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 صمستخالم
 الآثػػػػػار بسػػػػبب الجػػػػوي تمػػػػوث الهػػػػوا  فػػػػ  كبيػػػػرة أهميػػػػة اكتسػػػػبت الهػػػػوا  جػػػػودة اف نمذجػػػػة  
التػػػػ  تػػػػـ التاػػػػرؽ الػػػػى مموثػػػػات الهػػػػوا   الدراسػػػػة هػػػػذ  فػػػػ و . الإنسػػػػاف وصػػػػحة البيئػػػػة عمػػػػى السػػػػمبية

اف بيانػػػػػػات التمػػػػػػوث الجػػػػػػوي وا رصػػػػػػاد الجويػػػػػػة  .PM10 كػػػػػػاف لهػػػػػػا تػػػػػػنثير مباشػػػػػػر عمػػػػػػى بيانػػػػػػات
عمومػػػػاً تنمػػػػذ نماػػػػاً بيػػػػر مايػػػػاً حسػػػػب تجػػػػارب سػػػػبوت فػػػػ  هػػػػذا المجػػػػاؿ ممػػػػا يػػػػؤدي الػػػػى  هػػػػور 

ا نحػػػػػدار الماػػػػػ   نتػػػػػائه وتكهنػػػػػات بيػػػػػر دتيوػػػػػة فػػػػػ  حالػػػػػة اسػػػػػتمداـ نمػػػػػاذج مايػػػػػة مثػػػػػؿ نمػػػػػاذج
تػػػػػػػػد  (RNN) بيػػػػػػػػر مايػػػػػػػة مثػػػػػػػؿ الشػػػػػػػػبكات العصػػػػػػػبية المعػػػػػػػاودةالمتعػػػػػػػدد. اف اسػػػػػػػتمداـ اػػػػػػػرؽ 

 فػػػػ  هػػػػذ  الدراسػػػػة تػػػػـ اتتػػػػراح اسػػػػتمداـ يػػػػؤدي الػػػػى تحسػػػػيف ممحػػػػو  فػػػػ  نتػػػػائه الػػػػتكهف والتحميػػػػؿ.
وتػػػػػـ كمػػػػػا  المتغيػػػػػرات البيانػػػػػات متعػػػػػددة لدراسػػػػػة شػػػػػيوعا الأكثػػػػػر المتعػػػػػدد ا نحػػػػػدار الماػػػػػ  نمػػػػػوذج

ؤدي يػػػػ ممػػػػا لمعالجػػػػة مشػػػػكمة عػػػػدـ مايػػػػة البيانػػػػاتالشػػػػبكات العصػػػػبية المعػػػػاودة  اتتػػػػراح اسػػػػتمداـ
ومػػػػػف مػػػػػ ؿ . MLR-RNN الهجينػػػػػة اتتػػػػػرح اسػػػػػتمداـ الاريوػػػػػة وكػػػػػذلؾ .الػػػػػى نتػػػػػائه اكثػػػػػر دتػػػػػة

 حسذذذذذذذ ج ونذذذذذذذرن  MLR أدا  RNN اريوػػػػػػػة حسػػػػػػػنت وػػػػػػػدتوميػػػػػػػؿ عػػػػػػػدد المتغيػػػػػػػرات الت سػػػػػػػيرية ف

 .نتائج انتحهيم وانتكهن بشكم افضم MLR-GAالهجينة  ةويالار 
 التموث الجوي ،ا نحدار، MLR-RNN سموبأ :المفتاحيةالكممات 
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Using the Hybrid MLR-RNN Approach for Air Pollution Forecasting 

ABSTRACT 

Air Quality Modeling gained great importance in atmospheric 

pollution because of its negative effects on the environment and human 

health. In our study, the relationship between (Particulate Matter PM10) 

and other nine variables over three years is studied to applied the 

multiple linear regression models (MLR). The MLR model is the most 

common for studying like this multivariate case. The main problem for 

this type of data is the non linear style that has been referred by many 

researchers before. The recurrent neural network (RNN) is nonlinear 

method 
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which can be used to solve the nonlinearity problem and 

resul better forecasting. The hybrid method MLR–RNN can be used 

also for the best results and lead to more accurate forecasting. The 

hybrid method MLR–RNN has improved the performance of MLR 

method separately.  

 المقدمة  -1 
 بانه احد ا ساليب ا حصائية لمتحوؽ مف الع تة بيف المتغيرات، MLR نموذجيعرؼ  

الأرصاد  وف  الت سيريةوالعديد مف المتغيرات  معتمدبيف المتغير ال نموذج لمع تةيستمدـ لتشكيؿ و 
أو  ةيومي الحجـ اف كانت  كبيرةو  متعددة المتغيرات ا رصاد الجوية عادة ما تكوف بياناتف ،الجوية
 التكهف ةبو صع ؤدي الىمما ي او بيانات متعددة المحاات ،امرى أو أنماا موسمية ةأسبوعي

 الموسمية الأنماا استمداـ عف فض . (Güler and Güneri İşçi, 2016)يةبالبيانات المستوبم
 التحميؿ. ونتائه البيانات عمى السمبية الآثار ومواجهة الأسبوعية أو

فتـ  المتعدد، ا نحدار نماذج استمداـ ف  صعوبة الإحصا  ف  الباحثيف مف كثيرال هواج  
 الحموؿ، أفضؿ إلى والوصوؿ الت سيرية عدد المتغيرات مف لمحد الارؽ بعض المجو  الى استمداـ

الزمنية،  الس سؿ وتحميؿ ةالرئيس المكونات تحميؿ الارؽ منها التوميدية مثؿ مف عددا وااستمدمف
 Reccurrentالمعاودة العصبية كالشبكات ا صاناع  مثؿ اسموب الذكا  وامرى حديثة 

Neural Networks (RNN)    الحديثة الأساليب استمداـ عند أفضؿ الأدا  كاف الواتع وف 
 .بالموارنة مع استمداـ الارؽ التوميدية

يعد أحد الذي  المتعدد اسموب ا نحدار الما ف  دراسة بيانات ا رصاد الجوية بالبا ما يستمدـ  
بير دتيؽ وصعوبة ف  تحديد البيانات  تكهفو يؤدي ذلؾ الى  النماذج ا حصائية الماية

وذلؾ لمابيعة بير الماية لمثؿ  المدروسة ف  الماض  وف  حساب النماذج و دراستها وتحميمها
 .هكذا نوع مف البيانات

 RNNو  MLR اتتراح م ؿ مف التوميدية الارؽ أدا  يفتحسهو الهدؼ مف هذ  الدراسة   

 (.MLR-RNN) الهجينة اتهمويوار 
 
 الطرق المقترحة.-2

 الموارزميةواستمداـ  ه،نماذجو  MLR المتعدد الما  ا نحدار الوسـ هذا يستعرض  
لمحصوؿ  الهجينة MLR-GAاريوة و  ا صاناع  الذكا  انواع والت  ه  احدى GAالجينية 
 ات دتيوة.تنبؤ نتائه و عمى 

 (Regression MLR  Linear Multiple: الانحدار الخطي المتعدد )2-1
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 المتغير بيف الع تة لتوضيح رياض  أسموب بننه عاـ بشكؿ ا نحدار تحميؿ يعرؼ
 بوصؼ ا نحدار تحميؿ يهتـ . سيريةالت المتغيرات تسمى أخرى متغيرات أو متغيرو المعتمد
 واحد توضيح  متغير عمى يحتوي النموذج يكوف فود نموذج هيئة عمىيرات المتغ بيف الع تة
 تامتغير  عمى النموذج احتوا  حالة ف  أما ,البسيا ا نحدار بنموذج الحالة هذ  ف  فيسمى

 .(Nathans et al., 2012)المتعدد ا نحدار بنموذج يسمى فننه (أكثر أو اثنيف) عدة توضيحية
العػػػػػػػاـ  النمػػػػػػػوذج صػػػػػػػيابة ويمكػػػػػػػف المتعػػػػػػػدد الماػػػػػػػ  ا نحػػػػػػػدار البػػػػػػػاحثيف مػػػػػػػف العديػػػػػػػد اسػػػػػػػتمدـ
 ا ت : النحو عمى MLR لمعادلة

 0 1 1 2 2 i iY B B X B X B X E       (1) 

ه             ه  المتغيرات الت سيرية و              هو المتغير المعتمد و Yiحيث 
حيث   i=1,2…,nحيث  iهو حد المان  تؿ تنبؤ رتـ  Eمعام ت الثوابت او معممات ا نحدار 

ف  صورة  (1)ويمكف صيابة المعادلة  nيكوف عدد المعاد ت هو  nاف عدد المشاهدات هو 
 مص وفة كما يم :
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  (2) 

 Ɛ  و درجة  (p×1)ه  β حجـو   (n×(p+1))مف درجة  X  و المص وفة  (n×1) حجـ Y اذ

حيح لصواحد االتيمة  مىت يحتوي عانا وفة البيصف  م ا وؿوي ح  أف العمود   (.i×1) ه 
 وفة صن  مف المابت والعمود الثامؿ الثا( وذلؾ لتودير المعn) ىإل (1)دات مف اهعند كؿ المش

، محدد ت سيريتيـ متغير  مىكؿ عمود يحتوي عوبذلؾ ، (X1ا وؿ ) تيـ المتغير مىيحتوي ع
 : مي انحدار الما  كمبة نموذج ا ار كتصايمكف امت تا وفصستمداـ رموز الماوب

 Y X     (3)  

 :RNN الشبكات العصبية المعاودة: 2-2
Hu (1964)   هو اوؿ مف استعمؿ الشبكات العصبية ف  التكهف با حواؿ الجوية وبعد  تـ

ه  ابيعة الشبكات العصبية كثيراً ف  مجاؿ التكهف. السبب ا ساس  ورا  المجو  الى  استعمالها
عمى ابوة واحدة او اكثر وهذا بدرو  يعاله بير ماية  RNNالبيانات بير الماية. تحوي 

وهذا يحسف كثيراً  التعامؿ مع  Daley Layerالبيانات ويحسف نتائه التكهف  وكذلؾ تحوي عمى 
مشكمة عدـ تجانس البيانات والشكؿ التال  يمثؿ الشبكة وما تحويه مف ادما ت وامراجات 

  بوات.وا
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 RNNالشبكة العصبية المعاودة  هيكمية( :1الشكؿ )

 b1مع   جمعهاه  وزف عشوائ  لمعصبوف يتـ  lWه  ا دما ت و  Rف  الشكؿ السابؽ 
يعود كادماؿ ثالث ف  الابوة ا ولى  f1. امراج الدالة f1التشويش ا بيض وناتجهما يكوف الدالة 

 fليكوف وزنا عشوائيا امر ، ف  الابوة الثانية امراج الدالة   Delayوتبمها يمر عمى دالة التامير 
التشويش ا بيض وبالتال  تمرج لنا  bمجموع مع  LWيكوف الوزف العشوائ  لمممية العصبية 

 مص وفة احادية.
ا ولى تكوف مم ية  ،عمى ابوتيف با ضافة الى ابوة ا دماؿ ف  هذ  الدراسة RNNتحوي 

مف ا دما ت وهذ  ا دما ت بالبا ما   Rف  ابوة ا دماؿ هناؾ   .والثانية تكوف ابوة ا مراج
ف   لمعصبوناتعادة افضؿ عدد .تمف العصبونا Mتوزف عشوائيا ف  كؿ ابوة مم ية وكذلؾ 

 Palit and)   (Sheela and Deepa, 2013)كما ذكر   R*2+1 الابوة المم ية هو

Popovic, 2006)  
الويمة عصبوف تجمع مع  Mو  Nاوزاف ا دما ت ؿ . واف موزوف عشوائيا Zكؿ متغير ادماؿ 

يمكف صيابتها  Fمجموع ادما ت المتغيرات ف  دالة التحويؿ  .بواساة دالة التحويؿ   bالمتحيزة
 كما يات  

 ,

1

( ) ( )
N

j i j j j

i

net t w Z t b


    (4) 

 :كالتال   والدواؿ ا كثر استمداما ف  الابوة المم ية وابوة ا مراج ه
ل حداث   ]1،+1- [ضمف ال ترة الذي يولد امراجات :  (tan-sigmoid)التحويؿ الزاوي .1

 الصادي.
ل حداث  ]1,1[ضمف ال ترة الذي يولد امراجات (:   log-sigmoid)التحويؿ الموبارتم  .2

 الصادي.
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ل حداث  ]1،+1-[ ضمف ال ترة الذي يولد امراجات :(linear)الما   دالة التحويؿ .3
 الصادي.

ف    RNNلمشبكةيوضح ال رؽ بيف دواؿ التحويؿ الممكف استعمالها  ف  الوارد  حوا الشكؿ
MATLAB 

 

 RNN( :انواع دواؿ التحويؿ ف  2الشكؿ )
ف  حيف الدواؿ المستعممة ف  الابوة المم ية تعكس نوعية الع تة بيف ا دما ت وا مراجات 

 نتائه.وادؽ الالدواؿ المستعممة ف  ابوة ا مراج لتعا  افضؿ تبنى 
i,ا وزاف العشوائية  jw  وعمى النحو التال ما ت  يمكف كتابتها كمص وفة  دل 
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  (5) 

 : ا دماؿ كما يم  معام تتصاغ ف  حيف 
  1 2t t tRZ Z Z Z     (6)  

،المم ية تحوي عمى  يحوي عمى ابوة واحدة مم ية وامرى ل مرج RNN اف الهيكؿ العاـ لمشبكة
والتشويش ا بيض با ضافة الوزف الناته مف الماوة السابوة اما  ث ث مدم ت الوزف العشوئ 

 .كما ف  الشكؿ المارجية فمدم تها الوزف الناته مف الابوة المم ية مع التشويش ا بيض

 
 RNNلمشبكة العصبية المعاودة ( : الهيكؿ العاـ 3الشكؿ )
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 ةالهجين (MLR-RNN)طريقة : 2-3
وبنتائه  تجعؿ دراسة البيانات بير الماية بير ممكنة MLRابيعة الماية لنموذج ال

متحميؿ والتكهف لبيانات ل MLR-RNN  الهجينة تـ اتتراح الاريوة ف  هذ  الدراسة بير دتيوة.
احصائ   كنموذج توميدي MLR ف  آف واحد. حيث يتـ ا عتماد عمى نموذجماية وبير ماية 

 تيد الدراسة.ادؽ لمبيانات بير الماية  اتنتكهوبالتال  الحصوؿ عمى   RNN ف  بنا  هيكمية
. RNNدما ت لمحصوؿ عمى افضؿ هيكمية   MLRنموذج أفضؿ بنا   تتضمفالمرحمة ا ولى 

مع الماية المتغيرات يمثؿ  (1)رتـ   ف  المعادلة  كما MLRالنموذج الجانب ا يمف مف اف 
 RNNادما ت  فاف بالنتيجة. متغير المانعدا  RNN شبكةكادما ت ل ستمدـستمعمماتها و 

مف متغيرات مستومة مضروبة بويـ معمماتها بابيعتها الموجبة  MLRادما ت  ستكوف ه  ن سها
لمحصوؿ الشبكة العصبية امراج مف تاابوه او اتترابه المرجو والذي مف الهدؼ . اف او السالبة

هذ  الاريوة تدعى بالاريوة   .ت ا صميةنايمثؿ البياسالذي عمى اتؿ مان لمتكهف و 
 . MLR_RNNالهجينة

تحويؿ ال واؿدالمجو  الى الى تضار الدارسيف والمهتميف ف  هذا المجاؿ عدـ ماية البيانات 
 المذكورة آن ا واستمداـ تركيبة تحمؿ كافة ا حتما ت الممكنة لمابوتيف المم ية وا مراج. 

 والمناقشة.نتائج ال -3
ة ف  عمؿ البحوث ه  الحصوؿ عمى البيانات الت  تتناسب مع الجانب الماوات الرئيساف اولى 

العمم  مف الدراسة مف جانب ودتتها مف جانب امر وه  الركيزة الأساسية لموصوؿ إلى النتائه 
دراسة بيانات الأرصاد الجوية  ف   ولذلؾ كانتالت  يمكف ا عتماد عميها ف  أي عمؿ بحث ، 

بيانات امتيار البيانات الأكثر تنثيرا عمى  . وتـ4402-4408ت مف ماليزيا الت  بات ث ث سنوا
( (Particulate Matter PM10  الذي يشير الى جسيمات المادة ف  الهوا  هذ  الجسيمات ه

 سيتـ عرض نتائه  الدراسة ف  هذ .اشيا  مثؿ الغبار العضوي والبكتريا المحمولة جوا وببار البنا 
لمارؽ المستمدمة ف   MAPE التكهفاستمداـ مواييس مان لمبيانات الكمية وسيتـ ات التكهن

تن يذ الجانب التابيو  مف الدراسة باستمداـ تـ  .ومناتشتها  MLR-RNNو MLRالدراسة 
صممت حيث  لتن يذ ا وامر الت  تمدـ هذ  الدراسة. Minitab, MATLAB, Excelالبرامه 

بيانات  ف ف  الغ ؼ الجوي وبعض مموثات الهوا  الت  تؤثر  PM10بويـ  تنبؤهذ  الدراسة لم
PM10  وتمتمؼ ف  حجمها مثؿ  سائمة عدد مف العناصر العضوية وتكوف صمبة او وه CO, 

O3, SO2, NO, NOX) درجة حرارة الهوا  والراوبة وسرعة الرياح ( وبعض المؤثرات منها
كانوف  0حيث تغا  البيانات اليومية لمدة ث ث سنوات مف  ( xxm و m 10 ممتم يف بموياسيف
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وسيتـ حساب نماذج   .ف  احدى الو يات الماليزية 4402تشريف ا وؿ  80الى  4408الثان  
MLR  برنامه باستمداـMinitab  تـ الحصوؿ  (1بتابيؽ المعادلة )لإيجاد نماذج ا نحدار و

    عمى النموذج التال  لمبيانات الكمية.
10   0 1    2  3  3  2  4  5   

   6      7    8  10 9 

PM B B CO B O B SO B Nox B NO

B AT B H B WS m B WSxxm

      

   
  (7) 

تمثؿ درجة  ATيمث ف سرع الرياح بموياسيف ممتم يف وأف  WS10m, WSxxmحيث اف 
، CO. أما مجموعة المتغيرات yالمتغير  PM10 يمثؿ و  الراوبة النسبية. Hالحرارة وكذلؾ تمثؿ 

O3 ،SO2 ،NOX ،NO  فتمثؿ  ممتم يف وياسيفب  الرياح وسرعة و الراوبة الهوا  حرارة درجة
1المتغيرات الت سيرية  2, , px x x  التوال ، و كذلؾ عمى

0 1 ... p    ممات ا نحدار مع
 المتعدد، ا نحدار الما  نماذج  يجاد Minitab برنامه استمداـ سيتـ ، ولت سيريةلممتغيرات ا

 . الحاسوب استمداـ دوف حمها يصعب والمتغيرات الت  البيانات مف كبيرا عددا يتضمف والذي

وايجاد نماذج ا نحدار لهذ  البيانات ليتـ  وتـ استمداـ جز  مف البيانات الكمية لجعمها بيانات تدريب
بالنماذج.  ف  هذ  الدراسة تـ  التكهفايجاد افضؿ النماذج والجز  البات  ل متبار لمتنكد مف توة 

 مف المتبو  والجز  4402 نيساف 84 إلى 4408 كانوف الثان  0 مف بد امذ بيانات التدريب 
 وجد  ثـ تشريف ا وؿ 80 إلى 4402 ايار 0 مف بد  ل متبار المستمدمة البيانات

كاف بعد حذ المتغيرات بير المعنوية التدريب ل ترة متعدد لمبيانات  ما  نموذج انحداراف افضؿ 
  .كما ف  النموذج التال 

10 110  570  2062 5.64 4.0- 19 5  18 0PM CO NOX NO AT WS m        (8)  

 التدريبب الكمية الماصة بياناتمل PM10 بالبيانات الماصة بالمتغير المعتمد التكهف بعدو   
كنفضؿ هيكمية ممكنة  (3) فمف الممكف اعتماد هيكمية نموذج ا نحدار النهائ  ف  المعادلة

 .RNNلإدما ت 
 وا متبار. التدريب الحالتيف ف  MLRلاريوة  MAPE  نتائه عرضالجدوؿ التال  ي
  لمتدريب والاختبار MLRلطريقة   MAPE رات الخطأقياس مفس : (1)الجدول

MAPE 

Training Testing 

26.744 20.755 

و الثانية   PM10يتـ توضيح ا تساؽ بيف السمسمتيف ا ولى ا صمية ف  ا شكاؿ التالية س  
 .Excelورسمها باستمداـ برنامه  MLRلبيانات التدريب وا متبار لمبيانات  التكهفسمسمة 



 لمتكهن ببيانات التموث الجوي MLR-RNN استخدام الأسموب                     [00]
 

 

 
 .MLRاتساؽ السمسمتيف ا صمية والتكهف لبيانات التدريب باريوة ( : 4الشكؿ )

 
 .MLRاتساؽ السمسمتيف ا صمية والتكهف لبيانات ا متبار باريوة ( : 5الشكؿ )

 سمسمة و  PM10بيف السمسمة ا صمية  وتجانس كبير اتساتا جيدا افيعرض( 2و ) (4) يفالشكم
 انتدزيب ةالاختباز عهى انتىاني.  نكلا بياناث  MLRاريوة  باستمداـ التكهف

برنامه باستمداـ وذلؾ  وبنتؿ ا ماا  MLR أدا  لتحسيف RNN استمداـ الدراسة تـ هذ  ف 
MATLAB  يجادو  .الموارنة بيف النتائهم سرات المان الت  سيتـ عمى اساسها  ا 

تضار عدـ ماية البيانات  .انهجي ت MLR-RNNلموصوؿ الى  RNNوبعد تابيؽ اريوة 
ف  ( log)م  يتحويؿ مثؿ دالة التحويؿ والموبارت واؿدالمجو  الى الى الدارسيف ف  هذا المجاؿ 

 (line) تحديد دالة التحويؿ الما فيما يتـ الابوة المم ية لتنوية عدـ الماية وتص يتها 
 مشكمة عدـمف  معالجة البياناتبعد ما تـ ي ضرور  اابوة ا مراجات  وهذستمدامها ف   

  الدالة الماية وحسب المعادلة مابوة المارجية هلدالة التحويؿ  فتراضوبا. الماية
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( )f SUM SUM المعادلة وحسب  بالبيانات جاهزة لمتكهفالهجينة تكوف الاريوة ها سبتابيوالت  و
 التالية:

 ,

1

( ) ( )
N

j i j j j

i

net t w Z t b


    (9)  

 fه  التشويش ا بيض وتمثؿ  bالابوة المم ية  و  j,lعدد ا دما ت وتمثؿ  iعندما تمثؿ 
 امراج الدالة

 j jy ( ) f(net (t))t    (11)  

 ,

1 1

( 1) ( ) ( 1) ( )
N m

j i j j l jl j

i i

net t w Z t y t u b t
 

        (11) 

عندما 
jlu  هو الوزف الجديد المعاود )الناته مف التن يذ السابؽ( وm   ه  عدد الحا ت او العود 

 ,

1

( ) ( 1)
m

k k j k k

j

net t w y t b


     (12) 

ه  ناته الدالة المارجية و gعندما 
,k jw .ه  ا وزاف مف الابوة المم ية الى ابوة المارجية 

  ف  الجدوؿ التال . ستعرض كماتـ التوصؿ لها لمبيانات الت  و MAEنتائه  وتـ حساب
  لمتدريب والاختبار MLR-RNNلطريقة  MAPE: قياس مفسرات الخطأ  (2)الجدول

MAPE 

Training Training 

20.112 19.508 

 

-MLRالهجيف  سموبا  تابيؽ عند النتائه ف  تحسنا هناؾ أف ةتـ م ح  (2) ( و0يف )الجدول

RNN سابوتها ف  افضؿ مف  بتكهناتMLR. 
مبيانات ا صمية مع ل ا تساؽ سيتـ رسـ MLR-GAوباستمداـ البيانات الناتجة عف 

 بيانات التكهف الناتجة لبيانات التدريب وا متبار.

 
 .MLR-RNNاتساؽ السمسمتيف ا صمية والتكهف لبيانات التدريب باريوة ( : 6الشكؿ )
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 لمتكهن ببيانات التموث الجوي MLR-RNN استخدام الأسموب                     [04]
 

 

 
 .MLR_RNNاتساؽ السمسمتيف ا صمية والتكهف لبيانات ا متبار باريوة ( : 7الشكؿ )

 و سمسمة  PM10( يعرضاف اتساتا جيدا وتجانس كبير بيف السمسمة ا صمية 7و ) (6)الشكميف 
الاختباز عهى انتىاني وهي افضم ونكلا بياناث  انتدزيب  MLR-RNNاريوة  التكهف باستمداـ

 نىحدها. MLRمما كانج عهيه في طسيقت 

 Conclusionالاستنتاجات -4

لنمذجة بيانات متعددة المتغيرات باستمداـ نموذج إحصائ    MLRيمكف استمداـ نموذج  .0
 .ما 

عند  ونتائه أدؽ تحسنا MLR-RNNمن خلال ان مىذج انهجين  RNNاثبت استمداـ  .2
وذلؾ انه يعاله مشكمة  استمداـ الارؽ التوميدية لوحدها موارنة معالهجينة  التكهفادماله ف  نماذج 

 .ال ماية
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