseriesclassification.com/description.php?Dataset=EigenWorms
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2حيث ان 2
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  يسثلL2-norm  مخبع الستجووان
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  يسثلL1-norm لمستجووان .
1 2,   تسثل معمسات الزبط التي تتحكؼ بسجى تقميل

  معمسات الانحجار وىي قيؼ غيخ سالبة
1 2, 0    والتي يتؼ تحجيجىا تمقائياً باستخجام طخيقة التحقق الستقاطعCV .  وىشاك صيغة أخخىelastic net  عشجما تكؾن

 ( وكسا يمي:2،1بيؽ )قيسة 
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 حيث ان
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1عشجما تكؾن قيسة  فأن قيسة Elastic-net  تداوي LASSOوعشجما تتجو قيسة ، نحؾ الرفخ فان Elastic-net  تقتخب مؽ انحجار الحخف. اما بالشدبة
 .. ومؽ السسكؽ تمخيص اىؼ مسيدات طخيقة الذبكة السخنة بسا يميلمستجو L2-norm لمستجو   ومخبع L1-norm الأخخى فأن حج الجداء يقع بيؽلقيؼ 

 .في ان واحج (regularization) تؤدي طخيقة الذبكة السخنة الى اختيار الستغيخات وتشغيسيا •
 .ججاً  كبيخ الستغيخات عجدكؾن الذبكة السخنة ىي الأندب عشجما ي تكؾن تقشية •
 

 Tuning Parameter Estimationتقدير معلمة الضبط 
ميؼ وذلػ لتأثيخه بذكل كبيخ عمى اداء الظخق الجدائية حيث يمعب دوراً ميساً في اختيار الستغيخات لان قيستو تحجد عجد الستغيخات  λان تقجيخ معمسة الزبط 

ان واحجة مؽ أكثخ الظخق السدتخجمة عمى نظاق واسع لتقجيخ معمسة . (13، 12) السختارة في الشسؾذج ومقجار التحيد السفخوض عمى معاملات الانحجار السقجرة
 .Cross-Validation (CV) methodوطخيقة التحقق الستقاطع BIC Bayesian Information Criterionالزبط ىي معيار معمؾمات بيد ))

ىي طخيقة لاختيار الشسؾذج مؽ خلال تقديؼ البيانات )مخة واحجة عمى الاقل( فيتؼ استخجام جدء مؽ البيانات )مجسؾعة التجريب( لتجريب  CVالتحقق الستقاطع 
لتقييؼ اداء  CVام ؼ استخجالخؾارزمية ويتؼ استخجام الجدء الستبقي )مجسؾعة الاختبار( لتقجيخ خظأ الخؾارزمية واختيار الشسؾذج السقابل لأصغخ خظأ مقجر. لحلػ يت

. تزسؽ ىحه الظخيقة ان البيانات السدتخجمة لتجريب الشسؾذج مدتقمة عؽ مجسؾعة بيانات statistical learning modelالتشبؤ لشسؾذج التعمؼ الالي الاحرائي 
للاختبار  أحجىامؽ السجسؾعات واستخجام  Kيانات الى مؽ خلال تقديؼ الب CVاجخاء عسمية CV K-foldالاختبار التي يتؼ فييا تقييؼ اداء التشبؤ. ويقرج بعسمية 

( كبيانات تجريب. بيحه الظخيقة نحرل عمى عجة تقجيخات مختمفة لخظأ التشبؤ واختيار اقل تمػ الأخظاء لتحقيق الامثمية. K-1فيسا تدتخجم السجسؾعات الستبقية )
ة حيث يكؾن اليجف الخئيدي ىؾ التشبؤ وتقجيخ اداء التشبؤ لشسؾذج التعمؼ الالي الاحرائي. في تحميل البيانات لمتحقق مؽ صحة الشساذج السشفح CVيتؼ استخجام 

( سؾف يتؼ حداب معجل خظأ التشبؤ ( في تقجيخ معمسة الزبط )CV. ولغخض تؾعيف ىحا الأسمؾب )(14)الإحرائية مجى جؾدة الآلة  CVبعبارة اخخى يقيّؼ 
 لكل قيسة مؽ القيؼ السفخوضة. يسكؽ تسثيل ىحا الأسمؾب رياضياً بالذكل الاتي:
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( تسثل متغيخ الاستجابة السشاسب عشجما تكؾن السذاىجة )i( تشتسي الى بيانات التحقيق ما دامت ىي القيسة الثابتة لقيسة ).)  وبسا ان ىشاك
 . وبالذكل الخياضي التالي:13اصغخ معجل لخظأ التشبؤاكثخ مؽ قيسة لسعمسة الزبط ، سؾف يتؼ اختيار افزل قيسة والتي تقابل 
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 :(15) لمسفاضمة ويسكؽ كتابتو بالذكل الاتي RMSEسيتؼ استخجام معيار 
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 تسثل عجد السذاىجات. nتسثل خظأ التشبؤ، وان  ieحيث ان
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 البيانات المدتخدمة في الدراسة  نتائج
( ان ىحه الحخكة تكؾن حدب سخعتيا يتؼ تدجيل الدخعة بذكل سمبي عشجما يتحخك جدء CEان البيانات السدتخجمة في البحث تسثل حخكة دودة الخبجاء الخشيقة )

% مؽ الظؾل لكل ثانية في كل إطار حيث ان الجودة تحافظ عمى ىحه 5مؽ الجدؼ تجاه الحيل )عمى عكذ الخأس(،معجل سخعة الجودة ىي عمى الأقل تداوي 
اصل بدبب التؾقف مؽ خلال زيادة سخعتيا عؽ طخيق زيادة حجة زوايا الحخكة لحيؽ الؾصؾل الى معجل الدخعة بذكل مدتسخ فتقؾم الجودة بتعؾيض التأخخ الح

ل لمحخكة السؾجية ،كل الدخعة السظمؾبة حيث تؼ تدجيل حخكة الجودة )الحخكة تكؾن الى الامام او الى الخمف( مــــع الؾقت كدمدمة زمشية لحخكة مسثمة بدوايا ع
%( مؽ طؾليا ويجب ان 5.في كل ثانية تشتقل الجودة بدخعة )CE( ساعة لحخكة 2.5( ثانية مؽ فيجيؾ )2.5لدمشية عبارة عؽ إطار مدجل )مذاىجة ليحه الدمدمة ا

 ( ثانية مسا قج يؾلج حخكات متشاقزة اثشاء وبعج التؾقف مثل اندحاب2.25نحافظ عمى ىحه الدخعة بذكل شبو مدتسخ مع انقظاعات مدسؾح بيا عمى الأكثخ )
وبشاء عمى ما تقجم فأنو مؽ السسكؽ الاستفادة مؽ الدمؾك الحخكي لمجودة مؽ خلال علاقة 3الخأس وانقباضات في الجدؼ وضؾضاء في حخكة اجدائيا السختمفة . 

اوية مؾجبة تكؾن الحخكة أبظأ. حيث الداوية مع الدخعة لحلػ عشجما تكؾن الداوية حادة تكؾن الدخعة ستكؾن أكبخ وعشجما تكؾن الداوية مشفخجة أي عشجما تكؾن الد 
( مذاىجة او متغيخ. تؼ سحب عيشة مؽ 17984( وكل دودة تسثل سمدمة زمشية تحتؾي عمى )CEانؾاع مؽ جيشات دودة الخبجاء الخشيقة ) 5ابعاد ل  6تسثل البيانات 

( وىي الدلالة التي تيتؼ بيا معغؼ الجراسات. تتزسؽ N2جعية )سمدمتيؽ زمشيتيؽ )كل سمدمة تسثل حخكة دودة مدتقمة( مؽ نفذ الدلالة وىي الدلالة السخ 
 السكؾنات الخئيدية لمجانب التظبيقي في ىحه الجراسة ما يأتي:

 السشاسب. ARتحجيج نسؾذج  .1
 .122،522،1222وىي  ARبالاعتساد عمى التخمفات الدمشية لشسؾذج  elastic netحداب ثلاث طخق  .2
 لتؾقعات العيشة. elastic netو  ARلشسؾذج  RMSEحداب قيسة  .3
 لتحجيج الشسؾذج الحي سيقجم نتائج افزل واي معمسات غيخ صفخية سيتؼ تزسيشيا في كل نسؾذج. elastic netو  ARمقارنة نتائج الجقة لشسؾذج  .4
 

 Auto-Regressive AR Modelنموذج الانحدار الذاتي 
( لمدمدمتيؽ لتحجيج PACF( و )ACF( تؼ رسؼ دالتي )Minitabىاتيؽ الدمدمتيؽ باستخجام بخنامج )بعج اختيار الدمدمتيؽ بذكل عذؾائي مؽ البيانات قسشا بخسؼ 

(. الذكل ARلمحرؾل عمى قيؼ السعمسات السعشؾية والتي تسثل عجد مؽ القيؼ التي سؾف ندتخجميا في بشاء نسؾذج ال ) ARالسعمسات السعشؾية وادخاليا في نسؾذج 
 لمعيشة الأولى لمدمدمة الاصمية. PACFو ACFادناه يؾضح الجالتيؽ 

 
 لمعيشة الأولى. PACFو   ACF: يؾضح رسؼ دالتي 1الذكل رقؼ 

 
 لمعيشة الثانية. PACFو   ACF: يؾضح رسؼ دالتي 2الذكل رقؼ 
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لكلا العيشتيؽ وذلػ  AR(6)يتزح ان أفزل الشساذج بغض الشغخ عؽ إستقخارية الدلاسل الدمشية ىي  2والذكل رقؼ  11نلاحظ مؽ الاشكال الدابقة الذكل رقؼ 
شساذج لمسقارنة بيؽ ال BICو  AICحيث لا حاجة الى استخجام معاييخ السفاضمة  في كلا الذكميؽ ACFبعج ملاحغة معشؾية التخمفات الدمشية الدتة الأولى لجالة 

 . AR(6)ان الختبة السشاسبة لمشسؾذج ىي يتزح مؽ الخسؼ ,
 

 مؽ خلال الخسؼ PACFودالة الارتباط الجدئي  ACFالججول التالي يبيؽ سمؾك دالة الارتباط الحاتي 
 (PACFدالة الارتباط الجدئي ) (ACFدالة الارتباط الحاتي ) الشسؾذج
AR(p)  تقتخب مؽ الرفخ( ببظيء وتداوي الرفخ بعج الارتباط الحاتيq). ( تداوي الرفخ فجأة بعج الفجؾة الدمشيةp.) 
MA(q) ( تداوي الرفخ فجأة بعج الفجؾة الدمشيةq.) .تقتخب مؽ الرفخ ببظيء 

ARIMA(p,d,q) ( تقتخب مؽ الرفخ ببظيء وتشقظع الفجؾة الدمشيةq( بعج أخح )d)  
 مؽ الفخوق.

( بعج أخح pببظيء وتشقظع الفجؾة الدمشية )تقتخب مؽ الرفخ 
(d.مؽ الفخوق ) 

 
لكلا العيشتيؽ فسؽ غيخ السسكؽ الحرؾل عمييا بجقة عالية مؽ خلال البخامج الإحرائية التقميجية ولحلػ تؼ المجؾء الى  AR(6)اما بالشدبة لسقجرات الشسؾذج 

matlab ( واستخجام الايعازar(y,6) عشجما )y .ىؾ متغيخ ىجف الحي يسثل الدمدمة الاصمية 
وتؼ استخجام طخيقة التحقق الستقاطع  elastic net وبعج ذلػ حرمشا عمى مقجر Yوال  X لمشسؾذج والحرؾل عمى ال MSEوعشج تظبيق عجة ايعازات تؼ حداب 

(cross validation لتحجيج قيؼ معمسة الزبط. وبعج تظبيق ايعاز طخيقة )Elastic-net ع(مى البيانات ولجسيع قيؼAR السختمفة والتي تحتؾي عمى عجة متغيخات )
يؾضح قيؼ السعمسات السـعشؾية لمعيشتيؽ الأولى والثانية عشجما تكؾن قيؼ الانحجار  ( تؼ الحرؾل عمى الشتائج والججول التاليp=100, p=500,p=1000وىي )
 .AR(6)الحاتي 

 لمعيشة الأولى والثانية. AR(6)شسؾذج الانحجار الحاتي : يبيؽ السعمسات السعشؾية ل1الججول رقؼ 
AR(6) sample 2 AR(6) sample 1 p 

-1.294 - 1.338 1 
0.02602 0.0297 2 
0.1439 0.1884 3 
0.08593 0.0666 4 
0.0036 0.0283 5 
0.05235 0.0281 6 
2.221896 0.00837 MSE 

 
 

 Elastic-net methodطريقة الذبكة المرنة 
 يتزسؽ تشفيح عجة خظؾات متدمدمة وكسا يمي.  Elastic-net methodان الاطار العام لخؾارزمية تشفيح 

 .Elastic-net( لتحجيج متغيخات الادخال لشسؾذج 1مسثمة بالتخمفات الدمشية اعتسادا عمى )الججول رقؼ  pاستخجام متغيخات الانحجار الحاتي بعجد  -1
 مدمة الدمشية الاصمية.ادخال متغيخ اليجف  والحي ىؾ الد -2
 Crossباستخجام بيانات الدلاسل الدمشية لستغيخات الادخال واليجف وكحلػ بتحجيج استخجام أسمؾب التحقق الستقاطع  elastic-netبشاء افزل نسؾذج  -3

validation (CV)  معK-Fold  الافتخاضية عشجماK=10 باستخجام الايعاز في بخنامج .Matlab عمى  1222و  522و  122 التخمفاتد وذلػ عشجما يكؾن عج
 التؾالي.

 بالبيانات بعج تحجيج القيؼ الافتخاضية لمسعمسات. Forecastingاستخجام الشسؾذج في الخظؾة الدابقة لمتشبؤ  -4
 .RMSEلمتشبؤ عؽ طخيق مقياس  Elastic-netحداب دقة طخيقة  -5

 .RMSEودقة التشبؤ مؽ خلال  non-zeroوكانت قيؼ السعمسات غيخ الرفخية 
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 .( السختمفةpلقيؼ ) elastic net: يؾضح معمسات العيشة الاولى والتي تؼ اختيارىا باستخجام طخيقة 2الججول رقؼ 
 : يبيؽ السعمسات التي تؼ اختيارىا باستخجام الذبكة السخنة لمعيشة الأولى.2الججول رقؼ 

P=1020 i P=520 i P=100 i 
1.096554 x1 1.099693 x1 1.098679 x1 
0.091966 x2 0.090119 x2 0.091873 x2 
-0.05258 x 4 -0.05438 x 4 -0.054367 x 4 
-0.06306 x 5 -0.06364 x 5 -

0.0633101 
x 5 

-0.04484 x 6 -0.04546 x 6 -0.045097 x 6 
-0.01874 x 7 -0.01876 x 7 -0.019147 x 7 
-0.00635 x 8 -0.00549 x 8 -0.005878 x 8 

M M M M M M 
-0.00011 x 994 0.000102 x488 -0.00005 x 100 
0.100245 RMSE 0.099987 RMS

E 
0.100012 RMS

E 
 ( السختمفة.pلقيؼ ) Elastic-netيؾضح قيؼ السعمسات لمعيشة الثانية والتي تؼ اختيارىا باستخجام طخيقة  3الججول رقؼ 

 : يبيؽ السعمسات التي تؼ اختيارىا باستخجام الذبكة السخنة لمعيشة الثانية.3الججول رقؼ 
P=1000 i P=000 i P=100 i 

1.2159731 x1 1.2192381 x1 1.2215065 x1 
-0.0673852 x3 -0.0694169 x3 -0.0703729 x3 
-0.0868157 x4 -0.0872702 x4 -0.0874861 x4 
-0.0234088 x5 -0.0237702 x5 -0.0246816 x5 
-0.0343359 x6 -0.0332219 x6 -0.0327317 x6 
-0.0013307 x7 -0.0019683 x7 -0.0030242 x7 
-0.0081757 x9 -0.0097497 x9 -0.0089524 x9 

 M 
 M 

 M 

-0.0000471 x 1000 0.0003212 x493 0.000455 x 100 
0.14954713 RMSE 0.1494121 RMSE 0.1502367 RMSE 

 مناقذة
( نلاحظ ان الستغيخات التي تؼ اختيارىا ىي p=100لمعيشة الأولى عشجما تكؾن قيسة ) Elastic-netوعشج استخجام طخيقة  2في الججول رقؼ 

(x1,x2,x4,…,x100 التي تعج ىي الستغيخات السيسة حدب ىحه الظخيقة كسا استبعجت الستغيخات الستبقية. ويسكؽ مقارنتيا مع متغيخات )AR(6)  السعشؾية كسا في
كحلػ  1( السعشؾي في الججول رقؼ x3قج استبعجت الستغيخ ) Elastic-net(. مؽ خلال السقارنة يتبيؽ ان طخيقة x1,x2,x3,x4,x5,x6وىي ) 1الججول رقؼ 

 .1في الججول رقؼ  AR(6)( كستغيخات ميسة في حيؽ انيا لؼ تكؽ معشؾية في x7,x8,…,x100اختارت الستغيخات )
( نلاحظ ان الستغيخات التي تؼ اختيارىا ىي p=500لمعيشة الأولى عشجما تكؾن قيسة ) Elastic-netوعشج استخجام طخيقة  2في الججول رقؼ 

(x1,x2,x4,…,x488 التي تعج ىي الستغيخات السيسة حدب ىحه الظخيقة كسا استبعجت الستغيخات الستبقية. ويسكؽ مقارنتيا مع متغيخات )AR(6)  السعشؾية كسا في
كحلػ  1( السعشؾي في الججول رقؼ x3قج استبعجت الستغيخ )  Elastic-net(. مؽ خلال السقارنة يتبيؽ ان طخيقة x1,x2,x3,x4,x5,x6وىي ) 1الججول رقؼ 

 .1في الججول رقؼ  AR(6)( كستغيخات ميسة في حيؽ انيا لؼ تكؽ معشؾية في x7,x8,…, ,x488اختارت الستغيخات )
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 ,…, x1,x2,x4,x5( نلاحظ ان القيؼ التي تؼ اختيارىا ىي )p=1000لأولى عشجما تكؾن قيسة )لمعيشة ا Elastic-netوعشج استخجام طخيقة  2في الججول رقؼ 
,x994 التي تعج ىي الستغيخات السيسة حدب ىحه الظخيقة كسا استبعجت الستغيخات الستبقية. ويسكؽ مقارنتيا مع متغيخات )AR(6 السعشؾية كسا في الججول رقؼ )1 
كحلػ اختارت الستغيخات  1( السعشؾي في الججول رقؼ x3قج استبعجت الستغيخ ) Elastic netخلال السقارنة يتبيؽ ان طخيقة (. مؽ x1,x2,x3,x4,x5,x6وىي )

(x7,x8,… ,x994 كستغيخات ميسة في حيؽ انيا لؼ تكؽ معشؾية في )AR(6 في الججول رقؼ )1. 
( نلاحظ ان القيؼ التي تؼ اختيارىا ىي p=100شجما تكؾن قيسة )لمعيشة الثانية ع Elastic-netعشج استخجام طخيقة و  3في الججول رقؼ 

(x1,x3,x4,x5,x6,x7,,x9,…,x100 التي تعج ىي الستغيخات السيسة حدب ىحه الظخيقة كسا استبعجت الستغيخات الستبقية. ويسكؽ مقارنتيا مع متغيخات )AR(6) 
( السعشؾي في الججول x2قج استبعجت الستغيخ )  Elastic-net(. مؽ خلال السقارنة يتبيؽ ان طخيقة x1,x2,x3,x4,x5,x6وىي ) 1السعشؾية كسا في الججول رقؼ 

 .1في الججول رقؼ  AR(6)( كستغيخات ميسة في حيؽ انيا لؼ تكؽ معشؾية في x7,x9,…,x84كحلػ اختارت الستغيخات ) 1رقؼ 
( نلاحظ ان القيؼ التي تؼ اختيارىا ىي p=500نية عشجما كانت قيسة )لمعيشة الثا Elastic-netوعشج استخجام طخيقة  3في الججول رقؼ 

(x1,x3,x4,x5,x7,,x9,…,x484 التي تعج ىي الستغيخات السيسة حدب ىحه الظخيقة كسا استبعجت الستغيخات الستبقية. ويسكؽ مقارنتيا مع متغيخات )AR(6) 
( السعشؾي في الججول x2قج استبعجت الستغيخ )  Elastic-netخلال السقارنة يتبيؽ ان طخيقة  (. مؽx1,x2,x3,x4,x5,x6وىي ) 1السعشؾية كسا في الججول رقؼ 

 .1في الججول رقؼ  AR(6)( كستغيخات ميسة في حيؽ انيا لؼ تكؽ معشؾية في x7,x9,…,x484كحلػ اختارت الستغيخات ) 1رقؼ 
( نلاحظ ان القيؼ التي تؼ اختيارىا ىي p=1000عشجما تكؾن قيسة )لمعيشة الثانية  Elastic-netوعشج استخجام طخيقة  3في الججول رقؼ 

(x1,x3,x4,x5,x6,,x7,…,x1000 التي تعج ىي الستغيخات السيسة حدب ىحه الظخيقة كسا استبعجت الستغيخات الستبقية. ويسكؽ مقارنتيا مع متغيخات )AR(6) 
في الججول  ( السعشؾي x2قج استبعجت الستغيخ )  Elastic-netلال السقارنة يتبيؽ ان طخيقة (. مؽ خx1,x2,x3,x4,x5,x6وىي ) 1السعشؾية كسا في الججول رقؼ 

 .1في الججول رقؼ  AR(6)( كستغيخات ميسة في حيؽ انيا لؼ تكؽ معشؾية في x7,x9,…,x1000كحلػ اختارت الستغيخات ) 1رقؼ 
 

 الخاتمة والاستنتاجات
كاسمؾب مقتخح لتحديؽ اختيار السعمسات غيخ الرفخية السثمى مؽ بيؽ عجد كبيخ مؽ السعمسات والتي ربسا مؽ  Elastic-netفي ىحه الجراسة تؼ استخجام الأسمؾب 

مؾبيؽ مع نتائج تشبؤية قخيبة ججاً ودقيقة ججاً لكلا الاس CEعشجما تكؾن البيانات لمدمدمة الدمشية لجودة الخبجاء الخشيقة  ARالرعب ان يدتؾعبيا أسمؾب تقميجي مثل 
Elastic-net  وAR تؼ استخجام عيشتيؽ مؽ البيانات وأوضحت الشتائج اتفاق كبيخ عمى السعمسات السيسة لأسمؾب .Elastic-net  معAR  كأسمؾب تقميجي مع

والحي عكذ تقارب كبيخ في لبيان جؾدة التشبؤ  RMSEفي نسحجة الدلاسل الدمشية والتشبؤ بيا. تؼ استخجام معيار Elastic-AR تفؾق واضح للأسمؾب اليجيؽ 
اليجيؽ قج عكذ افزمية مظمقة وحقيقية مع اعجاد  Elastic-ARدقة التشبؤ رغؼ اختلاف السعمسات السختارة مؽ قبل كلا الاسمؾبيؽ السقتخح والتقميجي. ان أسمؾب 
اليجيؽ  Elastic-ARجراسة. مؽ السسكؽ استشتاج إمكانية استخجام مختمفة مؽ متغيخات الانحجار الحاتي حيث اختار أمثل الستغيخات التي تعبخ فعمياً عؽ بيانات ال

سذاىجات مسثمة كستغيخات كظخيقة مثمى مع بيانات الدلاسل الدمشية عالية الابعاد لبيانات أحج أنؾاع الجيجان الاسظؾانية والتي تحسل برفتيا عجد كبيخ ججا مؽ ال
 Elastic-ARمتظابقة مع الشسؾذج اليجيؽ  ARا فقج كانت السعمسات السختارة في نسؾذج الانحجار الحاتي انحجار ذاتي. ومؽ خلال الشتائج التي تؼ الحرؾل عميي

السقتخح لمحرؾل عمى  Elastic-ARالى حج كبيخ مع تفؾق في نتائج الأسمؾب اليجيؽ ودقة عالية. ولحلػ فسؽ السسكؽ استشتاج امكانية استخجام الأسمؾب اليجيؽ 
 لدمشية عالية الابعاد.أفزل نسؾذج لمدلاسل ا
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Abstract :The process of selecting statistical variables that contain information related to the effect on the dependent 

variable has a fundamental role in accurate statistical modeling. In time series and when there are a large number of an 

autoregressive (AR) variables in the model, selecting the most effective AR variables among a large set of autoregressive 

variables (high dimensional) with prior time lags is important for more accurate results. The elastic net method is one of the 

methods used for selecting the best model and conducting a joint estimation of the linear models, which contributes to the 

selection of the actually influencing variables and ignoring others among a very large set (high dimensional) of 

autoregressive variables. In this study, the elastic network method will be used to select and estimate the autoregressive 

parameters in the time series model. Caenorhabditis elegans (CE) will use time series data for the movement of 

Caenorhabditis elegans, represented by tangent angles of the wave motion. The univariate time-series model of CE 

movement was selected via the elastic network method and the hybrid (Elastic-AR) autoregressive model after multi-

processes of selecting autoregressive variables. According to the results, the selected parameters in the AR model matched 

the Elastic-AR hybrid model, with clear superiority in the results of the hybrid method and with high accuracy. Therefore, it 

is possible to conclude the possibility of using the proposed hybrid method to obtain the best model for the high-dimensional 

time series dataset with the least number and the most influential of variables, which reduces effort and costs and increases 

the accuracy of these models. 

Keywords: selecting autoregressive variables, time series high dimensional, autoregressive model AR, Elastic-Net, Elastic-

AR hybrid model. 
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