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اســاتـش الد مــن العديـد ــزت ن حـ انية الــس الناحيــة مـن البحــث ـذا لة مــش رأت

اعتمـــــــدت فقـــــــد للواقـــــــع، أقـــــــرب ل ـــــــش نجـــــــاب ومعـــــــدلات المواليـــــــد بمعـــــــدلات بـــــــؤ الت عـــــــن

منيــة سلــسلة ــ منح توفيــق ــ وع ــ النمــو دالــة اســتخدام ــ ع انية الــس زســقاطات

أعت كمـــــا ســـــابقة، ات ـــــ ف ـــــ ان الـــــس مـــــن عـــــدد مـــــصرمــــن ع مـــــشر فرضـــــية٢٠٢٠ومـــــد ـــــ ع

العلاقـة خطيـة ـ ع بناء نجاب معدل فـ، خطية حـصائية الناحيـة  ٌالقـيم وجـود نإومـن

ع ــ تــؤثر الــشاذة و النمــوذج بــوا زٌتـــو عــا نوســـي ــا زٌتو وعليـــھ ٌملتو
ٌ

مخالفــا  و ط نســي  ولـــشر

قــــة عــــات ٌطر ثــــم.ٌللتقــــدر ٌبديلــــة طرائــــق عــــن البحــــث تــــم لــــذلك ، المعتــــادة ىالــــصغر المر ومــــن

يةاســـــتخدام العـــــص ات اءأســـــاليبمـــــنكأســـــلوب الـــــشب أســـــلوببجانـــــبصـــــطناالـــــذ

اســــــتخدامھ ع الــــــشا ن ــــــص ا اوالمتطرفــــــةــــــنحــــــدار الــــــشاذة البيانــــــات اســــــة،حالــــــة رولد

االتطبيقية م ة كب عينة اختيار عـام٦٠تم منـذ الزمنيـة السلـسة تمتد حيث مفردة،

ـــــــــ ١٩٦٠ برنـــــــــامج.٢٠١٩عـــــــــامح مـــــــــات خوار مـــــــــن ســـــــــتفادة خـــــــــلال MATLABزومـــــــــن
ٌ رنــــــامج المواليــــــدRو معــــــدلات لقــــــيم ــــــة بؤ الت القــــــيم حــــــساب ــــــذه، تــــــم دقــــــة حــــــساب وتــــــم

و ــــــة بؤ الت القيمــــــة ن بــــــ الفــــــر ــــــ ع عتمــــــد إحــــــصائية س مقــــــاي بواســــــطة وذلــــــك بـــــؤات قالت

الفعليـــة ـــ) البــوا(القيمــة ــ، )MAD,MSE(و ع ـــصو ا تـــم MSE , (نتـــائج لولقــد
MAD(بـــــــــؤات ية لت العــــــــــص ات ن) )NNالــــــــــشب ــــــــــص ا نحــــــــــدار بـــــــــؤات ) )Re-Robوت

قــــــيمأنواتـــــ مــــــن MSE,MADجميـــــع اقـــــل انـــــت صــــــطناعية ية العـــــص ات للـــــشب

نأســـــــلوب ـــــــص ا عـــــــات، نحــــــــدار لمر العــــــــام المتوســـــــط ـــــــاـن اتخطــــــــاءكــــــــذلك للــــــــشب
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 2.944)=NN(MSEالعــــــــــــام المتوســــــــــــط مــــــــــــن ناقــــــــــــل ـــــــــــــص ا Rob(MEE- للانحــــــــــــدار
9.015)=Re ،ـــ ع نحـــدارأســـلوب أفـــضليةممـــا عـــن صـــطناعية ية العـــص ات الـــشب

المواليد بمعدلات بؤ للت ن ص اوالمتطرفةا الشاذة القيم وجود   .ظل

 :  
أ انلقـد الــس اســة د ــسا رصــبحت ئ ا محـو

ً ً
ر علــوم،ر ــ اسـات الد مــن ـ كث منــھ ـشتق رو

خ،مختلفـــــة ةو ـــــ خ المرحلـــــة ـــــ الـــــسكنیة ـــــادة الز دت شـــــ أن عـــــد دو-اصـــــة معظــــــم لـــــ

لعملیـــات-العالــــم مـــة وم أساســـیة خطـــوة م ونمـــو ان الـــس عـــدد اســـة د عـــد و ة ـــ كب رطفـــرة

والعمرانیــــة جتماعیــــة و قتــــصادیة والتنمیــــة ــــم.التخطـــیط اســــة د میــــة أ تكمــــن ركمــــا

وناتـھ وم ان الـس،الـس عـدد لمعرفـة فقـط س ـالـ ا الـسابقة ان ة ـ الف ـ ـ،ونمـوه بـل

المـــستقبل ــــ ي ا الــــس ایــــد ال الــــسنوات،تحدیـــد ــــ ان الـــس عــــدد تقــــدیر التــــا ) .المقبلــــة و

  ).باحاج

حاجـھ نـاك أصـبحت للبيانـات ائـل تـدفق مـن ـا ع نـتج ومـا المعلومـات ة ثو ظل رو

رة الظــــا لواقـــع وممثلــــة دقيقــــة بيانـــات قواعــــد لتــــوافر ـــة ثــــمم اســــة الد محـــل ر الظــــوا رأو

ونيــة الك ــة معا لإجــراء مبتكــرة تحليــل وأدوات ــ عل أســلوب  Electronicاســتخدام
processingـــة اليدو ـــة المعا مـــن البيانـــاتManual processingبـــدلا ـــذه . ل

وصــــــا ن البــــــاحث لاحتياجــــــات وكيفــــــا كمــــــا افيــــــة معلومــــــات ــــــ ع ــــــصو ا ــــــو ــــــدف لوال

ات ــــومــــع. رالقــــرا اســــب ا يــــاةأصــــبحوالــــذي-رتطــــو ا ــــشطة أ افــــة ــــ ــــسا ئ رعــــاملا

بــا ــسان-ًتقر ي تحــا تقنيــة ــ ع ــا بنا قــة طر عتمــد امج ــ ال مــن لنــوع البــاحثو نتوصــل

صطنا اء الذ س اليومية اتھ لقرا اتخاذه قة   . رطر

صـــطنا اء الـــذ عـــرف كيفيـــة: بأنـــھArtificial intelligenceو نـــاو ي لعلـــم

لـــــة اســـــب–جعــــل ا العقليـــــة–أي ـــــشر ال ات لقـــــد منـــــاظرة عمليـــــات ـــــر. رتـــــؤدى ظ وقـــــد

مجـــا ـــ حـــدثت ـــ ال ة الثــو يجـــة ن ـــ الما القـــر مــن نات مـــس ا ـــ صـــطنا اء رالــذ ن

ــــ والــــتحكم ن، المعلومـــات ــــس ئ ن ـــدف تحقيــــق ــــ إ أبحاثــــھ ــــ:لو:روترمـــى إ لالوصــــو

ع ــم اتـــھف محا ـــق طر عــن ي ـــسا اء للـــذ ي.ميـــق ـــ:الثـــا اســـب ل فـــضل ثمار ســ

افـة اناتھ إم استغلال ع اسـبات، والعمل ا ات قـد ـ ع الـسر التطـو عـد روخـصوصا ر

ــــــا ثم ات. وانخفـــــاض الــــــشب عـــــد صــــــطناعيةو ية Network )ANN (العـــــص
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 Artificial Neuralـ ال المرنـة الطـر ـم أ عقمن الـسر ي الـذا الـتعلم ـ ع ة القـد ا رلـد

الديناميكيـــة ئـــة الب ـــ ـــ التغ يـــة، وســـرعة من فـــق و اصـــة ا ا قواعـــد خـــلال مـــن ووذلـــك

ية العـــــــص لايـــــــا ا عمـــــــل ــــــا ف ى تحـــــــا قـــــــة بطر ب التـــــــد ــــــ ع المـــــــن ـــــــذا ـــــــز عز و رمحــــــددة

للمدخلات ا ومعا ا ي ب حيث من     .الدماغية


انية الس الناحية عـن:من اسـات الد مـن العديـد ـزت ن حـ البحـث لة مش رشأت

ومعـدلات المواليـد بمعـدلات بـؤ اعتمـدتنجـابالت فقـد للواقـع، أقـرب ل سـقاطاتـش

مــن عـدد مـن منيـة سلـسلة ـ منح توفيـق ــ وع ـ النمـو دالـة اسـتخدام ـ ع انية زالـس

أعت كمـــــا ســـــابقة، ات ـــــ ف ـــــ ان مـــــصرالــــس ع مــــشر معـــــدل٢٠٢٠ومـــــد خطيـــــة فرضـــــية ـــــ ع

اضـاتنجاب اف ـ وع اسـة، الد ـ ع ن الـسابق العقـدين خـلال العلاقـة خطيـة ـ ع ربناء

الديموجرا التحو ة   .لنظر

الناحيــة ع ــ تـؤثر الــشاذة ٌالقــيم وجــود أن :حــصائيةمـن و النمــوذج بــوا زٌتــو  نوســي

عـــا ـــا زٌتو وعليـــھ ٌملتو
ٌ

مخالفـــ  و ط انســـي قـــة ولـــشر عـــات ٌطر  يـــتم لـــذلك المعتـــادة ىالـــصغر المر

  .ٌللتقدر ٌبديلة طرائق عن البحث


البحـــث ـــــــدف نــــةإ المقا خـــلال مــــن المواليـــد، بمعــــدلات بـــؤ للت ملائـــم نمــــوذج اح ـــ راق

ن   :ب

 ن ص ا اللامعل نحدار  .نموذج
 ية العص ات اءأساليبمنكأسلوب الشب  .ناصطالذ


بحـــاث مـــن ـــ الكث ـــعمـــدت الـــتحكمإ ـــ ميـــة أ مـــن لـــھ لمـــا المواليـــد بمعـــدلات بـــؤ الت

الرعايــــــــة مــــــــستو ــــــــ ع و يا ــــــــ و عليميــــــــا ــــــــا، تبعا ــــــــة لمجا والتخطــــــــيط رة، الظــــــــا يــــــــذه

المتوقعة الديموجرافية بة ال استغلال حسن عن فضلا   .جتماعية،

فرصة أن من الرغم أفلتـت،و قـد القـر ـذا مطلـع الديموجرافيـة النافـذة ناسـتغلال

الـــــسياسةإلا باســـــتمرار نــــة والمر القادمـــــة الفرصــــة اســـــتغلال حـــــسن ــــ ع معقـــــود مــــل أن



 

  ٦٠٣ 

–    

المواليــــد  معــــدلات فــــض الراميــــة اليــــة ا انية نجــــابالــــس بــــؤاتو ت تــــوافر عــــن فــــضلا ،

حديثــــــة بــــــؤ ت طــــــر باســــــتخدام دقيقــــــة الممكــــــن. قعلميــــــة ــــــيصومــــــن ميــــــةت اســــــةأ ــــــرالد

ما ن   :اتجا

م -١ تطبيــأ م:ةيــقية كــز التطبيــوت المؤســـساتيــقية ــساعد ــا أ ــ اســة الد ـــذه ل رة

ان الــــس أحـــوال لتطـــو قـــراءة ـــ ع بنـــاء المـــستقبلیة ـــا خطط وضـــع ـــ والـــدو ة ـــ رالكب ل

م مواليد  . ومعدلات

م -٢ إحــــــصائيــــــأ حـــــــصائ:ةية میــــــة ـــــــيتكمـــــــن اســــــة الد ــــــذه ل طرائـــــــقرة اســــــتخدام

ة متطــو إحــصائیة صـطناعيةروأسـالیب ية العــص ات الــشب اءكأحــدمثـل الــذ قطــر

بمعـــدلات صــطنا بـــؤ البعالمواليـــدللت المــدى ـــ بيـــع باســـتخدام منيد لمـــدة ةيـــزانـــات

  .لةطو


مــــنلقــــد العديـــــد اســــةبحـــــاثقامــــت بطــــربد المواليـــــد بمعــــدلات بـــــؤ  إحـــــصائيةقرالت

اساتعديدة الد من قليل اسال رولكن اء تخدامتناولت   :صطناالذ

قتم فلقد طر عن بالمواليد بؤ للت الزمنية السلاسل    ،)1977saboia(استخدام

)79,81Mcdonald( مواليـــــــد بيانـــــــات ـــــــ ع بـــــــالتطبيق وذلـــــــك العلاقـــــــة ل شـــــــ حـــــــددا

اليا، بـــــــؤ) 1980Gandon (قــــــامواســــــ الت ــــــ الزمنيــــــة الـــــــسلاسل اســــــتخدام عــــــن اســـــــتھ ربد

لندن   .بمواليد

قــــدم باســـــتخدام) 1986Land(ثــــم الديموجرافيــــة العمليــــات نمذجــــة حــــو اســــتھ لد ر

الزمنية   . السلاسل

قـــــــام 1988de (كمـــــــا beer (ن بـــــــ نـــــــة المقا حـــــــو اســـــــتھ رد ونمـــــــاذجلر ـــــــ يـــــــد التم

ARIMAالمواليد بمعدلات بؤ   .الت

اســـــــــــــــــــــتخدم نأســـــــــــــــــــــلوب) 1996Carter(ثـــــــــــــــــــــم بـــــــــــــــــــــ نـــــــــــــــــــــة ونمـــــــــــــــــــــاذجARIMAرالمقا

Structural time series المتحدة بالولايات الوفيات عدد بؤ   .الت

ل) 1998jose(استخدمكما ا ال بمواليد بؤ الت الزمنية   .زالسلاسل
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–    

عــــام        د شــــ عــــدة٢٠١٣وقـــد ــــأبحــــاثرصــــدو الزمنيــــة الــــسلاسل اســــتخدام لحــــو

المواليــد عــدد بــؤ نمــاذج) 2013Bravo(قــدمإذالت اســتخدم عــن اســتھ ــARIMAرد

بالمو بؤ ايطالياالت ان لس والوفيات   .اليد

اســة بالــسودان) ٢٠١٣مــصباح(رود ة ــ عط بمواليــد بــؤ الت ) 2013Onwuka(ثــم. ــ

النيج ي الغر الشمال مواليد اسة د الزمنية السلاسل استخدام عن استھ يبد ر   .ر

ـــ) 2017Essuman(ثـــم ــــ وجينكي بــــوكس سلاســـل اســــتخدم بمواليــــدالــــذي بــــؤ الت

  .غانا

قــــام بــــؤ )2019Bravo( نقــــاركمـــا الت ــــ واللاخطيــــة طيـــة ا الزمنيــــة الــــسلاسل ن بـــ

  .بالمواليد

غانا) 2019Senyefia(ثم بمواليد بؤ الت الزمنية السلاسل   .استخدام

ان للــس المواليـد معــدلات س يـد الــذي البحـث ــذا ل ـسبة ال اختيــاررو تــم فقـد مــصر ـ

ـــــا م ة ــــ كب عـــــام٦٠عينــــة منــــذ الزمنيـــــة السلــــسة تمتــــد حيـــــث ــــ ١٩٦٠مفــــردة، عـــــامح

عــام. ٢٠١٩ اختيـار تــم دت١٩٦٠وقـد شــ ــ ال نات الـست ة ــ ف بدايـة لأنــھ للسلــسلة كبدايـة

حاجز تحت مصر المواليد معدلات انخفاض ان٥٠بداية الـس مـن ألف ل ل كمـا. مولود

استخ انتم الس عدد المواليد عدد تباط لا وذلك المواليد عدد س ول المواليد معدل   .ردام

بمعــــدلات بــــؤ للت قــــدمت ــــ ال اســــات الد ة ــــ ك مــــن الــــرغم ــــ ع انــــھ ســــبق ممــــا تــــ رو

اءإلاالمواليد الذ ستخدم لم ا ةصطناا ومتطو جديدة قة   .ركطر


ُ

الـــشب صـــطناعيةعـــد ية العـــص  ANN(Neural Networks (  ات
Artificialصـطنا اء الـذ طر م أ العقـل، قأحد ة قـد اـة محا حـو ـا فكر تتمحـو رو ل ر

نمـــاط ـــ ع التعـــرف ـــ ع ــشر شــياء، ىال ـــ خـــلال، وتمي مـــن ـــ اســـب ا باســـتخدام

العقـل ـ تحـدث ـ ال الذاتيـة التعلـيم عمليـة ـ، إتبـاع اتوال ـ ا مـن سـتفادة ـا ف يـتم

المـستقبل ـ نتـائج أفـضل ـ إ الوصـو يل سـ المحميـد، حـا: نظـر(.لالسابقة ) ١٩٩٩(، و

  .)١٩ص،
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ل شغيل) ١(ش لوحدة       نموذج

ل يبـ) ١(والش يةنالـسابق العـص الـشبكة داخـل ـسيطة ـشغيل : انظـر(وحـدة

)2005. (et al, anTurb(. ،ـ أك أو واحـد إدخـال مـسار ـشغيل وحـدة ـل ل ـو ي نحيـث

تقـــــوم الـــــذي ـــــشغيل ال وحـــــدة ـــــ إ ـــــا ا العـــــالم مـــــن المعلومـــــات نقـــــل ـــــ متـــــھ م رتنحـــــصر

ــــسيطة ال التجميــــع عمليــــة ا عــــرف، ربــــدو تفعيليــــة دالــــة بواســــطة المعلومــــات ــــل تحو ثــــم

ل التحو المعلومات، بدالة تنقل ذلك المخرجاتعد مسار خلال من   .كمخرجات

المـدخلات ات إشـا مــن عـدد ـستقبل ية عــص خليـة ـل فــان ـ ا ل ـش رو  Inputر

n… X,2X, 1X(  Signals(ية العــص التفرعـات تماثــل ــ يــتم ، Dendritesوال ثــم

ان و ــ المـــدخلات ـــل ساســـية)nW, ……,2W, 1W(زضــرب الوســـيلة عــد ـــ ال

ال ات الــشب المــدخلاتلــذاكرة ميــة أ جــة د عــن ــ ع و المــدى لــة طو صــطناعية ية ، ، رعــص

مــــــــع ا ـــــــلsummationsوحاصـــــــل تحو دالــــــــة باســـــــتخدام تــــــــھ معا Y(F( يـــــــتم
Transfer functionالمخرجات ات إشا ع ا م   . )Y(Output Signals رلنحصل

Learning of  the  Neural Network 

الــــــشبكة تقـــــوم ـــــا خلال مـــــن ـــــ ال العمليـــــة ـــــ صـــــطناعية ية العـــــص الـــــشبكة علـــــم

دفة المـس المخرجـات ـ ع ـصو ا أجل من للمدخلات استجابة ا نفس بتعديل ية .لالعص

المعرفـــة ـــساب اك عمليـــة ـــ ف آخـــر أســـلوب المعرفـــة، و عـــن ية العـــص الـــشبكة تبحـــث حيـــث

العينة بيانات مجموعة عملي. من أسـاسوأثناء ع تصال ان أو الشبكة عدل التعلم زة

WXn 

Neuron  


n

xw
WX2  

F(Y)  

X1 W

inputs  Weights  

Y  

Outputs    

Summatio
ns 

Transfer 
function  
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دفة  المــــــــــــس أو قيقيــــــــــــة ا المخرجــــــــــــات مــــــــــــن المخرجــــــــــــات ب ــــــــــــ تق ــــــــــــ ح دة الــــــــــــوا رالمــــــــــــدخلات

  .) ) Zurada)1992انظر(

البيانــات ــ النمطيــة العلاقــات ــشاف اك ـ ع ية العــص الــشبكة ب تــد أو علــيم ـتم رو

تية الطر إحدى   :قبإتباع

   Supervised Learning:شراالتعليم-١

ـشا ان ـ ك ـ قة الطر ذه يةارعد العـص الـشبكة ب تـد عينـات، رـ تجمـع ـا وف

المخرجـــة ات ـــ للمتغ وقيمـــا المدخلـــة ات ـــ للمتغ قيمـــا تحتـــو البيانـــات مـــن
ً ً

الـــشبكة،ى تقـــوم و

الفعليـــ بـــالقيم مدخلـــة عينـــة ـــل ل جـــة ا ا ات ـــ للمتغ ا تقـــد ـــ ال النتـــائج نـــة ربمقا ر ـــذهةر ل

ات ــــ التعــــديلا، المتغ بــــإجراء الــــشبكة تقــــوم ذلــــك ــــ ع نــــاء ــــدفتو تــــصال ان أو ــــ زع

النتــــائج ـــ خطـــاء ــــ، تقليـــل إ الوصـــو يـــتم أن ــــ إ مـــرات عـــدة ب التـــد عمليــــة عـــاد لثـــم ر

مقبولة         .نتائج

غ-٢   Unsupervised Learning شراالتعليم

طر مـــــع قـــــة الطر ـــــذه ــــشابھ شـــــرافيةقـــــةت أنالتعلــــيم ـــــ ـــــا ع تختلـــــف ـــــا أ إلا

جـــة ا ا ات ـــ للمتغ قـــيم أيـــة تتـــضمن لا ب التـــد عمليـــة ـــ المـــستخدمة رالعينــات ـــو، ر نوتت

مجموعــات أو قطاعــات عــدة مــن الــشبكة ــ إ الداخلــة ــ، البيانــات الــشبكة ب تتــد رحيــث

ا مجموعـة ـ رة الظا غ ات المم شاف اك ع الة ا عمليـةذه ـ المـستخدمة لبيانـات

ب مجموعـــــات، رالتــــد ــــ إ المـــــدخلات بيانــــات تقـــــسيم ــــ ات ـــــ المم تلــــك اســـــتخدام ثــــم ومـــــن

مجموعة ل داخل ة ومتقا ا بي فيما    .رمختلفة

التدعيم-٣ بإعادة  Reinforcement Learning: التعليم
الطـرقت ن بـ خليط ق الطر ننذه للـشبكة، الـسابقت يفـ لا عـنحيـث ية العـص

ـــشار ولكـــن شـــرافية ــ غ ب التـــد قـــة طر ــ ـــال ا ـــو كمــا للمخرجـــات قيقيـــة ا رالقــيم

شرافية التعليم قة طر كما ا خط أو المحصلة ا نتائج ة ب   .للشبكة

Typical Architectures  

وكيفيــــــة طبقــــــات ــــــ ية العـــــص لايــــــا ا تنظــــــيم ــــــذعمليـــــة ن بــــــ لايــــــاهتـــــصال ا

الـــــــشبكة ـــــــل ي ـــــــس الـــــــشبكة ن ـــــــو الممكـــــــن ، Architecturesلت مـــــــن عـــــــام بوجـــــــھ و

ــ ــسية ئ أنــواع ثلاثــة ــ إ صــطناعية ية العــص الــشبكة ــل ي وحيــدة) ١:(رتقــسيم شــبكة
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ماميـة التغذيـة ذات ) Layer Feed forward Network -Single , )2الطبقـة

الط متعــددة ماميــةشــبكة التغذيــة ذات Layer Feed forward -Multiبقــات
3( , Network  (المرتــدة التغذيــة ذات الطبقــات متعــددة Layer -Multiشــبكة

Recurrent Network .)1998 :انظـرBeale & Demuth ( نـوع ـل ـ سنو و

ي   :فيما

مامية-١ التغذية ذات الطبقة وحيدة    شبكة

ــل يا ــسط أ ــ ات و صـــطناعيةالــشب ية ـــس، العــص منــھ شــيوعا ــ ك والنــوع

Perceptron،  ــــس ا ــــو صــــطناعيةطو ية العــــص ات للــــشب النمــــوذج،صــــيغة أنــــھ كمــــا

الطبقـــــة وحيـــــدة ات الـــــشب مـــــن خـــــر نـــــواع عليـــــھ ـــــ تب أنـــــواع، ىالـــــذي ـــــسط ا عـــــد كمـــــا

ا الطبقـة مـن المعلومـات تقـل ت حيـث التغذيـة أمامية ية العص ات طبقـةالشب ـ إ لمـدخلات

مباشـــــرة شـــــرا، المخرجـــــات التعلـــــيم ـــــق طر عـــــن تـــــتعلم ـــــا أ ل.  كمـــــا الـــــسابق)  ١(والـــــش

بتغذيــ الطبقـــة وحيــدة ية عــص شـــبكة ــل ي ــ الــشبكة .أماميـــةةيو تلـــك خــلال تـــتمومــن

سية ئ خطوات عدة ة المعا وحدات قيام ق طر عن التعلم   :رعملية

ــ ــ و طــــوة انالتحديــــد: ا لــــلأو بتدائيــــة للقــــيم ي  ، nw,..…,2w,1wزالعــــشوا

دية ا المدى) θ( Threshold Valueوللقيمة   . ]٠.٥,٠.٥-[وذلك

الثانيــــــة طــــــوة ــــــشيط:ا الت ــــــ:عمليــــــة ــــــستقبل أن ــــــةلفبعــــــد معا ون(وحــــــدة ــــــ ) ن

Neuronالمدخلــــــة ات شــــــا مــــــن المــــــدخلات، رالعديــــــد ــــــذه ل و المــــــو المجمــــــوع حــــــساب نو ز

المجمــوعا دالــة باســتخدام يــتم مــا عــادة الــذي و  Summation Functionلمــستخدمة

  :تية

       i

n

i
i xwX 




1

                                                         (1)                                                                           

          X:ية العص لية ل ونة المو المدخلات   زصا

iW:الطبقات ن ب ما تصال لعقد ية س ال ان   زو

ix:المدخلات   iقيمة

n:ية العص لية ا مدخلات   عدد



 

  ٦٠٨ 

–    

 
ك المــد ــشيط ت المــدخلاتPerceptronريـتم تطبيــق ـق طر  ، n… X,2X, 1Xعــن

ا المرغوب ع ، )k(Tوالمخرجات الفعلية المخرجات التكراروحساب يkند   :كما

])()([)(
1

 


kWkXstepky i

n

i
i                       (2)    

ل التحو دوال من النوع ذا شيط(و طوة) الت ا بدالة   . Step Functionس

ـــ كث يوجــــد طـــوة ا دالـــة بجانــــب انـــھ ــــ إ ة شـــا ولكــــنروتجـــدر ـــشيط الت دوال مــــن

عمليـــة تطبيقـــات ـــا ل ـــا م فقـــط قلـــة أن مـــنوجـــد تجمـــع ـــل التحو دالـــة حـــوال أغلـــب ـــ و

خطية   . )2003Shawadfi  -Al (توليفة

مامية التغذية ذات الطبقات    متعددة

الطبقــات مــن ــ أك أو واحــد مــن الطبقــات متعــددة الــشبكة ــو ات(نتت المــستو مـــن) أو

تـــصال مخفيـــةNodes عقــد طبقـــات طبقـــاتHidden Layersـــس ن بـــ توجـــد

المخرجـاتnput LayersIالمـدخلات ذا ، Output Layersوطبقـات ات الـشب ـ تو

لطبقــة طبقــة مــن مــامي تجــاه ــ المــدخلات ات إشــا ــشر تن ماميــة ــسمح، رالتغذيــة ولا

لف ل لا، بالرجوع ـ ال المعقـدة ل المـشا مـن العديـد حـل ات الشب من النوع ذا ل مكن و

الواحدة الطبقة ذات الشبكة استطيع أطـو، حل وقتـا ستغر قد ا تد لولكن ق  :انظـر.ر
)2007(Hijazi   

 
  

ل الطبقا) ٢(ش متعددة أماميةتالشبكة غذية   ذات
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Hidden layer  

Output layer  
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وترســــل  و المـــو مـــع ا عمليـــة بـــإجراء المخفيـــة الطبقـــة ـــ ـــسابية ا العناصـــر نوتقـــوم ز

مخرجـــات ة يـــھ(رإشـــا تن المخرجـــات) أنمـــاط طبقـــة ـــ مـــعإ ا عمليـــة خـــر ـــ تقـــوم ـــ ىال

و ـــانزالمــو ل للـــشبكة المخرجــات أنمـــاط ى) ٢٠٠٤:(انظـــر(.وتحديـــد ــس ـــاد.)نجينفي بز انـــھ ةكمـــا

الـشبكة ـ مخفيـة طبقـة مـن ـ أك إضافة أو فية ا الطبقة داخل ة المعا وحدات ، عدد

الـــدقيق ـــب والتقر المعقـــدة الــدوال مـــن ـــ كث مـــع بالتعامـــل للـــشبكة المـــستمرةــسمح للـــدوال

ة نظر عليھ نصت ما ذا   .) Cybenko)1989 (أنظر. ()Cybenko(و

الطبقـة وحيـدة الـشبكة ـ قـة الطر بـنفس ـستمر ـا فإ التعلـيم لعملية سبة بال ، أما

لفيـــة ا بالتغذيـــة الـــتعلم باســـتخدام ان و تحـــدث زحيـــث ّBack propagation 
Learning  ، خطــــو يوجــــد التحــــديث ــــذا أماميــــةوقبــــل مــــا أول ن متتــــاليت ن Forwardت

تراجعية خر مـن ، Backwardىو الـشبكة مخرجـات حـساب يتم مامية طوة ا ففي

المدخلـــــة حـــــساب، البيانــــات طـــــر عــــن دفة المـــــس المخرجـــــات مــــع المخرجـــــات ـــــذه نــــة قومقا ر

طـــأ تــــص.ا ــــدف ية ـــس ال ان و بتعــــديل الــــشبكة فتقـــوم اجعيــــة ال طــــوة ا ـــ غزأمــــا

طـــأ ة، ا بالـــدو ن الـــسابقت ن المـــرحلت تـــضم ـــ ال العمليـــة ـــس تكـــرار، )Epoch(رو ـــتم و

طأ ل عات مر مجموع لأقل نصل أن إ ة الدو   .رذه

المرتدة-٣ التغذية ذات الطبقات متعددة   شبكة

الطبقــات متعـددة ية العــص ات الــشب مـن ي الثــا النــوع ـ وي  و،و وع یحت ذا الن  ھ
ة تغذ ى حلق لعل ى الأق دة عل ة واح ة خلفی مــــ (ی مغلـــق لفيــــةنمــــسار ا التغذيــــة

feedback loop (ل الش الطبقـات، )٣(كما متعـددة الـشبكة عكس وع أنھ حيث

يـــــت ماميـــــة التغذيـــــة قيقيـــــةمذات ا والمخرجـــــات الـــــشبكة مخرجـــــات ن بـــــ طـــــأ ا حـــــساب

عكـ اتجــاه ـ طـأ أ غذيــة يـتم المـدخلات(ولكـن اتجــاه ان) عكـس و لتعــديل زللـشبكة

طــــأ ا تخفــــيض يــــتم التــــا قيمــــة، و أقــــل ــــ إ طــــأ ا يــــصل ــــ ح ه تكــــرا يــــتم جــــراء ــــذا رو

  .ممكنة
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ل مرتدة)٣(ش التغذية ذات الطبقات متعددة   الشبكة

  
Robust Regression

بالبيانــــــات الــــــشاذة القــــــيم وجــــــود ــــــعيــــــؤدي التو مــــــع العينــــــة ــــــع تو تطــــــابق عــــــدم ــــــ زا ز

نحدار لنموذج التقليدية ات المقد كفاءة من يضعف مما ،   .رالطبي

أقــل ــا أ حيــث نحــدار لنمــوذج نة ــص ا ات بالمقــد ســتعانة ميــة أ ي تتــأ نــا رمــن

الـشاذة بــالقيم ا. تـأثرا لبعــض عــرض نة ـص ا ات المقــد لايجـاد الطــر مــن العديـد نــاك رو ق

ي   :فيما

ات-١ نةMرمقد ص   :ا

عــام]Huber[قــدم قــة الطر قـــيم١٩٦٤ــذه تــأث ــيم ت ــ ــا عمل ص يـــت ــ وال

المعادلة باستخدام وذلك الكب    :البوا

Input layer 

Hidden layer  

Output layer  
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   :حيث

حالــــة ــــ ieو قيمــــة وieفــــان ة صــــغ ــــو يمكــــننت ــــا وع الــــصفر مــــن ب ــــ تق

طـأ ا عـات مر مجمـوع قيمـة تـصغ ـ ع عتمـد الذي الصغر عات المر أسلوب ياستخدام

للعلاقة وفقا وذلك قيمة أقل    :ا

^
' 1 '(x x) x x.....................(2)M    

  حیث 

  

  

   

  

  

الصغر-٢ الوسيط عات مر قة   :يطر

قـة)Russecuw(قـدم الطر ات١٩٨٤عـامـذه المقـد حـصانة ـادة غـرض روذلـك ز

عـــــــات المر قـــــــة طر ــــــ البـــــــوا عــــــات مر مجمـــــــوع بدال اســـــــ ــــــق طر عـــــــن نحــــــدار نمـــــــوذج ــــــ

ات بمقد عرف فيما ، البوا عات مر بوسيط العادية رالصغر    LMSي

نمــــوذج ـــ المفــــسرة ات ـــ المتغ عــــدد ـــو ي قـــة الطر ــــذه ـــ التقــــدير لـــسلامة ط ـــش نو

أينحدار العينة قيم عدد نصف من    :أقل

2
nP 

  

المفسرةPحيث ات   .المتغ
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–    

أن    بفرض

'
1 2( , ,......... )p     

الصغر الوسيط عات مر أسلوب ايجاد) LMS(يباستخدام Lيمكن 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  

  

س Lو M Sbأقـصر منتـصف المقـدار ـذا مثل و ، الصغر الوسيط عات مر يبمقدر

زئية ا العينة   .)shortest half(نصف

لنفــــرض ذلــــك تفــــسأنولتوضــــيح ــــ متغ ــــولــــدينا وحيــــد بالمتجــــھxي تمثيلــــھ يمكــــن

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

التالية زئية ا العينات ع صو ا    :ليمكن

1 2

2 3 1

3 4 2

1
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2 1nh  
  

ixالمرتبة   القيمة

التا قات الفر أصغر ع صو ا تم وو    :ل

1 1hd x x   

2 1 2hd x x   
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 .  

1m n n hd x x     
  

يتم نصفاختيارثم أقصر تقابلھ ال زئية ا العينة و وت قات، الفر نأصغر   و

 )shortest half(المقـــــدار ـــــو و الممكنـــــة، زئيـــــة ا العينـــــات ـــــل ن Lنبـــــ M Sb

الوسط لنقطة ا زئية point-idMمساو ا العينة   .ذه

المشرذمة -٢ عات المر قة   :طر

ـــق طر عـــن أيــضا قـــة الطر ـــذه قــدمت
ُ

)Russecuw(ـــ١٩٨٤عــام تتم ـــا لأ وذلـــك

الـصغر الوسـيط عـات مر قـة طر من أفضل موض ـ. ىباستقرار ع قـة الطر ـذه عتمـد و

العينـــــة بيانـــــات ـــــب ترت عـــــن عوضـــــا خطـــــاء عـــــات مر ـــــب مكـــــن. ترت مقـــــدرو ـــــ ع ـــــصو لا

L T Sb:  

2

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

h

LTS nn
b i

b e


   

حيث
2
n ne

بحيث المرتبة خطاء ع    :مر

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

  

عــن ـا ال ة شـا الـسابق زئيـة ا العينـات مـن خطـاء عـات مر ـ ع ـصو ا مكـن رو ل

ل المتوسط حساب ق التاطر جزئية عينة   :ل

1
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1
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التا  جزئية عينة ل ل عات المر مجموع ع صو ا يتم ذلك   :لعد
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1 1
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الـــصغر المــــشرذمة عـــات المر ـــ ع ـــصو ا مكـــن يو Lل T Sbالــــذي المتوســـط ذلـــك ـــو

الم عات مر مجموع أصغر قميقابل   )٦(رعادلة


ات اعتبـــار الممكـــن مـــن ية الـــشب ـــ انحـــدار كنمـــوذج صـــطناعية العـــص ـــو خطـــى غ  نيت

ات مـــــن ـــــ ـــــا أو  p+yt,.…,+2yt,+1yt الماضـــــية القـــــيم ـــــ وتتمثـــــل المدخلـــــة المتغ لا  و تحو

خطاء h+xt,..…,+2xt,+1xt رخا متغ قيم   : و

لــــــــ وكمــــــــا نــــــــامجXتمثــــــــل)  ٤(الــــــــش ال ــــــــ داخلــــــــة مــــــــستقلة ات ــــــــ  ،  "Input" متغ

الــشبكة Zوتمثـل ب تـد ــا ف تـم ــ وال المخفيـة وتمثــل ،  "Hidden Layers" رالطبقــات

Yزة جا ة بصو البيانات بإخراج يقوم والذي ع التا   . "Output" رالمتغ
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  كشبكة عصبیة اصطناعیةانحدار نموذج )  ٤ (شكل            

انحدار كنموذج صطناعية ية العص ات الشب اعتبار الممكن      :من

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

 Y :جة الد من عمود ع) n × 1(رمتجھ التا المتغ عن دات مشا   تمثل

X:جة الد من مشا) n×k(رمصفوفة المفسرةتمثل ات المتغ اوعدات   .)k - 1( دد

:ا وعدد المجتمع معالم يمثل عمود    .kمتجھ

     :جة الد من عمود العشوائية) n × 1(رمتجھ خطاء   .يمثل

يف أنــــحيــــث )ض / ) 0E X  ،الدالــــة معلومــــةYوكــــذلك ــــ غ ــــو ت مــــا نغالبــــا

الدالـــة بواســـطة ـــا تقر ـــتم انWحيـــث، ) W,X(gو و ـــس و المعـــالم متجـــھ ، زتمثـــل

المعـالم فـراغ ـ عنـصر ـو ت ـ البيانـاتparameter spaceنوال مجموعـة مـن وتقـدر

ـة ـب ، )sampleالعينـة(رالمد التقر دالـة ـ ع عتمـد المعـالم ومتجـھ المعـالم فـراغ مـن ـل و

ــــا اختيا تــــم ــــ بقيمــــة)    W,X(gرال بــــؤ الت وجــــوZوعنــــد ــــبمــــع التقر دالــــة )  W,X(gد

β4  

Input  Hidden Layers Output  

y 

X1  

X2 

Z2  

Z1  

β5  

β0  

 β2  

β3  

β1  
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طـــأ ا مـــن ن نــــوع يوجـــد و، فانـــھ طــــأ ي: لا العــــشوا طـــأ ا ي ، εـــو الثـــا طـــأ ــــو:وا

ة المقـــد والقيمـــة الفعليـــة القيمـــة ن بـــ الفـــر يمثـــل الـــذي و ـــب التقر رخطـــأ ي، ق الثـــا طـــأ وا

التحديــــد ــــ خطــــأ ــــ ع تحتــــو ـــ ال طيــــة ا ــــ غ نحــــدار نمــــاذج ــــ طــــأ ا ـــا ــــعىي زوتو

محدد غ و ي ا ف طأ حصائية، نا النماذج من العديد عكس ع   . وذلك

ـــــب التقر لدالـــــة المعـــــالم الـــــشبكة) W,X(gوتحديـــــد نـــــاء ب  network"ــــــس
architecture" ،طيـــــة ا ـــــ وغ طيـــــة ا الـــــدوال مـــــن توليفـــــة عـــــن ة عبـــــا الدالـــــة ـــــذه  ،رو

م المقرب ية العص الشبكة نموذج فإن ذلك التاليةوع الصيغة و ي أن الممكن   :نن

 ),( WXgZ                     (4-2) 

المـــــدخلاتXحيـــــث طبقـــــة أو الـــــشبكة مـــــدخلات تمثـــــلyوInput layerتمثـــــل

المخرجـات طبقـة أو الـشبكة مخفيــة  ، output layerمخرجـات طبقـة وجـود اض ـاف و

   .واحدة

ا النموذج كتابة يمكن أنھ يأي كما   :طي

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

                                                       = W2:حيث

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

W1 =    ,    X = 
  :حيث

النموذج:2 , 1    الشبكة(معالم ان     ).زأو

عن ض التعو عYالدالةZو   :نحصل

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

  

وضع    + β= W2 W1     ,  = W2             :و

أن تج           :ست

Y = X β +                                  ……..         (4 – 1( 
المتعــدد للانحـــدار العــام النمــوذج ـــ ع حــصلنا قـــد ــو ن التــا الممكــن.نو إضـــافةومـــن

للنمــــوذج مـــــشابھ نمــــوذج ـــــ ع وسنحــــصل مخفيـــــة طبقــــة مـــــن ــــ ـــــل) ١-٤( أك ي وال الـــــسابق

التغذيـــة ذات الطبقـــات متعـــددة الـــشبكة ـــو اســـة الد ـــذه ـــ المـــستخدم للـــشبكة ي رالبنـــا

حيـث، ) MFNN(layer FeedForward Neural Network -Multiماميـة

التغذية ذات الطبقات متعددة الشبكة المعقـدةستطيع ل المـشا مـن العديد حل مامية

ــا حل الواحـدة الطبقـة ذات الــشبكة ـستطيع لا ـ ــ، ال أك مـن الـشبكة ــذه ـل ي أن كمـا

استخداما ية العص ات الشب ل   .)Shiraz Amjad,2003( يا

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ل مامية) ٥(ش التغذية ذات الطبقات متعددة ية العص للشبكة العام ل ي   .ال
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الـــتحكم ـــ ميـــة أ مـــن لـــھ لمـــا المواليـــد بمعـــدلات بـــؤ الت ـــ ا بحـــاث مـــن ـــ الكث عمـــدت

الرعايــــــــة مــــــــستو ــــــــ ع و يا ــــــــ و عليميــــــــا ــــــــا، تبعا ــــــــة لمجا والتخطــــــــيط رة، الظــــــــا يــــــــذه

المتوقعة الديموجرافية بة ال استغلال حسن عن فضلا   .جتماعية،

الــذي البحـث ــذا ل ـسبة ال اختيــارو تــم فقـد مــصر ـ ان للــس المواليـد معــدلات س ريـد

ـــــا م ة ــــ كب عـــــام٦٠عينــــة منــــذ الزمنيـــــة السلــــسة تمتــــد حيـــــث ــــ ١٩٦٠مفــــردة، عـــــامح

عــام. ٢٠١٩ اختيـار تــم دت١٩٦٠وقـد شــ ــ ال نات الـست ة ــ ف بدايـة لأنــھ للسلــسلة كبدايـة

مصر المواليد معدلات انخفاض   .بداية

 

ســـية أو تميـــة اللوغا أو طيـــة ا ســـواء التقليديـــة نـــدار نمـــاذج الباحثـــان راســـتخدم

ة صــغ تحديــد معــاملات أعطــت ــا وجميع ، الــصغر عــات المر قــة بطر ــا معالم ت قــد ــ يوال ر

ن بــــ تراوحــــت ميــــع) ٠.٧٣٩ – ٠.٧٢٩(حيــــث البيانــــات توفيــــق جــــودة عــــدم ــــ ع يــــدل ممــــا

النماذج ا. ذه ل ذلكالش يو   :لتا
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السابق ل الش من عيـداأنيت نـاثر ت شـاذة قـيم وجـود مـن ي عـا المواليـد بيانات

التقليديــة نحـــدار لنمــاذج الممثلـــة طــوط ا البيانـــات. عــن طبيعيــة اختبـــار مــن اتـــ كمــا

مو و كما الطبي ع للتو البيانات تبعية   .زعدم

 
ــمنقـو ا ة ــ كب العينــة لأن وذلــك وسـيمرنوف ف ــولمجر اختبــار باســتخدام ) ٥٠>(وم

الفـــرض مقابــل ــ طبيعيــا عــا تو بــع ت البيانــات بــان القائــل العــدمي الفــرض لاختبــار زوذلــك

طبيعيا عا تو بع ت لا البيانات بأن القائل   .زالبديل

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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النتــائج جــدو ــر اختبــار)Sig(قيمــةأنليظ ــ) Smirnova-Kolmogorov(ــ

ـة) ٠.٠٠١( المعنو مـستو عن تقل قيمة القائـل) ٠.٠٥(يو العـدمي الفـرض نـرفض بالتـا

ا ـبـأن الطبي ــع التو بــع ت ــ. زلبيانــات الطبي ــع التو بـع ت لا البيانــات فــان ــأ.زبالتــا لــذا

ن ص ا نحدار نموذج استخدام ا   الباحث

 
 
 

برنــــامج الباحــــث ــــانRاســــتخدم م قــــة بطر طــــي ا ــــ غ نحــــدار نمــــوذج تقــــدير ــــ

ص ا طي ا وغ قةعظم بطر التا algorithmن النتائج انت   :و

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 
  

السابق دو ا من ن ب للمقـدرنموذج أنلي ـة معنو دلالة أعطي طي ا غ نحدار

Aــــــــة معنو مــــــــستو ــــــــةBوللمقــــــــدر٠.٠١يعنــــــــد معنو مــــــــستو عنــــــــدCوللمقــــــــدر٠.١يعنــــــــد

ـــــــة معنو للمقـــــــدر،٠.٠٥يمــــــستو ـــــــة معنو دلالـــــــة أعطــــــي ن ـــــــص ا النمـــــــوذج نمـــــــا عنـــــــدAب

ـــــــة معنو ـــــــةCوللمقـــــــدر٠.٠١يمــــــستو معنو مـــــــستو ـــــــة٠.١يعنــــــد معنو دلالـــــــة عطـــــــي ولــــــم

التاB للمقدر ن ص ا نحدار نموذج و ي ذلك   :نو

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

الــــــسابق ـــــــدو ا مــــــن ن تبـــــــ نمـــــــوذجأنلكمــــــا مـــــــن أفــــــضل ن ـــــــص ا نحــــــدار نمـــــــوذج

معيــــار باســـــتخدام وذلــــك ن ـــــص ا طــــي ا ـــــ غ وAICينحــــدار أن إلا. BICللمعلومـــــات

لــــديمتو ــــا مثيلا مــــن أقــــل طــــي ا ــــ غ نحــــدار نمــــوذج ات لمقــــد المعيــــار طــــأ ا رســــطات ي

ن ص ا نحدار   .نموذج

)١٠-١(
 

يةیتم توصیف النموذج  العص الشبكة قة قبطر طر    :عن

0.018726.349 17.409XY e  
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المدخلا-١  بيانات اسة والمخرجاترد   ت

لإجــــراء ة صــــا تــــصبح ــــي ل البيانــــات ــــذه يئــــة ــــ البيانــــات لتحليــــل ــــ و طــــوة ا

دقيقــــة بــــؤات ت ـــ ع ــــا م نحــــصل ــــي ول ــــا عل ــــسابية ا ــــ.العمليـــات ع يئــــة ال ــــذه وتــــتم

ن الفصل:مرحلت المعايرة)Separation(مرحلة أو ل التحو مرحلة   .)Scaling(و

الفــــــصل ــــة ــــــ: مرحلـ بو التــــــد بمرحلــــــة اصــــــة ا البيانـــــات مجموعــــــة خلــــــق رمرحلـــــة

ختبــار ات، ومرحلـة الــشب نمــاذج و حـصائية النمــاذج فعاليـة لتحديــد مـة م مرحلــة ـ و

مدخلة يانات ب ن النموذج من ل د تز خلال من صطناعية مراقبـة، والعصية ثـم ومـن

المتوقعــــة النتــــائج عطــــى نمــــوذج ــــل مخرجــــات انــــت إذا يــــتم، مــــا ذلــــك تحقــــق يل ســــ ــــ و

ن مجموعت إ المتاحة البيانات   :تقسيم

ب-١ التــد ــ:رمجموعــة ع تحتــو المجموعــة ــذه ــn-3ىو ع ــصو ل ــستخدم دة لمــشا

المناسب   . النموذج

ختبار-٢ ة:مجموعة ـ خ دات مـشا الثلاثـة ـ ع تحتـو المجموعة ذه يـھ.ىو التن جـب و

ستخ ال المجموعة إن ختبارع ستخدم لا ب التد   .ردم

ــــــل التحو ــــة اضــــــية:مرحلــ دوال ية العــــــص ات الــــــشب نمــــــاذج غالبيــــــة ــــــ رــــــستخدم

ات الـــشب ـــذه مـــن المخرجـــة البيانـــات ــل ة،لتحو ـــ الف ـــ القـــيم تنحـــصر وذلـــك ، ٠,١حيــث

المنطقية الدوال عض استخدام تفعيلية )Logistic Function(غرض كدوال ا   عل

الشبكة-٢ بناء ل    :network architectureي

خطى غ انحدار كنموذج صطناعية ية العص ات الشب اعتبار الممكن   من

                   )(XvZ                      (1)          
أن ض ـــــــــ يف )/(0حيــــــــث XE  ،الدالـــــــــة وكــــــــذلك ( ) ( / )v x E Z X   

ــ غ تكــو مــا الدالــةنغالبــا بواســطة ــا تقر ــتم و تمثــلWحيــث، ) g(X,W معلومــة

ان و ـــسمى و المعـــالم المعـــالم، زمتجــھ فــراغ ـــ عنـــصر تكـــو ــ  parameter نوال
spaceـة المد البيانات مجموعة من المعـالم ، )sampleالعينـة(روتقدر فـراغ مـن ـل و

ـ اختيا تــم ـ ال ـب التقر دالـة ــ ع عتمـد المعـالم فــان.)g(X,Wارومتجـھ ذلـك ـ وع

التالية الصيغة يكو أن الممكن من المقرب ية العص الشبكة   :ننموذج

                                                   11 ),(   tt WXgZ    
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الطبقــات  متعـددة الــشبكة ـو اســة الد ـذه ــ المـستخدم للــشبكة ي البنـا ـل ي روال

التغذيــة layer FeedForward Neural Network -Multiماميــةذات
MFNN(( ،لأن حــــــلوذلــــــك ــــــستطيع ماميــــــة التغذيــــــة ذات الطبقــــــات متعــــــددة الــــــشبكة

ــا حل الواحـدة الطبقــة ذات الــشبكة ـستطيع لا ــ ال المعقــدة ل المـشا مــن أن. العديـد كمــا

استخداما ية العص ات الشب ل يا أك من الشبكة ذه ل التطبيقيةالي   .نوا

Estimation of Model parameters  

الـــــــشبكة ان أو تقـــــــدير بـــــــھ النمـــــــوذج(زيقـــــــصد ات)معــــــــالم الــــــــشب أســـــــلوب باســـــــتخدام

صــطناعية ية طــأو، العــص ا عــات مر متوســط جعــل يلــزم ذلــك يــتم ــي اقــل))MSEل

يمكـــن تقـــدو  .مــا ـــ ع ــصو ا الممكـــن ان يرلمـــن النمـــوذج( الـــشبكة زأو ـــق)معــالم طر عـــن

ب التــد بيانــات مجموعــة باســتخدام الــشبكة ب رتــد المعلومــات،  ر ان و ــذه تمثــل زحيــث

الـــشبكة ـــا تعلم ســــ ـــ ال ب.وليـــة التــــد مرحلـــة خـــلال ان و تحــــديث مـــن بـــد لا رلــــذا ، ز

مختلفـة ميـات خوار عـدة ـستخدم التحـديث ـذا أجـل حـزم( زومـن حــسب)المـاتلابداخـل

الـــــــشبكة العكـــــــ ،نـــــــوع ـــــــشار ن ميـــــــة خوار ميـــــــات وار ا ـــــــذه ـــــــم أ زمـــــــن  Backز
Propagation Algorithmمتعـــددة ية العـــص ات الـــشب ب تـــد ـــ ـــستخدم ـــ رال

طيـــة ا ـــ وغ ماميـــة التغذيـــة ذات برنـــامج،الطبقـــات داخـــل الـــشبكة ب تـــد عمليـــة روتـــتم

MATLABالتا سلسل   :بال
  :network creation  لشبكةإنشاء ا )١(

الــــشبكة ـــــشاء إ ــــو الــــشبكة ب تــــد ــــ خطــــوة أو رإن شـــــبكة،ل ــــشاء إ ــــد نر أننــــا مــــا و

طأ ل عكسية بتغذية ست،  أمامية   :يمرخدمفسوف

net = fitnet(2,'trainlm'(  

  :trainingالتدریب  ) ٢(

ـــ إ تكـــرار ل ـــش نحيـــاز و ان و ـــذه ـــ تتغ ب التـــد يوخـــلال ز القيمـــةر ـــ إ لالوصـــو

داء ع تـــا ـــس مـــا أو لفـــة ال ع لتـــا ع. performance functionىالـــصغر تـــا إن

طأ ا ع مر متوسط و مامية التغذية ات لشب ا ف   ).MSE(داء
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ـــ تــــصغأو خــــلال مـــن ان و تلــــك تحديـــد يــــتم ية العـــص ات الــــشب تطبيقـــات زغلــــب

نحدا أخطاء عات مر   .) SSE(Sum of Squared Errors )البوا(رمجموع

اســـــتخدام يـــــتم لفيـــــةوســـــوف ا التغذيـــــة  Back propagationأســـــلوب
algorithm    

أ يةمن العـص الـشبكة ب تـد استخداما ية التد ساليب رك تقـديم، ر تـم ولقـد

خــلال مــن مــرة لأو ســلوب بواســطة، )  Paul Werbos,1974(لــذا ره تطــو تــم  ثــم

)1986,Williams,Hinton,Rumelhart ( ،ـــا ل ية عـــص شـــبكة أو بنـــاء خـــلال لمــن

خفية طبقة من حـساب .أك ـو ب التـد ـ سـلوب ـذا استخدام من سا دف روال

مـــرة إعادتـــھ ثـــم المخرجـــات طبقـــة ـــ الفعليـــة والمخرجـــات دفة المـــس المخرجـــات ن بـــ طـــأ ا

أو عـــــديل أجـــــل مـــــن خفيـــــة طبقـــــة ـــــل ل طبقـــــةىأخـــــر ـــــ إ الوصـــــو يـــــتم ـــــ ح تـــــصال لان ز

أخطـــاء، المـــدخلات ـــع مر مجمـــوع أقـــل الـــشبكة تحقـــق أن ـــ إ ان و ـــ التعـــديل ـــذا ـــتم زو

ب التد   .)Dhar and Stein,1996(رعند
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  Checking of the Model  

ـــ  ساســـية المراحـــل مـــن المرحلـــة ـــذه ية تحليـــلالعـــد العـــص ات الـــشب باســـتخدام

توصـــيفھ ، صــطناعية تــم الـــذي النمــوذج قبـــو مــدى تحديـــد يــتم ا أساســـ ــ ع أنـــھ لحيــث

معالمـھ ـو،وتقـدير مـا وتحقيـق التحليـل عمليـة ـ بالاسـتمرار إمـا يحـدد المرحلـة ـذه ل فقـا و
ً

و

ا ثــم وتقــدير تحديــد مــن البدايــة نقطــة ــ إ العــودة أو التحليــل نمــوذج مــن دف ، ختبــارمــس

أخطــــاء عــــات مر متوســــط أقـــــل يحقــــق الــــذي النمــــوذج اختيــــار ــــتم متوســـــطMSEو حيــــث

ي كما يحسب خطاء عات   :مر

 
2(y )i yMSE

n
 




      (2) 

  :حيث
y :دفة المس دات   .Target observationالمشا

ŷ:ة بؤ الت   .Predicted valueالقيمة
n :دات المشا    Number of observations .عدد

مقيـــاس المطلقـــةكـــذالك نحرافـــات مجمـــوع  Mean Absoluteمتوســـط
Deviation    (MAD(:  

(3)  1

ˆ| |
( )

n

i i
i

y y
Mean absoluteerror MAE

n






 

 

طـــــــا ا عـــــــات مر متوســـــــط مقيـــــــاس حـــــــساب تـــــــم نحرافـــــــاتMSEولقـــــــد ومتوســـــــط

نالمط ســــــــلو مـــــــن ــــــــل ل ن(لقـــــــة ــــــــص ا صــــــــطناعية–انحـــــــدار ية العــــــــص ات )الـــــــشب

برنامج رنامج MATLABباستخدام ق  (Rو الم   )انظر

ان و عـديل إجـراء مـرات عـدد ـشمل معـاي إ النمـوذج(زبالإضافة ـس)معـالم و

Epoch  النمـوذج ـ ـا الـتحكم يمكـن ـ التـاـوكمـا(وال ل اجـراءالـش  Epochتـم
ــــــــــلللوصــــــــــو 13 تحقــــــــــقإ والــــــــــذى ممكنــــــــــة اخطــــــــــاء اقــــــــــل لتحقيــــــــــق للــــــــــشبكة اداء افــــــــــضل

 ). 7Epochعند
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النمــــوذج صــــلاحية مــــن التأكــــد الم،عــــد دات بالمــــشا بــــؤ الت ــــ اســــتخدامھ ولــــةيــــتم ج

رة حـــصائية.للظــا النمــاذج كفـــاءة ـــوتقــاس ع ا وقــد الواقـــع تمثيــل ـــ ع ا قــد ربمــدى ر

الم بـــــالقيم بـــــؤ ولـــــةالت فـــــضل ، ج النمـــــاذج ـــــ ذلـــــك ـــــ خطـــــأ قـــــل النمـــــاذج عـــــد أمـــــا.و

تلــك باســتخدام المقــدر ــ الك بــؤ الت خطـأ باســتخدام فيــتم يــدة ا النمــاذج نــة لمقا ـسبة ربال

  .النماذج

برنـــــامج اســـــتخدام يـــــتم أفـــــMATLABوســـــوف عـــــد مجـــــالالـــــذي ـــــ امج ـــــ ال ضل

لنمـــــاذج التقليــــدي التحليــــل لإجــــراء مناســــبة ـــــواد أ يتــــضمن كمــــا ات واختبــــارالــــشب ب رتــــد

المتعــــدد برنــــامجذلــــك نحــــدار انيــــةMATLABلأن إم ة ــــ م لإجــــراءھســــتخدامايتــــضمن

نمـــــــــاذج المتعـــــــــددتحليــــــــل بنحـــــــــدار حـــــــــة المق قـــــــــة الطر و التقليديـــــــــة قــــــــة ســـــــــتخدامابالطر

ا ات يةالـــــــــــشب برنـــــــــــامج. لعـــــــــــص عـــــــــــن ـــــــــــ أك ـــــــــــMATLABلتفاصـــــــــــيل ع الـــــــــــدخو ـــــــــــ لير

com.Matlab.www.  
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ي  كما المرحلة ذه اسة د تم   :رو

بقــــــــيم بــــــــؤ الت المتعــــــــددعنــــــــد صــــــــطناعيةنحــــــــدار ية العــــــــص ات الــــــــشب باســــــــتخدام

نامج ب اMATLABبالاستعانة الدالة استخدام   :لتاليةتم

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

Y:الم قـــيم للثلاثـــة ـــة بؤ الت القـــيم ولـــةتمثـــل يةج العـــص ات الـــشب أســـلوب باســـتخدام

  .صطناعية

net:ة المد الشبكة   .رتمثل

X:و ا م وال الشبكة ب لتد ا استخدام تم ال البيانات   .n-3رتمثل


الثلاثــــــــــة دة المـــــــــشا بجانـــــــــب المواليـــــــــد معـــــــــدلات لقــــــــــيم ـــــــــة بؤ الت القـــــــــيم حـــــــــساب عـــــــــد

دوال ـــق طر عـــن وكـــذلكMATLABالمـــستقبلية ية العـــص ات للـــشب ســـابقا ـــا إل المـــشار

نR برنـــــامج ــــــص ا نحــــــدار ب، لاســــــلوب وذلــــــك بــــــؤات الت ــــــذه دقــــــة حــــــساب واســــــطةتــــــم

الفعلية القيمة و ة بؤ الت القيمة ن ب الفر ع عتمد إحصائية س   :و) البوا(قمقاي

ــــــــــ اســـــــــة الد ـــــــــذه ـــــــــ ا اســـــــــتخدام تـــــــــم ـــــــــ ال س المقـــــــــاي أن بالـــــــــذكر ـــــــــدير ا رومـــــــــن

)MAD,MSE(  ، نحدار تحليل ا استخدام لشيوع   .وذلك
       

ــــ ع ــــصو ا تــــم بــــ)MAD,MSE (نتــــائج لولقــــد ية ؤاتلت العـــــص ات ) )NNالــــشب

ن ص ا نحدار بؤات جدو) )Re-Robوت كما   :التا) ١(لانت

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 
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 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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لنــــــا يتــــــ الــــــسابق ــــــدو ا خــــــلال قــــــيمأنلمــــــن ات MSE,MAD  جميــــــع للــــــشب

من اقل انت صطناعية ية العـامأسلوبالعص المتوسـط اـن كذلك ن ص ا نحدار

عــــــــــــــــات اتخطــــــــــــــــاءلمر ــــــــــــــــاـنNN(MSE=(2.944للـــــــــــــــــشب نمــــــــــــــــا Rob(MEE-   ب

9.015)=Reــــــــــ ع ممــــــــــا ن ــــــــــص ا يةأســــــــــلوب ليةأفــــــــــضللانحــــــــــدار العــــــــــص ات الــــــــــشب

المواليد بمعدلات بؤ للت ن ص ا نحدار عن   .صطناعية

1.353

2.619

NNRob-Re

MAD

  
 

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



 

  ٦٣٠ 

–    

 

2.9444

9.015

NNRob-Re

MSE

  
 

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


 

المواليــد -١ معـدلات نــاقص ت حيـث والــزمن المواليـد معــدلات ن بـ خطيــة ـ غ علاقــة توجـد

خطيـــة، ـــ غ ة بـــصو الـــزمن ر ربمـــر معالمـــھأن إلاو تقـــدير تـــم الـــذي طـــي ا ـــ غ النمـــوذج

يتمتــ لا الــصغر عــات المر قــة طر ــيباســتخدام ال المواليــد بيانــات تمثيــل ــ بالكفــاءة ع

شاذة قيما وتحو طبيعيا عا تو بع ت يلا  .ز

ــ -٢ ا ادي طــي ا ــ غ نحــدار النمــوذج معــالم تقــدير ــ نة ــص ا ســاليب اســتخدام

مصر المواليد لبيانات تمثيلھ جودة ثم ومن النموذج ات مقد ن  .رتحس

صـــــــطنا -٣ اء الــــــــذ لاســـــــتخدام أفــــــــضلية النمــــــــاذجنـــــــاك عــــــــن ية العـــــــص ات والــــــــشب

الطــرحــصائية أو الــصغر عــات المر قــة طر اســتخدمت ــ ال تلــك ســواء قالتقليديــة ي

مصر المواليد بمعدلات بؤ الت وذلك ا، معالم تقدير نة ص  .ا



 

  ٦٣١ 

–    

  

طية -١ ا غ النماذج باستخدام الباحثان انيةسقاطاتيو  .الس

ــــ -٢ بــــعيو ت لا ــــ ال البيانــــات مــــع التعامــــل ــــ نة ــــص ا الطــــر باســــتخدام قالباحثــــان

طبيعيا عا  .زتو

النمـــــــــاذج -٣ جـــــــــوار ـــــــــ ا ية العـــــــــص ات الـــــــــشب باســـــــــتخدام الباحثـــــــــان ـــــــــ حـــــــــصائيةيو

انية الس اسات الد  .رالتقليدية
 

 

بكــر) ١( ع ).٢٠١٤(يايمـان بمحليـة المواليــد عــدد بــؤ الزمنيــةالت الــسلاسل باســتخدام ة ــ ط

ة الف السودان)٢٠١٣-٢٠٠٣(خلال النيل، وادي جامعة ،.  
حـــــا)  ٢( محمــــد المحميـــــد، جعفــــر ــــادي ال عبـــــد ية " ).م١٩٩٩(،محمــــد العـــــص ات :الــــشب

ــي مر الــدولار مقابــل ــو ال الــدينار صــرف بأســعار بــؤ للعلــوم، " الت يــة العر المجلــة

ة   . ٣٥  -١٧ص، ) ١٩٩٩(يناير ، ١عدد ، ٦مجلد، ردا

ى) ٣( ــس نجينفي ــشيل الذكيــة " .)م٢٠٠٤(،م الــنظم دليــل الــصنا اء ر" الــذ ســر ــب وعر

ر سر يم إبرا شر، وع لل خ المر اض، دار السعودية، الر ية العر                                     .٢٥٢ص، المملكة
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) A(  

باستخدام المواليد بمعدلات بؤ والت ن ص ا نحدار لنموذج لتقديرالمعالم برنامج

  .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) 



 

  ٦٣٧ 

–    

 ) B(  

باستخدام المواليد بمعدلات بؤ والت ية العص الشبكة ب لتد ربرنامج

  .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); 

 
 


