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 )pAR( الذاتي نحدارلاانموذج ا متغيرات  أفضلاختيار 

 طرق الجزاء   بأستعمال
 دـد محمـراس احمـف .أ.درنـيـن رافـد محـي الديـن               

 قسم الإحصاء /كلية الادارة والاقتصاد / جامعة بغداد 

 

 

 المستخلص  

الاستثمارية والمالية    للاوراقالعراق  يعتبر سوق   المشاريع  تمويل  ادخار رؤوس  مصدر  ومؤشرات سوق    الاموالمخزن 

مشكلة    وأن،تهم المستثمرين اضافة الى العديد من الاطراف التي تتعامل في اسواق رأس المال  بشكل خاص  الاوراق المالية  

عملية  و،    بشكلً خاص  موشر السوق لقطاع لمصارفوبيانات  بيانات  الالمهمّة التي تعاني منها  من المشاكل  تعُدّ  الأبعاد الكبيرة  

ومتغيرات الأنحدارالذاتي في السلاسل الزمنية بصورة خاصة في البيانات  تحديد المتغيرات التي تؤثر فعلياً بصورة عامة  

خطاء  الكبيرة ) ذات الابعاد العالية( ، يساعدنا كثيراً في دقة النتائج التحليلية للأساليب والنماذج المستخدمة حيث يقلل من الأ

كونه يحقق الهدف المنشود، سيتم التطرق في هذا البحث الى اختيار افضل المتغيرات الموجودة  في السلسلة الزمنية بالأضافة  

الى التقليل من ابعادها عن طريق اختيار المتغيرات التي تمثل النموذج، حيث يعتبر اصعب جانب من ناحية التعامل مع بيانات  

  لمتغيرات تحديد ا  . وبصورة عامة، تكون الغاية الاساسية هوموذج وتحديد متغيراته ومعلماته  ار النالسلسلة الزمنية هو اختي

حيث يتم ،    الاخرى من خلال اعتبارها غير ذات صلة او زائدة عن الحاجة  تغيراتالمهمة في مجموعة البيانات وتجاهل الم

الجزا الجزاء والمتمثلة بطريقة  استخدام طرق   Double  وطريقة  Adaptive Lassoوطريقة  Lasso ءذلك عن طريق 

Adaptive Lasso  علىو العمل  من  اسبوعيةبيانات    تم  مامتوفر  2021-2017 وللفترة  لغة   حسب  برنامج  وبأستخدام 

(Python  )    طريقة    تتفوقومن خلال النتائج التي ظهرتDouble Adaptive Lasso))    ا بالأعتماد على يهنظيرت على

  (RMSE)بـ  والمتمثلة المقارنةمعايير اقل قيمة ل

المفتاحية : العراق للأ    الكلمات  الماليةسوق  ،  وراق  المتغيرات  افضل  Lasso ،   Double Adaptive ، اختيار 

Lasso  ،Adaptive Lasso 

 المبحث الاول : منهجية البحث  -1

 

 Introduction  المقدمة 1-1

،من خلال جمع وتحليل كميات  الحاضر الوقت في سهولة أكثر المعلومات إلى الوصول أصبح التكنولوجي، مع التقدم   

تعُدّ مشكلة الأبعاد الكبيرة من المشاكل المهمّة التي تعاني منها البيانات،  البيانات خلال فترة زمنية معينة ، و كبيرة من  

عملية تحديد المتغيرات التي تؤثر فعلياً بصورة عامة ومتغيرات الأنحدارالذاتي في السلاسل الزمنية بصورة    حيث أن

خاصة في البيانات الكبيرة ) ذات الابعاد العالية( ، يساعد هذا في دقة النتائج التحليلية للأساليب والنماذج المستخدمة 

المنشود ) الوصول الى نموذج اكثر دقة من النموذج الاعتيادي( ،  من خلال التقليل من الاخطاء كونه يحقق الهدف  

فة الى التقليل من ابعادها  سيتم التطرق في هذه الرسالة الى اختيار افضل المتغيرات المكونة للسلسلة الزمنية بالأضا

السلسلة   بيانات  مع  التعامل  ناحية  يعتبر اصعب جانب من  الانموذج، حيث  تمثل  التي  المتغيرات  اختيار  عن طريق 

حيث اجتذب موضوع اختيار المتغيرات في المساحات عالية  الزمنية هو اختيار النموذج وتحديد متغيراته ومعلماته ،  

الابعاد )غالبا ما تكون بالمئات أو الالاف من الابعاد ( اهتماماً في السنوات السابقة، وهو شائع في العديد من المشكلات  

وميزات وخصائص   الحقيقية ، إذ أن عملية اختيار مجموعة فرعية مثالية من البيانات او المتغيرات وفقً لمعيار محدد

الخاصية او الميزة ، حيث تهدف هذه العملية معينة من مجموعة من البيانات يحب ان تكون وفقاً للغرض من اختيار  

الى تحسين دقة التنبؤ لأستخراج البيانات المتسخدمة . وبصورة عامة ، تكون الغاية الاساسية هو تحديد الميزات المهمة  

 في مجموعة البيانات وتجاهل الميزات الاخرى من خلال اعتبارها غير ذات صلة او زائدة عن الحاجة. 
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 تساعدنا التيطرائق الجراء    مجموعة من أن الحل المناسب لتسهيل عملية تحليل ودراسة بيانات كهذه هو استعمال

أقل انكماش مطلق وعامل    Least Absolute Shrinkage and Selection Operatorمنها طريقة  الاختيار   على

من قبل العالم    1996، اقترحت هذه الطريقة عام      (LASSO)والتي يشار اليها بصورة مختصرة بالرمز بـ  التحديد 

(Tibshirani)     حيث تعتبر من اكثرالطرق التي يتم استخدامها في اختيار المتغيرات وتقدير النموذج للبيانات ذات

كطريقة جديدة للتقدير في النماذج الخطية، حيث يعتبر هذا الاسلوب واسع الانتشار نسبياً، اذ تم تطبيقه الابعاد العالية و

في العديد من الابحاث البيولوجية والطبية لأكتشاف الارتباطات المحتملة بين عوامل الخطر والامراض ذات الصلة ،  

 . فضلاً عن تحسين التنبؤ والتحقق من صحة النتائج 

   ( lasso ) طريقة باستعمال  المعقدة،  والنماذج  الأبعاد عالية البيانات تحليل طرق إلى التطرق سيتم البحث هذا في 

)و (adaptive lasso) وطريقة و  Double adaptive lassoطريقة  المقارنة(   الثلاثة   الطريق بين سيتم 

 . بعادالا عالية البيانات تحليل في منهم كلً  استخدام ميزات اهم استعراضو

 Problem of the Researchالبحث  مشكلة 1-2

الآلي وتحليل    أن والتعلم  في مجال الإحصاء  المجالات ومنها  في مختلف  الابعاد موجودة  البيانات عالية  مشكلة 

في كثير من الاحيان تعاني نماذج السلاسل الزمنية من الافراط في عدد المراتب التي من الممكن ان   وأنالبيانات، 

 . ة المعالم الغير معنويةزاحواواستبعاد المعنوية تكون بعضها غير معنوية مما يتطلب التركيز على المعالم 

 

   Objective of the Researchهدف البحث   1-3

من خلال استبعاد المتغيرات التي ليس لها   الوصول الى نموذج سلسلة زمنية اكثر كفاءة من النموذج الاعتيادي 

تفسير   في  أيضًا  التنبؤ ولكن  في  فقط  ليس  التي يمكن رؤيتها  النماذج الإحصائية،  يحُسن  ، وهذا  بالنموذج  تأثير 

النموذج وتقليل العمليات الحسابية .كما يلعب إختيار المتغيرات دوراً مهمًا في النمذجة الإحصائية عندما يكون هناك  

 عين من المتغيرات ذات الأهمية في النموذج من بين مجموعة كبيرة من متغيرات المرتده زمنياً .عدد م

 

 المبحث الثاني : الجانب النظري :

                                            Model (AR)   Autoregressive The الذاتي نموذج الانحدار 2-1

يعُبرهذا  و نموذج الانحدار الذاتي هو احدى النماذج الرياضية المهمة التي تسعى الى تحقيق افضل تمثل للبيانات، 

,y𝑡−1,بدلالة القيم السابقة للسلسلة  𝑦𝑡النموذج عن القيمة الحالية للسلسلة y𝑡−2, … , y𝑡−𝑝)  والقيمة الحالية للخطأ )

ε𝑡  
النموذج في العديد من المجالات ، منها تفسير ظاهره معينة سواءً كانت اقتصادية او  هذا  حيث يستعمل  ،  ]4][7[

طبيعية. ان الهدف الرئيسي من تحليلنا لنماذج السلاسل الزمنية هو امكانية الوصول الى نموذج رياضي يعبرعن 

) دالة ( في قيمتها   ( من ضمن النماذج حين تصبح قيمة السلسلة الحالية  ARالانحدار الذاتي )البيانات ، وان نموذج  

السابقة بإلاضافة الى بعض الاخطاء، فأن النماذج التي تكونت خلال هذه المرحلة تسمى نماذج انحدار ذاتي، فأذ  

,y𝑡−1)تعبرعن قيمة السلسلة الحالية و   𝑦𝑡كانت   y𝑡−2, … , y𝑡−𝑝)    ، تمثل نفس القيم للسلسلة في فتراتها السابقة

yتتأثر بالقيم السابقة لها ويمكننا توضيح هذه العلاقة للسلسة الزمنية المنفصلة    𝑦𝑡حيث ان   = [𝑦𝑡]𝑡=1
𝑛   لنموذج

 -يعرف بالصيغة الاتية:الذي و  16[[3][ ( pالانحدار الذاتي للرتبة )

Yt = ϕ0 + ϕ1𝑌𝑡−1 + ϕ2𝑌𝑡−2 + ⋯ + ϕ𝑝𝑌𝑡−𝑝 +  εt                   (1 − 1)  

 - :]9[يالخلف بدلالة الارتداد اعلاه  المعادلة اعادة كتابة ناويمكن

                                                  (1 − ϕ1𝛽1 − ⋯ − ϕ𝑝𝛽𝑝)Yt =   εt     

                                ϕ𝑝(β)Yt =  εt                                  (2 − 1)   

  -حيث ان: 
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Yt  :  قيمة مشاهدات الظاهرة المدروسة بالزمنt 

ϕ0الحد الثابت : 

( ϕ1, ϕ2, . . , ϕ𝑝) النموذج معلمات : هي  

    𝑌𝑡−𝑘   قيم الظاهرة المرتدة زمنيا خلال الزمن :t  وk=1,2,3,…,p 

 ε𝑡:  وتباين ثابت صفر( بمعدل )  طبيعي توزيع يتوزع او التشويش الذيالخطأ العشوائي  (𝜎 ε
2اذ أن )) )2

ε    

iid.N(0, t ε ) 

 𝐸(ε𝑡 ) =0  

𝐸(ε t
2) = 𝜎 ε

2  

 

          𝐸(ε𝑡, ε𝑗) = 0 for t ≠ 𝑗                                                                                               

 Variables selectionالمتغيرات    أختيار 2-2

ــا  تمحــــورأن موضــــوع اختبــــار المتغيــــرات مــــن المواضــــيع التــــي  ــا فــــي وقتنــ ــام الكثيــــر حولهــ اهتمــ

، حيــــث يــــتم اســــتخدامها فــــي تقليــــل عــــدد المتغيــــرات المســــتخدمة فــــي التحليــــل الاحصــــائي  الحــــالي

ــى النتـــائج ،فـــي  ــؤثر بدرجـــة كبيـــرة علـ ــر ذات اهميـــة والتـــي لا تـ ــة او أســـتبعاد المتغيـــرات الغيـ وازالـ

العديــــد مــــن المجــــالات التــــي تمتلــــك بيانــــات كبيــــرة  نكــــون بحاجــــة الــــى تحديــــد عــــدد المتغيــــرات 

المعنويــــة ) المهمــــة ( حيــــث ويســــاعدنا ذلــــك فــــي تقليــــل الكلفــــة والجهــــد وبالأضــــافة لتحســــين جــــودة 

التحليــــل . ومــــن بــــين هــــذه المجــــالات ) الهندســــة الوراثيــــة ، الماليــــة ، المجــــالات الطبيــــة ، الزراعــــة 

 ، البيئة ، علم الاجتماع( وغيرها من المجالات الاخرى .

ــا  ــى مـ ــه متـ ــالات ، حيـــث تظهـــر اهميتـ ــن المجـ ــد مـ ــي العديـ ــم فـ ــرءً مهـ ــار المتغيـــر جـ ــة اختيـ تعتبـــر عمليـ

تكــــون الدالــــة الحقيقــــة دالــــة غيــــر خطيــــة ومــــن المعــــروف أن ادخــــال عــــددً كبيــــرا  مــــن المتغيــــرات 

ــرات  ــود بعــــض المتغيــ ــاً ووجــ ــاً وثمنــ ــداً ووقتــ ــف جهــ ــاهرة يكلــ ــة او ظــ ــدار لأي دراســ ــة الانحــ بمعادلــ

ــرات اخـــرى ،  ــأثير متغيـ ــابهة لتـ ــون تأثيرهـــا مشـ ــد أو يكـ ــر المعتمـ ــي تأثيرهـــا المتغيـ ــية فـ ــر الاساسـ غيـ

ــدعونا  ــا يـ ــوي ممـ ــر معنـ ــا غيـ ــل تأثيرهـ ــث يجعـ ــا حيـ ــا بينهـ ــالي فيمـ ــاط عـ ــرات ارتبـ ــذه المتغيـ ــون لهـ أو كـ

 الى ازالة )استبعاد( مثل هذه المتغيرات 

ــة  ــق التقليديـ ــم الطرائـ ــرف بأسـ ــا تعـ ــا مـ ــرات منهـ ــار المتغيـ ــق اختبـ ــن طرائـ ــيان مـ ــان اساسـ ــاك نوعـ هنـ

ــي  ــرات فـ ــع المتغيـ ــاد جميـ ــة بأعتمـ ــذه الطريقـ ــدأ هـ ــث تبـ ــي حيـ ــذف العكسـ ــة الحـ ــمن طريقـ ــي تتضـ والتـ

مــــا أالجدوليــــة ،  Fمعادلــــة الأنحــــدار ومــــن ثــــم يــــتم تباعــــاً حــــذف تلــــك المتغيــــرات بأســــتخدام قيمــــة 

ــذه الطريقـــة  ــلال هـ ــتم مـــن خـ ــث يـ ــامي المباشـــر حيـ ــار الامـ ــرف بطريقـــة الاختبـ ــة فتعـ ــة الثانيـ الطريقـ

ــدار ،  ــة الانحــ ــى معادلــ ــر الــ ــو الاخــ ــداً تلــ ــرات واحــ ــال المتغيــ ــرف أادخــ ــة فتعــ ــة الثالثــ ــا الطريقــ مــ

بطريقــــة الاختبــــار التــــدريجي ، بالاضــــافة الــــى معيــــارين مهمــــين همــــا ) معيــــار اكــــايكي المعلومــــات 

AIC  معيـــار بيـــز للمعلومـــات ،BIC )فـــي السلاســـل الزمنيـــة فـــي تحديـــد  وهـــي عـــادة مـــا تســـتخدم

 افضل رتبة او افضل متغيرات توضيحية 

ــذه  و ــوم هــ ــيم أذ تقــ ــق التنظــ ــرف بطرائــ ــر فتعــ ــار المتغيــ ــق اختبــ ــن طرائــ ــاني مــ ــوع الثــ ــبة للنــ بالنســ

الطرائـــق بفــــرض حــــداً للجــــراء علـــى المعلمــــات ليــــتم تســــهيل عمليـــة تقــــديرات المعلمــــات وتقلــــيص 

ــف ــو المكيــ ــة لاســ ــو وطريقــ ــة لاســ ــي طريقــ ــرق هــ ــذه الطــ ــن هــ ــرات ومــ ــف  المتغيــ ــو المكيــ ولاســ

 . وغيرها من الطرقالمزدوج 
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 ( FunctionPenaltyدالة الجزاء )  2-3

ــالم ) ــام الع ــيص ب ــ 1996( عــام Tibshiraniق ــة تقل ــت بأســمأقتراح طريق ــار )  عرف ــق لأختي ــاش مطل ــل انكم اق

                                     يرمـــــــــز الـــــــــى الحـــــــــروف الاولـــــــــى لمفهـــــــــوم (LASSO)ومصـــــــــطلح  [12] ( العامـــــــــل

" Least Absolute Shrinkage and Selection Operator   "  ــع حــدوث ــة بمن ــذه الطريق ــوم ه تق

( أي أن النمــوذج مــع العديــد مــن المتغيــرات الداخلــة تكــون Over fittingمشــكلة التحيــز الــى الاعلــى )

ــر ) ــحيح مبعثـ ــوذج الصـ ــون النمـ ــدما يكـ ــة( عنـ ــر مهمـ ــل أي ) غيـ ــتوى الامثـ ــى أن sparseدون المسـ ( بمعنـ

ــة أي )المعنويــة( ،  ــيلاً مــن المتغيــرات الداخل ــى عــددً قل ــة الجــزاء تعتمــد أن المتغيــر المعتمــد فقــط يعتمــد عل دال

ــتم وضــع حــد جــزاء ∝علــى معلمــة الجــزاء ) ــتم( وعــن طريــق هــذه المعلمــة ي ــه ي ــذي مــن خلال الحصــول  وال

بالنســبة للمعلمــات الاقــل مــن قيمــة معلمــة الجــزاء تكــون قيمتهــا مســاوية الــى  ومعلمــات عــدد كبيــر مــن العلــى 

 ]10][6[ الصفر عندها يكون اختيار النموذج المناسب تلقائياً  

  Lasso Method]4] [11[طريقة لاسو  2-4

التي تعرف حدى طرق التنظيم  ، وهي ا ]8[ ادتقنية جذابة للتنظيم واختيار المتغيرات للبيانات عالية الابع  يلاسوه    

( وأن عمل هذا الجزء يكون بتقليل penalty)   ـبأنها ) اضافة دالة جراء للتحكم بتعقيد النموذج ، حيث يعبر عنه ب

  والتطبيقات   النظرية  للدراسات  هتمامالأ  من  الكثيرهذه الطريقة  ت  تلق  ،تباين النموذج مع الزيادة الكبيرة في التحيز(  

تعتبر من الطرق الفعالة    ، كما انها  واحد  وقت  في  النموذج  واختيار  المعلمة  تقدير  إجراء   على  القدرته  نظراً   الواقعية

تعمل بمبدأ تصغير مجموع    بالأضافة الى انهاحيث تعمل هذه الطريقة على اختيار المتغيرات اضافة لتقدير المعالم ،  

( تقوم بجعل  Lasso، كما أن دالة الجزاء)  ]5[مربعات الخطأ تبعاً للقيد الذي يمثل )المجموع المطلق للمعلمات (  

بعض المعالم مساوية الى الصفر في حال كانت معلمة الجزاء كبيرة ليتم تقليصها تباعاً لمقدار معين بالأعتماد على 

 ]17[( shrinkage( لغرض التحكم بمقدار التقليص)الانكماش( )∝معلمة الجزاء )

 - ويمكن كتابته بالشكل الاتي:

∅̂𝑙𝑎𝑠𝑠𝑜 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛∅ {∑ (𝑦𝑡 − ∑ ∅𝑗

𝑝

𝑗=1
𝑦𝑡−𝑗)2

𝑛

𝑡=𝑝+1
+∝ ∑|∅𝑗|

𝑝

𝑗=1

}                           (3 − 1)    

 معلمة الجزاء  ∝ : 

 ∝ ∑ |∅𝑗|𝑝
𝑗=1 دالة الجزاء : 

مساوية الى الصفر ويعمل على انكماش او تقليص باقي  قيمة المعلمات الغير معنوية  جعل  ى  لاسو يعمل عل  مقدرأن  

يقوم بأختيار المتغيرات الداخلة في النموذج لزيادة القدرة  وضافة الى تقدير معالم النموذج  ، أالمعلمات بمقدار معين  

 الذي تم استخدامه في تفسير الظاهرة المدروسة .   الذاتيالتفسيرية لنموذج الانحدار

 Adaptive Lasso تكيفيلاسو الطريقة  2-5

  التي تسُـتخدم في اختيار المتغيرات وتنظيم النماذج الاحصـائيةLASSO وهو تطوير لطريقة لاس ـ  تكيفياللاسـو ال   

ــين اداء  ، ــات الى  تحس ــخة   ]18[ (Zouاقترح العالم ) 2006، وفي عام    LASSOلقد تطرقت العديد من الدراس نس

 -وكالأتي: Adaptive  LASSO تكيفيوالمعروفة بأسم لاسو ال LASSO جديدة من

∅̂𝑙𝑎𝑠𝑠𝑜(1) = arg min
∅∈𝑅𝑃

{∑ (𝑦𝑡 − ∑ ∅𝑗

𝑝

𝑗=1
𝑦𝑡−𝑗)2+∝ ∑ 𝑤𝑗|∅𝑗|

𝑝

𝑗=1

𝑛

𝑡=𝑝+1
}            (4 − 1)       

 أذ أن 
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∝ ∑ 𝑤𝑗|∅𝑗|𝑝
𝑗=1: جزاءمع معلمة الالجزاء  تمثل دالة ∝ 

𝑤𝑗حيث   ≥ 𝑤𝑗و   0 ∈ 𝑤 وj=1,…, p     

𝑤:  المكيفة  يعرف بالاوزان  (Adaptive weight  )  النموذج وهذه  والتي تعتمد على لمعاملات  اولية  تقديرات 

أن تكون اكثر مرونة حيث يؤدي ذلك الى تحسين أداء النموذج في اختيارالمتغيرات وتقليل  بالاوزان تسمح للعقوبة  

( بكفاءة وبطريقة يعتمد فيها  𝑤𝑗اختيار الاوزان )  تمأنه اذا    (Zou)  العالمكما بين  ،  ( في التقديرات  biasالتحيز )

ال لاسو  طريقة  فأن  البيانات  يسمى    تكيفيةعلى  ما  تحقق  أن  الكفاءة  (  oracle properties)بـ  يمكن  وخاصية 

(Efficient)   المقدرة النموذج الصحيح معروف ، وتم اقتراح استعمال الاوزان  بحيث ينفذ بطريقة كما لو كان 

 - بالصيغة الاتية:

𝑤𝑗 =
1

|∅̂𝑗|
𝛾                (5 − 1)                             

 -:حيث أن 

∅̂𝑗  تمثل تقديرات(OLS وهي مقدر )13[ ∅لـ   متسق اولي[ 

γ  قيمة معلمة التحكم في قوة العقوبة وقيمتها اكبر من الصفر بمعنى :γ > γوعادة ما تكون        0 = γاو    1 = 2 

بأستعمال تقديرات المربعات الصغرى الاعتيادية لحسابها   (Zou)مهم جداً لذا قام العالم    𝑤𝑗أن أختيار الاوزان  

(∅̂𝑗 𝑜𝑙𝑠 )   

 Double Adaptive Lassoالمزدوج  تكيفيسو الطريقة لا 2-6

ال اللاسو  لطريقة  امتداد  هو  المزدوج  التكيفي  اختيار    Adaptive Lasso  تكيفيلاسو  عملية  تحسين  يتم  حيث 

المتغيرات وتقدير المعاملات في النماذج الاحصائية عن طريق استخدام )اوزان تكيفية مزدوجة( حيث تعزز هذه 

الطريقة من قدرة النموذج على التعامل مع البيانات المعقدة وتحسين دقة التقديرات خاصة في نماذج الانحدار الذاتي  

,ϕ1 ,ϕ2أن الفكرة الاساسية لأستخدام هذه الطريقة هي تقدير المعاملات  ،    ]AR(p)  ]14مثل   … , ϕ𝑝  المذكورة

 ة ، اضافة الى تقليل عدد المعاملات غير المعنوية )اجبار بعضها على الصفر( ق( بد1-1في المعادلة )

الانموذج   لمعاملات  اولية  تقديرات  على  بالحصول  ,1̂∅نبدأ  ∅̂2, … , ∅̂𝑝  الصغرى المربعات  بأستخدام طريقة 

𝑤𝑗 ليتم استخدامها في حساب الاوزان التكيفية الاولى  (OLSالاعتيادية )
(1)

   -وكالاتي: 𝑗∅لكل معامل  

𝑤𝑗
(1)

=
1

|∅̂𝑗|
𝛾        (6 − 1) 

 : حيث نضيف عقوبة تكيفية الى دالة الجراء Adaptive Lassoنقوم بتقدير المعاملات بأستخدام لاسو المكيف 

∅̂𝑙𝑎𝑠𝑠𝑜(1) = arg min
∅∈𝑅𝑃

{∑ (𝑦𝑡 − ∑ ∅𝑗

𝑝

𝑗=1
𝑦𝑡−𝑗)2+∝ ∑ 𝑤𝑗

(1)
|∅𝑗|

𝑝

𝑗=1

𝑛

𝑡=𝑝+1
}           (7 − 1)       

𝑗̂∅بعد الحصول على تقديرات جديدة 
(1)

 نقوم بحساب الاوزان التكيفية الثانية ( 7ـــ1من المعادلة )   

𝑤𝑗
(2)

 - وكالاتي:
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𝑤𝑗
(2)

=
1

|∅̂𝑗
(1)

|
𝛾        (8 − 1) 

دالة الجزاء المعدلة وكالاتي: الثانية في  التكيفية   - نقوم بعدها بتطبيق عقوبة مزدوجة عن طريق استخدام الاوزان 

∅̂𝑙𝑎𝑠𝑠𝑜(2) = arg min
∅∈𝑅𝑃

{∑ (𝑦𝑡 − ∑ ∅𝑗

𝑝

𝑗=1
𝑦𝑡−𝑗)2+∝ ∑ 𝑤𝑗

(2)
|∅𝑗|

𝑝

𝑗=1

𝑛

𝑡=𝑝+1
}       (9 − 1)       

,ϕ1 ,ϕ2ليتم بعدها تقدير المعاملات النهائية  … , ϕ𝑝  عن طريق تقليل دالة الجزاء المعدلة∅̂𝑙𝑎𝑠𝑠𝑜(2) . 

 المبحث الثالث : الجانب التطبيقي

ــو التم تطبيق طرق اختيـار    pythonبـالأعتمـاد على برنـامج لغـة  ــو و طريقـة لاســ    تكيفيالمتغيرات ) طريقـة لاســ

ــو ال ــر    ( على بيانات حقيقة متمثلةالمزدوج   تكيفيوطريقة لاسـ ــوق بمؤشـ ــبوعي  السـ ــارفالاسـ تم  ،  لقطاع المصـ

  2021-2017  للمدة من ]2 [ةالموقع الرســمي لســوق العراق للأوراق الماليالمأخوذه من و ]1[الحصــول عليها من 

 .( مشاهدة260وبواقع )  البياناتتوافر حسب 

 : AR(P)الانحدار الذاتي  باستخدام انموذج تحليل البيانات  3-1

الحسابي   الوسط  في  استقراريتها  عدم  الزمنية وظهرت  السلسلة  برسم  قمنا  أن  الاستقرارية  بعد  اختبار  اجراء  تم 

ديكي   باختبار  و-والمتمثل  الاستقرارية   عدم  من  للتأكد  لها  عادة  بأقمنا  فولر   الفروق  اخذ  أن  بعد    ليتبين رسمها 

،   ارهااستقر الاول  الفرق  المرحلة  عند  هذه  في  الزمنية  سيتم  السلسلة  بيانات  انموذج أب  المستقرة    تحليل  ستخدام 

 AIC,BIC  HQIC,  المعايير الثلاثة  أستخدام   ( من خلالpافضل رتبة )لغرض تحديد    AR(p)الانحدار الذاتي  

 - :وكما يليادناه  الموضحة في الجدول النتائجظهرت  حيث

p AIC BIC HQIC 

1 1597.869 1607.867 1601.912 

2 1581.418 1594.729 1586.801 

3 1568.643 1585.258 1575.363 

4 1563.338 1583.247 1571.392 

5 1557.093 1580.285 1566.476 

6 1548.771 1575.237 1559.48 

7 1543.822 1573.551 1555.852 

8 1534.257 1567.241 1547.605 

9 1526.365 1562.592 1541.027 

10 1521.36 1560.819 1537.331 

15 1492.054 1547.52 1514.516 

20 1466.273 1537.475 1495.122 

25 1437.181 1523.837 1472.307 

30 1410.091 1511.908 1451.381 

35 1375.87 1492.541 1423.203 

40 1344.415 1475.621 1397.665 

45 1317.592 1462.999 1376.626 

50 1289.379 1448.634 1354.054 

55 1262.225 1434.96 1332.393 

60 1210.677 1396.504 1286.178 
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65 1181.604 1380.115 1262.269 

 AIC,BIC, HQIC  معياري ( وقيمp) الارتدادات الزمنيةعدد ( يوضح 1-3الجدول)

ــدول )    ــلال الجــ ــن خــ ــح(  ي1-3مــ ــة اأن  تضــ ــة لمعالرتبــ ــل قيمــ ــل أقــ ــحيحة تقابــ ــخيصااييرلصــ  لتشــ

ومــــن ملاحظتنــــا لنتــــائج الجــــدول اعــــلاه فــــأن أقــــل قيمــــة للمعــــايير الثلاثــــة ظهــــرت عنــــدما كانــــت 

ــة ــة  p =65قيمــ ــايير الثلاثــ ــة المعــ ــت قيمــ ــة قلــ ــة الرتبــ ــا زادت قيمــ ــث كلمــ ــرة و، حيــ ــبب كثــ بســ

 الارتدادات الزمنية التي تم العمل عليها سيتم استعراض جزء من النتائج والرسوم

 
 ( p=1القيم الفعلية والقيم التنبؤية عند )( يوضح 1-3الشكل )

  
 ( p=2( يوضح القيم الفعلية والقيم التنبؤية عند )2-3الشكل )

حيــث يتبــين  (p=2)و (p=1)عنــدما كانــت قيمــة فة لغــرض توضــح الفــرق بــين قــيم الرتــب المــأخوذه تــم اضــا

ــث 2-3( و)1-3مــن خــلال الشــكل ) ــالتغييرات الحاصــلة حي ــأثر ب ــم تت ــي الشــكلين اعــلاه ل ــة ف ــيم التنبؤي ( أن الق

 (p=60)ظهــرت وكانهــا تســلك ســلوك المتوســط ، امــا عنــدما قمنــا بتحســين قيمــة الرتــب وصــولا الــى الرتبــة 

(  ، حيــث 4-3( و)3-3وكمــا موضــحة بالشــكل ) للتغيــرات فــأن القــيم التنبؤيــة بــدأت تتحســس (p=65)و

 على أنه كلما ازدادت قيمة الرتبة ازداد التذبذب بالقيم التبؤية.يدل ذلك 
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 ( p=60( يوضح القيم الفعلية والقيم التنبؤية عند )3-3الشكل )

  
 ( p=65( يوضح القيم الفعلية والقيم التنبؤية عند )4-3الشكل )

 

 

 Lassoتحديد المعالم المعنوية الافضل بأستخدام طرق  3-2

   (: Pre-Processing  Dataالمعالجة المسبقة للبيانات  ) 3-2-1

و    )عدد الاتدادات(    والمتغيرات المستقلة)مؤشر السوق (  البيانات وتحديد المتغير التابع    تم تهيئة  بعد أن  

المعالجة المسبقة للبيانات التي تأتي مرحلة     AR(p)الانحدار الذاتيستخدام انموذج  أالارتدادات بأستخراج  

  ( مرحلتين،الاولى  الى  تنقسم  البيانات  بدورها  البيانات  (  Data Splitting)تقسيم  )تقييس  والثانية   )

(Features Scaling))  ( الى مجموعتين تدريب  البيانات  المرحلة الاولى تقسيم  في  ( Trainingاذ تتم 

عندما كانت  (  4-3)كما موضح بالشكل    ]15 [اختبار   )%20)تدريب و  %(80)( حيث  Testingواختبار)
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 standard)طريقة    باستخدام  (Features Scaling) ومن ثم يتم أجراء تقييس للبيانات   ،  (p=65)قيمة  

scalar)  حيث تقوم بتوحيد البيانات بحيث يكون المتوسط𝜇 = 𝜎وانحراف معياري     0 = والصيغة   1

 - الرياضية له كالتالي:

𝑋𝑠𝑐𝑎𝑙𝑒𝑑 =
𝑋 − 𝜇

𝜎
 

 .النماذج المستخدمةهيئتها لغرض ادخالها الى  يتم تل  

 : Lassoانموذج لاسو 3-2-2

بعد تهيئة البيانات واســتخراج الارتدادات واجراء المعالجة المســبقة ، تم بناء انموذج لاســو لغرض تحديد اي 

ا   ــتخـدام عـدة قيم من الفـ أســ أثير، وبـ ا تـ ا التي ليس لهـ ة الانموذج وايهـ أثير على دقـ ا تـ   (∝)المتغيرات التي لهـ

  -( ظهرت النتائج الموضحة بالجدول الاتي:0.001،0.01،0.05،0.1،0.5)
 

∝ RMSE 

lags_p=65  

0.001 10.96413316 

0.01 10.96395921 

0.05 10.95398892 

0.1 10.93315823 

0.5 11.01855339 

 لكل قيمة من قيم الفا لأنموذج لاسو  مقاييس الدقةبعض ( يوضح  2-3الجدول )       

=∝( يتضح أن اقل قيمة لمقايس الدقة ظهرت عندما كانت قيمة  2-3الجدول )نتائج  من   برسم   سنقومعندها    0.1

=∝) ( وp=65القيم الفعلية والقيم التنبؤية عند )   وكالأتي:   (0.1

 
=∝) ( وp=65( يوضح القيم الفعلية والقيم التنبؤية عند )5-3الشكل )                          0.1) 

 

يتبين بأن تأثر بالتقليص الحاصل واضح جدا بأستخدام طريقة ( 5-3المبين في الشكل )من ملاحظتنا للرسم 

 ( وكالاتي: 3-3الجدول )في   بينةلاسو حيث تم استبعاد عدداً من المتغيرات وكما م

الغير معنويةالارتدادات  ∝    
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Lags p=65 

0.001 [] 

0.01 ['lag_46'] 

0.05 ['lag_6', 'lag_33', 'lag_42'] 

0.1 

['lag_3', 'lag_5', 'lag_8', 'lag_11', 'lag_17', 

'lag_18', 'lag_19', 'lag_24', 'lag_32', 'lag_35', 

'lag_39', 'lag_41', 'lag_49', 'lag_52', 'lag_53', 

'lag_60', 'lag_61'] 

0.5 

['lag_14', 'lag_24', 'lag_25', 'lag_26', 'lag_34', 

'lag_35', 'lag_36', 'lag_37', 'lag_38', 'lag_42', 

'lag_46', 'lag_47', 'lag_48', 'lag_49', 'lag_50', 

'lag_53', 'lag_56', 'lag_57', 'lag_58', 'lag_61', 

'lag_65'] 

   p=65عندما  (∝)كل قيمة من قيم ل لأنموذج لاسو معنويةالارتدادات الزمنية الغير ( يوضح  3-3الجدول )      

=∝)( اعلاه نلاحظ عندما كانت قيمة 3-3من الجدول )  استبعدت   المتغيرات  فأن طريقة لاسو (0.1

['lag_3', 'lag_5', 'lag_8', 'lag_11', 'lag_17', 'lag_18', 'lag_19', 'lag_24', 'lag_32', 'lag_35', 

'lag_39', 'lag_41', 'lag_49', 'lag_52', 'lag_53', 'lag_60', 'lag_61'] 

 :Adaptive lasso  تكيفيانموذج لاسو ال 3-2-3

ظهرت النتائج كما   ∝ولنفس القيم من    p=65عندما كانت قيمة    تكيفيسنقوم في هذه المرحلة ببناء انموذج لاسو ال

 -موضحة بالجدول الاتي:

 ∝ RMSE 

lags_p=65 

  

0.001 12.47898 

0.01 15.1645 

0.05 14.13161 

0.1 15.17139 

0.5 14.7402 

 ف  المكي ( يوضح  مقاييس الدقة  لكل قيمة من قيم الفا لأنموذج لاسو4-3الجدول )

=∝عندما كانت قيمة ( يتضح أن اقل قيمة لمقايس الدقة ظهرت 4-3الجدول )نتائج من  عندها نقوم   0.001

=∝) ( وp=65التنبؤية عند )القيم الفعلية والقيم برسم   - وكالاتي: (0.001
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=∝) ( وp=65( يوضح القيم الفعلية والقيم التنبؤية عند )6-3الشكل ) 0.001) 

 

ــا ــن ملاحظتنــ ــي ال مــ ــم فــ ــكل )للرســ ــدا 6-3شــ ــح جــ ــل واضــ ــالتقليص الحاصــ ــأثر بــ ــأن تــ ــين بــ ( يتبــ

وكمــــا الغيــــر معنويــــة بأســـتخدام طريقــــة لاســــو التكيفـــي حيــــث تــــم اســـتبعاد عــــدداً مــــن المتغيـــرات 

 ( وكالاتي:5-3لجدول )في ا  مبينة
 

 الارتدادات الغير معنوية ∝

lags_p=65  

0.001 
['lag_8', 'lag_14', 'lag_23', 'lag_29', 'lag_33', 'lag_34', 'lag_37', 

'lag_46', 'lag_47', 'lag_49', 'lag_51', 'lag_57', 'lag_61', 'lag_64'] 

0.01 
['lag_4', 'lag_7', 'lag_14', 'lag_25', 'lag_29', 'lag_31', 'lag_35', 

'lag_37', 'lag_46', 'lag_49', 'lag_52', 'lag_56', 'lag_61', 'lag_63'] 

0.05 

['lag_12', 'lag_13', 'lag_21', 'lag_31', 'lag_33', 'lag_38', 'lag_41', 

'lag_46', 'lag_48', 'lag_49', 'lag_52', 'lag_53', 'lag_54', 'lag_56', 

'lag_59', 'lag_62'] 

0.1 

['lag_6', 'lag_7', 'lag_21', 'lag_28', 'lag_29', 'lag_30', 'lag_31', 

'lag_32', 'lag_36', 'lag_41', 'lag_42', 'lag_44', 'lag_46', 'lag_49', 

'lag_52', 'lag_53', 'lag_56', 'lag_58', 'lag_61', 'lag_64'] 

0.5 

['lag_1', 'lag_3', 'lag_4', 'lag_6', 'lag_7', 'lag_8', 'lag_9', 'lag_10', 

'lag_11', 'lag_12', 'lag_13', 'lag_14', 'lag_15', 'lag_17', 'lag_20', 

'lag_22', 'lag_24', 'lag_25', 'lag_26', 'lag_27', 'lag_28', 'lag_29', 

'lag_30', 'lag_31', 'lag_32', 'lag_34', 'lag_35', 'lag_36', 'lag_39', 

'lag_42', 'lag_43', 'lag_44', 'lag_45', 'lag_46', 'lag_47', 'lag_48', 

'lag_49', 'lag_50', 'lag_51', 'lag_52', 'lag_53', 'lag_54', 'lag_55', 

'lag_56', 'lag_58', 'lag_59', 'lag_60', 'lag_61', 'lag_62', 'lag_63', 

'lag_64', 'lag_65'] 

   p=65عندما  (∝)قيمة من قيم   لكل المكيفلأنموذج لاسو معنويةالارتدادات الزمنية الغير ( يوضح  5-3الجدول )
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=∝)( اعلاه نلاحظ عندما كانت قيمة  5-3من الجدول )  استبعدت    المتغيرات  التكيفي  فأن طريقة لاسو  (0.001

'[lag_8', 'lag_14', 'lag_23', 'lag_29', 'lag_33', 'lag_34', 'lag_37', 'lag_46', 'lag_47', 'lag_49', 

'lag_51', 'lag_57', 'lag_61', 'lag_64 ]' 

 Double Adaptive Lassoانموذج لاسو التكيفي المزدوج  3-2-4

ظهرت     ∝ولنفس القيم من    p=65عندما كانت قيمة    التكيفي المزدوجسنقوم في هذه المرحلة ببناء انموذج لاسو  

 -النتائج كما موضحة بالجدول الاتي:
 

∝ RMSE 

lags_p=65  

0.001 11.27795 

0.01 11.11946 

0.05 10.81015 

0.1 10.90179 

0.5 10.9017 

 تكيفي المزدوج ال ( يوضح  مقاييس الدقة  لكل قيمة من قيم الفا لأنموذج لاسو6-3الجدول )

=∝عندما كانت قيمة  ( يتضح أن اقل قيمة لمقايس الدقة ظهرت  6-3الجدول )نتائج  من   عندها نقوم برسم   0.05

=∝) ( وp=65القيم الفعلية والقيم التنبؤية عند )   - وكالاتي: (0.05

 

=∝) ( وp=65( يوضح القيم الفعلية والقيم التنبؤية عند )7-3الشكل ) 0.05) 

 

ــكل ) ــي الشــ ــم فــ ــا للرســ ــن ملاحظتنــ ــدا 7-3مــ ــح جــ ــل واضــ ــالتقليص الحاصــ ــأثر بــ ــأن تــ ــين بــ ( يتبــ

ــر  ــرات الغيــ ــن المتغيــ ــدداً مــ ــتبعاد عــ ــم اســ ــث تــ ــزدوج حيــ ــف المــ ــو المكيــ ــة لاســ ــتخدام طريقــ بأســ

 ( وكالاتي:7-3معنوية وكما مبينة في الجدول )

 الارتدادات الغير معنوية ∝ 

lags_p=65  0.001 [] 
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0.01 
['lag_19', 'lag_22', 'lag_26', 'lag_29', 'lag_33', 'lag_46', 'lag_49', 

'lag_51'] 

0.05 

['lag_5', 'lag_10', 'lag_12', 'lag_13', 'lag_17', 'lag_18', 'lag_19', 

'lag_20', 'lag_22', 'lag_24', 'lag_26', 'lag_27', 'lag_29', 'lag_33', 

'lag_34', 'lag_36', 'lag_37', 'lag_39', 'lag_43', 'lag_45', 'lag_46', 

'lag_49', 'lag_51', 'lag_53', 'lag_55', 'lag_57'] 

0.1 

['lag_2', 'lag_5', 'lag_6', 'lag_8', 'lag_12', 'lag_13', 'lag_15', 'lag_16', 

'lag_17', 'lag_18', 'lag_19', 'lag_20', 'lag_22', 'lag_23', 'lag_24', 

'lag_26', 'lag_27', 'lag_28', 'lag_29', 'lag_31', 'lag_33', 'lag_34', 

'lag_36', 'lag_37', 'lag_38', 'lag_39', 'lag_40', 'lag_41', 'lag_42', 

'lag_43', 'lag_45', 'lag_46', 'lag_48', 'lag_49', 'lag_50', 'lag_51', 

'lag_53', 'lag_54', 'lag_55', 'lag_57', 'lag_59', 'lag_60', 'lag_61', 

'lag_62', 'lag_63', 'lag_64', 'lag_65'] 

0.5 

['lag_2', 'lag_3', 'lag_4', 'lag_5', 'lag_6', 'lag_7', 'lag_8', 'lag_10', 

'lag_11', 'lag_12', 'lag_13', 'lag_14', 'lag_15', 'lag_16', 'lag_17', 

'lag_18', 'lag_19', 'lag_20', 'lag_21', 'lag_22', 'lag_23', 'lag_24', 

'lag_25', 'lag_26', 'lag_27', 'lag_28', 'lag_29', 'lag_30', 'lag_31', 

'lag_32', 'lag_33', 'lag_34', 'lag_35', 'lag_36', 'lag_37', 'lag_38', 

'lag_39', 'lag_40', 'lag_41', 'lag_42', 'lag_43', 'lag_45', 'lag_46', 

'lag_48', 'lag_49', 'lag_50', 'lag_51', 'lag_52', 'lag_53', 'lag_54', 

'lag_55', 'lag_56', 'lag_57', 'lag_58', 'lag_59', 'lag_60', 'lag_62', 

'lag_63', 'lag_64', 'lag_65'] 

 (∝)قيمة من قيم   لكل المكيف المزدوج لأنموذج لاسو معنويةالارتدادات الزمنية الغير ( يوضح  7-3الجدول )

   p=65عندما 

( الجدول  قيمة  7-3من  كانت  عندما  نلاحظ   )(∝= لاسو  (0.05 طريقة  استبعدت    المزدوج  التكيفي  فأن 

 ,'lag_5', 'lag_10', 'lag_12', 'lag_13', 'lag_17', 'lag_18', 'lag_19', 'lag_20]'المتغيرات

'lag_22', 'lag_24', 'lag_26', 'lag_27', 'lag_29', 'lag_33', 'lag_34', 'lag_36', 'lag_37', 

'lag_39', 'lag_43', 'lag_45', 'lag_46', 'lag_49', 'lag_51', 'lag_53', 'lag_55', 'lag_57]'  

 ( :Result Evaluationتقييم النماذج ) 3-3

خلال )   من  الرتبة  الجزاء  P=65استخراجنا  لطرق  استخدامنا  وبعد  الدقة  الثلاثة  (  مقياس  على   وبالاعتماد 

(RMSE: المستخدم لقياس دقة كل نموذج ظهرت النتائج الاتية )-  

Model ∝ RMSE Nonzero parameter 

Lasso 0.1 10.93315823 48 

Adaptive Lasso 0.001 12.47898 51 

Double Adaptive Lasso 0.05 10.81015 39 

 ( معايير الدقة لافضل النماذج التنبؤية6-3جدول )  

 

الجــذر لمعرفــة أي النمــاذج المســتخدمة افضــل فــي اختيــار المتغيــرات ، تــم الاعتمــاد علــى مقيــاس الدقــة 

   -نلاحظ مايأتي:حيث  RMSEالتربيعي لمتوسط مربعات الخطأ 

( فأنه يعطي نتائج متقاربة للنتائج  Double Adaptive Lasso( نلاحظ أنه بأستخدام انموذج )6-3من الجدول )

( حيث بلغت  Double Adaptive Lasso( مع وجود افضلية نسبية لأنموذج )Lassoالمستحصل عليها بأنموذج  )

( انموذج  بأستخدام  الخطأ  مربعات  لمتوسط  التربيعي  الجذر  ( Double Adaptive Lassoقيمة 

(10.81015=RMSE  )( انموذج الخطأ بأستخدام  لمتوسط مربعات  التربيعي  الجذر  قيمة  (  Lassoبينما ظهرت 
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(10.93315823    =RMSE  )( أما قيمة الجذر التربيعي لمتوسط مربعات الخطأ بأستخدام انموذجAdaptive 

Lasso( فقد بلغت )12.47898   =RMSE  )بلغت قيمة معلمة الجزاء بأستخدام انموذج)  وDouble Adaptive 

Lasso ( ) 0.05 =∝  )و( قيمة معلمة الجزاء بأستخدام انموذجLasso( )0.1  =∝  بينما كانت قيمة معلمة الجزاء )

انموذج) المعاملات غير الصفرية فقد بلغت∝=Adaptive Lasso( ) 0.001بأستخدام  أما عدد  معامل    (39)( 

( معامل  51( وبلغ )Lasso( معامل بأستخدام انموذج )48)  ( وDouble Adaptive Lassoبأستخدام انموذج )

 (. Adaptive Lassoبأستخدام انموذج )

 

 (Conclusion)  الاستنتاجات 4-3

 Adaptive Lassoوطريقة  Lasso استخدام ثلاثة من طرق الجزاء والمتمثلة بطريقة الجزاءفي هذا البحث، تم  

والتي لها اهمية بالغه في اختيار افضل متغيرات نماذج السلاسل الزمنية   Double Adaptive Lassoوطريقة  

حيث تبين أن   2014في عام     (Liu) المقترحة من قبل  Double Adaptive Lassoحيث تم استخدام طريقة  

 أن ومن خلال نتائج الجانب التطبيقي  نظيرتيه . نستنتج    المزدوج له دقة حسابية اعلى بكثير  تكيفيمنهجية لاسو ال

عليها المستحصل  )  النتائج  انموذج  عليها Double Adaptive Lassoبأستخدام  المستحصل  للنتائج  متقاربة   )

عطي افضلية نسبية يكونه    رتيهعلى نظي(  Double Adaptive Lassoأنموذج )حيث تفوق  (  Lassoبأنموذج  )

 .اقل عند المقارنة ( RMSE)الدقة   ياسعن طريق استعمال مق 
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