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
اســاتࢫɲـش رأتࢫمــشɢلةࢫɸـذاࢫالبحــثࢫمـنࢫالناحيــةࢫالــسɢانيةࢫحـ؈نࢫܿݨــزتࢫالعديـدࢫمــنࢫالد

عـــــــنࢫالتɴبـــــــؤࢫبمعـــــــدلاتࢫالمواليـــــــدࢫومعـــــــدلاتࢫלنجـــــــابࢫȊـــــــشɢلࢫأقـــــــربࢫللواقـــــــع،ࢫفقـــــــدࢫاعتمـــــــدتࢫ

منيــةࢫ زלســقاطاتࢫالــسɢانيةࢫعڴــʏࢫاســتخدامࢫدالــةࢫالنمــوࢫכ؟ــۜܣࢫوعڴــʏࢫتوفيــقࢫمنحۚــܣࢫسلــسلةࢫ

عࢫمـــــصرࢫمــــنࢫعـــــددࢫمـــــنࢫالـــــسɢانࢫࢭـــــʏࢫف؅ـــــفاتࢫســـــابقة،ࢫكمـــــاࢫأعت ࢫعڴـــــʏࢫفرضـــــيةࢫ٢٠٢٠ومـــــدࢫمـــــشر

 ٌالقـيم وجـود نإومـنࢫالناحيـةࢫלحـصائيةࢫفـ، خطيةࢫمعدلࢫלنجابࢫبناءࢫعڴـʏࢫخطيـةࢫالعلاقـةࢫ

ع ࢭــʏ تــؤثر الــشاذة ʉعــا نوســـيɢو النمــوذج بــواࢮʏ زٌتـــو وعليـــھ ٌملتوʈــا زٌتو
ٌ

ࢫمخالفــا  ط نســيɢو  ولـــشر

ࢫومــــنࢫثــــمࢫ.ٌللتقــــدر ٌبديلــــة طرائــــق عــــن البحــــث تــــم لــــذلك ، المعتــــادةࢫ ىالــــصغر المرȌعــــات ٌطرʈقــــة

ࢫأســـــلوبࢫبجانـــــبࢫטصـــــطناڤʏࢫالـــــذɠاءࢫأســـــاليبࢫمـــــنࢫكأســـــلوب الـــــشبɢاتࢫالعـــــصȎيةاســـــتخدامࢫ

اســــــةࢫ،ࢫحالــــــةࢫالبيانــــــاتࢫالــــــشاذةࢫاوالمتطرفــــــةࢫࢭــــــʏטنحــــــدارࢫاݍݰــــــص؈نࢫالــــــشاǿعࢫاســــــتخدامھࢫ رولد

ࢫمفردة،ࢫحيثࢫتمتدࢫالسلـسةࢫالزمنيـةࢫمنـذࢫعـامࢫ٦٠ࢫتمࢫاختيارࢫعينةࢫكب؈فةࢫݯݨمɺاࢫالتطبيقيةࢫ

ʈمـــــــــاتࢫبرنـــــــــامجࢫ.٢٠١٩ࢫعـــــــــامࢫحۘـــــــــܢ ١٩٦٠ ࢫMATLABزࢫومـــــــــنࢫخـــــــــلالࢫטســـــــــتفادةࢫمـــــــــنࢫخوار

وتــــــمࢫحــــــسابࢫدقــــــةࢫɸــــــذهࢫ، ࢫتــــــمࢫحــــــسابࢫالقــــــيمࢫالتɴبؤʈــــــةࢫلقــــــيمࢫمعــــــدلاتࢫالمواليــــــدRوȋرنــــــامجࢫٌ

ࢫبــــــ؈نࢫالقيمــــــةࢫالتɴبؤʈــــــةࢫوࢫ قالتɴبـــــؤاتࢫوذلــــــكࢫبواســــــطةࢫمقــــــايʋسࢫإحــــــصائيةࢫȖعتمــــــدࢫعڴــــــʄࢫالفــــــر

ࢫعڴــ، )MAD,MSE(وۂـــʄࢫ) البــواࢮʏ(القيمــةࢫالفعليـــةࢫ MSE , (نتـــائج ʄࢫلولقــدࢫتـــمࢫاݍݰـــصو
MAD(بـــــــــؤاتɴيةࢫ ࢫلتȎاتࢫالعــــــــــصɢالــــــــــشبNN( (بـــــــــؤاتࢫטنحــــــــــدارࢫاݍݰــــــــــص؈نࢫɴوتRe-Rob( (

ࢫللـــــشبɢاتࢫالعـــــصȎيةࢫטصــــــطناعيةࢫɠانـــــتࢫاقـــــلࢫمــــــنࢫࢫ MSE,MADࢫجميـــــعࢫقــــــيمࢫأنواتـــــܸݳࢫ

ࢫللــــــــشبɢاتࢫכخطــــــــاءكــــــــذلكࢫɠـــــــاـنࢫالمتوســـــــطࢫالعــــــــامࢫࢫلمرȌعـــــــاتࢫ، ࢫטنحــــــــدارࢫاݍݰـــــــص؈نࢫأســـــــلوب
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 2.944)=NN(MSEللانحــــــــــــدارࢫاݍݰـــــــــــــص؈نࢫاقــــــــــــلࢫمــــــــــــنࢫالمتوســــــــــــطࢫالعــــــــــــامࢫ -Rob(MEE
9.015)=Re ،عۚـــܢࢫʇيةࢫטصـــطناعيةࢫعـــنࢫטنحـــدارࢫأســـلوب أفـــضليةممـــاࢫȎاتࢫالعـــصɢࢫالـــشب

  .ࢫظلࢫوجودࢫالقيمࢫالشاذةࢫاوالمتطرفةࢭʏاݍݰص؈نࢫللتɴبؤࢫبمعدلاتࢫالمواليدࢫ

 :  
اســةࢫالــسɢانلقـدࢫأ ئпــسا رصــبحتࢫد اࢫ محـو

ً ً
ر اسـاتࢫࢭــʏࢫعلــومࢫ،ر رࢫوȖـشتقࢫمنــھࢫكث؈ـفࢫمــنࢫالد

ࢫ-اصـــــةࢫȊعـــــدࢫأنࢫشـــــɺدتࢫالزмـــــادةࢫالـــــسكنیةࢫࢭـــــʏࢫالمرحلـــــةࢫכخ؈ـــــفةࢫࢫوȋخ،مختلفـــــة لࢭـــــʏࢫمعظــــــمࢫدو

اســـةࢫعـــددࢫالـــسɢانࢫونمـــوɸمࢫخطـــوةࢫأساســـیةࢫومɺمـــةࢫلعملیـــاتࢫ-العالــــمࢫ رطفـــرةࢫكب؈ـــفةࢫوȖعـــدࢫد

اســــةࢫݯݨــــمࢫ.التخطـــیطࢫوالتنمیــــةࢫטقتــــصادیةࢫوטجتماعیــــةࢫوالعمرانیــــة ركمــــاࢫتكمــــنࢫأɸمیــــةࢫد

ࢫبـلࢫࢭـʏࢫ،ونمـوهࢫࢭـʏࢫالف؅ـفةࢫالـسابقة انࢫاݍݰـاڲʏࢫلـпسࢫفقـطࢫلمعرفـةࢫعـددࢫالـسɢ،الـسɢانࢫومɢوناتـھ

) .المقبلــــة ࢫوȋالتــــاڲʏࢫتقــــدیرࢫعــــددࢫالـــسɢانࢫࢭــــʏࢫالــــسنوات،تحدیـــدࢫال؅قایــــدࢫالــــسɢاɲيࢫࢭــــʏࢫالمـــستقبل

  ).باحاج

ةࢫالمعلومـاتࢫومـاࢫنـتجࢫعٔڈـاࢫمـنࢫتـدفقࢫɸائـلࢫللبيانـاتࢫأصـبحتࢫɸنـاكࢫحاجـھࢫ روࢭʏࢫظلࢫثو

اســــةࢫثــــمࢫمݏݰـــةࢫلتــــوافرࢫقواعــــدࢫبيانـــاتࢫدقيقــــةࢫوممثلــــةࢫلواقـــعࢫالظــــاɸرةࢫ رأوࢫالظــــواɸرࢫمحـــلࢫالد

 Electronicاســتخدامࢫأســلوبࢫعل׿ــܣࢫوأدواتࢫتحليــلࢫمبتكــرةࢫلإجــراءࢫمعاݍݨــةࢫالك؅فونيــة
processingـــةࢫʈࢫࢫبـــدلاࢫمـــنࢫالمعاݍݨـــةࢫاليدوManual processingـــذهࢫالبيانـــاتɺࢫࢫل .

ࢫعڴــــــʄࢫمعلومــــــاتࢫɠافيــــــةࢫكمــــــاࢫوكيفــــــاࢫلاحتياجــــــاتࢫالبــــــاحث؈نࢫوصــــــاɲڥʏࢫࢫ لوالɺــــــدفࢫɸــــــوࢫاݍݰــــــصو

ات ࢫاݍݰاســــبࢫךڲــــʏࢫومــــعࢫ. رالقــــرا ئʋــــساࢫࢭــــʏࢫɠافــــةࢫأɲــــشطةࢫاݍݰيــــاةࢫأصــــبحࢫوالــــذيࢫ-رتطــــو رࢫعــــاملاࢫ

ࢫلنــوعࢫمــنࢫال؄ــفامجࢫȖعتمــدࢫطرʈقــةࢫبنا٬ڈــاࢫعڴــʄࢫتقنيــةࢫتحــاɠيࢫלɲــسانࢫ-ًتقرʈبــاࢫ نࢫتوصــلࢫالبــاحثو

ʏاءࢫטصطناڤɠس׿ܢࢫالذȖاتھࢫاليوميةࢫ   . رࢭʏࢫطرʈقةࢫاتخاذهࢫلقرا

ࢫكيفيـــةࢫ: بأنـــھArtificial intelligenceࢫࢫوʉعـــرفࢫالـــذɠاءࢫטصـــطناڤʏࢫ لعلـــمࢫيȘنـــاو

اتࢫالȎـــــشرࢫالعقليـــــة–ࢫأيࢫاݍݰاســـــبࢫ–جعــــلࢫךلـــــةࢫ وقـــــدࢫظɺـــــرࢫ. رࢫتـــــؤدىࢫعمليـــــاتࢫمنـــــاظرةࢫلقـــــد

ةࢫالۘـــܣࢫحـــدثتࢫࢭـــʏࢫمجـــاڲʏࢫ ࢫالماعـــۜܣࢫنȘيجـــةࢫالثــو رالــذɠاءࢫטصـــطناڤʏࢫࢭـــʏࢫاݍݵمـــسʋناتࢫمــنࢫالقـــر ن

ئʋــــس؈ن، المعلومـــاتࢫوالــــتحكمࢫךڲــــʏࢫ ࢫإڲــــʄࢫ:لࢫכو:روترمـــىࢫأبحاثــــھࢫإڲــــʄࢫتحقيــــقࢫɸـــدف؈نࢫ لࢫالوصــــو

ࢫטســȘثمارࢫכفـــضلࢫلݏݰاســـبࢫךڲـــʏࢫ:ࢫالثـــاɲي.ميـــقࢫللـــذɠاءࢫלɲـــساɲيࢫعــنࢫطرʈـــقࢫمحاɠاتـــھفɺــمࢫع

اتࢫاݍݰاسـباتࢫ، والعملࢫعڴʄࢫاستغلالࢫإمɢاناتھࢫɠافـةࢫ ࢫالـسرʉعࢫࢭـʏࢫقـد روخـصوصاࢫȊعـدࢫالتطـو ر

Network )ANN (ࢫالعـــــصȎيةࢫטصــــــطناعيةࢫوȖعـــــدࢫالــــــشبɢات. وانخفـــــاضࢫثمٔڈــــــا
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 Artificial Neuralࢫالمرنـةࢫالۘـܣ ةࢫعڴـʄࢫالـتعلمࢫالـذاȖيࢫالـسرʉعࢫقࢫمنࢫأɸـمࢫالطـر رࢫلـدٱڈاࢫالقـد

فـــقࢫمنݤݨيـــةࢫ، وســـرعةࢫالتغ؈ـــفࢫࢭـــʏࢫالبʋئـــةࢫالديناميكيـــةࢫ ووذلـــكࢫمـــنࢫخـــلالࢫقواعـــدɸاࢫاݍݵاصـــةࢫو

ʈبࢫبطرʈقـــــــةࢫتحـــــــاɠىࢫفٕڈــــــاࢫعمـــــــلࢫاݍݵلايـــــــاࢫالعـــــــصȎيةࢫ رمحــــــددةࢫࢫوȖعزʈـــــــزࢫɸـــــــذاࢫالمـــــــنݤݮࢫع؄ــــــفࢫالتـــــــد

    .الدماغيةࢫمنࢫحيثࢫبɴيْڈاࢫومعاݍݨْڈاࢫللمدخلات


اسـاتࢫعـنࢫ:منࡧالناحيةࡧالسɢانية رࢫɲشأتࢫمشɢلةࢫالبحـثࢫحـ؈نࢫܿݨـزتࢫالعديـدࢫمـنࢫالد

ࢫלسـقاطاتࢫȊـشɢلࢫأقـربࢫللواقـع،ࢫفقـدࢫاعتمـدتࢫלنجـابالتɴبـؤࢫبمعـدلاتࢫالمواليـدࢫومعـدلاتࢫ

منيـةࢫمـنࢫعـددࢫمــنࢫ زالـسɢانيةࢫعڴـʏࢫاسـتخدامࢫدالـةࢫالنمـوࢫכ؟ـۜܣࢫوعڴــʏࢫتوفيـقࢫمنحۚـܣࢫسلـسلةࢫ

عࢫمـــــصرࢫالــــسɢانࢫࢭـــــʏࢫف؅ـــــفاتࢫســـــابقة،ࢫكمـــــاࢫأعت ࢫعڴـــــʏࢫفرضـــــيةࢫخطيـــــةࢫمعـــــدلࢫ٢٠٢٠ومـــــدࢫمــــشر

اسـة،ࢫوعڴـʏࢫاف؅فاضـاتࢫלنجاب رࢫبناءࢫعڴـʏࢫخطيـةࢫالعلاقـةࢫخـلالࢫالعقـدينࢫالـسابق؈نࢫعڴـʏࢫالد

ʏࢫالديموجراࢭ   .لنظرʈةࢫالتحو

ع ࢭــʏ تـؤثر الــشاذة ٌالقــيم وجــود أن :לحــصائيةمـنࡧالناحيــةࡧ  نوســيɢو النمــوذج بــواࢮʏ زٌتــو

ʉعـــا وعليـــھ ٌملتوʈـــا زٌتو
ٌ

ࢫمخالفـــ  ط انســـيɢو  يـــتم لـــذلك المعتـــادة ىالـــصغر المرȌعـــات ٌطرʈقـــة ولـــشر

  .ٌللتقدر ٌبديلة طرائق عن البحث


نــــةࢫإڲــــʄٱڈـــدفࢫالبحـــثࢫ رࢫاق؅ـــفاحࢫنمــــوذجࢫملائـــمࢫللتɴبـــؤࢫبمعــــدلاتࢫالمواليـــد،ࢫمــــنࢫخـــلالࢫالمقا

  :ب؈ن

 نموذجࢫטنحدارࢫاللامعل׿ܣࢫاݍݰص؈ن. 
 يةȎاتࢫالعصɢاءࢫأساليبࢫمنࢫكأسلوب الشبɠטصطࢫالذʏناڤ. 


ࢫالتɴبـــؤࢫبمعـــدلاتࢫالمواليـــدࢫلمـــاࢫلـــھࢫمـــنࢫأɸميـــةࢫࢭـــʏࢫالـــتحكمࢫإڲـــʄعمـــدتࢫالكث؈ـــفࢫمـــنࢫכبحـــاثࢫ

ࢫالرعايــــــــةࢫ ــــــــݰياࢫوࢫعڴــــــــʏࢫمــــــــستو ي٭ڈــــــــذهࢫالظــــــــاɸرة،ࢫوالتخطــــــــيطࢫلمجا٭ڈــــــــةࢫتبعاٮڈــــــــا،ࢫȖعليميــــــــاࢫوܵ

  .טجتماعية،ࢫفضلاࢫعنࢫحسنࢫاستغلالࢫالɺبةࢫالديموجرافيةࢫالمتوقعة

ࢫقـدࢫأفلتـت،ࢫࢫوȋالرغمࢫمنࢫأنࢫفرصةࢫ ناسـتغلالࢫالنافـذةࢫالديموجرافيـةࢫمطلـعࢫɸـذاࢫالقـر

ࢫأنࢫכمــــلࢫمعقـــــودࢫعڴــــʏࢫحـــــسنࢫاســـــتغلالࢫالفرصــــةࢫالقادمـــــةࢫوالمرٮڈنــــةࢫباســـــتمرارࢫالـــــسياسةࢫإلا
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،ࢫفــــضلاࢫعــــنࢫتــــوافرࢫتɴبــــؤاتࢫوלنجــــابالــــسɢانيةࢫاݍݰاليــــةࢫالراميــــةࢫݍݵفــــضࢫمعــــدلاتࢫالمواليــــدࢫ 

ࢫتɴبــــــؤࢫحديثــــــة اســــــةࢫأɸميــــــةتݏݵــــــيصࢫومــــــنࢫالممكــــــنࢫ. قعلميــــــةࢫدقيقــــــةࢫباســــــتخدامࢫطــــــر ࢫࢭــــــʏرࢫالد

  :اتجاɸ؈نࢫɸما

اســةࢫࢭــʏࢫأٰڈــاࢫȖــساعدࢫالمؤســـساتࢫيــقيةࢫالتطبيــࢫوت؅فكــزࢫכɸم:ةيــقيةࡧتطبيــأɸم -١ رةࢫلɺـــذهࢫالد

ࢫأحـــوالࢫالــــسɢان ࢫࢭـــʏࢫوضـــعࢫخططɺـــاࢫالمـــستقبلیةࢫبنـــاءࢫعڴـــʄࢫقـــراءةࢫلتطـــو رالكب؈ـــفةࢫوالـــدو ࢫل

 . ومعدلاتࢫمواليدɸم

اســــــةࢫࢭـــــــيࢫتكمـــــــنࢫכɸمیــــــةࢫלحـــــــصائ:ةيةࡧإحــــــصائيــــــأɸم -٢ ʏࢫاســــــتخدامࢫطرائـــــــقࢫرةࢫلɺــــــذهࢫالد

ةࢫ ࢫالــذɠاءࢫكأحــدمثـلࢫالــشبɢاتࢫالعــصȎيةࢫטصـطناعيةࢫروأسـالیبࢫإحــصائیةࢫمتطــو قࢫطــر

ʏبـــؤࢫبمعـــدلاتࢫ טصــطناڤɴࢫالمــدىࢫالبعالمواليـــدللتʄمنيدࢫباســـتخدامࢫبيـــࢫعڴـــ ةࢫيـــزانـــاتࢫلمـــدةࢫ

  .لةʈطو


اســــةࢫכبحـــــاثࢫقامــــتࢫالعديـــــدࢫمــــنࢫلقــــد ࢫالتɴبـــــؤࢫبمعــــدلاتࢫالمواليـــــدࢫبطــــرࢫبد  إحـــــصائيةقر

اساتࢫعديدةࢫ   :טصطناڤʏالذɠاءࢫ تخدامࢫتناولتࢫاسالۘܣ ۂʏرولكنࢫقليلࢫمنࢫالد

   ،)1977saboia(ࢫاستخدامࢫالسلاسلࢫالزمنيةࢫللتɴبؤࢫبالمواليدࢫعنࢫطرʈقࢫتم فلقد

)79,81Mcdonald( ࢫبيانـــــــاتࢫمواليـــــــدࢫʏلࢫالعلاقـــــــةࢫوذلـــــــكࢫبـــــــالتطبيقࢫعڴـــــــɢحـــــــدداࢫشـــــــ

اســـــــتھࢫعــــــنࢫاســــــتخدامࢫالـــــــسلاسلࢫالزمنيــــــةࢫࢭــــــʏࢫالتɴبـــــــؤࢫ) 1980Gandon (قــــــامواســــــ؅فاليا،ࢫ ربد

  .بمواليدࢫلندن

ࢫنمذجــــةࢫالعمليــــاتࢫالديموجرافيــــةࢫباســـــتخدامࢫ) 1986Land(ثــــمࢫقــــدمࢫ اســــتھࢫحــــو لد ر

  . السلاسلࢫالزمنية

1988de (كمـــــــاࢫقـــــــام beer (نـــــــةࢫبـــــــ؈نࢫ ࢫالمقا اســـــــتھࢫحـــــــو رد التمɺيـــــــدࢫכ؟ـــــــۜܣࢫونمـــــــاذجࢫلر

ARIMAبؤࢫبمعدلاتࢫالمواليدɴࢫالتʏࢫࢭ.  

نـــــــــــــــــــــةࢫبـــــــــــــــــــــ؈نࢫأســـــــــــــــــــــلوب) 1996Carter(ثـــــــــــــــــــــمࢫاســـــــــــــــــــــتخدمࢫ ࢫونمـــــــــــــــــــــاذجࢫARIMAرࢫالمقا

Structural time series عددࢫالوفياتࢫبالولاياتࢫالمتحدةȊبؤࢫɴࢫالتʏࢫࢭ.  

ʈل) 1998jose(ࢫاستخدمࢫكما   .زالسلاسلࢫالزمنيةࢫࢭʏࢫالتɴبؤࢫبمواليدࢫال؄فا
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ࢫعــــدةࢫ٢٠١٣وقـــدࢫشــــɺدࢫعــــامࢫ        ࢫاســــتخدامࢫالــــسلاسلࢫالزمنيــــةࢫࢭــــʏࢫأبحــــاثرࢫصــــدو لࢫحــــو

اســتھࢫعــنࢫاســتخدمࢫنمــاذجࢫ) 2013Bravo(ࢫقــدمࢫإذالتɴبــؤࢫȊعــددࢫالمواليــدࢫ ࢫࢭــʏࢫARIMAرد

  .اليدࢫوالوفياتࢫلسɢانࢫايطالياالتɴبؤࢫبالمو

اســةࢫ ) 2013Onwuka(ثــمࢫ. ࢭــʏࢫالتɴبــؤࢫبمواليــدࢫعط؄ــفةࢫبالــسودان) ٢٠١٣مــصباحࢫ(رࢫود

اسةࢫمواليدࢫالشمالࢫالغرȌيࢫالنيج؈ف استھࢫعنࢫاستخدامࢫالسلاسلࢫالزمنيةࢫࢭʏࢫد يبد ر   .ر

ʏࢫالتɴبــــؤࢫبمواليــــدࢫالــــذيࢫاســــتخدمࢫسلاســـلࢫبــــوكسࢫوجينكي؇ــــقࢫࢭـــ) 2017Essuman(ثـــمࢫ

  .غانا

بـــ؈نࢫالــــسلاسلࢫالزمنيــــةࢫاݍݵطيـــةࢫواللاخطيــــةࢫࢭــــʏࢫالتɴبــــؤࢫ )2019Bravo( نࢫقــــاركمـــاࢫقــــام

  .بالمواليد

  .استخدامࢫالسلاسلࢫالزمنيةࢫࢭʏࢫالتɴبؤࢫبمواليدࢫغانا) 2019Senyefia(ثمࢫ

سࢫمعــدلاتࢫالمواليـدࢫللــسɢانࢫ ࢭـʏࢫمــصرࢫفقـدࢫتــمࢫاختيــارࢫروȋالɴـسبةࢫلɺــذاࢫالبحـثࢫالــذيࢫيـد

ࢫعـــــامࢫحۘــــܢ ١٩٦٠ࢫمفــــردة،ࢫحيـــــثࢫتمتــــدࢫالسلــــسةࢫالزمنيـــــةࢫمنــــذࢫعـــــامࢫ٦٠عينــــةࢫكب؈ــــفةࢫݯݨمɺـــــاࢫ

ࢫكبدايـةࢫللسلــسلةࢫلأنــھࢫبدايـةࢫف؅ــفةࢫالـستʋناتࢫالۘــܣࢫشــɺدتࢫ١٩٦٠وقـدࢫتــمࢫاختيـارࢫعــامࢫ. ٢٠١٩

كمـاࢫ. ࢫمولودࢫلɢلࢫألفࢫمـنࢫالـسɢان٥٠بدايةࢫانخفاضࢫمعدلاتࢫالمواليدࢫࢭʏࢫمصرࢫتحتࢫحاجزࢫ

تباطࢫعددࢫالمواليدࢫȊعددࢫالسɢانتمࢫاستخ   .ردامࢫمعدلࢫالمواليدࢫولʋسࢫعددࢫالمواليدࢫوذلكࢫلا

اســــاتࢫالۘــــܢࢫقــــدمتࢫللتɴبــــؤࢫبمعــــدلاتࢫ روʈتــــܸݳࢫممــــاࢫســــبقࢫانــــھࢫعڴــــʄࢫالــــرغمࢫمــــنࢫك؆ــــفةࢫالد

ةטصطناڤʏࢫاٰڈاࢫلمࢫȖستخدمࢫالذɠاءࢫإلاالمواليدࢫ   .رࢫكطرʈقةࢫجديدةࢫومتطو


Ȗ
ُ

 ɢ  ) ANN(Neural NetworksاتࢫالعـــصȎيةࢫטصـــطناعيةعـــدࢫالـــشب
Artificialʏاءࢫטصـطناڤɠࢫالـذ ةࢫالعقـلࢫ، قأحدࢫأɸمࢫطر ࢫمحاɠاـةࢫقـد ࢫفكرٮڈـاࢫحـو روࢫتتمحـو ل ر

ࢫعڴـــʄࢫالتعـــرفࢫعڴـــʄࢫכنمـــاطࢫ باســـتخدامࢫاݍݰاســـبࢫךڲـــʏࢫمـــنࢫخـــلالࢫ، وتمي؈ـــقࢫכشــياءࢫ، ىالȎــشر

ܣࢫيـتمࢫفٕڈـاࢫטسـتفادةࢫمـنࢫاݍݵ؄ـفاتࢫوالۘـ، إتبـاعࢫعمليـةࢫالتعلـيمࢫالذاتيـةࢫالۘـܣࢫتحـدثࢫࢭـʏࢫالعقـلࢫ

ࢫإڲـʄࢫأفـضلࢫنتـائجࢫࢭـʏࢫالمـستقبل ) ١٩٩٩(، وࢫالمحميـدࢫ، حـاڊʄ: نظـر(.لالسابقةࢫࢭʏࢫسـȎيلࢫالوصـو

  .)١٩صࢫ،
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      نموذجࡧلوحدةࡧȖشغيل) ١(شɢلࡧ

: انظـر(ࢫوحـدةࢫȖـشغيلࢫȊـسيطةࢫداخـلࢫالـشبكةࢫالعـصȎيةࢫنالـسابقࢫيبـ؈) ١(ࢫࢫࢫࢫࢫࢫࢫوالشɢل

)2005. (et al, anTurb(. ،ـشغيلࢫمـسارࢫإدخـالࢫواحـدࢫأوࢫأك؆ـفࢫȖـلࢫوحـدةࢫɢࢫل نحيـثࢫيɢـو

ڊʏࢫإڲـــــʄࢫوحـــــدةࢫالȘـــــشغيلࢫالـــــذيࢫتقـــــومࢫ رتنحـــــصرࢫمɺمتـــــھࢫࢭـــــʏࢫنقـــــلࢫالمعلومـــــاتࢫمـــــنࢫالعـــــالمࢫاݍݵـــــا

ɸاࢫȊعمليــــةࢫالتجميــــعࢫالȎــــسيطةࢫ ثــــمࢫتحوʈــــلࢫالمعلومــــاتࢫبواســــطةࢫدالــــةࢫتفعيليــــةࢫȖعــــرفࢫ، ربــــدو

  .ࢫكمخرجاتࢫمنࢫخلالࢫمسارࢫالمخرجاتȊعدࢫذلكࢫتنقلࢫالمعلومات، بدالةࢫالتحوʈلࢫ

اتࢫالمـدخلاتࢫ ʈاعـۜܣࢫفــانࢫɠـلࢫخليـةࢫعــصȎيةࢫȖـستقبلࢫعـددࢫمــنࢫإشـا روȌـشɢلࢫ  Inputر

n… X,2X, 1X(  Signals(يةࢫȎࢫوالۘــܣࢫتماثــلࢫالتفرعـاتࢫالعــصDendrites ، ثــمࢫيــتمࢫ

انࢫ ࢫࢫالۘـــܣࢫȖعــدࢫالوســـيلةࢫכساســـيةࢫ)nW, ……,2W, 1W(زضــربࢫɠـــلࢫالمـــدخلاتࢫࢭــʏࢫכو

جــةࢫأɸميــةࢫالمــدخلاتلــذاكرةࢫالــشبɢاتࢫال ، ، رعــصȎيةࢫטصــطناعيةࢫطوʈلــةࢫالمــدىࢫوȖع؄ــفࢫعــنࢫد

Y(F( ࢫࢫيـــــــتمࢫمعاݍݨتــــــــھࢫباســـــــتخدامࢫدالــــــــةࢫتحوʈـــــــلsummationsوحاصـــــــلࢫاݍݨمــــــــعࢫ
Transfer functionاتࢫالمخرجاتࢫ   . )Y(Output Signals رࢫلنحصلࢫمٔڈاࢫعڴʄࢫإشا

Learning of  the  Neural Network 

ȖعلـــــمࢫالـــــشبكةࢫالعـــــصȎيةࢫטصـــــطناعيةࢫۂـــــʏࢫالعمليـــــةࢫالۘـــــܣࢫمـــــنࢫخلالɺـــــاࢫࢫتقـــــومࢫالــــــشبكةࢫ

ࢫعڴـʄࢫالمخرجـاتࢫالمـسْڈدفة ࢫ.لالعصȎيةࢫبتعديلࢫنفسɺاࢫاستجابةࢫللمدخلاتࢫمنࢫأجلࢫاݍݰـصو

حيـــثࢫتبحـــثࢫالـــشبكةࢫالعـــصȎيةࢫعـــنࢫالمعرفـــةࢫ، وȋأســـلوبࢫآخـــرࢫفࢼـــܣࢫعمليـــةࢫاكȘـــسابࢫالمعرفـــةࢫ

انࢫטتصالࢫعڴʄࢫأسـاسࢫوأثناءࢫعملي. منࢫمجموعةࢫبياناتࢫالعينة زةࢫالتعلمࢫȖعدلࢫالشبكةࢫأو
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دةࢫحۘــــــــــــܢࢫتق؅ــــــــــــفبࢫالمخرجــــــــــــاتࢫمــــــــــــنࢫالمخرجــــــــــــاتࢫاݍݰقيقيــــــــــــةࢫأوࢫالمــــــــــــسْڈدفةࢫ  رالمــــــــــــدخلاتࢫالــــــــــــوا

  .) ) Zurada)1992انظر(

ʈبࢫالــشبكةࢫالعــصȎيةࢫعڴـʄࢫاكȘــشافࢫالعلاقــاتࢫالنمطيــةࢫࢭــʏࢫالبيانــاتࢫ روʈـتمࢫȖعلــيمࢫأوࢫتــد

ࢫךتية   :قبإتباعࢫإحدىࢫالطر

   ʏ:Supervised Learningלشراࡩࡧࡧالتعليمࡧ-١

ʈبࢫالـشبكةࢫالعـصȎيةࢫارȖعدࢫɸذهࢫالطرʈقةࢫۂـʏࢫכك؆ـفࢫانȘـشا وفٕڈـاࢫتجمـعࢫعينـاتࢫ، رࢫࢭـʏࢫتـد

ࢫقيمـــاࢫللمتغ؈ـــفاتࢫالمدخلـــةࢫوقيمـــاࢫللمتغ؈ـــفاتࢫالمخرجـــةࢫ مـــنࢫالبيانـــاتࢫتحتـــو
ً ً

وࢫتقـــومࢫالـــشبكةࢫ،ى

جـــةࢫلɢـــلࢫعينـــةࢫمدخلـــةࢫبـــالقيمࢫالفعليـــ ɸاࢫللمتغ؈ـــفاتࢫاݍݵا نـــةࢫالنتـــائجࢫالۘـــܣࢫتقـــد ربمقا ر ࢫلɺـــذهࢫةر

انࢫטتــــصالࢫ٭ڈــــدفࢫتوȋنــــاءࢫعڴــــʄࢫذلــــكࢫتقــــومࢫالــــشبكةࢫبــــإجراءࢫالتعــــديلا، المتغ؈ــــفاتࢫ زࢫعڴــــʄࢫأو

ࢫإڲــــʄࢫ، تقليـــلࢫכخطـــاءࢫࢭـــʏࢫالنتــــائجࢫ ʈبࢫعـــدةࢫمـــراتࢫإڲــــʄࢫأنࢫيـــتمࢫالوصـــو لثـــمࢫȖعـــادࢫعمليــــةࢫالتـــد ر

        .نتائجࢫمقبولة

  Unsupervised Learning לشراࡩʏࡧالتعليمࡧغ؈فࡧ-٢

ʈقـــــةࢫمـــــعࢫطرʈـــــذهࢫالطرɸــــشابھࢫȘࢫأنࢫالتعلــــيمࢫלشـــــرافيةࢫقـــــةࢫتʏإلاࢫأٰڈـــــاࢫتختلـــــفࢫعٔڈـــــاࢫࢭـــــ

جـــةࢫ ʈبࢫلاࢫتتـــضمنࢫأيـــةࢫقـــيمࢫللمتغ؈ـــفاتࢫاݍݵا رالعينــاتࢫالمـــستخدمةࢫࢭـــʏࢫعمليـــةࢫالتـــد ࢫ، ر نوتتɢـــو

بࢫالــشبكةࢫࢫࢭــʏࢫ، البيانــاتࢫالداخلــةࢫإڲــʄࢫالــشبكةࢫمــنࢫعــدةࢫقطاعــاتࢫأوࢫمجموعــاتࢫ رحيــثࢫتتــد

لبيانـاتࢫالمـستخدمةࢫࢭـʏࢫعمليـةࢫɸذهࢫاݍݰالةࢫعڴʄࢫاكȘشافࢫالمم؈قاتࢫغ؈فࢫالظاɸرةࢫࢭـʏࢫمجموعـةࢫا

ʈبࢫ ومـــــنࢫثــــمࢫاســـــتخدامࢫتلــــكࢫالمم؈ـــــقاتࢫࢭــــʏࢫتقـــــسيمࢫبيانــــاتࢫالمـــــدخلاتࢫإڲــــʄࢫمجموعـــــاتࢫ، رالتــــد

ȋةࢫداخلࢫɠلࢫمجموعة    .رمختلفةࢫفيماࢫبئڈاࢫومتقا

 Reinforcement Learning: ࡧالتعليمࡧبإعادةࡧالتدعيم-٣
العـصȎيةࢫعـنࢫحيـثࢫلاࢫيفـܶݳࢫللـشبكةࢫ، ࢫالـسابقت؈نࢫنɸذهࢫالطرʈقࢫخليطࢫبـ؈نࢫالطـرقت؈

ʈبࢫغ؈ــفࢫלشـــرافيةࢫولكـــنࢫʇـــشارࢫ رالقــيمࢫاݍݰقيقيـــةࢫللمخرجـــاتࢫكمــاࢫɸـــوࢫاݍݰـــالࢫࢭــʏࢫطرʈقـــةࢫالتـــد

  .للشبكةࢫبܶݰةࢫنتائجɺاࢫالمحصلةࢫأوࢫخطِڈاࢫكماࢫࢭʏࢫطرʈقةࢫالتعليمࢫלشرافية

Typical Architectures  

ࢫاݍݵلايــــــاࢫهࢫטتـــــصالࢫبــــــ؈نࢫɸــــــذࢫࢫࢫࢫعمليـــــةࢫتنظــــــيمࢫاݍݵلايــــــاࢫالعـــــصȎيةࢫࢭــــــʏࢫطبقــــــاتࢫوكيفيــــــة

وࢫبوجـــــــھࢫعـــــــامࢫمـــــــنࢫالممكـــــــنࢫ ، ArchitecturesلتɢـــــــوʈنࢫالـــــــشبكةࢫȖـــــــس׿ܢࢫ٭ڈيɢـــــــلࢫالـــــــشبكةࢫ

ʏــسيةࢫۂــʋئ شــبكةࢫوحيــدةࢫ) ١:(رتقــسيمࢫɸيɢــلࢫالــشبكةࢫالعــصȎيةࢫטصــطناعيةࢫإڲــʄࢫثلاثــةࢫأنــواعࢫ
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) Layer Feed forward Network -Single , )2الطبقـةࢫذاتࢫالتغذيـةࢫכماميـةࢫ

Layer Feed forward -Multiبقــاتࢫذاتࢫالتغذيــةࢫכماميــةࢫشــبكةࢫمتعــددةࢫالط
3( , Network  (شــبكةࢫمتعــددةࢫالطبقــاتࢫذاتࢫالتغذيــةࢫالمرتــدةࢫLayer -Multi

Recurrent Network .)1998 :انظـرBeale & Demuth ( ـلࢫنـوعࢫɠـݳࢫ وࢫسنوܷ

ʏفيماࢫيڴ:  

   ࡧشبكةࡧوحيدةࡧالطبقةࡧذاتࡧالتغذيةࡧכمامية-١

والنــوعࢫכك؆ــفࢫشــيوعاࢫمنــھࢫʇـــس׿ܢࢫࢫ، العــصȎيةࢫטصـــطناعيةالــشبɢاتࢫ وۂــʄࢫأȊــسطࢫɸياɠــل

Perceptron،  ــــسȊــــوࢫاɸيةࢫטصــــطناعيةطوȎاتࢫالعــــصɢكمــــاࢫأنــــھࢫالنمــــوذجࢫ،ࢫصــــيغةࢫللــــشب

ࢫمـــــنࢫالـــــشبɢاتࢫوحيـــــدةࢫالطبقـــــة كمـــــاࢫʇعـــــدࢫاȊـــــسطࢫأنـــــواعࢫ، ىالـــــذيࢫتبۚـــــܢࢫعليـــــھࢫכنـــــواعࢫכخـــــر

لمـدخلاتࢫإڲـʄࢫطبقـةࢫالشبɢاتࢫالعصȎيةࢫأماميةࢫالتغذيـةࢫحيـثࢫتɴتقـلࢫالمعلومـاتࢫمـنࢫالطبقـةࢫا

الـــــسابقࢫ)  ١(والـــــشɢلࢫ.  كمـــــاࢫأٰڈـــــاࢫتـــــتعلمࢫعـــــنࢫطرʈـــــقࢫالتعلـــــيمࢫלشـــــراࢭʏ، المخرجـــــاتࢫمباشـــــرةࢫ

ــݳࢫɸيɢــلࢫشـــبكةࢫعــصȎيةࢫوحيــدةࢫالطبقـــةࢫبتغذيــ ࢫتـــتمࢫومــنࢫخــلالࢫتلـــكࢫالــشبكة .ࢫأماميـــةةيوܷ

ʏسيةࢫۂʋئ   :رعمليةࢫالتعلمࢫعنࢫطرʈقࢫقيامࢫوحداتࢫالمعاݍݨةࢫȊعدةࢫخطواتࢫ

ʄانࢫالتحديــــدࢫ: اݍݵطــــوةࢫכوڲــــ  ، nw,..…,2w,1wزالعــــشواǿيࢫللقــــيمࢫࢫטبتدائيــــةࢫلــــلأو

  . ]٠.٥,٠.٥-[وذلكࢫࢭʏࢫالمدىࢫ) θ( Threshold Valueوللقيمةࢫاݍݰديةࢫࢫ

) ن؈ــــــفون(ࢫࢫوحــــــدةࢫمعاݍݨــــــةࢫلࢫفبعــــــدࢫأنࢫȖــــــستقبلࢫɠــــــ:عمليــــــةࢫالتɴــــــشيط:اݍݵطــــــوةࢫالثانيــــــة

Neuronاتࢫالمدخلــــــة ࢫلɺــــــذهࢫالمــــــدخلاتࢫ، رࢫࢫالعديــــــدࢫمــــــنࢫלشــــــا و نوࢫحــــــسابࢫالمجمــــــوعࢫالمــــــو ز

ࢫ Summation Functionلمــستخدمةࢫوࢫالــذيࢫعــادةࢫمــاࢫيــتمࢫباســتخدامࢫدالــةࢫالمجمــوعࢫا

  :ךتية

       i

n

i
i xwX 




1

                                                         (1)                                                                           

          X:يةȎونةࢫلݏݵليةࢫالعص   زࢫصاࢭʄࢫالمدخلاتࢫالمو

iW:يةࢫلعقدࢫטتصالࢫماࢫب؈نࢫالطبقاتࢫȎسɴانࢫال   زࢫכو

ix:ࢫࢫقيمةࢫالمدخلاتࢫi  

n:يةȎࢫعددࢫمدخلاتࢫاݍݵليةࢫالعص  
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كࢫ  ، n… X,2X, 1XࢫعــنࢫطرʈـقࢫتطبيــقࢫالمــدخلاتࢫPerceptronريـتمࢫتɴــشيطࢫالمــد

  :ࢫكماࢫيڴkʏندࢫالتكرارࢫوحسابࢫالمخرجاتࢫالفعليةࢫع ، )k(Tوالمخرجاتࢫالمرغوبࢫ٭ڈاࢫ

])()([)(
1

 


kWkXstepky i

n

i
i                       (2)    

  . ʇStep Functionس׿ܢࢫبدالةࢫاݍݵطوةࢫ) التɴشيط(ࢫوɸذاࢫالنوعࢫمنࢫدوالࢫالتحوʈل

ةࢫإڲــــʄࢫانـــھࢫبجانــــبࢫدالـــةࢫاݍݵطـــوةࢫيوجــــدࢫكث؈ـــ ࢫمــــنࢫدوالࢫالتɴـــشيطࢫولكــــنࢫفرࢫࢫوتجـــدرࢫלشـــا

وࢭـــʄࢫأغلـــبࢫכحـــوالࢫدالـــةࢫالتحوʈـــلࢫتجمـــعࢫمـــنࢫوجـــدࢫأنࢫقلـــةࢫفقـــطࢫمٔڈـــاࢫلɺـــاࢫتطبيقـــاتࢫعمليـــةࢫ

  . )2003Shawadfi  -Al (توليفةࢫخطية

   متعددةࡧالطبقاتࡧذاتࡧالتغذيةࡧכمامية

ࢫالــشبكةࢫمتعــددةࢫالطبقــاتࢫمــنࢫواحــدࢫأوࢫأك؆ــفࢫمــنࢫالطبقــاتࢫ مـــنࢫ) أوࢫالمــستوʈات(نتتɢــو

ࢫتوجـــدࢫبـــ؈نࢫطبقـــاتࢫȖHidden Layersـــس׿ܢࢫطبقـــاتࢫمخفيـــةࢫNodes عقــدࢫטتـــصالࢫ

ࢫتوࢭـʄࢫالـشبɢاتࢫذا ، Output Layersࢫوطبقـاتࢫالمخرجـاتࢫnput LayersIالمـدخلاتࢫ

اتࢫالمــدخلاتࢫࢭــʏࢫטتجــاهࢫכمــاميࢫمــنࢫطبقــةࢫلطبقــة ولاࢫʇــسمحࢫ، رالتغذيــةࢫכماميــةࢫتنȘــشرࢫإشــا

وʈمكنࢫلɺذاࢫالنوعࢫمنࢫالشبɢاتࢫحـلࢫالعديـدࢫمـنࢫالمـشاɠلࢫالمعقـدةࢫࢫالۘـܣࢫلاࢫ، بالرجوعࢫلݏݵلف

ࢫوقتـاࢫأطـو، حلɺاࢫȖستطيعࢫالشبكةࢫذاتࢫالطبقةࢫالواحدةࢫ ʈّڈاࢫقدࢫʇستغر لولكنࢫتد ق  :انظـر.ر
)2007(Hijazi   

 
  

  ࡧذاتࡧȖغذيةࡧأماميةࡧتالشبكةࡧمتعددةࡧالطبقا) ٢(شɢل
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ࢫوترســــلࢫ  و نوتقـــومࢫالعناصـــرࢫاݍݰـــسابيةࢫࢭـــʏࢫالطبقـــةࢫالمخفيـــةࢫبـــإجراءࢫعمليـــةࢫاݍݨمـــعࢫالمـــو ز

ةࢫمخرجـــاتࢫ ࢫȊعمليـــةࢫاݍݨمـــعࢫإڲـــʄࢫطبقـــةࢫالمخرجـــاتࢫ) أنمـــاطࢫتنȎيـــھ(رإشـــا ىالۘـــܣࢫتقـــومࢫۂـــʏࢫכخـــر

و ࢫةࢫكمـــاࢫانـــھࢫبزʈـــاد.)نجينفيȘــسɢى) ٢٠٠٤:(انظـــر(.ࢫوتحديـــدࢫأنمـــاطࢫالمخرجــاتࢫللـــشبكةࢫɠلɺـــانزالمــو

، عددࢫوحداتࢫالمعاݍݨةࢫداخلࢫالطبقةࢫاݍݵفيةࢫأوࢫإضافةࢫأك؆ـفࢫمـنࢫطبقـةࢫمخفيـةࢫࢭـʏࢫالـشبكةࢫ

ࢫللـــدوالࢫالمـــستمرةࢫʇــسمحࢫللـــشبكةࢫبالتعامـــلࢫمـــعࢫكث؈ـــفࢫمـــنࢫالــدوالࢫالمعقـــدةࢫوالتقرʈـــبࢫالـــدقيق

  .) Cybenko)1989 (أنظر. ()Cybenko(وɸذاࢫماࢫنصتࢫعليھࢫنظرʈةࢫ

، أماࢫبالɴسبةࢫلعمليةࢫالتعلـيمࢫفإٰڈـاࢫȖـستمرࢫبـنفسࢫالطرʈقـةࢫࢭـʏࢫالـشبكةࢫوحيـدةࢫالطبقـةࢫ

انࢫباســـتخدامࢫالـــتعلمࢫبالتغذيـــةࢫاݍݵلفيـــةࢫ زحيـــثࢫتحـــدثࢫכو ّBack propagation 
Learning  ، ــــذاࢫالتحــــديثࢫيوجــــدࢫخطــــوɸمــــاࢫأماميــــةوقبــــلࢫɺت؈نࢫمتتــــاليت؈نࢫأولForwardࢫ

ࢫتراجعيةࢫ ففيࢫاݍݵطوةࢫכماميةࢫيتمࢫحـسابࢫمخرجـاتࢫالـشبكةࢫمـنࢫ ، Backwardىوכخر

ࢫحـــــسابࢫ، البيانــــاتࢫالمدخلـــــةࢫ نــــةࢫɸـــــذهࢫالمخرجـــــاتࢫمــــعࢫالمخرجـــــاتࢫالمـــــسْڈدفةࢫعــــنࢫطـــــر قومقا ر

انࢫالɴـــسȎيةࢫ٭ڈــــدفࢫتــــص.اݍݵطـــأ غ؈فࢫزࢫأمــــاࢫࢭـــʏࢫاݍݵطــــوةࢫال؅فاجعيــــةࢫفتقـــومࢫالــــشبكةࢫبتعــــديلࢫכو

ةࢫ، اݍݵطـــأࢫ وʈـــتمࢫتكـــرارࢫ، )Epoch(روȖـــس׿ܢࢫالعمليـــةࢫالۘـــܣࢫتـــضمࢫالمـــرحلت؈نࢫالـــسابقت؈نࢫبالـــدو

ةࢫإڲʄࢫأنࢫنصلࢫلأقلࢫمجموعࢫمرȌعاتࢫلݏݵطأ   .رɸذهࢫالدو

  ࡧشبكةࡧمتعددةࡧالطبقاتࡧذاتࡧالتغذيةࡧالمرتدة-٣

 ھѧѧذا النѧѧوع یحتѧѧوي  و،وۂـʄࢫالنــوعࢫالثــاɲيࢫمـنࢫالــشبɢاتࢫالعــصȎيةࢫمتعـددةࢫالطبقــاتࢫ
ࢫالتغذيــــةࢫاݍݵلفيــــةࢫنمــــسارࢫمغلـــقࢫمــــ (یѧѧѧѧة خلفیѧѧѧѧة واحѧѧѧѧدة علѧѧѧѧى الأقѧѧѧѧلعلѧѧѧѧى حلقѧѧѧѧة تغذ

feedback loop (لࢫɢࢫالشʏكماࢫࢭ)ࢫعكسࢫالـشبكةࢫمتعـددةࢫالطبقـاتࢫ، )٣ʄحيثࢫأنھࢫوعڴ

ࢫحـــــسابࢫاݍݵطـــــأࢫبـــــ؈نࢫمخرجـــــاتࢫالـــــشبكةࢫوالمخرجـــــاتࢫاݍݰقيقيـــــةࢫمذاتࢫالتغذيـــــةࢫכماميـــــةࢫيـــــت

انࢫ) عكـسࢫاتجــاهࢫالمـدخلات(ولكـنࢫيـتمࢫȖغذيــةࢫأݍݵطـأࢫࢭـʏࢫاتجــاهࢫعكـؠۜܣࢫ زللـشبكةࢫلتعــديلࢫכو

هࢫحۘــــܢࢫيــــصلࢫاݍݵطــــأࢫإڲــــʄࢫأقــــلࢫقيمــــةࢫ، وȋالتــــاڲʏࢫيــــتمࢫتخفــــيضࢫاݍݵطــــأ روɸــــذاࢫלجــــراءࢫيــــتمࢫتكــــرا

  .ممكنة
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  الشبكةࡧمتعددةࡧالطبقاتࡧذاتࡧالتغذيةࡧمرتدة)٣(شɢلࡧ

  
Robust Regression

ʉــــــعࢫيــــــؤديࢫوجــــــودࢫالقــــــيمࢫالــــــشاذةࢫبالبيانــــــاتࢫ ʉــــــعࢫالعينــــــةࢫمــــــعࢫالتو زاڲــــــʏࢫعــــــدمࢫتطــــــابقࢫتو ز

اتࢫالتقليديةࢫلنموذجࢫטنحدار   .رالطبيڥʏ،ࢫمماࢫيضعفࢫمنࢫكفاءةࢫالمقد

اتࢫاݍݰــصʋنةࢫلنمــوذجࢫטنحــدارࢫحيــثࢫأٰڈــاࢫأقــلࢫ رمــنࢫɸنــاࢫتتــأȖيࢫأɸميــةࢫטســتعانةࢫبالمقــد

اتࢫاݍݰـصʋنةࢫɲعــرضࢫلبعــضɺاࢫ. تـأثراࢫبــالقيمࢫالـشاذة ࢫلايجـادࢫالمقــد روɸنــاكࢫالعديـدࢫمــنࢫالطــر ق

ʏفيماࢫيڴ:  

اتࡧ-١   :ࡧاݍݰصʋنةMرمقد

ࢫوالۘــܣࢫيـــتݏݵصࢫعملɺــاࢫࢭــʏࢫتݲݨــيمࢫتــأث؈فࢫقـــيمࢫ١٩٦٤ࢫɸــذهࢫالطرʈقــةࢫعــامࢫ]Huber[قــدمࢫ

   :البواࢮʏࢫالكب؈فࢫوذلكࢫباستخدامࢫالمعادلة

Input layer 

Hidden layer  

Output layer  
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.. . .. . .. . . .. . .. . .. . . ..(1)i

i

e
e

ie


 
 

   :حيث

ieوࢭــــʏࢫحالــــةࢫ ࢫفــــانࢫقيمــــةࢫieࢫصــــغ؈فةࢫو تق؅ــــفبࢫمــــنࢫالــــصفرࢫوعٔڈــــاࢫيمكــــنࢫنتɢــــو

ࢫالذيࢫʇعتمـدࢫعڴـʏࢫتـصغ؈فࢫقيمـةࢫمجمـوعࢫمرȌعـاتࢫاݍݵطـأࢫ ياستخدامࢫأسلوبࢫالمرȌعاتࢫالصغر

   :اڲʏࢫأقلࢫقيمةࢫوذلكࢫوفقاࢫللعلاقة

^
' 1 '(x x) x x.....................(2)M    

  حیث 

  

  

   

  

  

  :يطرʈقةࡧمرȌعاتࡧالوسيطࡧالصغر-٢

اتࢫ١٩٨٤ࢫعـامࢫࢫɸـذهࢫالطرʈقـة)Russecuw(قـدمࢫ ʈـادةࢫحـصانةࢫالمقـد رࢫوذلـكࢫȊغـرضࢫ ز

ࢭــــــʏࢫنمـــــــوذجࢫטنحــــــدارࢫعـــــــنࢫطرʈــــــقࢫاســـــــȘبدالࢫمجمـــــــوعࢫمرȌعــــــاتࢫالبـــــــواࢮʏࢫࢭــــــʏࢫطرʈقـــــــةࢫالمرȌعـــــــاتࢫ

اتࢫ ࢫالعاديةࢫبوسيطࢫمرȌعاتࢫالبواࢮʏ،ࢫفيماࢫʇعرفࢫبمقد رالصغر    LMSي

ࢫعــــددࢫالمتغ؈ـــفاتࢫالمفــــسرةࢫࢭـــʏࢫنمــــوذجࢫ نوʉـــش؅فطࢫلـــسلامةࢫالتقــــديرࢫࢭـــʏࢫɸــــذهࢫالطرʈقـــةࢫيɢـــو

   :أقلࢫمنࢫنصفࢫعددࢫقيمࢫالعينةࢫأيטنحدارࢫ

2
nP 

  

  .ࢫۂʏࢫالمتغ؈فاتࢫالمفسرةPحيثࢫ
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  بفرضࢫأنࢫ 

'
1 2( , ,......... )p     

ࢫ Lيمكنࢫايجادࢫ) LMS(يباستخدامࢫأسلوبࢫمرȌعاتࢫالوسيطࢫالصغر M Sb:  

' 2

1
( ) ............(3)min

n

L M S i
b i

b y xm ed 


 
  

 أو
2

1
...............(4)min

n

LM S i
b i

b em ed



 

                            :حيث
2 ' 2( )i ie y x  

  

Lوʉس׿ܣࢫ M Sbـذاࢫالمقـدارࢫمنتـصفࢫأقـصرࢫɸمثلࢫʈࢫو، يࢫبمقدرࢫمرȌعاتࢫالوسيطࢫالصغر

  .)shortest half(نصفࢫࢭʏࢫالعينةࢫاݍݨزئيةࢫ

ࢫيمكــــنࢫتمثيلــــھࢫبالمتجــــھࢫxيࢫوحيــــدࢫɸــــوࢫࢫلــــديناࢫمتغ؈ــــفࢫتفــــس؈فأنولتوضــــيحࢫذلــــكࢫلنفــــرضࢫ

1 2( , ,.........x )nx x
  

ࢫعڴʏࢫالعيناتࢫاݍݨزئيةࢫالتالية    :ليمكنࢫاݍݰصو

1 2

2 3 1

3 4 2

1

, , . . . . . . . . . x
, , . . . . . . . . . x
, , . . . . . . . . . x

, . . . . . . . . . x

h

h

h

n h n

x x
x x
x x
x





   

2 1nh  
  

ixࡧالقيمةࡧالمرتبةࡧʏࡧۂ  

ʏالتاڲɠقاتࡧ ࡧعڴʏࡧأصغرࡧالفر ووʈتمࡧاݍݰصو    :ل

1 1hd x x   

2 1 2hd x x   
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 .  

1m n n hd x x     
  

ࢫالعينةࢫاݍݨزئيةࢫالۘܣࢫتقابلھࢫۂʏࢫأقصرࢫنصفاختيارثمࢫيتمࢫ قات،ࢫوتɢو نࢫأصغرࢫالفر   و

 )shortest half(ࢫالمقـــــدارࢫ Lنࢫبـــــ؈نࢫɠـــــلࢫالعينـــــاتࢫاݍݨزئيـــــةࢫالممكنـــــة،ࢫوɢʈـــــو M Sbࢫ

  .ࢫɸذهࢫالعينةࢫاݍݨزئية point-idMمساوʈاࢫلنقطةࢫالوسطࢫ

  :طرʈقةࡧالمرȌعاتࡧالمشرذمة -٢

قــدمتࢫɸـــذهࢫالطرʈقـــةࢫأيــضاࢫعـــنࢫطرʈـــقࢫ
ُ

)Russecuw(ࢫوذلـــكࢫلأٰڈـــاࢫتتم؈ـــقࢫ١٩٨٤ࢫعــامࢫ

وȖعتمـدࢫɸـذهࢫالطرʈقـةࢫعڴـʏࢫ. ىباستقرارࢫموضڥʏࢫأفضلࢫمنࢫطرʈقـةࢫمرȌعـاتࢫالوسـيطࢫالـصغر

ࢫعڴـــــʏࢫمقـــــدرࢫوʈمكـــــنࢫ. ترتʋـــــبࢫمرȌعـــــاتࢫכخطـــــاءࢫعوضـــــاࢫعـــــنࢫترتʋـــــبࢫبيانـــــاتࢫالعينـــــة لاݍݰـــــصو

L T Sb:  

2

1
...............(5)min

h

LTS nn
b i

b e


   

حيثࢫ
2
n ne

   :ࢫۂʏࢫمرȌعࢫכخطاءࢫالمرتبةࢫبحيث

2 2 2 2
1 2 3 .........n n n nne e e e     

  

ةࢫالٕڈـاࢫعــنࢫ ࢫعڴـʏࢫمرȌعـاتࢫכخطـاءࢫمـنࢫالعينـاتࢫاݍݨزئيـةࢫالـسابقࢫטشـا روʈمكـنࢫاݍݰـصو ل

ɢقࢫحسابࢫالمتوسطࢫلʈطرʏالتاڲɠلࢫعينةࢫجزئيةࢫ:  

1
1

1
1

1
2

2

1
1

1

.

h

ih
i
h

ih
i

n

n h ih
n h

x x

x x

x x







 
 

 

 

 
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 ʏالتاڲɠلࢫعينةࢫجزئيةࢫɢعاتࢫلȌࢫمجموعࢫالمرʏࢫعڴ   :لȊعدࢫذلكࢫيتمࢫاݍݰصو

2
1 1

1
1

2
2 2

2

2
1 1

1

( )

( )

.

( ) ..........(6)

h

i
i
h

i
i

n

n h i n h
n h

SQ x x

SQ x x

SQ x x







   
 

  

  

  

  

ࢫ ࢫعڴـــʏࢫالمرȌعـــاتࢫالمــــشرذمةࢫالـــصغر يوʈمكـــنࢫاݍݰـــصو Lل T Sbـــوࢫذلـــكࢫالمتوســـطࢫالــــذيࢫɸࢫ

قمࢫيقابلࢫأصغرࢫمجموعࢫمرȌعاتࢫࢭʏࢫالم   )٦(رعادلةࢫࢫ


 نيتɢـــو خطـــى غ؈ـــف انحـــدار كنمـــوذج טصـــطناعية العـــصȎية الـــشبɢات اعتبـــار الممكـــن مـــن

 و تحوʈلاٮڈـــــا أو  p+yt,.…,+2yt,+1yt الماضـــــية القـــــيم ࢭـــــʏ وتتمثـــــل المدخلـــــة المتغ؈ـــــفات مـــــن

ڊʏ متغ؈ف قيم   : ࢫࢫوכخطاء h+xt,..…,+2xt,+1xt رخا

 ،  "Input" ࢫمتغ؈ــــــــفاتࢫمــــــــستقلةࢫداخلــــــــةࢫࢭــــــــʏࢫال؄فنــــــــامجࢫXتمثــــــــلࢫ)  ٤(ࢫالــــــــشɢلࢫࢭــــــــʏ وكمــــــــا

ʈبࢫالــشبكةࢫ Zوتمثـل وتمثــلࢫ ،  "Hidden Layers" رࢫالطبقــاتࢫالمخفيـةࢫوالۘــܣࢫتـمࢫفٕڈــاࢫتـد

Yزةࢫɸةࢫجا   . "Output" رࢫالمتغ؈فࢫالتاȊعࢫوالذيࢫيقومࢫبإخراجࢫالبياناتࢫبصو
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  كشبكة عصبیة اصطناعیةانحدار نموذج )  ٤ (شكل            

     :منࢫالممكنࢫاعتبارࢫالشبɢاتࢫالعصȎيةࢫטصطناعيةࢫكنموذجࢫانحدار

Y = X  + .........          ………………………….(4-1) 
  : حيث

 Y :جةࢫ   تمثلࢫمشاɸداتࢫعنࢫالمتغ؈فࢫالتاȊعࢫ) n × 1(رمتجھࢫعمودࢫمنࢫالد

X:جةࢫ   .)k - 1( ددɸاوعداتࢫالمتغ؈فاتࢫالمفسرةࢫتمثلࢫمشاɸ) n×k(رمصفوفةࢫمنࢫالد

:اࢫɸࢫمتجھࢫعمودࢫيمثلࢫمعالمࢫالمجتمعࢫوعددk.   

     :جةࢫ   .يمثلࢫכخطاءࢫالعشوائية) n × 1(رࢫمتجھࢫعمودࢫمنࢫالد

)فضࢫأنࢫࢫ؅ــــحيــــثࢫيف / ) 0E X  ،وكــــذلكࢫالدالــــةࢫYࢫغ؈ــــفࢫࢫمعلومــــةࢫ نࢫغالبــــاࢫمــــاࢫتɢــــو

انࢫWحيـــثࢫ، ) W,X(gوʈـــتمࢫتقرʈّڈـــاࢫبواســـطةࢫالدالـــةࢫࢫ ، زࢫتمثـــلࢫمتجـــھࢫالمعـــالمࢫوȖـــس׿ܢࢫכو

ࢫعنـصرࢫࢭـʏࢫفـراغࢫالمعـالمࢫࢫࢫ وتقـدرࢫمـنࢫمجموعـةࢫالبيانـاتࢫparameter spaceنوالۘـܣࢫتɢـو

ȋـةࢫ وɠـلࢫمـنࢫفـراغࢫالمعـالمࢫومتجـھࢫالمعـالمࢫʇعتمـدࢫعڴـʄࢫدالـةࢫالتقرʈـبࢫ ، )sampleالعينـة(رالمد

ɸــــاࢫࢫ )  W,X(gدࢫدالــــةࢫالتقرʈــــبࢫࢫࢫمــــعࢫوجــــوZوعنــــدࢫالتɴبــــؤࢫبقيمــــةࢫ)    W,X(gرالۘــــܣࢫتــــمࢫاختيا

β4  

Input  Hidden Layers Output  

y 

X1  

X2 

Z2  

Z1  

β5  

β0  

 β2  

β3  

β1  
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ࢫɸــــوࢫ:واݍݵطـــأࢫالثـــاɲي ، ɸεـــوࢫاݍݵطـــأࢫالعــــشواǿيࢫ: لاݍݵطــــأࢫכو، فانـــھࢫيوجـــدࢫنــــوع؈نࢫمـــنࢫاݍݵطـــأࢫ

ةࢫࢫ ࢫبـــ؈نࢫالقيمـــةࢫالفعليـــةࢫوالقيمـــةࢫالمقـــد رخطـــأࢫالتقرʈـــبࢫوࢫالـــذيࢫيمثـــلࢫالفـــر واݍݵطـــأࢫالثـــاɲيࢫ، ق

ࢫعڴــــʄࢫخطــــأࢫࢭــــʏࢫالتحديــــدࢫ ʉــــعࢫىيɢـــاࢭȃࢫاݍݵطــــأࢫࢭــــʏࢫنمــــاذجࢫטنحــــدارࢫغ؈ــــفࢫاݍݵطيــــةࢫالۘـــܣࢫتحتــــو زوتو

ࢫغ؈فࢫمحدد   . وذلكࢫعڴʄࢫعكسࢫالعديدࢫمنࢫالنماذجࢫלحصائية، ناݍݵطأࢫفٕڈاࢫيɢو

 Ȗ"networkــــــس׿ܢࢫبȎنـــــاءࢫالـــــشبكةࢫ) W,X(gࢫوتحديـــــدࢫالمعـــــالمࢫلدالـــــةࢫالتقرʈـــــبࢫ
architecture" ،ةࢫعـــــنࢫتوليفـــــةࢫمـــــنࢫالـــــدوالࢫاݍݵطيـــــةࢫوغ؈ـــــفࢫاݍݵطيـــــة  ،روɸـــــذهࢫالدالـــــةࢫعبـــــا

ࢫࢭʏࢫالصيغةࢫالتاليةوعڴʄࢫذلكࢫفإنࢫࢫنموذجࢫالشبكةࢫالعصȎيةࢫالمقربࢫم   :ننࢫالممكنࢫأنࢫيɢو

 ),( WXgZ                     (4-2) 

ࢫتمثـــــلࢫyࢫࢫوࢫInput layerࢫتمثـــــلࢫمـــــدخلاتࢫالـــــشبكةࢫأوࢫطبقـــــةࢫالمـــــدخلاتXحيـــــثࢫ

وȋـاف؅فاضࢫوجـودࢫطبقـةࢫمخفيــةࢫ  ، output layerمخرجـاتࢫالـشبكةࢫأوࢫطبقـةࢫالمخرجـاتࢫ

   .واحدة

  :طيࢫكماࢫيڴʏأيࢫأنھࢫيمكنࢫكتابةࢫالنموذجࢫاݍݵ

Y = Z.W2 +                        …………….   (4 – 3(  

                                                       = W2:حيث

Z = X.W1+                      ……………………..  (4 – 4(  

W1 =    ,    X = ࡧࡧࡧࡧࡧࡧࡧࡧࡧࡧࡧࡧࡧࡧࡧࡧࡧࡧࡧࡧࡧࡧࡧࡧࡧࡧࡧࡧ

  :حيث

انࡧالشبكة(ࡧمعالمࡧالنموذجࡧ:2 , 1        ).زأو

  :ࡧنحصلࡧعڴYʄࡧࡩʏࡧالدالةࡧZوȋالتعوʈضࡧعنࡧ

Y = (X W1 + ) W2 +  

Y = X W2 W1 + W2 +           ………….           (4 – 5(  
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1w  

Y(X) g(X)  

  

  

g(X) 

  
)(ˆ xym

  

)(ˆ2 xy
  

)(ˆ1 xy
  

System to be 
identified 

2w
  

inw

  

   + β= W2 W1     ,  = W2             :وȋوضع

          :ɲستɴتجࡧأن

Y = X β +                                  ……..         (4 – 1( 
ࢫقـــدࢫحــصلناࢫعڴـــʄࢫالنمــوذجࢫالعــامࢫللانحـــدارࢫالمتعــدد ࢫإضـــافةࢫومـــنࢫالممكــن.نࢫوȋالتــاڲʏࢫنɢــو

الـــــسابقࢫوالɺيɢـــــلࢫ) ١-٤( أك؆ــــفࢫمـــــنࢫطبقــــةࢫمخفيـــــةࢫوسنحــــصلࢫعڴـــــʄࢫنمــــوذجࢫمـــــشابھࢫللنمــــوذجࢫ

اســـةࢫɸـــوࢫالـــشبكةࢫمتعـــددةࢫالطبقـــاتࢫذاتࢫالتغذيـــةࢫ رالبنـــاǿيࢫللـــشبكةࢫالمـــستخدمࢫࢭـــʏࢫɸـــذهࢫالد

حيـثࢫ، ) MFNN(layer FeedForward Neural Network -Multiכماميـةࢫ

ࢫכماميةࢫحلࢫالعديدࢫمـنࢫالمـشاɠلࢫالمعقـدةࢫࢫȖستطيعࢫالشبكةࢫمتعددةࢫالطبقاتࢫذاتࢫالتغذية

كمـاࢫأنࢫɸيɢـلࢫɸــذهࢫالـشبكةࢫمـنࢫأك؆ــفࢫ، الۘـܣࢫلاࢫȖـستطيعࢫالــشبكةࢫذاتࢫالطبقـةࢫالواحـدةࢫحلɺــاࢫ

  .)ɸ )2003,Shiraz AmjadياɠلࢫالشبɢاتࢫالعصȎيةࢫاستخداما

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  .الɺيɢلࡧالعامࡧللشبكةࡧالعصȎيةࡧمتعددةࡧالطبقاتࡧذاتࡧالتغذيةࡧכمامية) ٥(شɢلࡧ
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 
عمـــدتࢫالكث؈ـــفࢫمـــنࢫכبحـــاثࢫاڲـــʏࢫالتɴبـــؤࢫبمعـــدلاتࢫالمواليـــدࢫلمـــاࢫلـــھࢫمـــنࢫأɸميـــةࢫࢭـــʏࢫالـــتحكمࢫ

ࢫالرعايــــــــةࢫ ــــــــݰياࢫوࢫعڴــــــــʏࢫمــــــــستو ي٭ڈــــــــذهࢫالظــــــــاɸرة،ࢫوالتخطــــــــيطࢫلمجا٭ڈــــــــةࢫتبعاٮڈــــــــا،ࢫȖعليميــــــــاࢫوܵ

  .טجتماعية،ࢫفضلاࢫعنࢫحسنࢫاستغلالࢫالɺبةࢫالديموجرافيةࢫالمتوقعة

سࢫمعــدلاتࢫالمواليـدࢫللــسɢانࢫࢭـʏࢫمــصرࢫفقـدࢫتــمࢫاختيــارࢫوȋالɴـسبةࢫلɺــذاࢫالبحـثࢫالــذي رࢫيـد

ࢫعـــــامࢫحۘــــܢ ١٩٦٠ࢫمفــــردة،ࢫحيـــــثࢫتمتــــدࢫالسلــــسةࢫالزمنيـــــةࢫمنــــذࢫعـــــامࢫ٦٠عينــــةࢫكب؈ــــفةࢫݯݨمɺـــــاࢫ

ࢫكبدايـةࢫللسلــسلةࢫلأنــھࢫبدايـةࢫف؅ــفةࢫالـستʋناتࢫالۘــܣࢫشــɺدتࢫ١٩٦٠وقـدࢫتــمࢫاختيـارࢫعــامࢫ. ٢٠١٩

  .بدايةࢫانخفاضࢫمعدلاتࢫالمواليدࢫࢭʏࢫمصر

 

ʈتميـــةࢫأوࢫכســـيةࢫ راســـتخدمࢫالباحثـــانࢫنمـــاذجࢫטنـــدارࢫالتقليديـــةࢫســـواءࢫاݍݵطيـــةࢫأوࢫاللوغا

،ࢫوجميعɺــاࢫأعطــتࢫمعــاملاتࢫتحديــدࢫصــغ؈فةࢫ تࢫمعالمɺــاࢫبطرʈقــةࢫالمرȌعــاتࢫالــصغر يوالۘــܣࢫقــد ر

ممــــاࢫيــــدلࢫعڴــــʏࢫعــــدمࢫجــــودةࢫتوفيــــقࢫالبيانــــاتࢫݍݨميــــعࢫ) ٠.٧٣٩ – ٠.٧٢٩(حيــــثࢫتراوحــــتࢫبــــ؈نࢫ

ݳࢫذلكالشɢلࢫا. ɸذهࢫالنماذج   :لتاڲʏࢫيوܷ
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ࢫبياناتࢫالمواليـدࢫȖعـاɲيࢫمـنࢫوجـودࢫقـيمࢫشـاذةࢫتȘنـاثرࢫȊعيـداࢫأنيتܸݳࢫمنࢫالشɢلࢫالسابقࢫ

كمــاࢫاتـــܸݳࢫمــنࢫاختبـــارࢫطبيعيــةࢫالبيانـــاتࢫ. عــنࢫاݍݵطــوطࢫالممثلـــةࢫلنمــاذجࢫטنحـــدارࢫالتقليديــة

ݳ ʉعࢫالطبيڥʏࢫكماࢫɸوࢫموܷ   .زعدمࢫتبعيةࢫالبياناتࢫللتو

 
فࢫوسـيمرنوفࢫوذلــكࢫلأنࢫالعينــةࢫكب؈ــفةࢫاݍݱݨــمࢫنقـو ) ٥٠>(ومࢫباســتخدامࢫاختبــارࢫɠــولمجر

ʉعــاࢫطبيعيــاࢫࢭــʏࢫمقابــلࢫالفـــرضࢫ زوذلــكࢫلاختبــارࢫالفــرضࢫالعــدميࢫالقائــلࢫبــانࢫالبيانــاتࢫتȘبــعࢫتو

ʉعاࢫطبيعيا   .زالبديلࢫالقائلࢫبأنࢫالبياناتࢫلاࢫتȘبعࢫتو

Tests of Normality 
Kolmogorov-Smirnova Shapiro-Wilk   

Statistic df Sig. Statistic df Sig. 
Y .152 60 .001 .932 60 .002 

a. Lilliefors Significance Correction  
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ࢫالنتــائجࢫ ۂــʏࢫ) Smirnova-Kolmogorov(ࢫࢭــʏࢫاختبــارࢫ)Sig(ࢫقيمــةࢫأنليظɺــرࢫجــدو

ࢫالمعنوʈـةࢫ) ٠.٠٠١( بالتـاڲʏࢫنـرفضࢫالفـرضࢫالعـدميࢫالقائـلࢫ) ٠.٠٥(يوۂʏࢫقيمةࢫتقلࢫعنࢫمـستو

ʉــعࢫالطبيڥـʏبـأنࢫا ʉــعࢫالطبيڥــʏ. زلبيانــاتࢫتȘبــعࢫالتو ࢫلــذاࢫݍݨــأࢫ.زبالتــاڲʏࢫفــانࢫالبيانــاتࢫلاࢫتȘبـعࢫالتو

  الباحثࢫاڲʏࢫاستخدامࢫنموذجࢫטنحدارࢫاݍݰص؈نࢫ

 
 
 

ࢫࢭــــʏࢫتقــــديرࢫنمــــوذجࢫטنحــــدارࢫغ؈ــــفࢫاݍݵطــــيࢫبطرʈقــــةࢫטمɢــــانࢫRاســــتخدمࢫالباحــــثࢫبرنــــامجࢫ

  :ࢫوɠانتࢫالنتائجࢫɠالتاڲalgorithm ʏنࢫبطرʈقةࢫכعظمࢫوغ؈فࢫاݍݵطيࢫاݍݰص؈

Parameters Estimate Std. Error t value   Pr(>|t|)   
Nonlinear regression  

A 26.34854     7.62174    3.457   0.00104 ** 
B 0.01867     0.01016    1.838   0.07130.  
C 17.40874     8.46436    2.057    0.04430 *  

AIC(m)= 305.95  BIC(m)= 314.33 
Nonlinear robust regression 

A 25.32908     8.67304    2.920    0.0050 ** 
B 0.02017     0.01372    1.470    0.1470    
C 18.50809     9.77990    1.892    0.0635.  
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 AIC(m)= 303.24  BIC(m)= 308.13 
Simultaneous Tests for General Linear Hypotheses 

A  25.32898    8.67289    2.920   0.00398 ** 
B   0.02017     0.01372    1.470   0.17533    
C  18.50822    9.77974    1.893   0.07543.  

Signif. codes:  ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘ ’ 1 
  

ࢫالسابقࢫ نحدارࢫغ؈فࢫاݍݵطيࢫأعطيࢫدلالةࢫمعنوʈـةࢫللمقـدرࢫنموذجࢫט أنليȘب؈نࢫمنࢫاݍݨدو

Aــــــــةࢫʈࢫمعنو ࢫمعنوʈــــــــةࢫBࢫوللمقــــــــدرࢫ٠.٠١يࢫعنــــــــدࢫمــــــــستو عنــــــــدࢫCࢫوللمقــــــــدرࢫ٠.١يࢫعنــــــــدࢫمــــــــستو

ࢫمعنوʈـــــــةࢫ ࢫعنـــــــدࢫAࢫبʋنمـــــــاࢫالنمـــــــوذجࢫاݍݰـــــــص؈نࢫأعطــــــيࢫدلالـــــــةࢫمعنوʈـــــــةࢫللمقـــــــدرࢫ،٠.٠٥يمــــــستو

ࢫمعنوʈـــــــةࢫ ࢫمعنوʈـــــــةࢫCࢫوللمقـــــــدرࢫ٠.٠١يمــــــستو ࢫولــــــمࢫʇعطـــــــيࢫدلالـــــــةࢫمعنوʈـــــــةࢫ٠.١يعنــــــدࢫمـــــــستو

ࢫنموذجࢫטنحدارࢫاݍݰص؈نࢫɠالتاڲBʏ للمقدر   :نࢫوȋذلكࢫيɢو

2 5 .3 2 9 1 8 .5 0 8XY e    
  :ویكون نموذج الانحدار غیر الخطي كالتالي

ࢫالــــــسابقࢫ ࢫنمـــــــوذجࢫכنحــــــدارࢫاݍݰـــــــص؈نࢫأفــــــضلࢫمـــــــنࢫنمـــــــوذجࢫأنلكمــــــاࢫتبـــــــ؈نࢫمــــــنࢫاݍݨـــــــدو

ࢫ ࢫأن إلا. BICࢫللمعلومـــــاتࢫوࢫAICيטنحــــدارࢫغ؈ـــــفࢫاݍݵطــــيࢫاݍݰـــــص؈نࢫوذلــــكࢫباســـــتخدامࢫمعيــــار

اتࢫنمــــوذجࢫטنحــــدارࢫغ؈ــــفࢫاݍݵطــــيࢫأقــــلࢫمــــنࢫمثيلاٮڈــــاࢫلــــديࢫمتو ࢫلمقــــد رســــطاتࢫاݍݵطــــأࢫالمعيــــار ي

  .نموذجࢫטنحدارࢫاݍݰص؈ن

)١٠-١(
 

   :ࢫعنࢫطرʈقبطرʈقةࢫالشبكةࢫالعصȎيةیتم توصیف النموذج 

0.018726.349 17.409XY e  



 

  ٦٢٢ 

–    

اسةࡧبياناتࡧالمدخلا-١    تࡧوالمخرجاتࡧرࡧد

اݍݵطــــوةࢫכوڲــــʄࢫلتحليــــلࢫالبيانــــاتࢫۂــــʏࢫٮڈيئــــةࢫɸــــذهࢫالبيانــــاتࢫلɢــــيࢫتــــصبحࢫصــــاݍݰةࢫلإجــــراءࢫ

ࢫوتــــتمࢫɸــــذهࢫالْڈيئــــةࢫعڴــــʄࢫ.العمليـــاتࢫاݍݰــــسابيةࢫعلٕڈــــاࢫولɢــــيࢫنحــــصلࢫمٔڈــــاࢫعڴـــʄࢫتɴبــــؤاتࢫدقيقــــة

  .)Scaling(ࢫوࢫمرحلةࢫالتحوʈلࢫأوࢫالمعايرةࢫ)Separation(ࢫمرحلةࢫالفصلࢫ:مرحلت؈ن

ــــةࢫالفــــــصل ʈبࢫوۂــــــʄࢫ: مرحلـ رمرحلـــــةࢫخلــــــقࢫمجموعــــــةࢫالبيانـــــاتࢫاݍݵاصــــــةࢫبمرحلــــــةࢫالتــــــد

وۂـʄࢫمرحلــةࢫمɺمـةࢫلتحديــدࢫفعاليـةࢫالنمــاذجࢫלحـصائيةࢫوࢫنمــاذجࢫالــشبɢاتࢫ، ومرحلـةࢫטختبــار

ʈدࢫɠلࢫمنࢫالنموذج؈نࢫبȎياناتࢫمدخلةࢫ ومـنࢫثـمࢫمراقبـةࢫ، والعصيةࢫטصطناعيةࢫمنࢫخلالࢫتز

وࢭــــʄࢫســــȎيلࢫتحقــــقࢫذلــــكࢫيــــتمࢫ، مــــاࢫإذاࢫɠانــــتࢫمخرجــــاتࢫɠــــلࢫنمــــوذجࢫȖعطــــىࢫالنتــــائجࢫالمتوقعــــةࢫ

  :تقسيمࢫالبياناتࢫالمتاحةࢫإڲʄࢫمجموعت؈ن

ʈب-١ ࢫعڴــʄࢫ:رمجموعــةࢫالتــد ࢫعڴــʄࢫn-3ىࢫوɸــذهࢫالمجموعــةࢫتحتــو لࢫمــشاɸدةࢫȖــستخدمࢫلݏݰــصو

  . النموذجࢫالمناسب

ࢫعڴـʄࢫالثلاثـةࢫمـشاɸداتࢫכخ؈ـفة:مجموعةࢫטختبار-٢ ࢫوʈجـبࢫالتنȎيـھࢫ.ىࢫوɸذهࢫالمجموعةࢫتحتـو

ʈبࢫلاࢫȖستخدمࢫࢭʏࢫטختبارعڴʄࢫإنࢫالمجموعةࢫالۘܣࢫȖستخ   .ردمࢫࢭʏࢫالتد

ــــةࢫالتحوʈــــــل ʈاضــــــيةࢫ:مرحلــ رࢫȖــــــستخدمࢫࢭــــــʏࢫغالبيــــــةࢫنمــــــاذجࢫالــــــشبɢاتࢫالعــــــصȎيةࢫدوالࢫ

وذلـــكࢫ ، ٠,١حيــثࢫتنحـــصرࢫالقـــيمࢫࢭـــʏࢫالف؅ـــفةࢫ،لتحوʈــلࢫالبيانـــاتࢫالمخرجـــةࢫمـــنࢫɸـــذهࢫالـــشبɢاتࢫ

  ࢫعلٕڈاࢫكدوالࢫتفعيليةࢫ )Ȋ)Logistic FunctionغرضࢫاستخدامࢫȊعضࢫالدوالࢫالمنطقيةࢫ

   :network architectureࡧɸيɢلࡧبناءࡧالشبكةࡧࡧ-٢

  منࡧالممكنࡧاعتبارࡧالشبɢاتࡧالعصȎيةࡧטصطناعيةࡧكنموذجࡧانحدارࡧغ؈فࡧخطىࡧࡧ

                   )(XvZ                      (1)          
)/(0حيــــــــثࡧيف؅ـــــــــفضࡧأنࡧࡧ XE  ،الدالـــــــــة وكــــــــذلك ( ) ( / )v x E Z X   

ࡧغ؈ــ ࡧتمثــلࡧWحيــثࡧ، ) g(X,W ࡧࡧمعلومــةࡧوʈــتمࡧتقرʈّڈــاࡧبواســطةࡧالدالــةࡧفنغالبــاࡧمــاࡧتكــو

انࡧ ࡧعنـــصرࡧࡩـــʏࡧفــراغࡧالمعـــالمࡧ، زمتجــھࡧالمعـــالمࡧوȖـــسمىࡧכو  parameter نوالۘــܣࡧتكـــو
spaceـةࡧȋ وɠـلࡧمـنࡧفـراغࡧالمعـالمࡧ ، )sampleالعينـة(روتقدرࡧمنࡧمجموعةࡧالبياناتࡧالمد

ɸـ ࡧوعڴـʄࡧذلـكࡧفــانࡧࡧ.)g(X,Wاࡧࡧرومتجـھࡧالمعـالمࡧʇعتمـدࡧعڴــʄࡧدالـةࡧالتقرʈـبࡧالۘـܣࡧتــمࡧاختيا

ࡧࡩʏࡧالصيغةࡧالتالية   :ننموذجࡧالشبكةࡧالعصȎيةࡧالمقربࡧمنࡧالممكنࡧأنࡧيكو

                                                   11 ),(   tt WXgZ    



 

  ٦٢٣ 

–    

اســةࢫɸـوࢫالــشبكةࢫمتعـددةࢫالطبقــاتࢫ  رࢫࢫࢫوالɺيɢـلࢫالبنـاǿيࢫللــشبكةࢫالمـستخدمࢫࢭــʏࢫɸـذهࢫالد

layer FeedForward Neural Network -Multiماميــةࢫذاتࢫالتغذيــةࢫכ
MFNN(( ،ــــــستطيعࢫحــــــلࢫوذلــــــكࢫلأنࢫȖالــــــشبكةࢫمتعــــــددةࢫالطبقــــــاتࢫذاتࢫالتغذيــــــةࢫכماميــــــةࢫ

كمــاࢫأنࢫ. العديـدࢫمــنࢫالمـشاɠلࢫالمعقــدةࢫࢫالۘــܣࢫلاࢫȖـستطيعࢫالــشبكةࢫذاتࢫالطبقــةࢫالواحـدةࢫحلɺــا

  .نواڌʏࢫالتطبيقيةالɸيɢلࢫɸذهࢫالشبكةࢫمنࢫأك؆فࢫɸياɠلࢫالشبɢاتࢫالعصȎيةࢫاستخداماࢫࢭʏࢫ

Estimation of Model parameters  

انࢫالـــــــشبكةࢫ ࢫباســـــــتخدامࢫأســـــــلوبࢫالــــــــشبɢاتࢫ)معــــــــالمࢫالنمـــــــوذج(زيقـــــــصدࢫبـــــــھࢫتقـــــــديرࢫأو

ࢫاقــلࢫ))MSEࢫلɢــيࢫيــتمࢫذلــكࢫيلــزمࢫجعــلࢫمتوســطࢫمرȌعــاتࢫاݍݵطــأࢫو، العــصȎيةࢫטصــطناعيةࢫ

ࢫعڴـــʄࢫتقـــدو  .مــاࢫيمكـــن ان يرلࢫمـــنࢫالممكـــنࢫاݍݰــصو ࢫعـــنࢫطرʈـــقࢫ)معــالمࢫالنمـــوذج( ࢫالـــشبكة زأو

ʈب ʈبࢫالــشبكةࢫباســتخدامࢫمجموعــةࢫبيانــاتࢫالتــد رتــد انࢫالمعلومــاتࢫ،  ر زحيــثࢫتمثــلࢫɸــذهࢫכو

ʈبࢫ.כوليـــةࢫالۘـــܣࢫســــȘتعلمࢫ٭ڈـــاࢫالـــشبكة انࢫخـــلالࢫمرحلـــةࢫالتــــد رࢫلــــذاࢫلاࢫبـــدࢫمـــنࢫتحــــديثࢫכو ، ز

ميـاتࢫمختلفـةࢫ ࢫحــسبࢫ)ࢫالمـاتلابداخـلࢫحـزم( زومـنࢫأجـلࢫɸـذاࢫالتحـديثࢫȖـستخدمࢫعـدةࢫخوار

ميـــــــةࢫטنȘـــــــشارࢫالعكـــــــؠۜܣࢫ ،نـــــــوعࢫالـــــــشبكة ميـــــــاتࢫخوار زࢫمـــــــنࢫأɸـــــــمࢫɸـــــــذهࢫاݍݵوار  Backز
Propagation AlgorithmيةࢫمتعـــددةࢫȎاتࢫالعـــصɢبࢫالـــشبʈ رࢫالۘـــܣࢫȖـــستخدمࢫࢭـــʏࢫتـــد

ʈبࢫالـــشبكةࢫداخـــلࢫبرنـــامجࢫ،الطبقـــاتࢫذاتࢫالتغذيـــةࢫכماميـــةࢫوغ؈ـــفࢫاݍݵطيـــة رࢫوتـــتمࢫعمليـــةࢫتـــد

MATLABʏسلسلࢫالتاڲȘࢫبال:  
  :network creation  لشبكةإنشاء ا )١(

ʈبࢫالــــشبكةࢫɸــــوࢫإɲـــــشاءࢫالــــشبكة ࢫخطــــوةࢫࢭــــʏࢫتــــد رإنࢫأو ࢫوȋمــــاࢫأننــــاࢫنرʈــــدࢫإɲــــشاءࢫشـــــبكةࢫ،ل

  :Ȗيمرࢫךࢫכخدمفسوفࢫɲست،  أماميةࢫبتغذيةࢫعكسيةࢫلݏݵطأ

net = fitnet(2,'trainlm'(  

  :trainingالتدریب  ) ٢(

ࢫإڲـــʄࢫ انࢫوטنحيـــازࢫȊـــشɢلࢫتكـــرار ʈبࢫتتغ؈ـــفࢫɸـــذهࢫכو يوخـــلالࢫالتـــد ز ࢫإڲـــʄࢫالقيمـــةࢫر لالوصـــو

ࢫلتـــاȊعࢫالɢلفـــةࢫأوࢫمـــاࢫʇـــس׿ܢࢫتـــاȊعࢫכداءࢫ إنࢫتـــاȊعࢫ. performance functionىالـــصغر

  ).MSE(כداءࢫטف؅فاعۜܣࢫلشبɢاتࢫالتغذيةࢫכماميةࢫɸوࢫمتوسطࢫمرȌعࢫاݍݵطأࢫ



 

  ٦٢٤ 

–    

 

0 10 20 30 40 50
20

25

30

35

40

45
Function Fit for Output Element 1

O
ut

pu
t a

nd
 T

ar
ge

t

 

 

-10

0

10

E
rr

or

Input
 

 

Training Targets
Training Outputs
Validation Targets
Validation Outputs
Test Targets
Test Outputs
Errors
Fit

Targets - Outputs

  

انࢫمـــنࢫخــــلالࢫتــــصغ؈فࢫأوࢭـــʄࢫ زغلــــبࢫتطبيقـــاتࢫالــــشبɢاتࢫالعـــصȎيةࢫيــــتمࢫتحديـــدࢫتلــــكࢫכو

  .) SSE(Sum of Squared Errors )البواࢮʏ(رࢫمجموعࢫمرȌعاتࢫأخطاءࢫטنحدا

 Back propagationࢫأســـــلوبࢫالتغذيـــــةࢫاݍݵلفيـــــةࢫوســـــوفࢫيـــــتمࢫاســـــتخدام
algorithm    

ʈبࢫالـشبكةࢫالعـصȎيةࢫمنࢫأ Ȏʈيةࢫاستخداماࢫࢭʏࢫتـد رك؆فࢫࢫכساليبࢫالتد ولقـدࢫتـمࢫتقـديمࢫ، ر

ࢫمــرةࢫمــنࢫخــلالࢫ  ثــمࢫتــمࢫتطــوʈرهࢫبواســطة، )  Paul Werbos,1974(لɸــذاࢫכســلوبࢫلأو

)1986,Williams,Hinton,Rumelhart ( ،ـــاࢫɺيةࢫلȎࢫشـــبكةࢫعـــص لمــنࢫخـــلالࢫبنـــاءࢫأو

ʈبࢫɸـوࢫحـسابࢫ .أك؆فࢫمنࢫطبقةࢫخفية روالɺدفࢫכسا؟ۜܣࢫمنࢫاستخدامࢫɸـذاࢫכسـلوبࢫࢭـʏࢫالتـد

اݍݵطـــأࢫبـــ؈نࢫالمخرجـــاتࢫالمـــسْڈدفةࢫوالمخرجـــاتࢫالفعليـــةࢫࢭـــʏࢫطبقـــةࢫالمخرجـــاتࢫثـــمࢫإعادتـــھࢫمـــرةࢫ

ࢫلɢـــــلࢫطبقـــــةࢫخفيـــــةࢫمـــــنࢫأجـــــلࢫȖعـــــديلࢫأو ࢫإڲـــــʄࢫطبقـــــةࢫىأخـــــر لانࢫטتـــــصالࢫحۘـــــܢࢫيـــــتمࢫالوصـــــو ز

انࢫإڲـــʄࢫأنࢫتحقـــقࢫالـــشبكةࢫأقـــلࢫمجمـــوعࢫمرȌـــعࢫأخطـــاءࢫ، المـــدخلات زوʈـــتمࢫɸـــذاࢫالتعـــديلࢫࢭـــʏࢫכو

ʈبࢫࢫ   .)Dhar and Stein,1996(رعندࢫالتد
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  Checking of the Model  

باســـتخدامࢫالـــشبɢاتࢫالعـــصȎيةࢫ تحليـــلالȖعـــدࢫɸـــذهࢫالمرحلـــةࢫمـــنࢫالمراحـــلࢫכساســـيةࢫࢭـــʏࢫ 

ࢫالنمــوذجࢫالـــذيࢫتــمࢫتوصـــيفھࢫ ، טصــطناعية لحيــثࢫأنـــھࢫعڴــʄࢫأساســـɺاࢫيــتمࢫتحديـــدࢫمــدىࢫقبـــو

فقـاࢫلɺـذهࢫالمرحلـةࢫيحـددࢫإمـاࢫبالاسـتمرارࢫࢭـʏࢫعمليـةࢫالتحليـلࢫوتحقيـقࢫمـاࢫɸـوࢫ،وتقـديرࢫمعالمـھ ࢫو
ً

و

، ختبــارࢫمــسْڈدفࢫمــنࢫنمــوذجࢫالتحليــلࢫأوࢫالعــودةࢫإڲــʄࢫنقطــةࢫالبدايــةࢫمــنࢫتحديــدࢫوتقــديرࢫثــمࢫا

ࢫحيــــثࢫمتوســـــطࢫMSEوʈــــتمࢫاختيــــارࢫالنمــــوذجࢫالــــذيࢫيحقــــقࢫأقـــــلࢫمتوســــطࢫمرȌعــــاتࢫأخطــــاءࢫ

ʏعاتࢫכخطاءࢫيحسبࢫكماࢫيڴȌمر:  

 
2(y )i yMSE

n
 




      (2) 

  :ࡧࡧࡧحيث
y :داتࡧالمسْڈدفةࡧɸالمشاTarget observation.  

ŷ:ةࡧʈبؤɴࡧالقيمةࡧالتPredicted value.  
n :داتɸعددࡧالمشا. Number of observations   

 Mean Absoluteࡧمتوســـطࡧمجمـــوعࡧטنحرافـــاتࡧالمطلقـــةࡧࡧࡧࡧكـــذالكࡧمقيـــاسࡧ
Deviation    (MAD(:  

(3)  1

ˆ| |
( )

n
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i

y y
Mean absoluteerror MAE

n






 

 

ࢫومتوســـــــطࢫטنحرافـــــــاتࢫMSEولقـــــــدࢫتـــــــمࢫحـــــــسابࢫمقيـــــــاسࢫمتوســـــــطࢫمرȌعـــــــاتࢫاݍݵطـــــــاࢫ

ࢫ)ࢫالـــــــشبɢاتࢫالعــــــــصȎيةࢫטصــــــــطناعية–טانحـــــــدارࢫاݍݰــــــــص؈نࢫ(لقـــــــةࢫلɢــــــــلࢫمـــــــنࢫטســــــــلوȋ؈نࢫالمط

  )انظرࢫالمݏݰق  (Rࢫوȋرنامجࢫ MATLABباستخدامࢫبرنامجࢫ

انࢫ ࢫوȖـس׿ܢࢫ)معـالمࢫالنمـوذج(زبالإضافةࢫإڲʄࢫمعـاي؈فࢫȖـشملࢫعـددࢫمـراتࢫإجـراءࢫȖعـديلࢫכو

Epoch  ࢫالنمـوذجࢫࢫʏوكمـاࢫ(والۘـܣࢫيمكـنࢫالـتحكمࢫ٭ڈـاࢫࢭـʏࢭـʄلࢫالتـاڲɢࢫتـمࢫاجـراءࢫࢫالـشEpoch 
ࢫ 13 ࢫافــــــــــضلࢫاداءࢫللــــــــــشبكةࢫلتحقيــــــــــقࢫاقــــــــــلࢫاخطــــــــــاءࢫممكنــــــــــةࢫوالــــــــــذىࢫتحقــــــــــقࢫإڲــــــــــʄلللوصــــــــــو

 ). 7Epochعند
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 
ࢫجɺولــــةࢫيــــتمࢫاســــتخدامھࢫࢭــــʏࢫالتɴبــــؤࢫبالمــــشاɸداتࢫالم،Ȋعــــدࢫالتأكــــدࢫمــــنࢫصــــلاحيةࢫالنمــــوذج

ٮڈاࢫعڴـــʄࢫࢫوتقــاسࢫكفـــاءةࢫالنمــاذجࢫלحـــصائية.للظــاɸرة ٮڈاࢫعڴـــʄࢫتمثيــلࢫالواقـــعࢫوقــد رࢫبمــدىࢫقــد ر

ࢫأمـــــاࢫ.وȖعـــــدࢫالنمـــــاذجࢫכقـــــلࢫخطـــــأࢫࢫࢭـــــʏࢫذلـــــكࢫۂـــــʏࢫالنمـــــاذجࢫכفـــــضل ، جɺولـــــةالتɴبـــــؤࢫبـــــالقيمࢫالم

نــةࢫالنمــاذجࢫاݍݨيــدةࢫفيــتمࢫباســتخدامࢫخطـأࢫالتɴبــؤࢫالكڴــʄࢫالمقــدرࢫباســتخدامࢫتلــكࢫ ربالɴـسبةࢫلمقا

  .النماذج

ضلࢫال؄ـــــفامجࢫࢫࢭـــــʏࢫمجـــــالࢫࢫࢫالـــــذيࢫʇعـــــدࢫأفـــــMATLABوســـــوفࢫيـــــتمࢫاســـــتخدامࢫبرنـــــامجࢫࢫ

ʈبࢫواختبــــارࢫالــــشبɢاتࢫكمــــاࢫيتــــضمنࢫأɠـــــوادࢫمناســــبةࢫلإجــــراءࢫالتحليــــلࢫالتقليــــديࢫلنمـــــاذجࢫ رتــــد

ࢫلإجــــراءࢫھســــتخداماࢫࢫيتــــضمنࢫم؈ــــقةࢫإمɢانيــــةࢫMATLABلأنࢫبرنــــامجࢫذلــــكࢫ טنحــــدارࢫالمتعــــدد

ســـــــــتخدامࢫاࢫبالطرʈقــــــــةࢫالتقليديـــــــــةࢫوȋالطرʈقـــــــــةࢫالمق؅فحـــــــــةࢫبטنحـــــــــدارࢫالمتعـــــــــددتحليــــــــلࢫنمـــــــــاذجࢫ

ࢫعڴـــــــــــʄࢫMATLABلتفاصـــــــــــيلࢫأك؅ـــــــــــفࢫعـــــــــــنࢫبرنـــــــــــامجࢫ. لعـــــــــــصȎيةالـــــــــــشبɢاتࢫا لࢫࢫيرڊـــــــــــʄࢫالـــــــــــدخو

com.Matlab.www.  
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 ʏذهࢫالمرحلةࢫكماࢫيڴɸاسةࢫ   :روʈتمࢫد

ࢫباســــــــتخدامࢫالــــــــشبɢاتࢫالعــــــــصȎيةࢫטصــــــــطناعيةࢫنحــــــــدارࢫالمتعــــــــددعنــــــــدࢫالتɴبــــــــؤࢫبقــــــــيمࢫט

  :لتاليةࢫࢫتمࢫاستخدامࢫالدالةࢫاMATLABبالاستعانةࢫب؄فنامجࢫ

Y = sim(net ,x)           …………………………        (4( 
  :حيث

Y:ـــةࡧللثلاثـــةࡧقـــيمࡧالمʈبؤɴولـــةࡧتمثـــلࡧالقـــيمࡧالتɺيةࡧجȎاتࡧالعـــصɢࡧباســـتخدامࡧأســـلوبࡧالـــشب

  .טصطناعية

net:ةȋ   .رࡧتمثلࡧالشبكةࡧالمد

X:وࡧɸاࡧɺبࡧالشبكةࡧوالۘܣࡧݯݨمʈ   .n-3رࡧتمثلࡧالبياناتࡧالۘܣࡧتمࡧاستخدامɺاࡧلتد


Ȋعـــــــــدࢫحـــــــــسابࢫالقـــــــــيمࢫالتɴبؤʈـــــــــةࢫلقــــــــــيمࢫمعـــــــــدلاتࢫالمواليـــــــــدࢫبجانـــــــــبࢫالمـــــــــشاɸدةࢫالثلاثــــــــــةࢫ

ࢫالمـــشارࢫإلٕڈـــاࢫســـابقاࢫللـــشبɢاتࢫالعـــصȎيةࢫࢫࢫوكـــذلكࢫMATLABالمـــستقبليةࢫعـــنࢫطرʈـــقࢫدوالࢫ

واســــــطةࢫتــــــمࢫحــــــسابࢫدقــــــةࢫɸــــــذهࢫالتɴبــــــؤاتࢫوذلــــــكࢫب، لاســــــلوبࢫטنحــــــدارࢫاݍݰــــــص؈نࢫR برنـــــامجࢫ

ࢫب؈نࢫالقيمةࢫالتɴبؤʈةࢫوࢫالقيمةࢫالفعليةࢫ   :وۂʄ) البواࢮʏ(قمقايʋسࢫإحصائيةࢫȖعتمدࢫعڴʄࢫالفر

اســـــــــةࢫۂــــــــــʏࢫࢫ رومـــــــــنࢫاݍݨـــــــــديرࢫبالـــــــــذكرࢫأنࢫالمقـــــــــايʋسࢫالۘـــــــــܢࢫتـــــــــمࢫࢫاســـــــــتخدامɺاࢫࢭـــــــــʏࢫɸـــــــــذهࢫالد

)MAD,MSE(  ، ࢫتحليلࢫטنحدارʏاࢫࢭɺوذلكࢫلشيوعࢫاستخدام.  
       

ࢫعڴــــʄࢫ ) )NNالــــشبɢاتࢫالعـــــصȎيةࢫ ؤاتࢫلتɴبــــ)MAD,MSE (نتــــائج لولقــــدࢫتــــمࢫاݍݰــــصو

ࢫ) )Re-Robوتɴبؤاتࢫטنحدارࢫاݍݰص؈نࢫ   :التاڲʄ) ١(لɠانتࢫكماࢫࢭʏࢫجدو

MSE 
 

MAD Y(predict) 

Rob-Re NN Rob-Re NN Rob-Re NN 

Y Year  

2.2201 0.06356 1.49 0.252112 41.61 43.35211 43.1 1960 
7.7284 0.571763 2.78 0.75615 41.32 43.34385 44.1 1961 
0.2209 1.401941 0.47 1.184036 41.03 43.31596 41.5 1962 
5.1076 0.049814 2.26 0.22319 40.74 43.22319 43 1963 
3.4225 0.395286 1.85 0.628718 40.45 42.92872 42.3 1964 
2.4025 0.174727 1.55 0.418004 40.15 42.118 41.7 1965 
1.7956 0.426094 1.34 0.652758 39.86 40.54724 41.2 1966 
0.1369 0.10823 0.37 0.328983 39.57 38.87102 39.2 1967 
1.1664 0.081429 1.08 0.285357 39.28 37.91464 38.2 1968 



 

  ٦٢٨ 

–    

 3.9601 0.302543 1.99 0.550039 38.99 37.55004 37 1969 
12.96 5.443661 3.6 2.333165 38.70 37.43317 35.1 1970 

10.9561 5.280092 3.31 2.297845 38.41 37.39785 35.1 1971 
13.8384 8.924339 3.72 2.987363 38.12 37.38736 34.4 1972 
4.5369 2.836763 2.13 1.684269 37.83 37.38427 35.7 1973 
3.3856 2.833693 1.84 1.683358 37.54 37.38336 35.7 1974 
1.5625 1.912935 1.25 1.383089 37.25 37.38309 36 1975 
0.3136 0.966308 0.56 0.98301 36.96 37.38301 36.4 1976 
0.3969 0.006887 0.63 0.082987 36.67 37.38299 37.3 1977 
5.8564 2.007947 2.42 1.41702 36.38 37.38298 38.8 1978 

22.1841 11.67605 4.71 3.417023 36.09 37.38298 40.8 1979 
2.89 0.013695 1.7 0.117027 35.80 37.38297 37.5 1980 

2.2201 0.146656 1.49 0.382957 35.51 37.38296 37 1981 
0.9604 1.399223 0.98 1.182887 35.22 37.38289 36.2 1982 
3.4969 0.339385 1.87 0.582567 34.93 37.38257 36.8 1983 

15.7609 0.610119 3.97 0.781101 34.63 37.3811 38.6 1984  
29.8116 5.883555 5.46 2.425604 34.34 37.3744 39.8 1985 
21.6225 1.839227 4.65 1.356181 34.05 37.34382 38.7 1986 
25.4016 2.53972 5.04 1.59365 33.76 37.20635 38.8 1987 
18.7489 1.379169 4.33 1.17438 33.47 36.62562 37.8 1988 
0.0004 2.238163 0.02 1.496049 33.18 34.69605 33.2 1989 
1.4161 0.140745 1.19 0.37516 32.89 31.32484 31.7 1990 

6.76 0.925528 2.6 0.962044 32.60 29.03796 30 1991  
29.2681 1.926768 5.41 1.388081 32.31 28.28808 26.9 1992 
15.3664 3.60E-05 3.92 0.006004 32.02 28.106 28.1 1993 
16.2409 0.133415 4.03 0.365261 31.73 28.06526 27.7 1994 
12.5316 0.024434 3.54 0.156314 31.44 28.05631 27.9 1995 
8.1225 0.06034 2.85 0.245642 31.15 28.05436 28.3 1996 

11.2896 0.306839 3.36 0.55393 30.86 28.05393 27.5 1997 
9.4249 0.306735 3.07 0.553837 30.57 28.05384 27.5 1998 

10.7584 1.110529 3.28 1.053816 30.28 28.05382 27 1999 
6.7081 0.42747 2.59 0.653812 29.99 28.05381 27.4 2000 

9 1.832804 3 1.353811 29.70 28.05381 26.7 2001 
8.4681 2.414328 2.91 1.553811 29.41 28.05381 26.5 2002 
9.0601 3.817376 3.01 1.953811 29.11 28.05381 26.1 2003 
9.7344 5.540425 3.12 2.353811 28.82 28.05381 25.7 2004 
9.1809 6.521949 3.03 2.553811 28.53 28.05381 25.5 2005 
6.4516 5.540425 2.54 2.353811 28.24 28.05381 25.7 2006  
2.1025 2.414328 1.45 1.553811 27.95 28.05381 26.5 2007 
0.1296 0.568231 0.36 0.753811 27.66 28.05381 27.3 2008 
2.0449 0.556798 1.43 0.746189 27.37 28.05381 28.8 2009 
2.6244 0.417561 1.62 0.646189 27.08 28.05381 28.7 2010 

12.3201 5.045366 3.51 2.246189 26.79 28.05381 30.3 2011 
29.16 14.79317 5.4 3.846189 26.50 28.05381 31.9 2012 

22.9441 8.680031 4.79 2.946189 26.21 28.05381 31 2013 
28.9444 10.53774 5.38 3.246189 25.92 28.05381 31.3 2014 
20.8849 4.606128 4.57 2.146189 25.63 28.05381 30.2 2015 
10.6276 0.298323 3.26 0.546189 25.34 28.05381 28.6 2016 
3.0625 1.572041 1.75 1.253811 25.05 28.05381 26.8 2017 
0.0676 12.62957 0.26 3.553811 24.76 28.05381 24.5 2018 
1.1449 21.65795 1.07 4.653811 24.47 28.05381 23.4 2019 
9.015 2.9444 2.619 1.353  Average 

  ) (Rob-Reحصین وتنبؤات الانحدار ال) (NNالشبكات العصبیة   لتنبؤات(MSE,MAD) نتائج) ١(جدول 



 

  ٦٢٩ 
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ࢫالــــــسابقࢫيتــــــܸݳࢫلنــــــاࢫ ࢫࢫللــــــشبɢاتࢫ MSE,MAD  ࢫجميــــــعࢫقــــــيمࢫأنلمــــــنࢫخــــــلالࢫاݍݨــــــدو

ࢫטنحدارࢫاݍݰص؈نࢫࢫكذلكࢫɠاـنࢫالمتوسـطࢫالعـامࢫࢫأسلوبالعصȎيةࢫטصطناعيةࢫɠانتࢫاقلࢫمنࢫ

Rob(MEE-   ࢫࢫࢫبʋنمــــــــــــــــاࢫɠــــــــــــــــاـنࢫNN(MSE=(2.944ࢫللـــــــــــــــــشبɢاتࢫכخطــــــــــــــــاءلمرȌعــــــــــــــــاتࢫ

9.015)=Reعۚــــــــــܢࢫʇيةࢫأســــــــــلوب ليةأفــــــــــضࢫللانحــــــــــدارࢫاݍݰــــــــــص؈نࢫممــــــــــاࢫȎاتࢫالعــــــــــصɢࢫالــــــــــشب

  .טصطناعيةࢫعنࢫטنحدارࢫاݍݰص؈نࢫللتɴبؤࢫبمعدلاتࢫالمواليد

1.353

2.619

NNRob-Re

MAD

  
 

  المطلق للانحدار الحصین والشبكات العصبیة الأخطاءیوضح قیم متوسط )٦(شكل
 



 

  ٦٣٠ 
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2.9444

9.015

NNRob-Re

MSE

  
 

  ار الحصین والشبكات العصبیة  للانحدالأخطاء یوضح قیم متوسط مربعات )٧(شكل 
  


 

توجـدࢫعلاقــةࢫغ؈ـفࢫخطيــةࢫبـ؈نࢫمعــدلاتࢫالمواليـدࢫوالــزمنࢫحيـثࢫتȘنــاقصࢫمعـدلاتࢫالمواليــدࢫ -١

ةࢫغ؈ـــفࢫخطيـــة،ࢫ رࢫالـــزمنࢫبـــصو ربمـــر ࢫالنمـــوذجࢫغ؈ـــفࢫاݍݵطـــيࢫالـــذيࢫتـــمࢫتقـــديرࢫمعالمـــھࢫأن إلاو

ࢫلاࢫيتمتــ عࢫبالكفــاءةࢫࢭــʏࢫتمثيــلࢫبيانــاتࢫالمواليــدࢫالۘــܣࢫيباســتخدامࢫطرʈقــةࢫالمرȌعــاتࢫالــصغر

ࢫقيماࢫشاذة ʉعاࢫطبيعياࢫوتحو يلاࢫتȘبعࢫتو  .ز

اســتخدامࢫטســاليبࢫاݍݰــصʋنةࢫࢭــʏࢫتقــديرࢫمعــالمࢫالنمــوذجࢫטنحــدارࢫغ؈ــفࢫاݍݵطــيࢫاديࢫاڲــʏࢫ -٢

اتࢫالنموذجࢫومنࢫثمࢫجودةࢫتمثيلھࢫلبياناتࢫالمواليدࢫࢭʏࢫمصر  .رتحس؈نࢫمقد

ʏࢫوالــــــــشبɢاتࢫالعـــــــصȎيةࢫعــــــــنࢫالنمــــــــاذجࢫɸنـــــــاكࢫأفــــــــضليةࢫلاســـــــتخدامࢫالــــــــذɠاءࢫטصـــــــطناڤ -٣

ࢫלحــصائية ࢫأوࢫالطــر قࢫالتقليديــةࢫســواءࢫتلــكࢫالۘــܣࢫاســتخدمتࢫطرʈقــةࢫالمرȌعــاتࢫالــصغر ي

 .اݍݰصʋنةࢫࢭʏࢫتقديرࢫمعالمɺا،ࢫوذلكࢫࢭʏࢫالتɴبؤࢫبمعدلاتࢫالمواليدࢫࢭʏࢫمصر



 

  ٦٣١ 
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  

 .ࢫالسɢانيةלسقاطاتيوطۜܣࢫالباحثانࢫباستخدامࢫالنماذجࢫغ؈فࢫاݍݵطيةࢫࢭʏࢫ -١

ࢫاݍݰــــصʋنةࢫࢭــــʏࢫالتعامــــلࢫمــــعࢫالبيانــــاتࢫالۘــــܣࢫلاࢫتȘبــــعࢫيوطــــۜܣ -٢ قࢫالباحثــــانࢫباســــتخدامࢫالطــــر

ʉعاࢫطبيعيا  .زتو

ࢫלحـــــــــصائيةيوطـــــــــۜܣࢫالباحثـــــــــانࢫباســـــــــتخدامࢫالـــــــــشبɢاتࢫالعـــــــــصȎيةࢫاڲـــــــــʏࢫجـــــــــوارࢫالنمـــــــــاذجࢫ -٣

اساتࢫالسɢانية  .رالتقليديةࢫࢭʏࢫالد
 

 

ࢫ) ١( ط؄ــفةࢫباســتخدامࢫالــسلاسلࢫالزمنيــةࢫالتɴبــؤࢫȊعــددࢫالمواليــدࢫبمحليـةࢫع ).٢٠١٤(يايمـانࢫبكــر

  .،ࢫجامعةࢫواديࢫالنيل،ࢫالسودان)٢٠١٣-٢٠٠٣(خلالࢫالف؅فةࢫ
ࢫ:الــــشبɢاتࢫالعـــــصȎية " ).م١٩٩٩(،محمــــدࢫعبـــــدࢫالɺــــاديࢫالمحميـــــدࢫ، جعفــــرࢫمحمــــدࢫحـــــاڊʄࢫ)  ٢(

المجلــةࢫالعرȋيــةࢫللعلــومࢫ، " التɴبــؤࢫبأســعارࢫصــرفࢫالــدينارࢫالɢــوʈۘܣࢫمقابــلࢫالــدولارࢫכمرɢʈــيࢫ

ʈةࢫ   . ٣٥  -١٧صࢫ، ) ١٩٩٩(ينايرࢫ ، ١عددࢫ ، ٦مجلدࢫ، رלدا
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) A(  

برنامجࡧلتقديرالمعالمࡧلنموذجࡧטنحدارࡧاݍݰص؈نࡧوالتɴبؤࡧبمعدلاتࡧالمواليدࡧباستخدامࡧ

  .Rحزم

   

rm(list = ls()) 
rat=c(43.1,44.1,41.5,43,42.3,41.7,41.2,39.2,38.2,37,35.1,35.1,34.4,35.7,35.7,36,36.4,
37.3,38.8,40.8,37.5,37,36.2,36.8,38.6,39.8,38.7,38.8,37.8,33.2,31.7,30,26.9,28.1,27.7,
27.9,28.3,27.5,27.5,27,27.4,26.7,26.5,26.1,25.7,25.5,25.7,26.5,27.3,28.8,28.7,30.3,31.
9,31,31.3,30.2,28.6,26.8,24.5,23.4) 
dd=c(1,2,3,4,5,6,7,8,9,10,11,12,13,14,15,16,17,18,19,20,21,22,23,24,25,26,27,28,29,
30,31,32,33,34,35,36,37,38,39,40,41,42,43,44,45,46,47,48,49,50,51,52,53,54,55,56,5
7,58,59,60) 
boxplot(rat( 
#DV=c(1,4,3,6,5,8,1,4,3,6,5,12,1,2,3,4,5,6,1,2,3,4,5,6( 
# IV1 = factor(c(rep("A",6), rep("B",6), rep("C",6), rep("D",6((( 
# IV2 = factor(rep(c("M","N"),12(( 
 library(robustbase( 
 model = lmrob(rat ~ dd( 
 df <- data.frame(dd,r) 
 m <- nls(rat ~ I(a*exp(-b*dd)+c), data=df, start=list(a=max(rat), b=1, c=10), 
trace=T( 
 summary(m( 
 AIC(m( 
 BIC(m( 
 mod=nlrob(rat~I(a*exp(-b*dd)+c),data=df,start =list(a=26, b=0.02, c=17(( 
 mod 
 summary(mod( 
 fitted(m) 
 plot(fitted(m)) 
 residuals(mod) 
 plot(residuals(mod)) 
AIC(mod) 
BIC(mod) 
## robust 
mr <- nlrob(rat ~ I(a*exp(-b*dd)+c), data=df, start=list(a=max(rat), b=1, c=10), 
trace=T) 
mr 
summary(mr) 
coef(summary(mr)) 
residuals(mr) 
plot(residuals(mr)) 
predict(mr) 
plot(predict(mr)) 
AIC(mr) 
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 BIC(mr) 
library(multcomp) 
mcr = glht(mr) 
mcrs = summary(mcr, test=adjusted("single-step")) 
mcrs 
## robust 
mrc <- nlrob.control(rat ~ I(a*exp(-b*dd)+c), data=df, start=list(a=max(rat), b=1, 
c=10), trace=T) 
summary(mrc) 
summary(mod) 
 summary(model) 
 ### Effect of IV1 
  
 model.2 = lmrob(DV ~ IV2) 
  
 anova(model, model.2) 
  
 ### Effect of IV2 
  
 model.3 = lmrob(DV ~ IV1) 
  
 anova(model, model.3) 
  library(car) 
 Anova(model)  
 library(multcomp) 
 mc = glht(model) 
 mcs = summary(mc, test=adjusted("single-step")) 
 mcs 
 mc = glht(model,mcp(IV1 = "Tukey")) 
 mcs = summary(mc, test=adjusted("single-step")) 
 mcs  
 plot(dd,rat,xlim=c(0,60),ylim=c(0,50)) 
 fit1<-lmrob(rat ~ dd) 
 abline(fit1$coef,lty=1) 
 opar <- par(mfrow = c(2,2), oma = c(0, 0, 1.1, 0)) 
 plot(model, las = 1) 
 par(opar) 
 d1 <- cooks.distance(model) 
 r <- stdres(model) 
 #exponintial regression 
 df <- data.frame(x, y) 
 m <- nls(y ~ I(a*exp(-b*x)+c), data=df, start=list(a=max(y), b=1, c=10), trace=T) 
 y_est<-predict(m,df$x) 
  plot(x,y) 
  lines(x,y_est) 
  summary(m) 
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 ) B(  

ʈبࡧالشبكةࡧالعصȎيةࡧوالتɴبؤࡧبمعدلاتࡧالمواليدࡧباستخدامࡧ ربرنامجࡧلتد

  .MATLABحزم

 
 
برنامج لتدریب الشبكة العصبیة والتنبؤ بمعدلات الموالید  %

  .MATLABباستخدام حزم
 

 x= [1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 
18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 
34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 
50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60 ]; 
 
y = [43.1 44.1 44.5 43 42.3 41.7 41.2 39.2 38.2 
37 35.1 35.1 34.4 35.7 35.7 36 36.4 37.3 38.8 
40.8 37.5 37 36.2 36.8 36.6 39.8 38.7 38.8 37.8 
33.2 31.7 30 26.9 28.1 27.7 27.9 28.3 27.5 27.5 
27 27.4 26.7 26.5 26.1 25.7 25.5 25.7 26.5 27.3 
28.8 28.7 30.3 31.9 31 31.3 30.2 28,6 26.8 24,5 
23.4];  
 n=size(y'); h= 3 ; 

  .انشاء وتدریب الشبكة   %  
............... 

          net = fitnet(2,'trainlm'); 
           % net.trainParam.showWindow =0 ; 
           
  [net,tr]= train(net, x,y); 

   .التنبؤ بقیم معدلات الموالید   % 
 
             
             
            y0=sim(net ,x); 

 
 


