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 المستخلص:

يعتبررر اتمتمررام يالبيحررة احررد اتولويررات الملمررة لرري البلررداك المختلثررة ي ويشرر م التلرروي البيحرري امرر  مصررد  لتلديررد البيحررة حيرر  

لجوية وات ضية الى حدود خطيرة مما استدعى امتمام البراحثي  لري مختلرل العلروم وصلت مستويات التلوي لي جوانب البيحة المائية وا

للامتمام ياتيحاي التي م  شرانلا تقليرم تلرل المسرببات ومراقبتلرا وتقليرم نسربلا ضرم  الحردود المسرموحة ياسرتمرا ث يعتبرر تلروي الجرو 

مباشررة علرى حيراة اتنسراك تمثلرت يا تثرا  د جرة حررا ة ات   واللواء احد المخاطر الرئيسرة لري التلروي البيحري والتري للرا ترا يرات 

و  ررائي  (NO2)وتاكررم طبقررة اتوبوك يسرربب انبعررات الخررابات الخطيررر مباشرررة الررى الجررو وامملمررا نررابي   ررائي  وكسرريد ال تررروجي  

 ث(SO2) وكسيد ال بريت 

 Autoالر اتي اتوسراط المتحركرة المت املرة لري مر ا البحر  تر  تونيرل نمالجرة السلاسرم التم يرة متمثلرة ي مرال  اتنحردا  

Regressive Integrated Moving Average  و  نمرول  متجرا اتنحردا  الر اتيVector Auto Regressive  وطرائر  ت قيرب

بريرت و  رائي  وكسريد ال  (NO2)البيانات متمثلة يخوا بميات الشب ات العصبية ث ال تضم  البح  الملرو ي    رائي  وكسريد ال ترروجي  

(SO2)  (  ويمعدل اسبوعي 2017-2015لي مدي ة يخداد للمدة )مشامدةث 157 

وتوصرم البحرر  الررى تثرروم خوا بميررات الشررب ات العصرربية علرى نمررال  متجررا اتنحرردا  الرر اتي و اتنحرردا  الرر اتي اتوسرراط 

 تي اتوساط المتحركة المت املةثالمتحركة المت املةث ك لل تثوم نمال  متجا اتنحدا  ال اتي على نمال  اتنحدا  ال ا
 

الت برررؤي تلررروي اللرررواءي السلاسرررم التم يرررةي نمرررال  اتنحررردا  الررر اتي اتوسررراط المتحركرررة المت املرررةي الشرررب ات  الكلماااات المحتاحياااة:

 العصبونية اتصط اعيةي متجة اتنحدا  ال اتيث

 

A Comparison between Data Mining Techniques and Time Series Models for 

Forecasting Air Pollution in Baghdad 
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Abstract:  

Concern for the environment is an important priority in different countries, Environmental pollution is 

the most important source of environmental threat. Pollution levels in the water, air and land 

environment have reached serious limits, requiring researchers in various sciences to take care of 

researches that reduce, monitor and reduce their causes within the limits allowed. Air pollution is one 

of the main threats to environmental pollution, which has a direct impact on human life. It is due to 

the increase in the temperature of the earth and the depletion of the ozone layer due to the dangerous 

emissions of gases directly into the atmosphere, mainly NO2 and SO2 .  

This paper aims to compare the Box & Jenkins method that include Auto Regressive Integrated 

Moving Average models (ARIMA), Vector Auto regressive models (VAR) and data mining 

techniques that include Artificial Neural Network (ANN). The data gathered from Baghdad city for 

the period 2015-2017 with 157 observations. 

This paper showed the superiority ANN models compared to VAR and ARIMA models, as well as 

VAR models  compared to ARIMA models. 

Keywords: Forecasting, Air Pollution, Artificial Neural Network, Auto regressive integrated 

moving average model, Vector Auto regressive Models. 
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 .المقدمة1

ة وبيادة " لقد امت  الإنساك م    قدم العصو  ياستشراف المستقبم والت بؤ يتخيراتا وقيما ث ومع نمو ال ثالة الس اني   

اي نلرت العديد م  المشاكم م لا بيادة نسب الملو ات لي اللواء التي مصد ما الخابات الملو ة ي الشوائب وعوادم متعقيد

السيا ات ي المصانع والرياح وما الى للل ي ول لل  صبحت عملية الت بؤ على المدى البعيد حاجة ملحةث اك العلاقة يي  

عوامم الخا جية مي معقدة وت خطيةي مما يجعم م  الصعب الحصول على ت بؤات دقيقة م  التلوي يالخابات الملو ة وال

خلال استخدام التق يات التقليديةث وم  م ا نلرت مش لة البح  التي تتمثم يأستخدام نمال  تق يات ت قيب البيانات الخاصة 

  NO2ال ت  اختيا  اخطر ملو ي    ائي  وكسيد ال تروجي   يالت بؤ والتحليم الظوامر البيحية ومقا نتلا مع الطرائ  التقليديةث

 (ث157ولمدة  لا ة س وات ويمعدل اسبوعي )  (SO2)و و  ائي  وكسيد ال بريت 

جودة اللواء  يتوقع  Jehng & Shang[16]قام الباحثاك  2000وكانت م الل العديد م  البحوي لي م ا المجال لثي عام 

حي  جمع ييانات الملو ي    ائي اوكسيد ال بريت  .التم ية التقليدية والشب ات العصبية لي تايواك ياستخدام السلاسم

واتوبوك م  محطتي   ئيسيتي  ومحطة ص اعية يوكانت نتائج توقع الشب ة العصبية خطوة مرضية وجيدة ومتثوقة على 

يالت بؤ يتركيتات  Ming & Yafeng & Min[14]قام الباحثوك  2008ث ولي عام   ARIMAال مول  التقليدي 

إنلرت د اسة مقا نة  ك نمال   ملو ات اللواء كم ساعة يالقرب م  قوانختشوي الصي  لي  لا ة مواقع مختا ة إل

 &  Ujjwalقام الباحثاك  2009ولي عام  .الشب ات العصبية تتثوم على نمال  اتنحدا  الخطي المتعددة 

V. K. Jain[23]   يأستخدام نمالARIMA   وARMA   يالت بؤ يتلوي اللواءO3) يCO  ي NO ي ( NO2  لي م اط

 & Snezhana & Atanasقام الباحثوك  2013ث ولي عام   نيودلليي الل د تركيت حركة المرو  لي الم اط  الحضرية

Desislava& Doychin[13]   تطبي  تحليم العوامم وم لجية Box-Jenkins  ولية لد اسة تركيتات ملو ات اللواء الأ

 & Suling & Xiuyuan [14]قام مجموعة م  الباحثوك 2017ولي عام  لي يلخا يا خلال لترة س ة واحدة ث

Haixia&Jianming ,Yuanyuan&Jinxing   تطبي  نمال  مجي ة للت بؤ يتلوي اللواء لي الصي  ومقا نة نتائج م ه

 ل مولجي  اللجي  المقترحي  يتثوقاك على ك ا تظلر نتائج الت بؤاتي SARونمول   ARIMAال مال  مع نمال  

ARIMAث 

 

   النظري: .الاطار2

 Time Series and componentsالسلاسل الزمنية ومكوناتها  1.2

تعرف السلسلة التم ية  ياضيأ يأنلا متتايعة م  المتخيرات العشوائية ضم  لضاء م  اتحتمالية متعددة المتخيرات  

;X(t)}وعادة مايرمت للسلسلة التم ية  (T)ود الى مجموعة م  الثترات وال ي يع (t)وترمت لا يالرمت  t ∈ T}  لألا كاك

∞− ;X(t) }لأك السلسلة التم ية تسمى مستمرة لي التم  ويرمت للا  (Continuous)يأخ  قيماَ مستمرة  (t)التم   ≤

t ≤ ً متقطعة  (t) ما الا كاك التم   { ∞ لإك السلسلة التم ية متقطعة لي  {.....,t=0,±1±2}اي  (Discrete)يأخ  قيما

 التم  ويرمت للا  

{ 𝑋(𝑡); 𝑡 = 0,±1,±2,… . }   . 
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 Time Series Modelsنماذج السلاسل الزمنية  2.2

 (p,d,q)(ARIMA) نماذج الانحدار الذاتي المتكامل والمتوسطات المتحركة 1.2.2

 Autoregressive Integrated Moving Average Models  

مما يجعم تحليم م ه  Non Stationaryظ  السلاسم التم ية لي الواقع العملي يخاصية عدم اتستقرا ية "تتصل مع

السلاسم التم ية والت بؤ يلا امر  لي ناية الصعوية ل ا يجب تحويللا الى سلاسم مستقرة ياستعمال التحويلات اتبمة "ث 

الى اس  اتنمول   Integratedتت  اضالة  ARMA(p,q)ل  ل مو dويأستعمال تحويلة الثرم وع د ادخال معامم الثرم 

ويرمت لا  Autoregressive Integrated Moving Averageلتصبح انمول  انحدا  لاتي ووسط متحرك مت امم 

ARIMA(p,d,q) : 

 -:   [19, 28]كاتتي ARIMA(p,d,q)والصيخة العامة ل مال  

𝜵𝒁𝒕 = 𝝋𝟏𝜵𝒁𝒕−𝟏 + 𝝋𝟐𝜵𝒁𝒕−𝟐+. . . +𝝋𝒑𝜵𝒁𝒕−𝒑+𝜺𝒕 − 𝜽𝟏𝜺𝒕−𝟏 − 𝜽𝟐𝜺𝒕−𝟐. . . . −𝜽𝒒𝜺𝒕−𝒒 

  𝛁𝐙𝐭 = ∑ 𝛗𝐧𝛁𝐙𝐭−𝐧+𝛆𝐭 
p
n=1 − ∑ 𝛉𝐧𝛆𝐭−𝐧+𝛆𝐭 

q
n=1                                                       ……… (1) 

م  الطرم اتحصائية اتحصائية الملمة لتحليم السلسلة  (Box – Jenkins Method)ة يوكس جي  س وتعتبر م لجي

عام  (Box & Jenkins)التم ية ) المستقرة والخير مستقرة والموسمية ونير موسمية ( مي الطريقة التي اقترحلا الباحثاك 

ثيم نامرة معي ة والت بؤ يلا ث"وتتلخص عملية ي اء لتم ARIMA(p,d,q)وتتمثم م ه الطريقة يعملية ي اء  نمول   1970

  -: [11, 10, 9]اتنمول  حسب طريقة يوكس جي  س يالمراحم اتتية

 Stationary Check: التحقق من استقرارية السلسلة الزمنية المرحلة الاولى

لثحص  PACF تباط الجتئي ودالة ات ACFوللل يرس  مخططٍ للسلسلة التم ية ومخطط ل م م  دالة ات تباط ال اتي 

استقرا ية السلسلة التم ية واتتجاه العام للسلسة والتخيرات الموسمية  و ع  طري  اتختبا  اتحصائي ج   الوحدة 

لألا كانت السلسلة نير مستقرة يطب  عليلا تعديم  (Augmented Dickey-Fuller Unit Root Tests)لدي ي ولولر 

 ث [19]ا ية الثروم للحصول على اتستقر

 

  Augmented Dickey-Fuller test(ADF)فولار الموسع  –أختبار ديكي 

ختبا ات القوية لل شل تا ام  يي    (ADF ) (Dckey & Fuller ,1989)لوت  الموسع  –حدة  لدي ي الوَ   ختبا  ج ا دً يع

دة كثيرة الحدود خا   دائرة الوحدة ي لي نمال  يوكس وجي  س لي حالة ت وك ج و  الوح لسلسلة  لتم يةاستقرا  اع  

 لا السلسلة ت وك مستقرة ي ل ا لإك اختبا  دي ي ولوت  لتحديد ج   الوحدة يعمم يثرضية العدم لج   الوحدة ياستخدام 

 :    [19] اتنمول  اتتي 

𝛁𝒚𝒕 = 𝜶 + 𝜷𝟏𝒕 + 𝜷𝟐𝒕
𝟐 + 𝜸𝒚𝒕−𝟏 + 𝝋𝟏𝛁𝒚𝒕−𝟏 + ⋯+ 𝝋𝒑−𝟏𝜵𝒚𝒕−𝒑+𝟏 + 𝜺𝒕                  ….. (2)    

𝛁𝒚𝒕: عامل الفرق حيث  𝛁𝒚𝒕  اذ ان: = 𝒚𝒕 − 𝒚𝒕−𝟏    ، 𝜶  ثابت الاتجاه العام للأنموذج :trend 

 𝜷𝟏  :ل أتجاه الوقت معامtime trend      ، 𝒑   عدد القيم المزاحة للأنحدار الذاتي:AR  ،𝜺𝒕  سِلسلة عشوائية :

 بوسط ثابت 
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 ( كاتتي :τالمقد ة وتحسب قيمة ) γيطب  اتختبا  اتحصائي على قيمة 

                                                           𝛕 =
�̂�

𝝈�̂�
                                                                    ……(3)     

    

 لوت   لالا كانت القيمة المطلقة -مع القي  الجدولية الخاصة ياختبا  دي ي )( ا نة القيمة المحسوية لإحصائيةويمق"

 قرة يالحرجة لإن ا نرلض الثرضية الصثرية وت وك السلسلة التم ية مست)(المحسوية اكبر م  قيمة)(لإحصائية

لإن ا ت نرلض الثرضية الصثرية ولي م ه الحالة ت وك الحرجة )(المحسوية اقم م  قيمة )(  ما الا كانت قيمة

 ثرمالسلسلة التم ية نير مستقرة ي لتحديد الد جة التي تصم السلسلة ع دما الى اتستقرا  لإن ا نعيد اتختبا  يعد اخ  ال

  م  اتختبا ات "ث d)( اتول لالا استقرت السلسلة لل ا يع ي اك البيانات مت املة م  الد جة اتولى  وم  ا الى

 Identification& Diagnostic: تشخيص وتعريف الانموذج الذي يلائم البيانات المرحلة الثانية

 –مرحلة ملمة م  مراحم ي اء اتنمول  ياستعمال طريقة يوكس  إك مرحلة تشخيص نمال  السلاسم التم ية مي" 

جي  س ل ونلا تم   ا م  معرلة سلوك السلسلة التم ية والتعرف على خصائصلا وللل يأستعمال البيانات التا يخية 

م ية يجب تحديد للسلسلة التم ية وال شل ع  ال يثية التي تولدة يلا م ه السلسلة "ي"لبعد تحقي   ستقرا ية السلسلة الت

ي وتحدد د جة اتنمول  م  خلال استعمال دالتي ات تباط  (p,d,q) لضم  نمول  ييانات للسلسلة التم ية وتحديد قي  

ال اتي وات تباط ال اتي الجتئي م  خلال ملاحظة سلوك الرس  البياني وقي  الدالتي" والجدول  دناه يوضح سلوك 

 -: [11, 10]الدالتي 

 يمثل السلوك النظري لدوال الارتباط الذاتي للنماذج المختلفة :(1جدول رقم)

 الانموذج ACFدالة الارتباط الذاتي  PACFدالة الارتباط الذاتي الجزئي 

 AR(p) يتناقص اسيأ pينقطع بعد الازاحة 

 SAR(P) يتناقص اسيأ Pينقطع بعد الازاحة 

 q MA(q)ينقطع بعد الازاحة    يتناقص اسيأ

 Q SMA(Q)ينقطع بعد الازاحة  يأيتناقص اس

 ARMA(p,q) يتناقص اسيأ يتناقص اسيأ

 SARMA(P,Q) يتناقص اسيأ يتناقص اسيأ

ولخر  الحصول على  لضم انمول  مقد  يمثم البيانات يستعمم عدة معايير المقا نة واك اتنمول  اتلضم يضلر ع د 

 -اقم المعايير :

  Akaike s' information criterin (AIC)معيار معلومات اكايكي 

ويستخدم كأداة لي تشخيص واختيا  اتنمول  اتمثم ويم   حسايا  1973اقترحا العال  الياياني ميروتونو اكاي ي س ة 

  -: [19]ول  الصيخة اتتية 

                          … (4)     𝐀𝐈𝐂 =  𝟐𝐊 − 𝟐𝐋𝐧(𝐋)                                        

 للأنمول   Likelihood: تمثم اعلى قيمة لدالة اتحتمال  Lاتنمول   ي  parametersعدد المعال  لي  kحي  اك : 

 وال ي يم   استخداما ث AICويعد إجراء التجا ب على عدد م  ال مال  ي وك اتنمول  اتلضم ال ي لا اقم قيمة 
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 Parameters' Estimationتقدير معلمات الانموذج المشخص  المرحلة الثالثة

بعد مرحلة تشخيص الانموذج الملائم للسلسة الزمنية نقوم بتقدير المعلمات لهذا الانموذج المشخص والتي تتمثل 
(𝜑𝑖 , 𝑖 = 1,2,… . . , 𝑝)  في انموذجAR(p)  و(𝜃𝑖 , 𝑖 = 1,2,… . . 𝑞)  في انموذجMA(q)  و𝜑𝑖 و 𝜃𝑖  في

عدة طرق لتقدير هذه المعلمات وأهم هذه الطرق طريقة الاماكن الاعظم  . أذ توجد ARMA(p,q)انموذج 
Maximum Likelihood method Approximate  التي تم الاعتماد عليها في هذا البحث وذلك بجعل مجموع

 . [30, 11]مربعات الخطأ أقل مايمكن 

 Diagnostic Checkingأختبار ملائمة الانموذج  المرحلة الرابعة

تم التعرف على أنموذج مبدئي وأيجاد تقديرات معلمات الانموذج تأتي مرحلة مهمة هي مرحلة الاختبار اي بعد ان 
اختبار مطابقة الانموذج ومدى كفاءته وملاء مة الانموذج ومدى صلاحيته لتمثيل بيانات السلسلة الزمنية وذلك بأستعمال 

البواقي المقدرة الى التوزيع الطبيعي ، كذلك حساب دالة  اختبارات عدة منها اختبار طبيعة البواقي اي مدى تقارب
فأذا كانت معاملات دالة الارتباط الذاتي للبواقي تقع ضمن مستوى ثقة  (residuals)الارتباط الذاتي لسلسلة البواقي 

مكن استخدام معين فهذا يعني ان سلسلة البواقي عشوائية وبالتالي يمكننا القول ان النموذج المشخص ملائم ، كذلك ي
 . [31, 28]لمعرفة ملائمة الانموذج  Ljung-Boxاختبار بوكس وليونك 

في حال تطبيق هذه الاختبارات وكان الانموذج غير ملائم وسلسلة البواقي مترابطة فيجب الرجوع الى مرحلة التشخيص 

 والانموذج الذي يلائم البيانات وبناء أنموذج اخر .

 Test Ljung-Box For Residualsلبواقي أختبار بوكس وليونك لسلسلة ا

هذا الاختبار ويستخدم هذا الاختبار بعد مرحلة التشخيص والتقدير  1978في عام  Box&Ljungطور الباحثان 

من الارتباطات الذاتية للبواقي ، أذا كان الارتباط الذاتي قليل جدا  mالانموذج المناسب للبيانات ، يحدد هذا الاختبار 

 -يكون وفق الفرضيات الاتية : Ljung-Boxالانموذج مناسب للبيانات ، وبشكل عام فإن اختبار نستنتج بأن 

H0  الانموذج يلائم البيانات : 

H1  الانموذج لايلائم البيانات : 

 يعرف الاختبار الاحصائي كالاتي :

𝑸 = 𝒏(𝒏 + 𝟐)∑
𝐫𝟐

𝒏−𝒌

𝒎
𝒌=𝟏 (5............................)                                                  ................  

 تمثل عدد القيم المزاحة  mو  kتمثل قيم الارتباط الذاتي المقدر للسلسلة الزمنية عند الازاحة  �̂�𝟐حيث 

 الاختبار يرفض فرضية العدم اذا كان 

𝐐 > 𝐱𝟏
𝟐 − 𝛂, 𝐡 

𝐱𝟏حيث ان 
𝟐 − 𝛂 ولية بتوزيع مربع كاي هي قيم جدChi-square  بدرجة حرية ومستوى معنويةα  

 ولأن هذا الاختبار مطبق على سلسلة البواقي فأن درجة الحرية يجب حسابها على عدد معلمات الانموذج المقدر اي : 

h=m-p-q     : اذ ان  ،p,q . تمثل درجة نماذج الانحدار الذاتي والمتوسط المتحرك 
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 Forecastingالتنبؤ  ةالمرحلة الخامس

المرحلة الاخيرة من مراحل تحليل السلاسل الزمنية هي مرحلة التنبؤ ولايمكن الانتقال الى هذه المرحلة الابعد اتمام ""

جميع الفحوصات الاحصائية الضرورية لتشخيص الانموذج الذي يتم اختياره كما مر ذكره في مراحل التحليل حيث ان 
لتطبيق العملي للأنموذج المقترح من خلال الحصول على القيم التنبؤية المتوقعة للسلسة وبعد هذه المرحلة هي مرحلة ا

وتقدير الانموذج ومن ثم  (p,d,q)تحديد درجات الانموذج التنبؤية المتوقعة للسلسلة وبعد تحديد درجات الانموذج 

كقيمة تقديرية لحد الخطأ للحصول  𝛼𝑡والبواقي  𝑍𝑡استخدامه للتنبؤ وذلك بأحلال القيم الحالية والماضية للمتغير التابع 
وهو مايسمى بالتنبؤ لفترة مستقبلية واحدة ، ويمكن الحصول على القيمة المستقبلية  𝑍𝑡+1على القيمة المستقبلية الاولى 

الخطوة الاولى للتنبؤ في الطرف الايمن التي تم النوصل اليها في  𝑍𝑡+1بأحلال القيمة المستقبلية الاولى  𝑍𝑡+2الثانية 
 :[29]من المعادلة ، وهكذا حتى نصل الى الدالة المطلوبة مع افتراض ان حد الخطأ خارج العينة للدالة يساوي صفر أي

 -معادلة التنبؤ للفترة الاولى هي :

𝒁𝒕+𝟏 = ∅𝒁𝒕 + ∅𝟏𝒁𝒕−𝟏 + 𝒂𝒕 − 𝜽𝟏𝒂𝒕−𝟏  (6  .........)                                                               

 أنموذج متجه الانحدار الذاتي للسلاسل الزمنية المستقرة 3.2

(VAR) Stationary Vector Autoregressive Time Series Models 

ل الزمنية خصوصاً في المجالات من اكثر النماذج استخداماً في تحليل السلاس VARتعتبر نماذج متجه الانحدار الذاتي 
الاقتصادية، وذلك بسبب سهولة تقدير معلماتها عن طريق مقدرات لها صيغة صريحة ولا يتم حلها بالطرائق العددية 

 وايضا ان صفات هذه النماذج تم دراستها بشكل مفصل من قبل العديد من الباحثين.

 ألتعريف الرياضي للأنموذج:

،اذا امكن التعبير عنها وفقا  p ،VAR(p)ها تتبع أنموذج متجه الانحدار الذاتي من الرتبة يقال للسلسلة الزمنية بان
 [64]للانموذج التالي: 

(7  .........)                                              𝒛𝒕  =  ∅𝟎 + ∑ ∅𝒊𝒛𝒕−𝒊 + 𝒂𝒕
𝒑
𝒊=𝟏 

 اذ ان:

 ϕ0متجه من الثوابت ذي بعُد: k. 

ϕi مصفوفات من الثوابت ذات بعد:(k, k) ( لكلi > i( ، وتساوي مصفوفة اصفار عندما )0 = 0) 

at هي سلسلة من المتجهات العشوائية المستقلة والمتماثلة التوزيع تتوزع بوسط حسابي يساوي متجه صفري ومصفوفة:
 .Σaتباين 

 ق سيكون:وباستخدام معامل الارتداد الخلفي فان الانموذج الساب

(8.........)                                                          ∅(𝑩)𝒛𝒕  =  ∅𝟎 + 𝒂𝒕 

 اذ ان: 

𝜙(𝐵) = 𝐼𝑘 − ∑ 𝜙𝑖𝐵
𝑖𝑝

𝑖=1 هي متعددة حدود من المصفوفات ذات الدرجة:𝑝 .[ 64]
 

𝑝وعندما  =  ، فان الانموذج السابق يصبح: 1
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(9.......)..                                                      𝒁𝒕 = 𝝓𝟎 + 𝝓𝟏𝒁𝒕−𝟏 + 𝒂𝒕 

𝑘وعلى فرض وجود مركبتان للسلسلة الزمنية ، اي ) =  ( ، فان الانموذج السابق يصبح:2

(10.........)                          [
𝒛𝟏,𝒕

𝒛𝟐,𝒕
] = [

𝝓𝟏,𝟎

𝝓𝟐,𝟎
] + [

𝝓𝟏,𝟏𝟏 𝝓𝟏,𝟏𝟐

𝝓𝟏,𝟐𝟏 𝝓𝟏,𝟐𝟐
] [

𝒛𝟏,𝒕−𝟏

𝒛𝟐,𝒕−𝟏
] + [

𝒂𝟏,𝒕

𝒂𝟐,𝒕
] 

 وبشكل ابسط سيكون:

(11.........)                                𝒛𝟏,𝒕 = 𝝓𝟏,𝟎 + 𝝓𝟏,𝟏𝟏𝒛𝟏,𝒕−𝟏 + 𝝓𝟏,𝟏𝟐𝒛𝟐,𝒕−𝟏 + 𝒂𝟏,𝒕 

(12.........)                               𝒛𝟐,𝒕 = 𝝓𝟐,𝟎 + 𝝓𝟏,𝟐𝟏𝒛𝟏,𝒕−𝟏 + 𝝓𝟏,𝟐𝟐𝒛𝟐,𝒕−𝟏 + 𝒂𝟐,𝒕 

على  𝑧1,𝑡يقيس الاعتمادية الخطية ما بين السلسلة  𝜙1,12، والذي يمثل العنصر  𝜙1( في مصفوفة 1,2ان العنصر )

يقيس  𝜙1,21، والذي يمثل العنصر  𝜙1( في مصفوفة 2,1ان العنصر ). كما  𝑧1,𝑡−1بوجود السلسلة  𝑧2,𝑡−1السلسلة 

  . وهكذا لبقية العناصر. 𝑧2,𝑡−1بوجود السلسلة  𝑧1,𝑡−1على السلسلة  𝑧2,𝑡الاعتمادية الخطية ما بين السلسلة 

 ألانموذج: أستقرارية1.3.2 

ان الشرط الاساسي والضروري لجعل السلسلة الزمنية متعددة المتغيرات التي تتبع أنموذج متجه الانحدار الذاتي مستقرة 
اقل من الواحد الصحيح ،علما ان القيم الذاتية لتلك المصفوفة هي  𝜙𝑖هو ان تكون القيمة المطلقة للقيم الذاتية للمصفوفة 

 د التالية:الحل لمعادلة المحد

(13.........)                                                                                      |𝝀𝑰𝒌 − 𝝓𝒊| = 𝟎 

 Parameter Estimationتقدير المعلمات:  2.3.2

مربعات الصغرى ، ، توجد العديد من الطرائق "الVAR(P)لغرض تقدير معلمات أنموذج متجه الانحدار الذاتي 
فاذا  [64]العزوم، الامكان الاعظم والطرائق البيزية" ، وتعتبر طريقة الامكان الاعظم من اكفاء الطرائق في التقدير.

𝑧𝑡\𝑡}توفرت عينة من البيانات  = 1,2, … , 𝑇}  من سلسلة زمنية متعددة المتغيرات تخضع لانموذجVAR(P)  فان.

,𝜙0}ر هو الحصول على القيم العددية لمصفوفة المعلمات الهدف الاساسي من عملية التقدي 𝜙1, … , 𝜙𝑝}  و مصفوفة

 .Σ𝑎التباين المشترك 

 Maximum Likelihood Methodطريقة الامكان الاعظم:  3.3.2

ً للتوزيع الطبيعي مت VAR(P)تعتمد هذه الطريقة على فرض ان متجه الاخطأ العشوائية لانموذج  عدد يتوزع وفقا

.وبذلك فان دالة الامكان الشرطية للبيانات 𝑞 الى الزمن  ℎان تمثل المشاهدات من الزمن  𝑧ℎ:𝑞المتغيرات، وعلى فرض 

 ستكون كالاتي:

𝐿(𝑍(𝑝+1):𝑇\𝑍1:𝑝, 𝛽, Σ𝑎) = ∏ 𝑃(𝑍𝑡\𝑍1:(𝑡−1), 𝛽, Σ𝑎)

𝑇

𝑡=𝑝+1

   

   (14            ................) ∝ |Σ𝑎|−(𝑇−𝑝)/2𝑒𝑥𝑝 [
−1

2
 ∑ 𝑡𝑟(𝑎𝑡

′Σ𝑎
−1𝑎𝑡)

𝑇
𝑡=𝑝+1 ]      

نلاحظ ان الدالة السابقة كانت بدلالة الاخطاء العشوائية التي تتوزع توزيع طبيعي متعدد المتغيرات ومعلمات الانموذج . 
دالة الامكان في نهايتها العظمى، وللوصول لهذا الهدف ان مقدر الامكان الاعظم هو قيمة معلمة الانموذج التي تجعل 
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سوف يتم اخذ اللوغاريتم الطبيعي لدالة الامكان ومن ثم اشتقاقها لمتجه المعلمات ومساواتها بالصفر للوصول الى حل 
 الذي يمثل قيم تلك المعلمات، وكما يلي:

(15................)                         𝑙(𝛽, Σ𝑎) = 𝑐 −
𝑇−𝑝

2
log(Σ𝑎) −

−1

2
 ∑ 𝑡𝑟(𝑎𝑡

′Σ𝑎
−1𝑎𝑡)

𝑇
𝑡=𝑝+1 

لغرض الحصول على مقدر متجه المعلمات فان الجزء الاخير فقط في المعادلة السابقة سوف يستخدم للتعظيم والذي 
 يناظر تقليل مجموع المربعات للخطأ، وكما يلي:

(16 ................)                                               𝑙(𝛽, Σ𝑎) = 𝑐 −
𝑇−𝑝

2
log(Σ𝑎) −

1

2
𝑆(𝛽) 

 وباجراء الاشقاق للمعادلة السابقة ومساواتها بالمتجه الصفري واعادة الترتيب فان مقدر متجه المعلمات سيكون:

(17................)                        �̂� = (𝑋′𝑋)−1(𝑋′𝑍) = [∑ 𝑥𝑡𝑥𝑡
′𝑇

𝑡=𝑝+1 ]
−1

∑ 𝑥𝑡𝑧𝑡
′𝑇

𝑡=𝑝+1 

  اذ ان:

                                         𝑥𝑡 = (1, 𝑧𝑡−1
′ , … , 𝑧𝑡−𝑝

′  (.،kp+1: متجه بيانات ذي بعد )  (

                                      𝛽′ = [𝜙0, 𝜙1, … , 𝜙𝑝] ( مصفوفة معلمات ذات بعد  ذي بعد:k,kp+1.) 

 VAR(P):Order Selectionاختيار رتبة أنموذج متجه الانحدار الذاتي  4.3.2

جينكس في تحليل السلاسل الزمنية ، فان اختيار رتبة الانحدار الذاتي تعتبر خطوة  –لغرض اتباع منهجية بوكس 
عتمد على اختبار النسبة الاحتمالية المتسلسة مثل معيار)اختبار نسبة الاحتمال مهمة،هنالك العديد من الطرائق منها ي

المتسلسل( ومنها ما يعتمد على مقياس المعلومات منها)معيار اكياكي ، معيار بيز ، معيار اكياكي المطور(. وكما يلي: 
[21] 

 Sequential Likelihood Ratio Testمعيار نسبة الاحتمال)اختبار نسبة الاحتمال المتسلسل(  -1

،الفكرة الاساسية له هي مقارنة الانموذج عند رتب متسلسلة 1981استخدم من قبل العالمان تايو و بوكس عام 

𝑉𝐴𝑅(𝑙), 𝑉𝐴𝑅(𝑙 − :𝐻0، وتوظيف ذلك لاختبار الفرضية العدم التالية:(1 𝜙𝑙 = مقابل الفرضية البديلة    0

𝐻𝑎: 𝜙𝑙 ≠ 0    

 ان متجه الاخطا العشوائية يتوزع طبيعيا فان احصاءة الاختبار للفرضية السابقة سيكون:وبافتراض   

(18.......)                                     𝑀(𝑙) = −(𝑇 − 𝑙 − 1.5 − 𝑘𝑙)𝑙𝑛 (
|Σ̂𝑎,𝑙|

|Σ̂𝑎,𝑙−1|
) 

 (.𝑘2والتي تحت فرضية العدم سوف تتوزع توزيع كاي سكوير بدرجة حرية )

 : Information Criteriaمعيار المعلوماتية  -2

اظهرت هذه المعايير كفاءة عملية واضحة في اختيار رتب نماذج السلاسل الزمنية ، وجميع هذه المعايير تتكون من 
ة جزئين الاول يقيس جودة مطابقة الانموذج اي الاحتمالية العظمى وفي حالة التوزيع الطبيعي فانها تمثل محدد مصفوف

التباين المشترك.والجزء الثاني يمثل مقدار الجزاء المترتب على تعقيد الانموذج والذي يتناسب مع حجم البيانات وعدد 



2020/  46العدد  مجلة كلية الرافدين الجامـعة للعلوم  

 ISSN (1681- 6870)  الجمعية العراقية للعلوم الإحصائية -وقائع المؤتمر العلمي الخامس عشر والدولي الثاني للتطبيقات الإحصائية 

 

228 
 

ً فهنالك ثلاثة معايير شائعة الاستخدام  ً وبافتراض ان متجه الاخطأ العشوائية يتوزع طبيعيا معلمات الانموذج. وعموما
 ،هي:VAR(l)Kضمن نماذج 

 : AIC Akaike information criterionلمعلوماتيمعيار اكياكي ا .1

 وياخذ الصيغة التالية: 1973سنة  Akaikeوتم اشتقاقة من قبل العالم 

(19 .........)                                     𝐴𝐼𝐶(𝑙) = 𝑙𝑛|Σ̂𝑎,𝑙| +
2

𝑇
𝑙𝑘2                        

 Model Checkingفحص الانموذج:  5.3.2

ويسمى ايضا الفحص التشخيصي او تحليل البواقي ، ويستخدم للتاكد من كون البواقي المقدرة تتصف بالاستقلالية 

وتخضع للتوزيع الطبيعي ، اي ان الانموذج المقدر استطاع الكشف عن الحركة الديناميكية للبيانات بشكل كبير. ويعتبر 

احد الشائعة لانجاز تلك المهمة من خلال اختبار الفرضية الصفرية  Multivariate Portmanteau Statisticsاختبار 

:𝐻0التالية: 𝑅1 = ⋯ = 𝑅𝑚 = :𝐻𝑎 التالية:        مقابل الفرضية البديلة 0 𝑅𝑗 ≠ 0  ,1 ≤ 𝑗 ≤ 𝑚 

بار المناسبة للفرضية ( .ان احصاءة الاخت𝑙تمثل الدالة النظرية للارتباط المشترك لمتجه الخطأ عند الفرق ) 𝑅𝑙اذ ان 

  السابقة ستكون:

(20......)                                                 𝑄𝑘(𝑚) = 𝑇2 ∑
1

𝑇−𝑙
𝑚
𝑙=1 𝑡𝑟(�̂�𝑙

′�̂�0
−1�̂�𝑙�̂�0

−1) 

 Artificial Neural Networks Models (ANN)نماذج الشبكات العصبية الاصطناعية  3. 

  Basic Concepts of ANNمفاهيم أساسية للشبكات العصبية الاصطناعية  1.3

سميت الشبكات العصبية الاصطناعية بهذا ألاسم كونها شبكة من وحدات الِاتصالات الداخلية، أذ ان هذه الوحدات 

 Artificial Neuralوهو اختصاراً ل  ANNمستوحاة من دراسة انظمة الاعصاب الحيوية ويرمز لها اختصاراً ب 

Network  وهي احدى تطبيقات الذكاء الاصطناعي(AI)  ." 

أن فكرة عمل الشبكات العصبية الاصطناعية تتمثل بعملية محاكات البيانات للوصول ألى نموذج لهذه البيانات لغرض 

، لذلك فقد حازت  التحليل او التصنيف او التنبؤ او اي معالجة اخرى دون الحاجة ألى نموذج مقترح لهذه البيانات

الشبكات العصبية الاصطناعية أهتمام الكثير من الباحثين والعلماء أذ تمتلك مرونة كبيرة بالمقارنة مع الاساليب الرياضية 

 .  [2]المستعملة في عملية التعليم للانموذج البيانات وخزن المعلومات وبثها في الشبكة العصبية الاصطناعية

  Components of Artificial Neuralبية الاصطناعية مكونات الخلية العص 2.3  

 : [2]تتكون الخلية العصبية الاصطناعية الواحدة ن اربعة أقسام وهي كالاتي

: تستلم الخلية العصبية من هذه القنوات الاشارة القادمة من الخلايا المرتبطة بها وتسمى  (synapse)قنوات الادخال -1
 . (xi ,i=1,2,3….n)ز لها الاشارات الداخلة بالمدخلات ويرم

 : مهمة هذه الدالة الجمع او توحيد الاشارات الداخلة في أشارة واحدة  (Summation Function)دالة الجمع   -2

: مهمة هذه الدالة نشر القيمة الداخلة أليها على وفق نوع الدالة المستعملة  (Activation Function) دالة التنشيط -3

 ي تخرج .وفق مقياس حدود القيمة الت
: تقوم هذه القناة بأرسال أشارة الاخراج الى خلايا عصبية اخرى وتعد أشارة  (`Axone paths) قناة الاخراج -4

 ادخال لتلك الخلايا وتسمى أشارة الاخراج بالمخرجات.
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 Activation Functionدوال التنشيط )التحويل(  1.2.3

لة ألى الوحدات او العقد العصبية ،وهنالك العديد من دوال التنشيط دوال التنشيط عبارة عن دوال لمعالجة البيانات الداخ
التي قدمت من قبل الباحثين والتي أختلفت تبعاً لأختلاف نوعية المخرج الذي يتم الحصول عليها واهداف الشبكة المراد 

 القطب. تحقيقها . وأهم هذه الدوال المستخدمة في مجال التنبؤ الدالة اللوجستية ، الدالة ثنائية 

 Multi-layer –perception Feed – Forwardالشبكة العصبية المتعددة الطبقات أمامية التغذية  3.3

Neural Network (MLP-FFNN) : 

وهي تسمح لأشارة بالانتقال الى الامام فقط من المدخلات الى المخرجات ومن ثم أضافة اكثر من  طبقة مخفية 
(Hidden Layer) ية تحتوي على عدد من العقد المخفية حيث لكل طبقة مخف(Hidden Nodes)  تكون بين طبقة

المدخلات وطبقة المخرجات، وسميت بهذا الاسم لانها لاتتصل بالمحيط الخارجي ومرتبطة فقط بالطبقة التي تسبقها 
 والتي تليها بينما طبقة المدخلات وطبقة المخرجات تتصل بالمحيط الخارجي .

( يوضح هيكل هذه الشبكة كما ان التصميم  9-2ات التعامل مع مهام التعليم الغير خطي، والشكل ) كذلك يمكن لهذه الشبك
 :   [56],[48] [45],[44]له دور مهم جداً في تحديد كفاءة ودقة عمليات التدريب حيث تتألف من ثلاث مستويات 

 

 FFNNهيكل الشبكة العصبية متعددة الطبقات أمامية التغدية  :(2الشكل )

 Input Levelالمستوى الاول : مستوى المدخلات  

 (Lags)يحتوي على عدد من المدخلات المطلوب معالجتها ، عندما تكون وحدات الادخال تمثل أزاحات المتغير المعتمد 

ً الى أنموذج الانحدار الذاتي الغير خطي  حسب مفهوم السلاسل الزمنية فأن أنموذج الشبكة العصبية سيكون مشابها
Non-Linear Autoregressive Model  

 Hidden Levelالمستوى الثاني: مستوى المخفي 

وهو المستوى الثاني وقد يتكون من طبقة مخفية واحدة أو اكثر والتي تضم عدد من عقد مخفية ولكل عقدة لها وزن 
 ات (.يربطها مع المستوى السابق الاول )المدخلات ( ووزن يربطها مع المستوى اللِاحق )المخرج

 Output Levelالمستوى الثالث: مستوى المخرجات 

وهو المستوى الاخير من الشبكة العصبية ويتمثل بمخرجات الشبكة حيث تقارن مع القيمة الحقيقية لعمليات التدريب 
Training  . 

 تكمن في ثلاث خطوات مستمرة : ANNان عملية التعليم للشبكات العصبية الاصطناعية 
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 قته .حساب مخرجات مؤ -1

 مقارنة هذه المخرجات مع الاهداف المطلوبة . -2

 ضبط الاوزان وتكرار العملية . -3

  The Learning Algorithmخوارزمية تعليم الشبكة  1.3.3

تمثل الاوزان المعلومات الاولية او الابتدائية التي ستعلم او تتدرب بها الشبكة ،لذا لابد من تحديث الاوزان خلال مرحلة "
اجل هذا التحديث نستعمل عدة خوارزميات مختلفة حسب نوع الشبكة ومن اهم هذه الخوارزميات  التدريب ، من

ولكن قدرت  1960التي اقترحت في عام   Back propagation Algorithmخوارزمية الانتشار العكسي للخطأ  
التغذية الامامية وغير خطية  والتي تستعمل في تدريب الشبكات العصبية كاملة الارتباط وذات 1970اهميتها حتى عام 

ً من  ومتعددة الطبقات ، وفي هذه الشبكة يتم ايجاد الخطأ مابين المخرج المستهدف والفعلي ويرجع بهذا الخطأ عكسيا
الطبقة الاخيرة الى الطبقات المخفية ثم أخيراً الى طبقة المدخلات وأثناء هذا الارتداد او التغذية العكسية يتم تغي ير او 

 :"الاوزان في أتجاه الذي يجعل الخطأ يتناقص بأتجاه الصفر تحديث 

   Error Back propagation Algorithmللخطأ خوارزمية الانتشار العكسي  4.3

 :     [22],[23] [21],[20]أن تدريب الشبكة بأستعمال الانتشار العكسي يتضمن ثلاث مراحل هي

  مرحلة الانتشار الامامي للخطأForward Stage 

 رحلة الانتشار العكسي للخطأ م  Back pass Stage 

   مرحلة تحديث او توليف اوزان الشبكةUpdate Weights Stage  

 ويمكن أيجاز منهجية او خوارزمية عمل هذه الشبكة بالخطوات الاتية :

 -:  Feed Forwardاولاً : التغذية الامامية 

, 𝑋𝑖)كل وحدة أدخال  -1 𝑖 = 1,… . . , 𝑛)  لقيمة المدخلة تستلم اXi  وترسل هذه القيمة الى جميع الوحدات في الطبقة

 المخفية .

, 𝑗)كل وحدة مخفية  -2 𝑗 = 1,… . , 𝑝)  : يتم جمع القيمة المدخلة بعد ضربها في الاوزان  كما في المعادلة الاتية 

𝐙 − 𝐢𝐧𝐣  =  𝐕𝟎𝐣 + ∑ 𝐱𝐢𝐯𝐢𝐣     
𝐧
𝐢=𝟏  (21.......)                    

Zاذ ان: − inj   مدخل الشبكة للوحدات المخفية:𝑍𝑗    ،V0j   قيم التحيز:Bias  للوحدات المخفية𝑍𝑗 

x    قيم السلسلة المدخلة:𝑋𝑖  , 𝑖 = 1,… . . , 𝑛)  ،n   عدد قيم السلسلة المدخلة: 

vij   الوزن الخاص للوحدات المخفية:Zj ل في المتغير الداخxi  ، ومن ثم تطبق دالة التنشيط التابعة لحساب القيمة

 المخرجة :

𝐙𝐣  =  𝐟(𝐙 − 𝐢𝐧𝐣)    (22.......)                           

𝐟(𝐙حيث ان  − 𝐢𝐧𝐣)  تمثل القيمة المخرجة لدالة التنشيط الخاِصة بالوحدات المخفية𝐙𝐣  ثم ترسل هذه القيمة الى طبقة

 خرجات الم

, yk)لكل وحدة أخراج  -3 k = 1,… . . , m)  تقوم بجمع القيمة المدخلة بعد ضربها في الاوزان كما موضح في

 المعادلة الاتية :



 احمد طلال جبار؛ أ.م.د. نشأت جاسم محمد  مقارنة بين نماذج السلاسل الزمنية الخطية وتقنيات تنقيب البيانات للتنبؤ بتلوث الهواء في مدينة بغداد

   ISSN (1681- 6870) 

 

231 
 

𝒚_𝒊𝒏𝒌  =  𝒘𝟎𝒌 + ∑ 𝒛𝒋𝒘𝒋𝒌    
𝒑
𝒋=𝟏   (23........)            

 ة ومن ثم نطبق دالة التنشيط التابعة لٍحساب القيمة المخرج

𝐲𝐤  =  𝐟(𝒚_𝒊𝒏𝒌)    (24.......)                                 

 𝐲𝐤تمثل القيمة المخرجة لدالة التنشيط الخاِصة بوُحدة الاخراج  𝐟(𝒚_𝒊𝒏𝒌)حيث ان 

 -: Backpropagaion of error: التغذية العكسية للخطأ   ثانيأ

𝑌𝑘)كل وحدة أخراج  -1   , 𝐾 =  1,… . ,𝑚)  تستقبل الهدف المطلوب(Desired Target)  ،للمدخل المدرب ً تبعا
 : (Error Information Term)زحساب قيمة معلومات الخطأ له 

𝜹𝒌  =  (𝒕𝒌 − 𝒚𝒌)𝒇′(𝒚_𝒊𝒏𝒌)   (25.........)           

 ومن خلال هذه القيمة يتم حساب الاتي :

 لتستخدم في تحديث الاوزان لاحقاً  القيمة التصحيحية للأوزان( الخاصة بوحدات الاخراج𝑤𝑗𝑘: ) 

∆𝒘𝒋𝒌  =  𝜶 𝜹𝒌𝒛𝒋    (26.........)             

 ( 0-1: تمثل نسبة التعليم وهو رقم ثابت تتراوح قيمته بين ) 𝜶اذ ان: 

 تستخدم لتحديث ق( يمة التحيز للوزن لاحقاً قيمة تصحيح قيمة التحيز الخاصة بوحدات الاخراج𝑤0𝑘: ) 

∆𝒘𝟎𝒌 = 𝜶 𝜹𝒌   (27.........)        

 الى الوحدات في الطبقة المخفية )الطبقة الادنى( . 𝜹𝒌ومن ثم أرسال قيمة معلومات الخطأ 

, 𝑧𝑗)كل الوحدة المخفية  -2 𝑗 = 1,… . . , 𝑝) ن الوحدات في الطبقة تقوم بجمع قيم المدخلات )القيم الموجودة م

 الاعلى( :

𝛅_𝐢𝐧𝐣  =  ∑ 𝛅𝐤𝐰𝐣𝐤   
𝐦
𝐤=𝟏   (28........)         

 تضرب في مشتقة دالة التنشيط الخاصة بالوحدات المخفية لحساِب قيمة معلومات الخطأ :

𝛅𝐣  =  𝛅_𝐢𝐧𝐣 𝐟′(𝐳_𝐢𝐧𝐣)   (29.......)  

 𝑧𝑗تصحيح الخطأ الذي يرجع الى الخطأ في الوحدة المخفية جزء من  𝛅𝐣حيث ان : 

  𝐟′(𝐳_𝐢𝐧𝐣)  مشتقة دالة التنشيط 

 ومن قيمة معلومات الخطأ المستخرجة يتم حساب الاتي :

  تستخدم لتحديث قيم الاوزان( قيمة تصحيح الاوزان للوحدات المخفية𝐯𝐢𝐣 : )ًلاحقا 

∆ 𝒗𝒊𝒋  =  𝛂 𝛅𝐣 𝐱𝐢    (30.......)  
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  تستخدم لتحديث قيم التحيز للاوزان( قيمة تصحيح قيم التحيز للوحدات المخفية𝐯𝟎𝐣 : )لاحقأ 

∆𝒗𝒊𝒋  =  𝛂 𝛅𝐣    (31  .......)  

 -: Update Weights and Biasesثالثاً : تحديث الاوزان وقيم التحيز   

  لكل وحدة أخراج(𝑦𝑘 , 𝑘 =  1, … . . , 𝑚)  تحدث قيم  الاوزان وقيم التحيز لها(j=0,…..,p)  

𝒘𝒋𝒌(𝒏𝒆𝒘)  =  𝒘𝒋𝒌(𝒐𝒍𝒅) + ∆𝒘𝒋𝒌    (32  .......)  

  لكل وحدة مخِفية(𝑧𝑗, 𝑗 = 1,…… , 𝑝)  تحدث قيم  الاوزان وقيم التحيز لها(i = 0,….,n) 

𝒗𝒊𝒋(𝒏𝒆𝒘)  =  𝒗𝒊𝒋(𝒐𝒍𝒅)  + ∆𝒗𝒊𝒋  (33...)  ....  

  Extreme learning machine Neural Network (ELM)الشبكة العصبية 5.3 

هي طريقة تعليم تم اكتشافها مؤخراً لتدريب الشبكات العصبية أحادية الطبقة أمامية التغذية  المتقدمة اخترعها العالم 
Guang-Bin Huang  ، تم تطوير (ELM) خفية واحدةللشبكات العصبية امامية التغذية وطبقة م (SLFNs) . في

، يتم تعيين الارتباطات بين طبقة الإدخال والخلايا العصبية المخفية بشكل عشوائي وتبقى كما هي  ELM خوارزمية
 ELM تم تقليل العبء الحسابي لـ .عن طريق تقليل وظيفة التكلفة من خلال نظام خطي .دون تغيير أثناء عملية التعلم

اجتذب التعقيد الحسابي المنخفض قدراً كبيراً من الاهتمام من  .الوحيدة هي حل النظام الخطي بشكل كبير حيث أن التكلفة
 .جانب مجتمع البحث ، وخاصةً بالنسبة لتطبيقات البيانات عالية الأبعاد والكبيرة

 (ELM)خوارزمية التعليم 1.5.3 

Aعند الحصول على بيانات التدريب  = {(xi, ti)}i=1
N لتعبير عن وظيفة الإخراج للشبكة العصبية ذات الطبقة ، يمكن ا

من L مع   single hidden layer feedforward neural network (SLFN)المخفية الواحدة امامية التغذية  
 الخلايا العصبية المخفية كما في المعادلة الاتية :

𝐟(𝐱𝐢)  = ∑ 𝛃𝐣𝐡𝐣(𝐚𝐣, 𝐛𝐣,𝐱𝐢)  = 𝐡(𝐱𝐢)𝛃,        𝐢 = 𝟏,… . . 𝐍 𝐋
𝐣=𝟏  (34       .......)   

 حيث ان :

𝛃 = [𝛃𝟏, … . . 𝛃𝐥]
𝐓 هي مصفوفة وزن الاخراج 

𝐡(𝐱𝐢)  = [𝐡𝟏(𝐚𝟏, 𝐛𝟏, 𝐱𝐢), … . . , 𝐡𝐣(𝐚𝐥, 𝐛𝐥, 𝐱𝐢)]  هو إخراج الشبكة المقابلة لعينة التدريب 

𝐇𝛃|لشبكة هو العثور على معلمات شبكة مناسبة لتقليل وظيفة الخطأ التدريب على ا − 𝐓| 

= T     ,    (.......35)عندما :    

[
 
 
 
 
𝑡1
𝑇

..

.
𝑡𝑁
𝑇]
 
 
 
 

  H =  

[
 
 
 
 
h(x1)

..

.
h(xN)]
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كل التالي الرسم يوضح الش  .هي مصفوفة إخراج الطبقة المخفية ومصفوفة الهدف لبيانات التدريب على التوالي

 .مع الخلايا العصبية المخفية SLFN التوضيحي لـ

 Forecasting Evaluationتقييم أداء طرائق التنبؤ  .4

بعد اتمام عمليات التنبؤ تأتي مرحلة التقييم أي تقييم أداء طرائق التنبؤ لمعرفة أي النماذج هو الافضل لأستخدامه من 
خطأ التنبؤ هو مقدار الفرق بين المشاهدات للسلسلة الحقيقية والقيم التنبؤية للسلسلة  خلال استخدام مقاييس التنبؤ، حيث ان

 -: [53],[2],[1]الزمنية . مقاييس الخطأ التي استخدمت في هذا البحث 

 Mean Square Error (MSE)متوسط مربع الخطأ  1.4

 -للسلسلة( مقسم على عدد المشاهدات:هو مجموع مربع الاخطاء )الفرق بين القيم الحقيقية والقيم التنبؤية 

𝐌𝐒𝐄 =  
∑ (𝐙−�̂�)𝟐𝐧

𝐢=𝟏

𝐧
  (36.........)   

 عدد المشاهدات n القيمة الحقيقية ،  Zتمثل القيمة التنبؤية  ،  �̂�حيث ان : 

 العملي .الجانب 5

قياس خاصة لتلك البيانات في جانبي  تم الاعتماد على البيانات المأخوذة من وزارة البيئة ،اذ توجد هنالك اجهزة   
و ثنائي أوكسيد الكبريت  NO2الرصافة والكرخ، ومن خلال تصدير البيانات الاسبوعية لثنائي اوكسيد النيتروجين 

(SO2)    الى المنصة التنفيذية لبرنامجR  اذ اظهرت نتائج التحليل الوصفي ان المتوسط تقريبا يساوي الوسيط اي ان .
 (.3زع تقريبا طبيعياً ولكلا المتغيرين، وكما موضح في الجدول رقم)البيانات تتو

 يوضح الاحصاءات الوصفية للبيانات (:3جدول رقم)

Variable 

Measure 

NO2 SO2 

Min 0.00800 0.00600 

1st Qu 0.02600 0.02200 

Median 0.03500 0.03300 

Mean 0.03668 0.03552 

3rd Qu 0.04400 0.04500 

Max 0.08900 0.10100 

  

المستخدم لاكتشاف عدم  Augmented Dickey-Fuller Testومن خلال تطبيق اختبار ديكي فولر الموسع 

الاستقرارية للسلسلة الزمنية، اذ كانت قيمة احصاءة الاختبار معنوية اي اننا نقبل الفرضية البديلة التي تنص بان السلسلة 
 (4) لجعلها مستقرة بالمتوسط ولكلا المتغيرين، وكما موضح في الجدول رقمالزمنية مستقرة ولا داعي لاخذ الفروق 
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 يوضح اختبار الاستقرارية :(4) جدول رقم

        Augmented Dickey-Fuller Test 

NO2 SO2 

value = 0.01-p8.7981, Lag order = 0, -Fuller = -Dickey Dickey-Fuller = -8.8957, Lag order 

0.01= value -= 0, p 

alternative hypothesis: stationary 
alternative hypothesis: stationary 

التي تمثل  λ، والذي يعتمد على تقدير المعلمة  Box-Coxولاختبار استقرارية التباين تم تطبيق اختبار بوكس كوكس 

نت تساوي واحد فلاداعي للتحويل وغير معلمة التحويل ، فاذا كانت تساوي صفر فيتم اخذ التحويل اللوغاريتمي واذا كا
ذلك يتم اعتماد المعادلة رقم)( لاجراء التحويل المناسب على البيانات وجعل تباينها مستقر. ومن خلال تطبيق 

،  SO2للمتغير   2626263ث0و NO2للمتغير  222ث0المقدرة تساوي  λالخواررزمية الخاصة بالاختبار تبين ان قيمة 

 راء التحويل المناسب.وطبقا لذلك سيتم اج

من خلال مقارنة السلوك النظري لدالتي الارتباط الذاتي والارتباط الذاتي الجزئي مع نظيراتها المقدرة وتطبيق معيار 
لعدد من التراتيب الممكنة  BIcومعيار بيز المعلوماتي  AICcومعيار معلومات اكياكي المطور  AICمعلومات اكياكي 

المحولة ، سيكون انموذج الانحدار الذاتي من الرتبة الاولى   NO2قدير بيانات المتغير فان الانموذج المرشح لت

ARIMA(p = 1, d = 0, q = و انموذج مختلط من الرتبة الثالثة للانحدار الذاتي والثالثة للاوساط المتحركة  (0
𝐴𝑅𝐼𝑀𝐴(𝑝 = 3, 𝑑 = 0, 𝑞 =  المحولة.  NO2  للمتغير (3

والبالغ عددها اربع معلمات )واحدة   NO2عظم لتقدير معلمات انموذج المتغير وبالاعتماد على طريقة الامكان الا
لانموذج الانحدار الذاتي وواحدة لانموذج الاوساط المتحركة والمتوسط العام وتباين حد الخطأ( وبالاعتماد على البيانات 

ددي للحصول على قيم المقدرات ،وبعد التي تم تحويلها بالخطوة السابقة ،اذ تعتمد هذه الطريقة على طرائق الحل الع
 ادراج فقط المقدرات ذات التاثير المعنوي كانت النتائج كما يلي:

𝑥𝑡 = −0.5458 + 0.7694𝑥𝑡−1 + �̂�𝑡 − 0.5131�̂�𝑡−1   

                                    (0.0001)             (0.0433)                               (0.00006)                          

( ومنه نلاحظ ان P_valueإذ إن القيم بين الاقواس تمثل قيم الاحتمالية المرافقة للاختبار المعنوية للمعلمات )         

 جميعها معنوية . 

�̂�2وان تقدير حد الخطأ هو   =  154، بدرجة حرية =   0.02868

AIC=-2.513493   , AICc=-2.499078 ,BIC= -3.455094 

والبالغ عددها ثمانية معلمات )ثلاثة   SO2وبالاعتماد على طريقة الامكان الاعظم لتقدير معلمات انموذج المتغير 

لانموذج الانحدار الذاتي وثلاثة لانموذج الاوساط المتحركة والمتوسط العام وتباين حد الخطأ( وبالاعتماد على البيانات 
السابقة ،اذ تعتمد هذه الطريقة على طرائق الحل العددي للحصول على قيم المقدرات ،وبعد  التي تم تحويلها بالخطوة

 ادراج فقط المقدرات ذات التاثير المعنوي كانت النتائج كما يلي:

𝑥𝑡 = −3.83663 + −0.9029𝑥𝑡−2 + �̂�𝑡 + 1.0526�̂�𝑡−2   

                                                                            (0.0001)      (0.0433)                (0.00006)       
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( ومنه نلاحظ ان جميعها P_valueاذ ان القيم بين الاقواس تمثل قيم الاحتمالية المرافقة للاختبار المعنوية للمعلمات )

 معنوية . 

�̂�𝑤 وان تقدير حد الخطا هو 
2 =  150، بدرجة حرية =   0.0356

AIC=-2.246184   , AICc=-2.227248 ,BIC= -3.2099218 

 Multivariate Time Series Analysisالتنبؤ بأنموذج السلاسل الزمنية متعددة المتغيرات 1.5 

model 

 Time ن خلال المخطط الزمني يتم في من خلال توظيف الارتباط الموجود بين المتغيرين لتحسين دقة التنبؤات وم

Plot  للسلسلتين، تبين وجود نوع من التزامن او الاقتران  بين السلسلتين وهذا يؤشر الى امكانية اجراء النمذجة

 الرياضية للسلسلتين في آن واحد. 

z1,tوبالاعتماد على مصفوفة الارتباط المتقاطع بين السلسلتين ) = NO2, z2,t = SO2, الفرق الزمني لغاية ( وباخذ

( ،نلاحظ من خلال دالة الارتباط المشترك وجود ارتباط معنوي عند الفرق الاول والثالث والرابع مما يؤشر 12الفرق )

وجود امكانية للاستفادة من تحليل السلسلتين في آن واحد وكما وموضح في اختبار مخطط اختبار المعنوية مقابل فرضية 
 .   White Noiseالضوضاء البيضاء 

، معيار  aicمن خلال تطبيق اربعة معايير لاختيار رتبة أنموذج متجة الانحدار الذاتي وهي)معيار اكياكي المعلوماتي 
( تبين ان اقل قيمة للمعايير الاربعة كانت عند الرتبة الاولى وباجراء M(p)و معيار HQ، معيار bicبيز المعلوماتي 

 عنوية هي الرتبة الاولى. اختبار للمعنوية كانت اعلى رتبة م

وبعد معرفة رتبة متجه الانحدار الذاتي سوف يتم الاستعانة بطريقة الامكان الاعظم لتقدير معلمات الانموذج وهي متجه 
الثوابت ومتجه مصفوفة المعلمات ومصفوفة التباين المشرك لحد الخطاء مع الاخطاء المعيارية لتلك المقدرات ، اذ 

 يلي: سيكون الانموذج كما

𝒁𝑡 = [
0.0241205
0.01746689

] + [
0.320 0.022
0.361 0.137

]𝒁𝑡−1 + 𝒂𝑡 

 

 كما ان مصفوفة التباين المشترك لمتجه الانحدار الذاتي حد الخطاء ستكون:

     Σ𝑎
^ = [

0.0001790282 0.0001522548
0.0001522548 0.0002782629

] 

 2.663535e-08رك لمتجه الانحدار الذاتي كان: كما ان محدد مصفوفة التباين المشت

 Artificial Neural Networks Modelsالتنبؤ بأنموذج الشبكات العصبية الاصطناعية 2.5

NO2 

، حيث استخدام forward-feedسيتم توظيف اسلوب الشبكات العصبونية التي تعتمد خاصية الانتشار الامامي 
ابتداء تحويل البيانات الى قيم محصورة بين الصفر والواحد الصحيح ومن  يتم multilayer perceptronsخوارزمية 

طبقات فان  10ثم افتراض عدة فرق لمدخلات الشبكة لكي يتم اختيار افضلها ،وبافراض عدة طبقات مخفية اقل من 

 شوائيا.افضل معمارية كانت طبقة مخفية واحدة تتكون من خمس عقد علما ان الاوزان الاولية تم اختيارها ع
 (،MSE= 0.0001488946وبعد اجراء عملية التدريب فان متوسط مربعات الخطاء كان )

فان ان متوسط مربعات الخطاء كان   extreme learning machines(ELM)وباستخدام خوارزمية 
(MSE=0.000200202 اما بالنسبة للملوث ، )SO2  باستخدام طريقةMLP وبعد اجراء عملية التدريب فان ، 
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  extreme learning machines(، وباستخدام خوارزمية MSE= 0.0002777279متوسط مربعات الخطاء كان )
 (MSE= 0.0003217693فان علما ان متوسط مربعات الخطاء كان )

بحث أستخدمة مقاييس الخطأ الاتية التي تم التطرق اليها في الجانب النظري لتقييم اداء طرق التنبؤ المستخدمة في هذا ال
: 

 يوضح نتائج معايير الخطأ للنماذج التي طبقت بهذا البحث :(5جدول )
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MSR 

 

 

MODEL  

NO2 

 

SO2 

 

NO2 

 

SO2 

 

0.169352 

 

0.596657 
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0.0356 

 

ARIMA 

 

 

0.0133798 
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0.00017902 

 

0.000278262 
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0.000200202 

 

0.000321769 
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 :.مناقشة النتائج6

يتضًح من معايير الخطأ في الجدول اعلاه أن تقنيات تنقيب البيانات التي تخص نماذج الشبكات العصبية المستخدمة بهذا  

المستخِدمة ، وذلك لأن الشبكة تحدث أوزانها في كل مرة يتم تدريب الشبكة حتى  البحث تفوقت على النماذج الاحصائية

تتعلم وتتكيف بشكل يساعد على أيجاد القيم المقدرة بشكل دقيق بينما في الن ماذج الاحصائية في مرحلة التقدير ت تم بتقدير 

العصبية على التكييف مع سلوك السلسلة بشكل  ، هذا بالاضافة على قدرة الشبكاتالمعلمة مرة وا حدة على جميع السلسلة 

اكثر مرونة من الانماذج الاحصائية التي تفترض شكل مسبق قد يكون في اغلب الاحيان بخلاف واقع السلسلة وبالتالي 

 .فان علم تنقيب البيانات يذهب باتجاه ان البيانات هي التي تقود التحليل وليس العكس

 :.الاستنتاجات7

تحليل بوجود ارتباط متقاطع معنوي بين السلسلتين وبالتالي ظهرت الحاجة الى توظيف نماذج اظهرت نتائج ال .1

السلاسل الزمنية متعددة المتغيرات التي تأخذ بنظر الاعتبار المعلومات المشتركة بين السلسلتين في النمذجة 

 الرياضية والتي تنعكس على دقة التنبؤات .

 . 5ية للشبكة )الطبقات ،نسبة التعلم ، الاوزان ،التكرار( كانت عدد الطبقات =اظهرت نتائج التحليل ان افضل هيكل .2

و  ARIMAعلى الطرق الاحصائية  ANN(MLP – ELM)اظهرت نتأئج التحليل بتفوق طرق تنقيب البيانات   .3

VAR  

 . ANN(ELM)على طريقة  ANN(MLP)اظهرت نتأئج التحليل بتفوق طريقة  .4

 . ARIMAعلى طريقة  VARريقة اظهرت نتأئج التحليل تفوق ط .5

 . VARمع طريقة  ANNان نتائج قيم متوسط الاخطاء اظهرت تقارب طريقتي  .6
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