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   -: المستخلص

شكل علم الاحصاء يداً ممتدة تقدم خدماتها عبر الزمن الى العلوم الأخرى ورافداً يساهم فـي      

تحليل نتائج ما تتوصل اليه الدراسات في شتى المجالات ، تعتبـر التجـارب المختبريـة عنصـراً 

صـول رئيسياً يستند اليه الباحثون في الجانب الحياتي من حيث التحليل والاستنتاج مـن أجـل الو

الى أبرز العوامل المؤثرة في تحسين كفـاءة التجربـة وتحديـد العوامـل المـؤثرة علـى مجريـات 

التجربة وتطويرها والوصول الـى النتـائج المطلوبـة ، فـي هـرس الرسـالة تـم اسـتخدام الانحـدار 

 اللاخطي والتركيز على انحدار المنحني اللوجستي.  

عامل مع النموذج انحـدار اللوجسـتي متعـدد المسـتويات تكمن مشكلة الرسالة في كيفية الت        

 في عملية نمرجة البيانات والوصول الى الطرائق التقدير المثلى في تقدير المعلمات 

ــدفت       ــالة هـ ــدد  الرسـ ــد )متعـ ــر معتمـ ــتي لمتغيـ ــدار اللوجسـ ــوذج الانحـ ـــر انمـ ــى تقديـ الـ

, اعتماداً على متغيرات وصفية لمعرفة مدى تأثيرها على المتغيـر المعتمـد  )ijkY( (مستويات ال

منهـا وهــي )طريقـة الامكــان   ةالكلاسـيكي)محل الدراسة( , حيث تم استعمال طـرائـــق تقـدير  

وهـي ذكيـة  ( وأخـرى [WLS] الموزونـة  وطــريقة المربعـات الصـغرى [MLE]الأعظـم 

ومـن   (،  [GA]وطريقة الخوارزمية الجينية    [ANN])طريقة الشبكات العصبية الاصطناعية  

ثم المقارنة بين الطرائق لمعرفة الأفضل والأكفأ من بينهما بغية الحصول على المقدرات الكفؤة 

للاعتماد عليها في الوقوف على أبعاد ومتغيرات الظاهرة )محل الدراسة( .مـن خـلال اسـتعمال 

 .(MAE( ومتوسط الخطأ المطلق )MSEالخطأ )مقاييس المقارنة منها متوسط مربعات 

باسـتخدام طريقـة  (Simulation)تم اجـراء تجربـة المحاكـاة   الرسالةعمليـاً ولتحقيق أهـداف  

لحجـوم عينـات مختلفـة )صـغيرة ،متوسـطة، كبيـرة( بأحجـام (Monte Carlo)  مونت كارلو

مثلـى ومعرفـة التغيـرات ( تلائم تجربة التطبيق العملي للوصول الـى الطريقـة ال25،75،125)

التي تطرأ في عملية التجريب ومن ثم تم تلخيص نتائج تجربة المحاكاة  ومـن مجريـات تجربـة 

المحاكاة تم استنتاج إن طريقة الشبكات العصبية الاصـطناعية هـي الأفضـل مـن بـين الطرائـق 

ة مختبريـة المستخدمة في عملية التقدير , وكرلك تم التطبيـق علـى بيانـات حقيقيـة تخـص تجربـ

حياتية لحشرة )عثة التمور( وتم استعمال جميـع الطـرا المـركورة انفـاً فـي عمليـة التقـدير فـي 

الجانب التطبيقي ايضا ولـيس فقـط فـي الجانـب التجريبـي بغيـة مطابقـة طرائـق التقديــر حيـث 

اظهـرت نتائج الجانب التطبيقي تفـوا طريقـة الشـبكات العصـبية الاصـطناعية أيضـا مـن بـين 



 
 

 ك   

ناتها وهـرا ما يتوافق مع الجانب التجريبي مما يدل على ملائمة طريقة التقديــر مـع انمـوذج قري

 الانحدار اللوجستي .

الاستنتاجا     اهم  من  الاصطناعية    ت وأخيرا  العصبية  الشبكات  طريقة  تفوا  التوصيل  التي 

ANN    على والتطبيقي  التجريبي  الجانب  الطرائقفي  الرسالة    المستخدمة،  باقي  أظهرت  كما 

 الى النموذج الخطي.  يإمكانية تحويل النموذج اللوجستي من النموذج لا خط

.



 
 

 

  

 

 

 

 

 ل الأولـــــــالفص          

    الرسالةمنهجية                                  
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preamble  

  الرسالةمنهجـــية                 

                            Introduction                               : المقدمـة (1-1)

                      

المهمة التي تلعب دورا اسـاسـياً فـي تــطور العلـوم الأخـرى  يعد عـلم الإحصــاء من العلوم     

وتـقدمــهـا ومــدى مـسـاهـمـتـه في كافة المــجـالات حيـث )لا تقـدم بـدون تخطـيط ولا تخطـيط 

العـلمـــي المــهـمـــة فـي عمليـة   الرسـالةبدون إحصاء( وبالإضافة الى كونه مــن أهـم وسـائل  

لمــعـلومـــات اللازمـــة مـــن خــلال اسـتـخــدام قواعــد وقـوانين جـمــع البيانـات وتـحليهــا وا

في تــحليل الركيـةوقد شهـدت السـنوات الأخـيرة كثرة اسـتـعمال النمــاذج الإحصـــائية    .خاصة

 البيانات الوصــفية لاسـيمــا في المــجـالات الاجـتـمــاعـية والزراعـية والطبية وغيرهـا. 

ار هـو أحد تـلك النمـاذج التـي تـسـتـخـدم في وصـف العـلاقة بين مـتـغيرين ان تـحليل الانحد    

أو أكثــر حيــث تـقســـم هـــرس النمـــاذج الــى قسـمـــين الأول النمـــاذج الخـــطية و الثــاني النمــاذج 

اللاخـطية ،وسـوف يتـم التـركيز في دراسـتـنا هـرس عـلى النمـاذج اللاخـطية )أنمـوذج الانحدار 

ـتـي المتعدد(، حيث يعـد أنمـوذج الانحدار اللوجـسـتـي المتعدد مـن النمـاذج الإحصـائية اللوجـس

التـي شهـدت اهـتـمـامـا كبيراَ ومـلحوظا في العــديد مــن الدراســات، وتــم اسـتـخـدامــه بشـكل 

حليل واسـع في التـجـارب الحياتـية. اذ يعــد مــن أهــم الأســاليب الإحصــائية التــي تــدر  تــ

البيانات المـصـنفة ولاسـيمـا في حالة مـتـغير الاسـتـجـابة الري يرتبط مـع المتغيـرات المسـتقلة 

مـن النوع الأسـمـي أو الرتـبي ويتـألف مـن مـسـتـويين فـأكثر. والهــدف الأســا  مــن تــحليل 

بـين المـتــغير  الانحدار اللوجـسـتـي هـو إيجـاد أفضـل تـوفيق للنمـوذج، حيث يوضــح العــلاقة

التـابع والمـتـغير المـسـتـقل )واحد أو أكثر(. وينقسـم انمـوذج الانحدار اللوجـسـتـي الـى قسـمين 

( Binary Logistic Regression Modeالأول هـو أنمـوذج الانحدار اللوجـسـتـي الثنائي )

ط والثاني هـو أنمــوذج و يسـتـخـدم في حالة كون مـتـغير الاسـتـجـابة مـؤلف مـن مـسـتـوين فق

 ( يسـتـخـدم في Multiple Logistic Regression Modeالانحدار اللوجـسـتـي المـتـعـدد )

 الفصـــــل الأول
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حالة كون مـتـغير الاسـتـجـابة مـؤلف مـن ثلاثة مـسـتـويات فأكثر، وســوف يتــم التــركيز فـي 

 اللوجـسـتـي المـتـعـدد.دراسـتـنا عـلى النوع الثاني مـن أنمـوذج الانحدار 

ولغرض تـوضـيح فكرة الرسالة بشكل عــام فقـد تــم تـقسيــم الرسـالة الـى أربعــة فصــول ،    

تـناول  الفصل الأول المـقدمـة والمشـكلة والهــدف مــن الدراســة والاسـتـعــراض المـرجـعــي 

نظري( فقد تـناول مـفهــوم لبعـض الدراسـات والبحوث السـابقة، امـا الفصل الثاني ) الجـانب ال

الانحدار اللوجـسـتـي وانواعــه وخـصـائصــه وكـرلك تـضـمــن بعــض التــحويلات الخـاصــة 

بالأنمـوذج وطرائق تـقدير أنمـوذج الانحدار لمـتـغير مـعـتـمــد مـتـعــدد المسـتويات, حيـث تــم 

ق  طريقة نيـوتن رافســون ( بالاعـتـمـاد عـلى تـطبيMLEاسـتـخـدام طريقة الإمـكان الأعـظم)

( وأيضـــا تـــم اسـتـخـــدام طريقــة ANNالتكراريــة  وكــرلك طريقــة الشــبكات العـصـــبية) 

وسبب اختيار  (WLS ( وطريقة المـربعـات الصـغرى المـوزونة )GAالخـوارزمـية الجـينية)

عـايير مــن خــلال م الكلاسـيكيةوالطـرا  الركيةهرس الطرائق هو لغرض  المـقارنة بين الطرا 

( ومـعــيار MSEالمفاضلة لاختيـار أفضـل طريقـة, وهـمــا معيـار متوسـط  مربعـات الخطـأ )

(،اما الفصل الثالث  فقد تـضـمـن  الجانب العملـي مــبحثين: الأول MAEمتوسط مطلق الخطأ)

يتـضـمـن الجـانب التـجـريبي )باستخدام المحاكـاة( حيـث تــناول مـفهــوم المــحاكاة والطرائـق 

ـتـخـدمـة و تــوليد المـتــغيرات العــشوائية ومــراحل بنـاء تـجــربة المــحاكاة امــا مبحـث المـس

الثاني فقد تـناول الجـانب التـطبيقي حيث تــم اسـتـخــدام احـدى التـجــارب الحياتــية الخـاصــة 

ــين  ــي ح ــة( ف ــور المخزون ــة التم ـــات  )بحشــرة عث ــم الاسـتـنتـاج ــع اه تضــمن الفصـــل الراب

  ات التي توصلت اليها الباحثة.والتـوصـي

A Thesis Problem of the                              :   الرسالةمشكلة   (1-2)

تكمن مشكلة الرسالة في كيفية التعامل مع النموذج انحدار اللوجستي متعدد المستويات           

 في عملية نمرجة البيانات والوصول الى الطرائق التقدير المثلى في تقدير المعلمات.
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    A Thesis Objective of the                              :  الرسالة( هدف 1-2)

ــة )الشــبكات العصــبية ــق الركي ــف الطرائ ــة  NNتوظي ــدير   GA)، الخوارزمي لتق

انموذج انحدار اللوجستي لمتغير معتمــد متعــدد المســتويات ومقارنتهــا مــع الطرائــق 

ومــن ثــم تحديــد افضــل  ةالكلاسيكية )الإمكان  الأعظم ،المربعات الصغرى الموزون 

   MSE،(MAEالمعايير الإحصائية )طريقة للتقدير من خلال  

 

 

 Review Reference                               :   ( الاستعراض المرجعي1-4)

لغرض وضع أسس تقدير أنموذج الدراسة فقـد اطلعـت الباحثـة علـى مجموعـة مـن الكتـب      

والبحوث والدراسات التي تناولت موضوع  انموذج الانحدار اللوجستي والمشاكل التي تواجهـه 

 وطرائق تقدير معلمات هرا الأنموذج ومن هرس  الدراسات والبحوث هي :

وجـود مقـدرات   AndersonAlbert  )[19] &(( اثبت كل من البـاحثين 1984في عام ) ❖

خاصة لأنموذج الانحدار اللوجستي متعدد الاستجابة للبيانات، حيث تعاني هرس البيانات مـن 

ــم تقســيمها ــرلك ت ــام ) مشــكلة الفصــل ل  Completeالــى ثــلاث فوــات وهــي الفصــل الت

separation)  ( ــام ــبة التـــ ( quasi Complete separationوالفصـــــل شـــ

( وذلك من خلال اجراء التكرار حيث توصل الباحثان الـى ان المقـدر  Overlapوالتداخل)

الري يعظم دالة الإمكان الأعظم ليس له صـيغة نهائيـة والسـبب يعـود الـى  اسـتخدم بعـض 

 الطرائق التكرارية للحل كطريقة نيوتن رافسون .

ار فرضـيات خاصـة بمعلمـات انمـوذج اختبـ  [10]( قـد) الباحــ) )بيثـون(1992فـي عـا) ) ❖

الانحـداراللوجستي وذلك مـن خـلال دراسـة خصائصـه وأسـلوب بنـاء حــدود الثقـة لتقـدير 

 . المعلمات المتعلقة بأنموذج الانحـدار اللوجستي
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بدراسة بعض مـواصفات أنمـوذج الانحـــدار الخطـــي   [4](الطــائي) ( قا)2000) في عا) ❖

عــرض وتـحــــليل المـتـــغيرات المـعتـمـــدة الوصــفية ،وقــد استـــخدم المـتـــعدد مـــن خــلال 

(،فضـلا عـن N.R( وطــريقـة نيوتـن رافسون)EMطــريقـة خوارزمـية التـوقـع الأعظم )

( لتـقــدير معلمـات أنمـوذج، مـن خـلال Logitطــريقـة تـحــويلات المنحــى اللوجستــي )

ام العينــات  ،وتوصـل الباحــــث باسـتعمال تـجربة محـــاكاة ولثلاثة مسـتويات مـن احــــج

طــريقـة مونـت كارلو في المحـــاكاة الى ان مقـدرات المنـحـــنـي اللوجسـتي هـي الأفضـل 

في العينـات الصغيرة, بينـما كانـت طــريقـة خوارزميـة التوقــع الأعظـم هـي الأفضـل فـي 

 جميـع الطــرائق متقـاربة ومتكافوة.  العينات المتوسطــة , اما في العيـنات الكبيـرة فقد كانت 

بحــثا بوصـف تقـدير لوجيـت   [35](  Joel & Savin) قـد) الباحـــثان (2001في عـا) ) ❖

(logit( ووحـدة الاحتمال  )probitلنماذج ثنائيـة الاسـتجابة ) . لنمـاذج ثنائيـة الاسـتجابة 

وتوصـي الدراسـة الـى  البيانـات الطوليـةباستخدام الطرا البيرية والتقليدية وتطبيقها علـى 

  استخدام الطرائق الحديثة. 

وأخـرين بحــثا باسـتخدام انمـوذج الانحــدار  [61](Time) ( قـد) لـل مـن2002وفي عا) ) ❖

اللوجستي متعدد الحـدود لدراسـة إثـر العديـد مـن العوامـل وتأثيرهـا فـي المسـتوى العلمـي 

لاختبــار الأنمــوذج الملائــم، حيــث يمثــل المعيــار الأول للأســرة بالاعتمــاد علــى معيــارين 

ــة ) ــل Bayesian information Criterionالمعلومــات البيزي ــاني يمث ــار الث (، والمعي

احصاءس نسبة الإمكان، حيث توصلوا الى ان تعليم الاب يعد العامل الأول المـؤثر ومـن ثـم 

  . عامل الجنس ومن ثم يأتي بعد ذلك عامل الوراثة

وأخـرين بتطبيـق الخوارزميـات الجينيـة فـي  [52](pasia)( اقترح لل مـن 2005) في عا) ❖

(غير الخطي مـن خـلال تطبيـق Gaussتقديرات معلمات الانموذج اللوجستي مع انموذج )

المحاكاة. حيث تم المقارنة مع الطرائق الكلاسيكية وكانت الأفضـلية للخوارزميـات الجينيـة 

    .ت انموذج الانحدار اللوجستيكبديل جيد عن الأسلوب العددي تح

دراسة حول كيفيـة اسـتخدم انمـوذج  [43](Mc carthy( قد) الباح) )2007وبعد عامين ) ❖

الانحدار اللوجستي في جـدول توافـق ثنـائي الأبعـاد حيـث تـم اسـتخدم عـدة طرائـق لتقـدير 

فوات من  معلمات انموذج الانحدار اللوجستي الثنائي لمجموعة من البيانات الوصفية بوجود 

تعدد التعـدد الخطـي .  مشكلة  .نقاط بيانات الفصل التام وشبه التام والتداخل فضلا عن وجود 
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ودقيقـة فـي  .صـحيحة .وتوصل الباحث الى ان الإمكان الأعظم في حالة التداخل تكون غير

   .التام,وغير . التام. الفصل .وجود مشكلة حالة

باسـتعمال المنهجيـة الخاصـة بالخوارزميـة  Yoder)[63]( قامـت الباحثـة )(2009وفي عـا)  ❖

الجينية لغرض أنشاء أنموذج للانحدار اللوجستي وبدقة كبيرة. ولكن هرا الأنمـوذج قـد يواجـه 

بعض المشاكل، منهـا طريقـة الاختيـار لـبعض المتغيـرات التوضـيحية والتـي تسـمح بـالتحيز 

كما ويمكن للطريقـة التكراريـة لغرض الدخول بداخل الأنموذج الخاص بالانحدار اللوجستي،  

التي تم استخدامها أن تؤدي لقبول النماذج التي تكون دون المسـتوى، بالتـالي فـأن أتبـاع مثـل 

هرس التقنية الأفضل في تقنية التحسين الحالية ستعالج وبشكل فعال هرس المشاكل. وقد تبين ذلـك 

حـور حـول البيانـات الخاصـة عن طريق النتائج التي قد استحصـلت عليهـا الباحثـة والتـي تتم

 . ( من المتغيرات التوضيحية13( حالة و)500بالحوادث الجوية مع )

بحثــا حيــث تنــاول فيــه اســتخدم الانحــدار  [18](afifi-AL( قــد) الباحــ) )2010فــي عــا) ) ❖

اللوجستي متعدد المستويات ذلك من خلال دراسة تطبيقية أجريـت هـرس الدراسـة علـى بيانـات 

الى ان انموذج الانحدار اللوجسـتي يحـدد العلاقـة بـين  العنف الجسدي , حيث توصل الباحث 

   .وذج رياضيمتغير الاستجابة ومجموعة من المتغيرات التوضيحية و ذلك وفق انم

باسـتخدام انمـوذج الانحـدار اللوجسـتي فـي دراسـة   [15]( قـا) )عبـد الـرزا (2011في عا) ) ❖

وتحليل بعض المتغيرات على بيانـات اصـابة اللثـة حيـث توصـل الباحـث الـى مجموعـة مـن 

الاستنتاجات والتوصيات واهمها كانت هي إن عامل الترسبات الكلسـية يعـد السـبب الرئيسـي 

 . في الإصابة

دراسـة لتقيـيم مخـاطر مكـان العمـل  [45](  Weng & Meng)وفي العا) نفسه قد) لل مـن  ❖

حيث طبقوا فيها تحليل الانحدار اللوجستي ومنهجية الخوارزمية الجينية واظهرت النتائج بـان  

 . أداء الخوارزمية الجينية أفضل من انموذج الانحدار اللوجستي الثنائي

دراسة مقارنـة بـين الشـبكات العصـبية والانحـدار  [8]الباحثة )مراد(( قدمت 2012وفي عا) ) ❖

الكلاسيكي فـي التنبـؤ بمستـويــات نـتــائج بحـوث طلبـة كليــة التـربيــة الريـاضيــة، واثبتـت 

الدراسة وفق المعايير الاحصائية بان طريقة الشبكات العصبية الاصطناعية لها افضـلية علـى 

 . طريقة الانحدار الكلاسيكي
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أسلوب تـحـليل البيانـات المـــصنفة المــتــرابطة والتــي   [5]في العا) نفسه قـد) )العابدي(و ❖

تـكون فيها الاستـجابات عبارة عن أزواج مــتـرابطة فيمــا بينها وذلك مـــن خــلال دراسـة 

ي تـطبيقـية أجريت على مـــعدلات الطلبة المـــتـخـرجين وعلاقـتـها مع مـــعدلات قـبولهم ف

المـــعهد وذلك مـــن خـلال الاعتـمــــاد علـى تــصنيف هـرس المــــشاهدات تـحــت صفتــي 

(Positive، Negative  وبالاعتـمـــاد على أعلى مـــعدل للطالـب مــــع المــــعدل العـام )

( تــكون أعلـى odds Ratioللظاهرة، وتــوصل الباحــث الـى إن زيـادة نسـبة التــرجيح )

   .لتـخـرجلصالح مــعدلات ا

وأخرون بتقديم دراسة بتشخيص مرض الزهايمر  [36](Johnson( قـا) )2013وفي عا) ) ❖

باســتعمال الخوارزميــة الجينيــة والانحــدار اللوجســتي حيــث توصــلوا الــى أن الخوارزميــة 

 . الجينية تعطي نتائج أفضل وناجحة الى حد كبير

لتشـخيص أمـراض العيـون وذلـك عـن دراسة  [11]( قدمت الباحثة )جبـارة(2014عا) )في  ❖

طريق مقارنة بين الدالة التمييزية والانحدار اللوجستي حيث تم وصف البيانـات علـى وفـق 

ثلاثة نماذج وهي انموذج الدالة التميزية الخطية والثاني انموذج احتمـالات الاسـتجابة لدالـة 

اللوجسـتي متعـدد الاسـتجابة.   التمييز اما الثالث فهو انموذج الدالة الاحتمالية لدالة الانحـدار

حيث تمت المقارنة بين هرس النماذج على أسا  احتمال خطأ التصنيف للوصول الى أفضـل 

انموذج لتشخيص أنواع امراض العيون حيث توصلت الباحثة الى أن طريقة تصـنيف دالـة 

 . التمييز الخطي تعطي اقل احتمال للخطأ

دراسة مقارنة بين الشبكات العصبية  [12] ان(وفي العا) نفسه قد) الباحثان )حمدي و سلم ❖

النتائج   وكانت  الأسرة  دخل  بين  للتمييز  الثنائي  اللوجستي  الانحدار  وانموذج  الاصطناعية 

   . تشير الى أنَ الشبكات تعطي نتائج أفضل من انموذج الانحدار اللوجستي الثنائي

❖ ( عا)  )  (2015وفي  من  لل  بين     [26](  Akkus & Demirقد)   مقارنة  دراسة 

نيوتن الجينية )  NRرافسون )-الخوارزمية  تنفيرها في    (GA( والخوارزمية  حول كيفية 

أن  الى  توصلا  حيث  الثعلبة  مرض  على  الثنائي  اللوجستي  الأنموذج  معلمات  تقدير 

(  NRالخوارزمية الجينية تعطى نتائج أكثر مرونة في الحل من خوارزمية نيوتن رافسون )

 لمعلمات المجهولة للوصول الى الحل الأمثل . في تقدير ا
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دراسة حول تحليل أثر الضـغط   [13]( أجرى لل من )زعلان وعبد الرزا (2016في عا) ) ❖

النفسي على الإصابة بضغط الدم باستعمال الأنمـوذج اللوجسـتي. حيـث تـم تقـدير معلمـات 

في قضـاء الزبيـر الأنموذج بطريقة الإمكان الأعظم على مجموعة من المرضى المصابين  

معتمدين على مقيا  هولمز وراهـي لقيـا  ضـغط الـدم وقـد توصـلا الـى ان هنـاك تـأثير 

 ( .T,Waldطردي للضغط النفسي على الإصابة بضغط الدم من خلال اختباري )

بدراسة لتصنيف  [20](Alrahamned  &h Hawamd( قا) الباحثان )2017في عا) ) ❖

مرضى العيون المصابين بالماء الابيض والعوامل المؤثرة على المـرض فـي الأردن علـى 

مريض بتطبيق أنموذج الانحدار اللوجستي حيث تـم اقتـراح   116عينة عشوائية مؤلفة من  

طريقة  الامكان الأعظم لتقدير معلمات الانموذج وأثبتت النتـائج التــي ظهـرت ان انمـوذج 

ـــو فعــال وممــثلا للبيانــات بنســبة     ) الانحــدار ـــق % 100اللوجســتي هـ ـــن طـريــ ( عـــ

 -Hosmer (  و )likelihood Ratio( و)R square Nagelkerkeاختبــــارات )

Lemeshow) . 

دراسـة بعنـوان خاختيـار أفضـل طرائـق تقـدير   [2]وفي العا) نفسه قد) الباح) ) الحيالي ( ❖

لمتغير معتمد متعدد الاسـتجابةخ حيـث تـم اسـتخدام عـدة طرائـق للتقـدير كطريقـة الإمكـان 

( وطريقــة الجاكنــايف WLS( وطريقــة المربعــات الصــغرى الموزونــة )MLEالأعظــم )

(Jackknife).   ومنهـا حيث تم المقارنة بين هرس الطرائق بالاعتمـاد علـى بعـض مقـاييس

واظهــرت النتـائج أن الأفضــلية كانـت ل مكــان  (MSEمقيـا  متوسـط مربعــات الخطـأ )

 الأعظم لحصولها على أقل خطأ .

بدراسـة تطبيقيـة بعنـوان خ تقـدير معلمـات   [3]( قامـت الباحثـة )الردينـي(2019في عـا) ) ❖

يـف بعـض انموذج الانحدار اللوجستي الثنائي باستعمال الخوارزمية الجينيةخ حيث تـم توظ

الطرائق الاعتيادية بعد تحسينها من خلال اتباع منهجيـة الخوارزميـة الجينيـة فـي التقـدير. 

قـد  (WLSEولقد توصلت الباحثة بشكل عام الى أن طريقة المربعات الصغرى الموزونـة)

 جاءت بالمرتبة الأولى من بين الطرائق الاعتياديـة وطريقـة الخوارزميـة الجينيـة المحسـنة

(MESE.GA)  هـي الأفضـل مـن بـين طرائـق التقـدير المحسـنة لغـرض تقـدير معلمـات

 . انموذج الانحدار اللوجستي الثنائي
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مقارنة بين الطرائق الكلاسيكية  بأجراء  الدراسات السابقة  تتميز هرس الدراسة عن  *  

 وطريقة المربعات الصغرى الموزونة    MLEالمتمثلة بـ)طريقة الإمكان الأعظم  

(WLS   المتمثلوالطرائق العصبية  ةالركية  الشبكات  وطريقة    NNبـ)طريقة 

الجينية  متعدد   GA) الخوارزمية  معتمد  لمتغير  اللوجستي  الانحدار  أنموذج  لتقدير 

ع حد  على  الطرائق  الاستجابة  هرس  استعمال  تم  لرلك  الباحثة،  فلم  هرس    يالركية 

 .  والدراسات السابقة  البحوث نميزتها ع الرسالة والتي 
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 الجانب النـظري

 reambleP                                                           :  التمهيد 1)-2)

يعرف الانحدار بأنَِّه التحليل الري يختص بدراسة اعتماد متغيـر و احـد يعـرف بـالمتغير  

أَّو متعــدد الاســتجابة علــى متغيــر   واحــد أو أَّكثــر يعــرف  (Dependent Variable)التــابع 

ــرات المســتقلة  )المفســرة(  ــالمتغير المســتقل أَّو المتغي ــك  (Independent Variable)ب وذل

و التنبؤ بمتوسط قيمة المتغير التـابع بمعلوميـة المتغيـرات المسـتقلة )المفسـرة(. بغرض التقديرأَّ 

بناء على ذلك فأنَِّ أسلوب الانحدار يستخدم للتوصل الى أنموذج رياضي يوضح العلاقة الكميـة 

بين المتغير التابع والمتغيرات المفسـرة، ينقسـم الانحـدار بصـورة عامـة الـى الانحـدار الخطـي 

على نوعين الانحدار الخطي البسيط والانحدار الخطي المتعدد، والقسم الثـاني هـو والري يكون  

 الانحدار اللاخطي .

من حيث  في هرا الفصل سيتم التركيز على الانحدار اللاخطي )أنموذج الانحدار اللوجستي(     

مـاذج الصيغة العامة والافتراضات الخاصة به وخصائصه وأنواعه، وسيتم التطرا أيضاً الى ن

التحويل التي من خلالها يتم تحويل أنموذج اللوجستي الى الانحدار الخطي وأخيراً سيتم دراسـة 

طريقة الإمكـان الأعظـم  الكلاسيكيةطرائق تقدير معلمات أنموذج الانحدار اللوجستي بالطرائق 

Maximum Likelihood Method  وطريقة المربعات الصـغرى الموزونـةWeighted 

Least Squares Method  العصـبية ت الركيـة الشـبكامقارنة بالطرائقNeural Network 

 . Genetic Algorithmوالخوارزمية الجينية 
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 Nonlinear Regression:                            [16] الانحدار اللاخطي 2)-2)

البيانات من خلال يعد الانحدار اللاخطي شكلا من أشكال تحليل الانحدار ،حيث يتم نمرجة      

.   احد وأكثر من المتغيرات المستقلةتوظيف مجموعة من المعلمات غير الخطية وتعتمد على و

الدراسات   ندرة  بالرغم من  العالية  الأهمية  ذات  النماذج  اللاخطي من  الانحدار  أنموذج  يعد  اذ 

ال في  واسعة  تطبيقات  ذو  أنَّه  الا  الخطية   بالنماذج  مقارنة  به  تتعلق  التطبيقية  التي  دراسات 

الانحدار  نموذج  النماذج   هرس  ومن  اللاخطية  النماذج  من  كثيرة  أنواع  توجد  ،حيث  والطبيعية 

البيانات   بدراسة  تهتم  التي   .....الخ  التكعيبي  و  التربيعي  ،النموذج  الاسي  النموذج  اللوجستي، 

   .المصنفة

  Data       Categorized            :      [42][49][16]البيانات المصنفة  3)-(2

الجزئية      المجاميع  عناصر  على  الأساسي  بالشكل  تعتمد  المصنفة  البيانات  تحليل  عميلة  ان 

وعلى طبيعة الاستجابة، اذ تهتم البيانات المصنفة بدراسة المتغيرات التي يمكن أنًَّ تصنف فيها  

غير جيد(...الخ وكرلك تهتم بدراسة  /غير موافق( )جيد /الاستجابات بشكل صفات مثل )موافق  

التخصصات الطبية حول الإصابة بمرض معين )خفيفة /متوسطة /شديدة( الخ ، ولهرس البيانات 

( مثلا  مختلفة  إحصائية  توزيعات   Binomial dist.، Poissonالمصنفة 

dist،Mulitnomail dist.). 

وه    التوافق  جداول  على  يعتمد  البيانات  هرس  تحليل  بشكل  وإِنَّ  مرتبة  أزواج  عن  عبارة  ي 

المتغيرات  هرس  أَّكثر وتكون  أَّو  متغيرين  الجداول على  تلك  تحتوي  تكرارات في جداول حيث 

كمية مثل الطول والوزن ودرجة الحرارة أَّو نوعية مثل لون الشعر ولون العين.... الخ. وتكون  

الابعاد   ثنائية  منها جداول  إِنَّواع مختلفة  الجداول على  يتم  هرس  الابعاد وسوف  متعددة  وجداول 

الجداول في  النوع من  هرا  يستعمل  الجداول حيث  الأخير من  النوع  دراستنا على  التركيز في 

حالة متغيرين فأَّكثر )حيث يضم كل متغير بداخلة عدَّسَ مستويات( ولهرس الجداول أهمية بالغة في  

 (. 1-2ات المصنفة بالجدول)التخصصات الطبية ،ويمكن وصف التوزيع التكراري للاستجاب 
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 ( يمثل الاستجابات المصنفة 1-2الجدول )

 [4]الجدول من اعداد الباحثة بالاعتماد على مصدر 

مجتمع        من  سحبت  عينات  بأنَِّها  عنها  يعبر  والتي  الجزئية  المجاميع  الصفوف  تمثل  حيث 

متعدد  بتوزيع  المتعلقة  القيود  بعض  الى  استناداً  مختلفة  وباحتمالات  القيم  متعدد 

خلال   (Multinomial distributionالحدود  الاستجابة   أصناف  تمثل  فهي  الاعمدة  اما   ,)

:  ijmr( والمعبر عنها بـ 1-2الجدول )  حيث أنََّ

i( عدد مستويات العامل الأَّول :a). 

j( عدد مستويات العامل الثاني :t ). 

m.رقم الاستجابة : 

Total ……..tj t2 t1 

 أصناف  الاستجابة

 

     

                 المجاميع الجزئية

                    

 

N1 
…rijm …r1jm …r1jm r123 r122 r121 r113 r112 r111  a1 

 

N2 

 

…rijm …r2jm …r2jm r123 r222 r221 r213 r212 r211 a2 

 

⋮ 
…… …… … ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 

 

Ni 

rijm rij2 rij1 ri23 ri22 ri21 ri13 ri12 ri11 Ai 

 

N....  

 

..N.j m ...N. jm ...N. j m N.23 N.22 N.21 N.13 N.12 N.11 Total 
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 وعليه يمكن تعريف صفات الاستجابة بالآتي: 

... 1r  . الاستجابة )الصفة( الأَّولى : 

... 2r  . الاستجابة )الصفة ( الثانية : 

... 3r . الاستجابة )الصفة( الثالثة : 

 ويمكن تعريف المتغيرات التوضيحية أعلاس:  

t عدة مستويات  : متغير المستخلص الأَّول والري يشمل 

a المستخلصات المسلطة والري يشمل : متغير المستخلص الثاني ويمثل نوعيات مختلفة من

 عدة مستويات 

لصنف   (n( باستخدام القيم الاحتمالية )احتمال استجابة العامل ) 1-2ويمكن عرض الجدول ) 

 ( 2-2( كما موضح بالجدول ) mالاستجابة )
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 [4]الجدول من اعداد الباحثة بالاعتماد على مصدر 

ij𝛑:  يمثل احتمال استجابة  المتغير المعتمد التي تـم الحصـول عليهـا تحـت تـأثير المسـتوى(i)  مـن

من العامل المؤثر الثاني وتعرف بانها نسبة الجزء الى الكل   (j)العامل المؤثر الأَّول والمستوى  

 :1)-2(ويمكن التعبير عنها بالمعادلة 

𝛑ij=

𝑟𝑖𝑗𝑚

Ni
                                ………                                                                        (1-2) 

 وإِنَّ   (j) ( والتي استجابت للصنفiالتجربة للعامل )يمثل وحدات  𝑟𝑖𝑗𝑚حيث     

Ni = ∑𝑟𝑖𝑗𝑚

n

j=1

 

  وحيث أنََّ كل مجموعة أَّو كل عامل هو موضوع خـاص لصـنف الاسـتجابة عنـد ذلـك فـأنَّ     

ij𝛑   سيمثل احتمال الاستجابة ،وعلى فرض أنََّ الاستجابة مستقلة من صـنف لأخـر لـرلك يمكـن

Total tj t2 t1 

      أصناف  الاستجابة

 العامل

                    

 

𝛑 1 
...𝛑 ijm ..𝛑 1ij ..𝛑 1jm 𝛑123 𝛑122 𝛑121 𝛑113 𝛑112 𝛑111  a1 

 

𝛑 2 

 

...𝛑 ijm ..𝛑 2ij ...𝛑 2ij 𝛑223 𝛑 222 𝛑 221 𝛑 213 𝛑 212 𝛑 211 a2 

 

⋮ 
…… ….. ….. ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ 

 

𝛑 m ...𝛑 ijm ..𝛑 ij2 ...𝛑 ij1 𝛑 i23 𝛑 i22 𝛑 i21 𝛑 i13 𝛑 i12 𝛑 i11 ai 

 

𝛑… 

 

….𝛑.jm …𝛑.jm …𝛑.jm 𝛑. 23 𝛑.2 2 𝛑. 21 𝛑. 13 𝛑. 12 𝛑. 11 Total 
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 Multinomial( بتوزيع متعدد الحدود ) i1r،i2 r ،….،imrمشترك )التعبير عن دالة التوزيع ال

distribution .كمايلي) 

𝑷𝒓(𝒓،𝒓𝒊𝟐،   .  .  .  .  . ، 𝒓𝒊𝒋) =  (
𝑵𝒊

𝒓𝒊𝒋 ، ……،𝒓𝒊𝑱
)𝝅𝒊𝟏

𝒓𝒊𝟏   .  .  . 𝝅
𝒊𝑱

𝒓𝒊𝑱               

∑ حيث أنََّ : 𝑟𝑖𝑗
𝑚
𝑖=1 = 𝑵𝒊      ،  ∑ π𝑖

𝑘
𝑖=1 = 1         

 :    [4]نماذج الانحدار للمتغيرات المعتمدة الوصفية  4)-(2

      Regression models of qualitative dependent variables 

تعد نماذج الانحدار الوصفــيــة من النماذج الإحصائيـة الشائعة استعمالا، حيــث تسـهم فــي 

واحـد  ( وبيــنy) العلاقة بيــن متغيــر الاسـتجابةبناء أنموذج احصائي يـستعمل لغرض تقديـر 

وأكثــر مــن المتغيـــرات المســتقلة، اذ لا يـــضع أنمــوذج الوصفـــي أي قيـــود علــى المتغيـــرات أ

 ( سواء أكانت هرس المتغيـرات قابلة للقيـا  العددي أم الوصفـي أم الكمي.Xالمستقلة )

كميــة  (متغيـــرا يــأخر قيـــم yيـــكون المتغيــر المعتمــد ) لكميــةفـي حالــة نمــاذج الانحـدار ا      

مقيـدة بقيـود كما في المنحنـي الطبيــعي ولكـن عندمــا يــكون   ( غيـر-محصورة بيـن    )∞،∞

( عندها سـتكون النمـاذج الوصفيـة على 1،0يـأخر قيـم مـحصورة بيـن )  وصفيالمتغير المعتمد  

 :( كمـا في المـعادلة الاتًية Linear probabilitr functionشكل دالة احتمـاليـة خطيـة )

∑ BijXij + U𝑖                  ……….                                                        (2−2)      
n
i=1+0=BiY 

 اذ ان:

: 𝐲𝐢 يمثل المتعير الاستجابة  

∶ تمثل   المتغيرالمستقل  𝐗𝐢 

𝐁𝟎،𝐁𝟏……𝐁𝐢 :  تمثل معلمات الانحدار 

i=1 ،2….n 

 اللوجستي حالة خاصة من نماذج الانحدار الوصفي. ويعد أنموذج
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 :     Logistic Regression Model  [28]الانحدار اللوجسـتي أنموذج5)-(2

أنموذج الانحدار اللوجستي هو أنموذج احصائي شائع ينتمي الى نمـاذج الانحـدار اللاخطيـة     

الري يمتاز بالمرونة العالية، ويعرف بانه أَّحد الأساليب الإحصائية المهمـة التـي تسـتخدم للتنبـؤ 

ما وذلك من خلال ملاءمة البيانات والمعلومات على المنحـى اللوجسـتي.   باحتمالية وقوع حدث 

حيـث يعمـل الانحـدار اللوجسـتي عـادة لوصـف طبيعـة العلاقـة بـين الاسـتجابة وبـين متغيـرأَّو 

 مجموعة من المتغيرات المستقلة.

بب لرلك يعتبر أنموذج الانحدار اللوجستي حالة خاصة مـن نمـاذج الانحـدار الاعتيـادي بسـ     

طبيعته الاسمية التي يحملها متغير الاستجابة مثل )الحياة، الموت(. ويستخدم أنمـوذج الانحـدار 

اللوجستي بشكل واسع فـي تحليل البيانات والتطبيقات الإحصائية. ويكـون الانحـدار اللوجسـتي 

(، Binary Logistic Regressionعلــى عــدَّة أنــواع منهــا الانحــدار اللوجســتي الثنــائي )

( وكرلك الانحدار اللوجستي 0,1خدم هرا النوع عندما يأخر متغير الاستجابة قيمتين وهما )ويست

وهـو امتـداد لنمـوذج الانحـدار  (Multinomial Logistic Regression)متعدد الاسـتجابة 

اللوجستي الثنائي عندما يقع المتغير التابع فـي  أَّكثر من فـوتين، أما الانحدار اللوجسـتي الرتبـي 

( ويستخدم هرا النوع من الانحدار فـي Ordinal Logistic Regressionو يدعى الرتبوي )أَّ 

حالة متغير الاستجابة فيكون متغيراً رتبياً سوف نقتصر فــي العـرض النظـري علـى الانحـدار 

 اللوجستي متعدد الاستجابة.

 : مجالات استعمال الانحدار اللوجستي    1)-5-(2

متغيـرات كيفــية، حيـث يعتبـر أفــضل أسـلوب  ي الى التنبؤ وشرح قيميهدف الانحدار اللوجست1- 

 احصائي فـي الدراسات التي تهدفـ لبناء نماذج تنبؤيهَ.

يستخدم الانحدار اللوجستي فـي المجال الصحي والطبي لرلك فـهو يستعمل أيضا فــي مجـالات   2-

 حياتية كثيرة ويشاع توظيفـه بشكل واسع فـي الطب والعلوم الاجتماعية.

 : [64]( شروط تطبيق الانحدار اللوجستي5-2-(2

بـر شـروطاً يرتكز أنموذج الانحـدار اللوجسـتي علـى مجموعـة مـن الافتراضـات التـي تعت

 أساسية ويجب توفـيرها قبل تطبيق وهي:
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يجب ان يكون المتغير التابع متغيراً اسمياً ثنائياً بالنسـبة لصـنف الانحـدار اللوجسـتي ثنـائي   1-

الاسـتجابة،    أَّو يكـون تصنيفــي بالنسـبة للانحــدار اللوجسـتي المتعـدد، أَّو قـد يكـون رتبيــاً 

 .رتبيبالنسبة للانحدار اللوجستي ال

يجب ان يكون أنموذج الانحدار اللوجستي فـي المستوى الفـووي أَّو النسبي أَّو التصنيفــي أَّو 2- 

 الترتيبي، محتوياَ على أَّكثر من متغير مستقل.

يجب ان يسلك متغير الاستجابة سلوكاً احتمالياً واحداً لكل مشاهدة بمعنى لا يمكـن ان تكـون   3-

 المشاهدة فـي فـوتين فـي الوقت نفسه.

يجب إِنَّ تكون هنالك علاقة بين المتغيرات المستقلة النسبية والتحويل اللوغـاريتمي للمتغيـر 4- 

 حدار اللوجستي.التابع ويظهر هرا الشرط عند تطبيق أنموذج الان

يجب ألا توجد هنالك قيم شاذة فـي المتغيرات المستقلة ويمكن أنََّ نحدد القيم الشاذة من خلال 5- 

 (.spss( المتوفـر على برنامج )test mahala Nobis) اختبار

 :( أنواع الانحدار اللوجستي6-(2

 : من النماذج وهينوعين الى ثلاثة  ينقسم الانحدار اللوجستي

 

 : [33]أنموذج الانحدار اللوجستي ثنائي الاستجابة  1)-6-(2

Binary Logistic Regression 

يعرف أنموذج الانحدار اللوجستي الثنائي على أنه أَّحد نماذج الانحدار اللاخطيـة حيـث 

متغير الاستجابة الري نهـتم بدراسـته يتبـع توزيـع برنـولي  يبنى على فـروض أساسية لرلك فأنَِّ 

(Bernoulli)  باحتمال نجاح𝜋𝑖 ( عندماy=1واحتمال فشـل )𝜋𝑖-1(عنـدماy=0)  بـرلك تكـون

 صيغة دالة الكثافة الاحتمالية تكتب كالاتَي

P(yi\Xi) = [π(Xi)] 
yi [1 − π(Xi)] 

1 − 𝑦 …….                                  (3 − 2) 

  وعند تعويض قيم y𝑖 = 0،1، سيكون P(y)فان 

P(Y) = ⟨
π𝑖 Y  عندما             =      عند    حدوث  الاستجابة 1

1 − π𝑖 Y عندما          =           عند  عدم  حدوث  الاستجابة  0
⟩    .  . (4-2) 
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: 𝛑𝒊 ( يمثل احتمال النجاحSuccess)  

: 1 − 𝛑𝒊 ( يمثل احتمال الفـشلFailure ) 

 نحصل على  iy= 1وعندما

𝛑𝐢 =  
𝐞𝐁𝟎 + 𝐁𝟏𝐗𝟏

𝟏 + 𝐞𝐁𝟎 + 𝐁𝟏𝐗𝟏
                                                        .  .  .  .  .  .   (𝟓 − 𝟐) 

 نحصل على :  iy=  0وعندما   

𝟏 −  𝛑𝐢 = 𝟏 − 
𝐞𝐁𝟎 + 𝐁𝟏𝐗𝟏

𝟏 + 𝐞𝐁𝟎 + 𝐁𝟏𝐗𝟏
                                                         

𝟏 −  𝛑𝐢 =  
𝟏

𝟏 + 𝐞𝐁𝟎 + 𝐁𝟏𝐗𝟏
                                               .  .  .  .  .  .  (𝟔 − 𝟐) 

 : [2]ويمكن عرض الدالة اللوجستية بالشكل الاتي

 

 

 

 

 

 

 اللوجستية (  شكل الدالة 1-2الشكل )

 هي دالة احتمالية تكون محصورة   f(𝑦∗)من الشكل أعلاس، يتضح بأنَِّ الدالة اللوجستية 

 ( 0،1ضمن القيم ) 
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 : [27]أنموذج الانحدار اللوجستي المتعدد  2)-6-(2

Multinomial Logistic Regression 

الاحصائية ذات الأهميـة الكبيـرة يعتبر أنموذج الانحدار اللوجستي متعدد الاستجابة من النماذج  

فـي تحليل البيانات المصنفـة، حيث يستخدم بصورة عامة فــي حالـة إذا كـأنَِّ متغيـر الاسـتجابة 

( والمكونـة Ordinal(  أَّو الرتبـي )Nominalيعود لمتغيرات التي تكون من النـوع الاسـمي )

 من تصنيفـين أَّو مستويين  ف أَّكثر.

اللوجستي المتعدد الاستجابة امتداداً بسيطا لأنمـوذج الانحـدار اللوجسـتي ويعد أنموذج الانحدار  

الثنائي الاستجابة. ويعتمد أنموذج الانحدار اللوجسـتي متعـدد الاسـتجابة بصـورة اساسـية علـى 

 ( .Multinomial Distributionomالتوزيع المتعدد الحدود )

𝑷𝒓(𝒓𝒊𝟏،𝒓𝒊𝟐،   .  .  .  .  . ، 𝒓𝒊𝒋) =  (
𝑵𝒊

𝒓𝒊𝒋 ، ……،𝒓𝒊𝑱
)𝝅𝒊𝟏

𝒓𝒊𝟏   .  .  . 𝝅
𝒊𝑱

𝒓𝒊𝑱               

 ( بعض المشالل الخاصة بالمتغير المعتمد الوصفي : 7 -(2

Special problems when dependent variable  

 :  Nonnormal error term [30]الخطأ العشوائي قد لا يتوزع طبيعيا 1-

القيمـة )في حـالة كون   ثنائي الاسـتجابة أومتعدد الاسـتجابة يأخـر  عند حـدوث  1)المـتغير 

 عند عدم حـدوث الاسـتجابة وسيتم احتساب الخطأ وفق المعادلة )0  (الاسـتجابة وقيمـة

Ui=yi-(B0+B1 Xi)       …..                                                                (7-2) 

 فأنَِّ الخطأ سيكون    y=1فعندما 

iX 1B-0B-=1iu 

 فأنَِّ الخطأ سيكون  y=0وعندما 

iX 1B- 0B-=iu 

( العشـوائي  الخطأ  إِنَّ  أخـرى  وانحراف uiوبعبارة  صفر  بمـتوسط  طـبيعيا  يتوزع  (لن 

وهرس  𝛔مـعياري   الاسـتجابة  متعدد  أو  الاسـتجابة  ثنائي  المـعتمـد  المـتغير  كون  حـالة  في 

توزيع   يكون  أنََّ  الى  تحتاج  لا  التقدير  بعض طـرائق  لِإنَّ  رئيسـية  مـشـكلة  تعتبر  لا  المـشـكلة 

( مـuiالخطأ  وانحراف  صفر  بمـتوسـطـ  طـبيعيا  الصغرى 𝛔عياري  (  المـربعات  كطـريقة 

(OLS ( والمـرجحـة)GLS). 
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 :  Non constant error variance [4]عد) ثبات تباين الخطأ - 2

مــن المــشاكل التي تصادف المــتغير الثنائي الاستجابة والمــتعدد الاستجابة هي مــشكلة    

عدم ثبات تباين الخطأ بمــعنى إِنَّ هرس النمــاذج تبايناتها مــعتمــدس على مــتوسطاتها.فعلى سبيل  

الاستجابة مــتغير  لوكان  مــعين  يمــتثل   yiالمــثال  احصائي  مــثلا((،فأنَِّ  لتوزيع  ))بواسون 

المــستقلة المــتغيرات  قيم  ازدادت  كلمــا  يزداد  المــتوسط  وإِنَّ  المــتوسط  يساوي    xiالتباين 

ثابت  التباين غير  مــمــا يجعل  المــستقلة  المــتغيرات  أيضا على  التباين سيعتمــد  فأنَِّ  وبالاتًي 

التحويلا  بعض  اجراء  مــن  لابد  لرلك  متجانس(  التباين  )غير  لجعل  والإحصائية  الرياضية  ت 

 التحويلات طريقة المـربعات الصغرى المـوزونة.  هرسمتجانس، ومـن  

 {E(yi/Xi)≤1≥0} [4]  :         عد) تقيد دالة الاستجابة بحدود الاحتمـال-3

احتمــال       يمــثل  الوصفي(  المــعتمــد  )المــتغير  الاستجابة  دالة  توقع  إِنَّ  طالمــا 

 Probabilitr ( الفترة  ضمـن  يقع  إِنَّ  يجب  الدالة  هرس  توقع  إِنَّ 0، 1فأنَِّ  أي   )Pi ≤ 1  

E(yi/Xi) = 0 ≤    ( مـقدر  بأنََّ  يضمن  ما  هناك  ليس  يقع   yi   )E(yi/Xi)ولكن  سوف 

 ( الفترة  لتوزيع  1،0ضمـن  يمـتثل  )الري  الاستجابة  لمـتغير  التقديرية  القيمـة  ان  ،ولاسيمـا   )

 مـعادلة انحدار خطية برنولي( في 

𝐸̂(yi/Xi) = b0 + ∑ bijXij
n
j=1 = Pi                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                               

 ( يمـكن اتباع   أَّحدى الطريقتين الاتًيتين: 0،1)  𝐸̂(yi/Xi)  ولجعل قيم مـقيدة بالفترة

المـلائمـة  التقدير  طرائق  بأحد  للمـعلمات  المـتوقعة  القيم  احتساب  وهي  الأَّولى  *الطريقة 

وفق أنموذج الانحدار الخطي  ( أَّو غيرها ذلك  OLS)كطريقة المـربعات الصغرى الاعتيادية )

 الاحتمـالي: 

Yi = B0 + ∑BijXij

n

i=1

+ Ui 

قيم  ثـم    فاذا كانت  بالمعادلة  أنموذج الانحدار  لمـعلمات  التقديرية  القيم   𝐸̂(Yi/Xi)نعوض 

𝐸 ̂(𝑦i/Xi) 0أصغر مـن صفر )قيمـة سالبة( في هرس الحالة سنفرض  = 
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 سنفرض )الواحد( في هرس الحالة  𝐸̂(yi/Xi) أكبر  مـن وعندمـا تكون قيمـة 

 𝐸 ̂(yi/Xi) = 1 

التحويل  * لدوال  نمـاذج  تستخدم  إنَِّ  هي  الثانية  الدوال  Transformationالطريقة  وهرس 

 (.  1، 0تقع ضمـن الفترة ) 𝐸̂(yi/Xi)كفيلة بجعل قيم  

 : [38]( نماذج دوال التحويل الخطي8-(2

Linear Transformation Function 

عدَّة تحويلات يمكن استخدامها لتحويل أنموذج من الانحـدار اللاخطـي الـى الانحـدار هنالك  

الخطي، إِنَّ الغاية الأساسية من اجراء عملية التحويل هو لكـي يتغيـر شـكل التوزيـع التكـراري 

ليلائم الافـتراضات النظريـة فــي أنمـوذج، وهنالـك  عـدَّة تحـويلات يمكـن اسـتخدامها لتحويـل 

( لتحويـل Logitلانحدار اللاخطي الى الانحدار الخطي، فـقد تم اسـتخدام أنمـوذج)أنموذج من ا

 أنموذج اللوجستي الى معادلة خطية يمكن استعمالها والحصول على قيم المعلمات .

 : [23]أنموذج لوغاريتم النسبة المضافـة  1)-8-(2

Models of odds Ratio(logit) 

مــن المعلــوم إِنَّ طبيعيــة العلاقــة التــي تــربط المتغيــر متعــدد الاســتجابة مــع       

 (2-2الشكل  )  مجموعة من المتغيرات التوضيحية تكون علاقة غير خطية في
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والمتغيرات  التوضـيحية  𝝅(𝒙)( يمثل العلاقة غير الخطية بين المتغير الاستجابة2-2الشكل )

 (x) [2]من اعداد الباحثة بالاعتماد على مصدر 

𝜋𝑖 اذن إِنَّ      يمثل احتمال الفـشل، فـان  (𝜋𝑖-1يمثل احتمال النجاح فـي الانحدار اللوجستي و) 

نسبة النجاح الى نسبة الفـشل تنتج من خلالها معادلة غير الخطية، قد نلاحظ وجود صعوبة عند 

 (berksonالتحويل الى أنموذج الخطي لغرض تقدير أنموذج، لهرا اقترح الباحـث الأمريكـي )

قسـمة احتمـال النجـاح   ( . تحويل صيغة الدالة اللوجستية الى دالة خطية من خـلال1944عام )

 الى احتمال الفشل و أخر اللوغاريتم الطبيعي لطرفـي معادلة، أي إِنَّ 

Logit ( 𝜋𝑖)=Ln
π

1−π
 

 ( فـان:6-2( و)5-2ة المعادلة )وبقسم

Logit ( 𝜋𝑖)=Ln 

e
BO+∑ Bn

i  iXi

1+e
BO+∑ Bn

i  iXi

1

1+e
BO+∑ Bn

i  iXi

 

Logit ( 𝜋𝑖)=B0 + ∑ Bn
i  iXi 

لنفـترض إِنَّ )
π

1−π
 )Ln= y*  فـأنَِّه يمكن اعادس كتابةy* :بالشكل الاتَي 
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(2-8)                                      ....                                   B0 + ∑ Bn
i  iXi 𝑌∗ = 

 :  حيث انَّ

i=1 ،2…………. n 

𝑌∗(  عنــد حــدوث الاســتجابة  1تســاوي ) حيــث تمثــل متغيــر اللوجســتيك الجديــد والتــي قيمتــه

وبرلك سوف تكون قيم الانحدار اللوجستي محصورة  وتساوي صفـر عند عدم حدوث الاستجابة

 (0,1بين )

0≤ 𝑌∗ ≤ 1 

( مـا بـين متغيـر الاسـتجابة ومجموعـة المتغيـرات 8-2قـة فـي معادلـة )سـتكون طبيعـة العلا   

 ( الاتَي:3-2(، ويوضح ذلك بالشكل )logitالتوضيحية علاقة خطية عند تطبيق تحويل )

 

( العلاقة الخطية بين متغيرات التوضـيحية ومتغيـر الاسـتجابة الجديـد 3-2الشكل )

(Logit)  [2]مصدرمن اعداد الباحثة بالاعتماد على 
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 (2-9 ) طرائق تقدير أنموذج الانحدار اللوجستي :   

أنموذج وتحويله من اللاخطي الـى الخطـي، بعـد ذلـك تـأتي مرحلـة تقـدير  بعد ان تم وصف    

ــدد  ــالمتغيرات متع ــون خاصــة ب ــي تك ــق الت ــبعض الطرائ ــوذج ب ــدير أنم ــتم تق ــث ي أنمــوذج حي

والتي تعد أَّحد أهم الجوانب فـي الاستدلال الإحصائي لأغلب النماذج، ومن طرائق   المستويات،

( مـن خـلال Maximum Likelihood Methodالتقدير هرس طريقة تقدير الإمكان الأعظم )

وطريقــة المربعــات الصــغرى  (،Newton Raphson) تطبيــق خوارزميــة نيــوتن رافـــسون

ــة ) ــبكات العصــبية Weighted least squares Methodالموزون ــع الش ــة م (، بالمقارن

(Neural Networks والخوارزميــة  الجينيــة ،)(Geneti Algorithm)  كطرائــق لتقــدير

 .أنموذج الانحدار اللوجستي

 

 :  [17][24][33] طريقة تقدير الإمكان الأعظم  1)-9-(2

Maximum Likelihood Method 

إِنَّها من الطرائق الإحصـائية الأَّوسـع اسـتخدام فــي تقـدير طريقة الإمكان الأعظم  تعرف        

معلمات أنموذج الإحصائية والرياضية، لرا تعتمد فـي تقديرها علـى تكـرار العمليـات الحسـابية  

عدَّة مرات أي إِنَّها طريقة تكرارية لكي يتم الوصول الى أفـضل تقديرات. لم تكـن تسـتخدم هـرس 

ور البرامج الإحصائية، بماان أنموذج الانحدار اللوجستي المتعدد طريقة بشكل واسع الابعاد ظه

والري يمكن وصف دالـة الكثافــة  (Multinomial Distributionيتبع توزيع متعدد الحدود )

 الاحتمالية له كالاتي:

𝑷𝒓(𝒓𝒊𝟏،𝒓𝒊𝟐،   .  .  .  .  . ، 𝒓𝒊𝒋) =  (
𝒏𝒊

𝒓𝒊𝒋 ، ……،𝒓𝒊𝑱
)𝝅𝒊𝟏

𝒓𝒊𝟏   .  .  . 𝝅
𝒊𝑱

𝒓𝒊𝑱              …                   (9 − 2) 

: إذ أنََّ
 

𝝅𝒊𝟏
𝒓𝒊𝟏   .  .  . 𝝅

𝒊𝑱

𝒓𝒊𝑱.تمثل الاستجابة فـي المجتمع 
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( بدلالـة MLEمـن خـلال دالـة الإمكـان الأعظـم ) حيث يتم تعظيم أنموذج الانحدار اللوجستي 

 يتم الحصول على معادلة: 𝐿(𝛽)معلمات 

𝐿(𝛽،𝝅𝒊𝟏
   .  .  . 𝝅𝒊𝑱

 ) = ∏ ∏ [𝜋𝑖𝑗(𝑥)]𝐽
𝑗=1

𝑛
𝑖=1

𝑟𝑖𝑗
                          ...                       (10-2) 

 وبأخر اللوغاريتم لطرفـي المعادلة أعلاس سوف يتم الحصول على:

L og 𝐿(𝛽،𝝅𝒊𝟏
   .  .  . 𝝅𝒊𝑱

 ) = ∑ ∑ 𝑟𝑖𝑗𝐿𝑜𝑔 𝜋𝑖𝑗(𝑥)𝑗𝑖                         ...                  (11-2) 

 وبالتعويض عن  πij(x): ( نحصل على11-2بالمعادلة )  

Log(β،𝝅𝒊𝟏
   .  .  . 𝝅𝒊𝑱

 ) = ∑∑rij Log
eB0+∑  BiXi

n
i

1 + eB0+∑  BiXi
n
i

 

𝑗𝑖

 

=   ∑∑𝑟𝑖𝑗(𝐵0 + 𝐵𝑖𝑋𝑖)

𝑗𝑖

− ∑∑𝑟𝑖𝑗  𝐿𝑜𝑔(1 + 𝑒−𝐵0 + ∑ 

𝑛

𝑖

𝐵𝑖𝑋𝑖

𝑗𝑖

)  

 (:βبالنسبة للمعلمات ) الإمكانوباشتقاا دالة 

𝛛𝐋𝐨𝐠𝐋(𝛃)

𝛛(𝛃)
=

𝛛∑ ∑ 𝐫𝐢𝐣(𝐁𝟎 + 𝐁𝐢𝐗𝐢)𝐣𝐢

𝛛(𝛃)
−

𝛛∑ ∑ 𝐫𝐢𝐣 𝐋𝐨𝐠(𝟏 + 𝐞−𝐁𝟎 + ∑  𝐧
𝐢 𝐁𝐢𝐗𝐢)𝐣𝐢

𝛛(𝛃)
……(12 − 2) 

 )وعند مساواس  المشتقة بالصفـر  
𝛛𝐋𝐨𝐠𝐋(𝛃)

𝛛(𝛃)
= ( نحصل على معادلات طبيعيـة، وإِنَّ حلـول   𝟎

هرس المعادلات تكون عبارة عن  قيم المعلمـات التقديريـة التـي تنـتج مـن خـلال عمليـة التعظـيم 

ولكون المعادلات التي تم الحصول عليها غير خطية نلجأ الى استخدام أَّحد الأسـاليب التكراريـة 

 ليب هي نيوتن رافـسون .والتي تنتج تقديرات مناسبة .ومن ضمن هرس الأسا

   (2-9-2)الشبكات العصبية الاصطناعية :  

Artificial Neural Networks (ANN) [7] 

بعــد التقــدم الهائــل فــي تركيبــة الحاســبات الالكترونيــة وزيــادة وتنــوع اســتخدامها فــي حــل     

الـى تسـريع المشكلات المعقدة فقد استخدم أسلوب الركاء الاصـطناعي فـي الحاسـبات ممـا أدى  

 ومحاكاة الحلول.
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حيث تعد الشبكات العصبية من اهم مجالات الركاء الاصطناعي وهـي برمجـة لمحاكـاة عمـل   

المخ البشري، تدور فـكرة الشـبكات العصـبية حـول محاكـاة العقـل البشـري باسـتخدام الحاسـب 

ييـز الأشـياء الالَي وقد اكتشف    العلماء طريقة عمـل المـخ البشـري مـن حيـث قابليتـه علـى تم

وقابليته على التعلم وعلى التركر وكرلك أيضا قابليتـه علـى اتخـاذ القـرارات , ومـن المعلـوم إِنَّ 

المخ يتكون من مليارات الخلايا العصبية والتي تكون متشابكة فـيما بينها بطريقة معقدس جداً عن 

 طريق الزوائد العصبية.

( تكون ذات تشابه كبير مع الدماغ ANNطناعية )وبعبارة أخرى إِنَّ الشبكات العصبية الاص   

البشري حيث إِنَّها أيضا تكسب المعرفـة بالتدريب وتسـتطيع الـتعلم مـن الماضـى، وفــق لنظـام 

ارسال واستقبال النبضات الكهربائية بـين الخلايـا العصـبية، هـرس  الحقيقيـة دفــعت الكثيـر مـن 

والتي تعرفــ باسـم الـركاء الاصـطناعي. حيـث تـم العلماء والباحثين فـي مجال العلوم الادراكية  

 .Zuradمن قبل العالم 1992التوصل الى الشبكات العصبية وتطويرها عام 

 : [41]( الشـبـكـات العــصـبيـة الاصـطـنـاعية9-2-1-(2

Artificial Neural Networks ANN 

الطـريقة التـي يؤدي بهــا الــدماغ  تعرف الشـبـكـات العــصـبيـة الاصـطـنـاعية بأنَِّها    

البـشـري لمهمة ما، وذلـك من خلال معالجـة ضـخمة تكون موزعـة علـى التـوازي، ومتكونــة 

مـــن وحــــــدات معالجـــة بسيطـــة، هـــرس الوحــــــدات مـــا هـــي إلا عناصــــر حـــــسابية تســمى 

، والتـي تمتلك خاصــية عصــبية، إذ إِنَّهـا تقــوم  (Neurons)،(Nodes)ـبونات أَّو عقـد عصـ

بتخزين المعرفــة العملية وكرلك المعلومـات التجريبية لجعـلها متاحــــة للمـستخدم وذلـك عـــن 

ــق ضـــبط الأوزان. إذ إِنَّ ) ـــي إِ ANNطري ـــري فـــ ـــدماغ البـــش ـــع الــ ـــابه مــ ـــا ( تتـــش نَّهــ

تكتـــسب المعـرفــــة بالتدريب وتخــــزن هــــرس المعـرفـــــة باســتخدام قــوى وصــــل داخــل 

العــصــــبونات تـــسمى الأوزان التشـــابكية. وهنـــاك أيضــاً تـشـــابه عــصــــبي حـــيـــوي ممــــا 

لظــواهر ( لفـــهم تطـــور اANN) تعـــطي الفـرصــــة لعـــلماء البيولوجيــا فـــي الاعـــتماد عـــلى

 .الحـــيوية
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 : ]6 [ خصائص الشبكات العصبية الاصطـناعية  )2-2- 9-(2

Properties of Artificial Neural Networks: 

 تتميز الشبكات العصبية الاصطـناعية بمجموعة من الخصائص الاتًية:

 تستند الشبكات الى برمجيات ذات أسس رياضية قوية. -1

تخــزين المعرفــة المكتســبة مــن البيانــات الســابقة لــنفس قــدرة الشــبكات العصــبية علــى  -2

 الظاهرة قيد الدراسة وتكيفها مع البيانات الجديدة.

 تمتاز الشبكات العصبية بمرونة تتيح للمستخدمين إمكانية استخدامها في كافة المجالات  -3

 الشبكات العصبونية الاصطـناعية يتم تنفـيرها بشكل متوازي فيما بينها. -4

 نوع من البيانات سواء كانت نوعية  أَّو كمية.تقبل أي  -5

 : [46][54]  مفـاهيم تقنيات الشبكة العصبية الاصطناعية  )2-9-2-3) 

Concepts of Artificial Neural Network Techniques 

لابــد مــن توضــيح بعــض المفــاهيم  (ANN)لغــرض دراســة الشــبكات العصــبية الاصــطناعية 

 الخاصة بيها وكمايلي:

العصبية، وحيث تتكـون هـرس الشبكة  لطبقات  الكليالعدد  عنعبارة  (: وهيLayersطبقات )  •

 Layersالمخرجـات  وطبقـات Layers Input المـدخلات  طبقـات مـن طبقتـين همـا الطبقـات 

Output  عقد  إِنَّ مع ملاحظة   Nodesالأوزان لتوزيع فـقط تستخدم لات المدخ.  

يتم تحديد حجـم الـراكرة المحـددة بالبرنـامج الخـاص بتشـغيل  :((size Layers حجم الطبقة  •

 من خلال حجم الطبقة. الشبكة العصبية الاصطناعية

 Logisticالدالــة اللوجســتية ) وهـي (Function Neural) الدالـة العصــبية المسـتخدمة• 

Function.) 

f(x)=
1

1+𝑒−𝑋𝑖
                                             …                                           (13 − 2) 
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 المثال الاتًي:  خلال من الاصطناعية  العصبية  الشبكة فـكرة توضيح ويمكن 

 

𝑥1 = 3                                 𝑤𝑖 = 0.2 

𝑥1 = 1                                   𝑤𝑖 = 0.4 

𝑥1   = 2                                 𝑤𝑖 = 0.4 

X=3 (0.2) +1 (0.4) +2 (0.4) =1.8       Summation Function. 

f(x)=
1

1+𝑒−1.8
=0.86              Transformation Function. 

 

 : [40] مكونات الشبكات العصبية الاصطناعية  )9-2-4-(2

بمـــا أنَّ ل نسان وحـــــدات ادخـــــال يتم مـن خـــلالها إيصـاله بالعــــالم الخــــــارجي، 

والتي تمـثل حــواســـه الخــمــــس. فـالـــشبكات العصبية الاصطــناعية كرلك لهــا مـــدخــلات 

بوحــــدات المـعالجــة التـــي تـــتم فـيهـــا العمــليات الحـــسابية التـــي تــــضبط بهــــا تتمـثــل  

الأوزان وسوف نحـــــصل عـــن طــريق هرس العمـليات علـــى ردة الفـعـــل لكــــل مــــدخـــل 

ـــة تعــرف ـــون طــبقـ ـــال تك ـــدات الإدخــ ـــشبكة. فـوحــــ ـــلات للــ ـــن المــــدخـ ـــة بطـ مـــ ـبقـ

المــدخــلات، ووحـــدات المـعالجـة سوف تكـون طــبقــة المـعالجـة، والتــي مــن خـــلالها يـتم 

إخــراج نتـائج الـشبكة وتـدعى طــبقــة المـخــرجـات. وبـين كـل طــبقــة مــن هـرس الطــبقــات 

بالطــبقــة التــي تليهــا، ويــتم هنـاك طــبقــة مــن الوصـلات البينيـة التـي تـربطــ كـل طــبقــة  

 فـيهـا ضـبط الأوزان الخــاصـة بكـل وصـلة بينيـة. 

حـدة فـقــطــ مــــن وحـــــدات الإدخـــــال، لكنهـــا قـــد اوتحــتـوي الــشبكة علــى طــبقــة و   

 :الاتًيتحــتــوي علــى أَّكثر مـــن طــبقــة مـــن طــبقــات المــالج. وكمـا فـي الشكل  

 

 

 عنصر المعالجة
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 [40] ( مكونات الشبكات العصبية الاصطناعية4-2الشكل )

 :يتألف العـصـبـون من

x1,x2……xn: إشارات المدخلات •   

حيث يتم من خلال الـوزن التعبيـر عـن شـدة التـرابط  n: w،…………… ،2w ، 1wالأوزان •

 .مابين العنصر القـبل والعنصر البعد 

 

 :التي تشمل قـسمين وهي y:المعالجة )دالة التنشيط(عنصر • 

 الجامع: وهو الري عن طريقـه يتم جمع الإشارات فـي المدخل الموزون -

                  تابع التفـعيل: وهرا التابع يحد من مخرج العصبون ويسمى أيضا بتابع التخميد          - 

 y:  المخرجات• 

 :  الصياغة الرياضية للعصبون  (9-2-5-(2

 :يتم تمثيل العمليات الرياضية للعصبون بالصيغة الآتية

𝑦𝑘 = 𝑓 (∑𝑊  𝑗  𝑘𝑋𝑗)                                 ………                             (14 − 2) 
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 :حيث إِنَّ 

  : x1x2……………………xj اشـارات المدخل 

w1w2الأوزان للعصب  ……wj، : 

: f(∑𝑊𝑘𝑗 Xj + Bk)     تمثل تابع عملية الجمع حيثBk ه الِإنَّحياز والري يمكن عـدَّة علـى إِنَـّ

X0أحّد الأوزان  =  :كالاتي وليكون أنموذج W0  ومدخلة   1

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 ( الخوارزمية الرياضية للعصبون الاصطناعي 5-2الشكل )

 : [41][42]  هيكلية الشبكة العصبية الاصطناعية  7)-9-2-(2

Artificial Neural Network Structure 

أَّو  ترتيب العصبونات فـي مستويات الطبقات، وشكل الترابطات الري يكون بين طبقات 

أو هندسـية الشـبكة العصـبية. ويمكـن حسـاب عـدد طبقـات فــي  ضمنها يدعى بالبنية المعمارية

معرفـتها من خلال الترابطات بين العصبونات بدون حساب طبقـة الادخـال وتصـنف  الشبكة أَّو

 الشبكات العصبية من حيث عدد الطبقات الى نوعين:
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 :  الشبكات وحيدة الطبقة 1)-9-2-7-(

Single Layer Networks 

 Input )هرا النوع من الشـبكات يتكـون مـن طبقتـين فــقط، وهمـا طبقـة المـدخلات  إِنَّ 

Layer)  ( وطبقة المخرجاتOutput  Layer وتكون ،)الإشـارات التـي تـدخل مـن  بيةانسيا

 مامي كما فـي الشكل الاتي:لأطبقة المدخلات  الى طبقة المخرجات بالاتجاس ا

 

 [41]وحيدة الطبقة   شبكة(  6-2الشكل)

 حيث إِنَّ :

(3,X2,X1X)    .تمثل طبقة المدخلات 

(3 ,y2 ,y1y.تمثل طبقة المخرجات ) 
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 : 6]  [21][الشبكات متعددة الطبقات  2)-9-2-7-(2

Multilayers Networks 

تعقيـدا مـن تلـك   أَّكثـر  يتميز هرا النوع من الشـبكات بقـدرتها علـى حـل المسـائل التـي تكـون   

طبقـات الالمسائل التي يمكن حلها فـي الشبكات ذات الطبقة المفـردة، والسـبب يعـود الـى وجـود 

فـي بناء الدوال الناقلة ما بـين المخرجـات والمـدخلات، وكمـا   أَّكثرمرونة    يالوسطية التي تعط

ث تكـون هـرس الطبقـة حيـ أَّو أَّكثـرس  حـد ايتميز هرا نوع من الشبكات باحتوائه على طبقة خفـية و

 الآتيينالشكلين كافـية لحل معظم المشكلات كما فـي 

  

 [21]ةحداة وخلية خليفة وحدا( الشبكة العصبية ذات طبقة و7-2الشكل )

 (X)تمثل طبقة المدخلات.   

(R)  . تمثل طبقة المخرجات 

(H تمثل طبقة المخفية ) 

 

 

 [21]وخلايا خليفة متعددة ةحدا( الشبكة العصبية ذات طبقة و8-2الشكل )
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 وتنقسم هرس الشبكات الى نوعين أساسيين هما:

رية الاماميـة والشـبكات ذات التغريـة الخلفــية )العكسـية(، وتوجـد فــي غالشبكات ذات الت

 وهي: نلأوزااالشبكات العصبية ثلاث طبقات من 

 .(Input to hidden weightsطبقة الوزن: تكون بين مستوى المخفـي ومستوى الادخال ) •

 .(Hidden weights: تكون بين مستويات المخفـية )نوزاالأطبقات  •

 (.Hidden to out putمستوى الإخراج ومستوى المخفـي ) نما بيطبقة الوزن  •

 

 

 

 

 

 ( مخطط يوضح معمارية الشبكة العصبية الاصطناعية النموذجية  9-2الشكل )

 :  [64][9] [46]  واع الشبكات العصبية الاصطناعيةنأ(  9-2-8-(2

Types of Artificial Neural Networks: 

 يتم توصيل  أنت مختلفة أي بمعنى أالشبكات العصبية الاصطناعية يتم تنظيمها بعدة هيان   

 الخلايا العصبية بعدة طرا مختلفـة ومنها:

 :   رنتشاالاالشبكات العصبية امامية    1)-9-2-8-(2

Feed Forward Neural Networks 

يكون خـالي من وجود حـلقة مغلقة من الترابطات بين   انهبوهي الشبكات التي يتميز تركيبها      

ً الشبكات است  أَّكثرالوحـدات المكونة لها لرا تعد هرا نوع من الشبكات من   كـون يما سَ . وعاد خداما
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النوع من الشبكات من طبقتين على الأقل هما طبقة المدخلات وطبقـة المخرجـات وتتواجـد ا  هر 

، وتنتقـل العمليـات الحسـابية مـن طبقـة المـدخلات الـى انلأحيابينهما الطبقة المخفـية فـي كثير  

  الى الامام كما فـي الشكل الاتي: حد اطبقة المخرجات باتجاس و

 

 

 

 

 

 

 

 .[49]نموذج لشبكة عصبية ذات تغذية أمامية  (10-2الشكل )

 :  رنتشاالاالشبكات العصبية عكسية    (9-2-8-2-(2

Back Propagation Neural Networks 

هـا  مـن الشـبكات التـي بالعـادة  تكـون أنَِّ الخلفـية ب  أَّو  تتميز الشبكات ذات التغرية العكسية         

، تتحرك بصورة عكسية فـي كلا الاتجـاهين    أَّووقوية جدا وذلك لامتلاكها إشارات تنتقل    معقدسَ 

الاستمرار لحين الوصـول ر استقرارها بيحيث يعد هرا نوع من الشبكات الحركية التي تقوم بتغي

عـن   الرسـالةتم تغيير فـي الادخال فـيتم حينها    إِنَّ الى نقطة التوازن، وتبقى عند تلك النقطة الى  

توازن جديد بناء على مدخلات جديدس ،لـرا يسـتند مـفــهــوم الـشـبـكــة الـعـصـبـيــة الـمـعـتمــدة 

عـلـــى مـتوســــط مـربـعـــات الـخـطـــأ ، وذلـــك مــن خــلال إيجــاد القيمــة الصــغرى لـمـتوســـط 

اذ تبـقــى فـــي   مـربـعـات الخـطـأ الـكـلـي لـقـيـمـة المـخـرجـات لـتلـك الـشـبـكـة الـعـصـبـيــة ،

 كـكـل .  جنموذ للأفــضـل توافــق أ تحديد فــضـل توازن والـتي أعـن  الرسالةاطـار 
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 العكسي  رنتشاالاخوارزمية الشبكة العصبية ذات   •

هم خـوارزميات شبكات التـدريب أة من حد واالعكسي للخـطأ    رنتشاالاخـوارزمية شبكة  تعد       

والقـيم  قيمـتــها بالنتــائج الحقيقيـة تحدد والتــي تــ اخـتيار دالـة خـــطأ مــناسب حيث تعتمد على 

 والعتــبة  نوزاالأالشـبكة مــثل    لمــات المـطلوب الحصول عليها والتـي تـعتـمـد ايضـاً علـى مـع

 ( 15-2يمكن الحصول عليها كمافي المعادلة  ) حساسية العصبونوإِنَّ 

𝜇 = ∑ 𝑊𝑖𝑋𝑖               ……                                                           (15 − 2)𝑁
𝑖=1     

 (16-2وكما إِنَّ مخرجات الشبكة يمكن صياغتها بالدالة كما في المعادلة ) 

y = f (μ − θ)                   ... … (2- 61                                                      )     

 : إِنَّ حيث 

 (𝑋1، 𝑋2، ……….𝑋𝑛)   دخلات يمثل الم

 (𝑊1، 𝑊2، …………𝑊𝑛)    نوزاالأ يمثل 

μيمثل حساسية العصبون :. 

θ تمثل العتبة :. 

yتمثل مخرج الشبكة :. 

f (.) تمثل دالة الحساسية :. 

 batchوon-line mode هما  تنفـر الخطأ بطريقتين   إِنَّ العكسي   رنتشاالايمكن لخوارزمية       

mode    

يمكـن إِنَّ تحسـب دالـة الخطـأ بعـد كـل  on-lineموجود علـى شـبكة الِإنَّترنـت  في حالة أنموذج -1

 نموذج ادخال واشارة الخطأ 

ودالة الخطأ المحسـوبة هـي عبـارة عـن  .نوزاالأتبث رجوعها من خلال الشبكة وتعدل  

الجديدة تستخدم  نوزاالأ نَّ أ( بين القيم الحقيقية والقيم التقديرية، و( MSEمتوسط مربعات خطأ 

 .أنموذجفـي حساب 
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لكـل  تحسـب  إِنَّ ن اشـارات الخطـأ يمكـن افــ  batch modeدفعة واسطة  اما فـي حالة أنموذج -2

عندما يقيم ادخال القيم جميعاً، ودالة الخطأ  المحسوبة هي عبارة   تعدل وتكيف  والأوزانادخال،  

ل تمثيل أنمـوذج الاتًـي، الأمـر ( كل الا شارات وجميع النماذج قب  MSE) عن مجموعة الخطأ

أَّو لجميـع  لكل وحـدة مـن وحـدات المخرجـات   MSEيقوم بحساب   الري يعني إِنَّ هرا أنموذج

 النماذج.

 : [39] [62] تدريب الشبكات العصبية الاصطناعية  (9-2-9-(2

Artificial Neural Network Training  

الشبكة العصبية الاصطناعية تستند على مفـهوم التدريب الري يعتمـد علـى أسـا  تقليـل   ان     

الا شـارات الخارجــة فــي الشـبكات مـن أي خليـة تعتمـد علــى  نَّ أَ متوسـط مربـع الخطـأ. حيـث 

 أنََّ خــر اَ غيـر دوريــة بمعنــى  أَّو الإشـارات الداخلــة وهــرس الشــبكات عـادة تكــون غيــر تكراريــة

 جودة بين العقد تكون غير دورية.الارتباطات المو

فـي حين تجري عمليـة تعلـم الشـبكات العصـبية بواسـطة خوارزميـات مختصـة تسـمى  

الشبكة للوصول الـى   نأوزاخوارزميات التعلم والتي تتولى عملية التدريب اذ تعمل على تعديل  

 قل حد خطأ ممكن ومن ثم تحسين اداء الشبكة ككل.أ

المرجحـة المثلـى، وهنالـك   نوزاالأساسي من خوارزميات التعلم هو تحديد  لأالهدف ا  نا

 ريب والتعلم هي:للتد  انطريقت

 :  التعلم المراقب  )9-2-9-1-(2

Attended Learning 

ــين مخرجــات الشــبكة      ـــرا ب ــى الف ــتعلم عل ــوع مــن ال ـــي هــرا الن تعتمــد الشــبكة العصــبية ف

لشـبكات العصـبية لالشبكة، حيث تتم عمليـة الـتعلم المراقـب  نأوزا  والمخرجات الحقيقية لتحديد 

ل نمـط المـدخلات و والتدريبية للشـبكة بشـكل نمطـين الأَّ  البيانات الاصطناعية من خلال ادخال 

نمط المخرجات، وكل منها يرتبط بمتجه المخرجات المستهدفـة. ومن تطبيقات هرا النوع   الثاني

 من التعلم بناء ذاكرة باستخدام الشبكات العصبونية.
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 :  التعلم غير المراقب  2)-9-2-9-(2

Unattended Learning 

فــقط   واحـد    التدريبية للشـبكة بشـكل نمـط    البيانات اسلوب التعلم غير المراقب يتم بأدخال  إِنَّ    

ملامــح نمــط  ســا  قــدرة الشــبكة فـــي اكتشــافأنمــط المــدخلات، فـــتعتمد هــرس الطريقــة علــى 

ي بـدون سـابق معرفــة بقـيم المخرجـات أالمخرجات التي يتم تعميمها علـى بـاقي المخرجـات، 

سـلوب مـن الـتعلم علـى لأسلوب السابق )التعلم المراقب( لرا يستند هـرا الأاالحقيقية وهرا عكس  

 . الارتباطات بين قيم الادخال

 :  الخوارزمية الجينيةطريقة تقدير   3)-9-(2

Genetic Algorithm 

العشـوائي  الرسـالةأساليب الركاء الاصطناعي فـهي من طرا  أَّحد الجينية تعد الخوارزمية       

 ءنتقـاالاليـة  جل التوصل الى أفـضل النتائج الممكنة حيث تعتمد على اَ أالتي تعالج مشكلة ما من  

ً الطبيعي ونظام الجينات الطبيعية لـرا تمتلـك كمـ هـائلا مـن الحلـول البديلـة، والحـل النـاتج مـن  ا

حـلاً قريبـا الـى الجينـات الطبيعيـة لـرلك بـرزت   انالأحيـغلـب  أتطبيق الخوارزمية يكون فــي  

 هميتها فـي حل المسائل المعقدة.  أ

تـاج نَّ فـكرة عمل الخوارزمية الجينية تعتمد على أفـكار الهندسة الوراثية، التـي تتميـز بالإِ   ان    

المقصود للمجموعات المورثة لكي يتم تكوين افـراد جديدة ذات صفـات جيدة على هرا الأسـا  

تقوم الخوارزمية الجينية باختيار الحلول الأفـضل من بين عدد كبير من الحلـول وتقـوم بـأجراء 

 لية.اَ بعض التبديلات والتدخلات بين هرس الحلول بهدف تكوين حل أفـضل فـهي طريقة 

 :[22] [53]مفـهو) الخوارزمية الجينية    1)-9-3-(2

Concept of a genetic algorithm 

ــة ب     ــة الجيني ــ الرســالةطــرا  ىأَّحــد  هــاأنَِّ تصــنف الخوارزمي  ةالعشــوائي حيــث بــرزت تقني

ة وقوية لإيجاد الحل الأمثـل مسـتخدمة الجينـات بالاعتمـاد علـى يالخوارزمية الجينية كأداة حقيق

كائنـات الحيـة علـى مـر الـزمن تنحـدر مـن الكـل    أنََّ داروين فـي التطور الري ينص علـى    أمبد 
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الطبيعي )البقاء للأفـضل( يتم الحصول علـى  ب نتخاالاسلاف مشتركة، ومن خلال تطبيق مبدأ أ

فـراد ذوي التقييم الأفـضل، والقادرين على التكيف مـع البيوـة المتجـددة وتمتـاز الخوارزميـة لأا

 بسمتين أساسيتين وهما : الجينية

كـلا عمليتـي  إِنَّ القاعدة الأساسية فـي الخوارزميـة الجينيـة هـي العشـوائية حيـث   إِنَّ العشوائية : •

 تاج والاختيار تم بطريقة عشوائية.نَّ الإِ  ةاعاد 

ما يسمى بـالمجتمع الـري   وأ  الرسالةالخوارزمية الجينية تعتمد على فـضاء    إِنَّ :    الرسالةفـضاء   •

 تاج وتشكيل مجتمع جديد بالحلول التي تنتج أفـضل الصفـات.نَّ ظ عند عملية إعادة الإِ يحتفـ

 هم ما يميز الخوارزمية الجينية :أ •

هــا تبحــث فـــي مجتمــع يكــون عبــارة عــن مجموعــة مــن نَّ أاهــم مــا يميــز الخوارزميــة ب إِنَّ  1-

 ة .حد االمشاهدات وليس مشاهدة و

هـا لا تتوسـع فــي معلومـات إضافــية بـل تسـتخدم دالـة الهدفــ أنَِّ تتميز الخوارزمية الجينية ب2- 

 ( .Objective functionمباشرة )

 .كلاسيكيةالن انيين الاحتمالية ولا تستخدم القوناها تستخدم القوِ أنَِّ تمتاز ب 3-

مـع التشفــير   ها لا تتعامل مع المتغيرات نفــسها ولكـن تتعامـلأنَِّ تمتاز الخوارزمية الجينية ب  -4

 لمجموعة المتغيرات.

 الاتي: بينسياالاويمكن توضيح خطوات الخوارزمية الجينية من المخطط 
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 ( المجتمع )مجموعة من الكروموسومات

 دالة اللياقة 

 

 اختيار الكروموسوم الري يمتلك 

 أفـضل قيمة لدالة اللياقة 

 العبورتكوين النسل بعملية 

 

 تكوين النسل بعملية الطفـرة 

 كلا                

 الحل الامثل 

       نعم

 توقف 

 

 من اعداد الباحثة  بينسياالايبين خطوات الخوارزمية الجينية من المخطط  1)مخطط )

 

 البداية
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 :  [53][47]  ةعمل الخوارزمية الجيني  خطوات  2)-9-3-(2

Steps Work Genetic Algorithms 

 :عدة خطوات تجرى داخل الخوارزمية الجينية يمكن حصرها بالنقاط الآتية توجد 

كل كروموسـوم يتكـون مـن   إِنَّ تغيير الكروموسومات الأصلية بالاعتماد على تقييم الأبناء ويتم  1- 

ة وقيمـة البدايـة، وتكـون عشـوائية ضـمن ألعدد هرس القيم حسـب المسـ  تحديد عدد من القيم ويتم  

 .المسالة المراد حلهاالمحددات من 

 تاج الابناء. انتم عملية تيتم اختيار أفـضل الأباء لكي  انيجب 2- 

 يتم توليد جيل جديد باستخدام الطفـرة والعبور.3- 

 م الأبناء الجدد.يبالاعتماد على الدالة الأصلية يتم تقي -4

   :ة الجينيةمكونات الخوارزمي  3)-9-3-(2

Components A Genetic Algorithm 

 تتألفـ الخوارزمية الجينية من عدة عناصر وهي:

 : [22](Populationالمجتمع ) -1

يتكون المجتمع عادة من الافـراد التي تتمثل بالكروموسومات وكل كرموسوم يتكون من عدد     

شارت بعـض احجم المجتمع حسب طبيعة الدراسة المراد حلها حيث   تحديد من الجينات. ويمكن  

فرد وتكون عادة بدايته قيمة عشـوائية  (30-20حجم المجتمع المثالي حوالي ) نَّ أَ  الى الدراسات 

 حدود الدراسة. ضمن

 : Fitness Function (Evaluation)[29]دالة اللياقة )التقييم( ) -2

 ،هـم المكونـات الأساسـية للخوارزميـةأها دالة الهدف للخوارزميـة الجينيـة ومـن نَّ أوتعرف ب    

مـدى اقترابـه مـن الحـل مـن   أَّوكفــاءته  حيث يتم إعطاء كل كروموسوم قيمة معينة تمثل مـدى  

)دالـــة اللياقـــة( امـــا عظمـــى فــــهي تعتمـــد علـــى تعظـــيم  خلالهـــا، لـــرا تكـــون دالـــة الهـــدف

(Maximization) على قيمة لدالة اللياقة( وتسـتخدم فــي حسـاب ألة )أي الحصول على أالمس
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المسالة )أي الحصول  (Minimizationصغرى فـهي تعتمد على تصغير ) أَّو تاج والربح،نَّ الإِ 

 على أدني قيمة لدالة اللياقة( وتستخدم فـي حساب الخطأ والجرور التي تحقق المعادلات.

 :[32][37][50](Encodingالتشفـير )-1

اً مهماً لنجـاح الخوارزميـة الجينيـة حيـث يقصـد بـه إيجـاد التمثيـل ييعد التشفـير عاملاً أساس    

البرمجي المناسب لمجموعة الحلـول العشـوائية )الكروموسـومات( بهـدف الوصـول الـى الحـل 

مراد حلها، ومـن هـرس الطرائـق اللة  أمسالالأمثل. اذ هناك عدة طرائق للتشفـير وهرا يعتمد على  

 فـي تشفـير الحلول هي: خدمةستالم

 (:Encoding Binarrالتشفـير الثنائي ) -أ

استخداما مـع الخوارزميـة   اكثرهاوواع التشفـيرات  أنَنوع من التشفـير من أقدم  اليعد هرا  

الجينية فـضلا عن بساطته النسبية. لرلك يعد من أشهر الطرائق فـي تمثل الكروموسومات علـى 

ويمكـن توضـيح هـرا النـوع مـن ( 0ومرة ) ( 1) تأخر مرةمن رقمين رقام متكونة أَ شكل سلسلة  

 التشفـير من خلال الشكل الآتي:

1  ....... 0 1 0 1 0 1 

 

 (:Permutation Encodingالتشفـير الاستبدالي )  -ب

، حيـث كـل موقـع لكلاسـكيةالتشفــير الاخوارزميـات  كأحدى  نوع من التشفـير  اليعد هرا  

( ويمكن توضيح هـرا نـوع مـن التشفــير، كمـا فــي الشـكل 9-0بالكروموسوم يحمل رقماً بين )

  تي:الاَ 

1 2 9 3 8 4 5 1 2 

 

 

 

 (: Real Value Encodingالتشفـير الحقيقي )  -ت

 [37]شفير الثنائي للكروموسو)ت( ال11-2الشكل )

 

 

 

 

 [32]بدالي للكروموسو)تشفير الاست( ال21-2الشكل )

 



 الجانب النظريالفصل الثاني                                                 

  

41 

يعد هرا النوع من التشفـيرمن أسهل التشفـيرات وأَّكثرها استخداماً من قبل المبرمجين، حيث     

يمكن تمثل الكروموسومات على هيوة سلسلة من القيم حسب طبيعة المسالة قد تكون سلسلة على  

ر  نوع من التشفـيالشكل حروف أَّو اتجاهات أَّو سلسلة من الاعداد  الحقيقية. ويمكن توضيح هرا 

 تي: بالشكل الاّ 

4.33 2.43 5.89 1.45 

   

 (:Tree Encodingالتشفـير الشجري ) -ث

فيها الكروموسوم  ينفـر هرا النوع من التشفـير فـي البرامج الجينية والبرامج التطورية، يكون    

 وكل عقدس تمثل هـدف معـين كمتغيـرات  (Nodesشجرة تحتوي على عدد من العقد )يأس على ه

 رياضية فـي لغات البرمجة.  ر عمليةأوامتنفـير  أَّو

 :  25[37] [59]][( Selection) ءنتقاالا -2

لعمليـة  انج وتكـوين الجيـل الجديـد. ووابـاء مـن المجتمـع لأجـل التـزلاَ هو عمليـة اختيـار ا     

يـتم اختيـار  نَّ أَ )الاختيـار( لهـا دور كبيـر فــي تطـور الخوارزميـة الجينيـة، حيـث بعـد   ءنتقاالا

اجـراء الاختيـار وفــقا لنظريـة دارون  يةالتشفـير المناسب يصبح القرار الواجب اتخاذس هو كيفـ

فــراد ذو الصـلاحية الأعلـى علـى لأالبقـاء للأفــضل أي بمعنـى حصـول ا أالتي تنص على مبـد 

 ءانتقـلافــراد ذو صـلاحية الواطوـة. وهنـاك عـدة طرائـق لأوالعيش مـن ا  اوجللتزفـرصة أكبر  

 الكروموسومات المناسبة من الجيل القديم لتكوين الجيل الجديد وهي:

 (:Proportional Selectionالنسبي ) ءنتقاالا -أ

عتماد على نسبة قيمة اللياقـة لكـل فــرد لا)الاختيار( من خلال ا  ءنتقاالايتم هرا النوع من  

مقسوما على مجموعة قيم دوال اللياقة لأفـراد المجتمع، حيث يتم الاختيار حسب المسالة المراد 

زوج من الكروموسومات التي تمتلك أفــضل دالـة لياقـة. وذلـك حسـب المعادلـة   ءانتقاحلها أي  

 :ةتيالاَ 

Pepo(x) =  
f(Xi(t))

∑ fN
i=1 (Xi(t))  

                                             .  .  .  .  .  .   (17 − 2) 

 [50]شفير الحقيقي للكروموسو)ت( ال13-2الشكل )
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 :إِنَّ حيث 

Pepo(x)   تمثل قيمة نسبة اللياقة 

i تمثل رقم الكروموسوم = 

f(x)  تمثل قيمة دالة اللياقة لكروموسوم = 

t تمثل رقم الجيل = 

N تمثل عدد الكروموسومات = 

 

 (: Rank Selectionالصفـي ) ءالانتقا -ج 

يتم  من خلال ترتيب الكروموسومات ثم احتساب درجة اللياقة لكل   ءنتقاالاهرا النوع من  

ً ترت حد او يـب تأي موقـع بعـد التر Rank(x)يكـون لـه رتبـة  (xتصاعديا فـكل كروموسوم ) يبا

 (Targe sampling Rate الرتب، وبعد ذلك يتم حساب نسبة الهدف  ءنتقابالاه  لرلك يطلق علي

 :ةتي( لكل كروموسوم حسب المعادلة الاَ 

TSR(x) = Min + (Max − Min) 
   𝐑𝐚𝐧𝐤(𝐱) − 𝟏

𝐍 − 𝟏 
                             …      (18-2) 

 :نأ حيث 

 TSR(x):تمثل نسبة الهدف لكل كروموسوم. 

: N  ،من 2يأخر  الثانيو 1الكروموسوم الأسو يأخر القيمة  إِنَّ تمثل عدد الكروموسومات بالجيل

 .نصل إلى الكرموسوم الأفـضل إِنَّ الى  TSR   قيمة

Min.تمثل الحد الأدنى لدرجة اللياقة لكل كروموسوم: 

Max: .تمثل الحد الأعلى لدرجة اللياقة لكل كروموسوم 

 (:Elitist Selectionالنخبة ) ءانتقا -د 
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سهل على الاطلاا حيث يـتم اختيـار الفــرد الـري يملـك لأهو ا  ءنتقاالايعد هرا النوع من  

وبالعكس  (Maximizationالمشكلة تحقق الحد الأقصى ) انت كأكبر قيمة لدالة اللياقة فـيما إذا 

دنــى لأقــل قيمــة لدالــة اللياقــة فـــي حالــة المشــكلة تحقــق الحــد اأيــتم اختيــار الفـــرد الــري يملــك 

(Minimization،)   الحلول الأفـضل من المجتمع وإلغاء باقي الحلول منه.  ءانتقاأي بمعنى يتم 

 : [25]( rossoverCالعبور )-3

أجزاء من الحلول بين أبوين لينتج حلول جديدة، أي هي العملية التي بموجبها يتم تبادل بعض     

ج بـين كـل كروموسـومين وال يتم التـزوبمعنى بعد اختيار الكروموسومات الجيدة من الجيل الأَّ 

م ويأخـر صفــات الجيـدة منهـا، لألتكوين الجيل الجديد )الابناء( اعتمادا علـى الكروموسـومات ا

بائـه. وهنـاك اَ تسلم أفـضل الأجـزاء المختلفــة مـن    والغاية من عملية العبور هي السماح للطفـل

 عدة طرا لعملية العبور وهي:

 (:Single Point Crossoverة )حداالعبور بنقطة و -أ

فـي هرا النوع من العبور يتم اختيار كروموسومين وتحديد نقطة ما عشوائية علـى طـول 

ا طفــلين جديـدين. ينالنقطة لتكون لد السلسلة ويتم القطع، حيث يتم تبادل المادة الوراثية عند هرس 

 :تيويمكن توضيح ذاك من خلال الشكل الاَ 

 

 [25]ةحدا( العبور بنقطة و41- 2الشكل )

الإشارة | تمثل موقع نقطة العبور، بعد التبادل بين الآباء عند هـرس النقطـة يكـون   نَّ أحيث  

  .انجديد  نطفلالدينا 

 (: Two Point Crossoverالعبور بنقطتين ) -ب
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فـي هرا النوع من العبور يتم اختيـار نقطتـين عشـوائيا ضـمن حـدود الكروموسـوم ويـتم 

تـاج طفــلين جديـدين كمافــي الشـكل نَّ قطع عندهما، بعد ذلك يتم تبادل المادة الوراثية بينهمـا لإِ ال

 تي:الاَ 

 

 

 

 

 

 

 [25]( العبور بنقطتين51-2الشكل )                             

 (:Uniform Crossoverالمنتظم )العبور  -ح 

موثوقية حيث يتم فـي هرا النوع من العبور تخصـيص   اوأكثره  رالعبو  أنواعاهم    أَّحد   هو

ب الـري لأل جينـات اوالصور )للاب(، عند رمي قطعـة النقـود سـوف تأخـر جينـات الطفــل الأَّ 

 خر .لأب الأسوفـ يأخر عكس جينات ا الثانيا الطفـل مّ أسيظهر عند رمي قطعة النقود، 

 

 (:Simple n-Point Crossoverالبسيطة ) (nالعبور نقطة ) -د

يتم هرا النوع من العبور فـي عدة نقاط عشوائية من سلسلتين مـن الكروموسـومات , بعـد 

ذلك يتم تبـادل الكروموسـومات الوراثيـة أي الجينـات الواقعـة بـين نقطـة العبـور وبـين أجـزاء 

 الكروموسومات ويتم هرا التبادل بشكل دائري .

 : [31] [57]( Mutationالطفـرة )-4

 أو  بتغييـرهي العملية التي تسهم فـي خلق الأجيال الجديدة عـن طريـق الخطـأ العشـوائي  

شـاء كروموسـومات تعطـي حلـولا نَّ لإِ   حـد امحدودة ضمن الكروموسـوم الوالتبديل بين الجينات  
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تغير بالاعتماد على نسبة الطفــرة التـي تكـون قيمتهـا الجديدة فـي الجيل اللاحق. ويتم عادة هرا  

 حلولا جديدة )لم يسبق تكوينها فـي الأجيال السابقة أنَِّ صغيرة جدا وفـي حالة حصول الطفـرة فـ

مـن هـرس  )قد يكونون أفـضل وأسوأ من الأفـراد السـابقين(، الهـدف تضاف إلى المجتمع الجديد )

فــراد ضـمن المجتمـع. وهنـاك عـدة طرائـق للطفــرة لأمـن ا ممكـن أكبر عدد  زيادةالعملية هو 

 الوراثية:

 (:Normal Mutationالطفـرة الطبيعية ) -أ

صـحيحة، حيـث يـتم إضافــة قيمـة العـداد  لايتم تطبيق هرس الطفــرة علـى الجينـات ذات ا

تـاج نَّ بـاء لإِ لاَ الطبيعي على بعض الجينات المختـارة مـن كروموسـومات ا  أنموذج  عشوائية من  

 الأبناء.

 (:Uniform Mutationالطفـرة المنتظمة ) -ب 

الصحيح حيـث يـتم اسـتبدال قيمـة   أَّو  يستخدم هرا النوع من الطفـرة مع التشفـير الحقيقي  

ً جين المختار من الكروموسوم بقيمة عشوائيال يعرفـها المستخدم ضمن الحدود، لرا يختار موقعا  ا

  قل قيمة فـي الكروموسوم.أعلى قيمة وأعشوائية يكون محصور بين 

 (:Bit Mutationالطفـرة الرتب)بت( ) -ت 

ل قيمـة الجـين مـن اسـتبد االثنـائي، حيـث يـتم  يستعمل هرا النوع مـن الطفــرة مـع التشفــير       

( تسـتبدل 0القيمـة هـي )    انـت كالكروموسوم حيث يختار موقعاً ضمن حدود الكروموسوم فـاذا  

 ( .0(تستبدل بالقيمة )1ت القيمة )أنَِّ ( وإذا ك1بالقيمة )

 : [29](ionriterStop Cمقياس التوقف ) -5

نيـة سـوف تسـتمر يالج انـت كيحـدد اذا  أنـهب يقصد بمقيا  التوقف فـي الخوارزمية الجينية       

تتوقـف اذا تحققـت شـروط   سـوف  او انهـاتاج الأجيال المتعاقبة بهدف تحسين الحل  نَّ لإِ   الرسالةب

المشكلة المراد معالجتها و   س باختلافييس وتختلف هرس مقاييالتوقف، الري يعتمد على عدة مقا

يتم  تنفـير الخوارزمية لعدد من الأجيال المطلوبـة يحـددها البـاحثون، وكـرلك تحديـد وقـت   منها

فـضل قيمة لدالـة اللياقـة فــي المجتمـع الـري تـم أَ الحصول على    أَّومستغرا لتنفـير الخوارزمية  

تتوقفــ  أَّو  (Minimize)توصل إليه عندما تكون أقل من قيمة اللياقة التـي حـددت فــي حالـة ال

( Maximizeعندما تكون أحسن قيمة لدالة اللياقة أكبر من قيمة اللياقة التي حددت فـي حالـة ) 
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.وبعد تكوين كل جيل جديد يتم فـحص مقيا  التوقف للخوارزمية الجينية لنرى اذا تم الوصـول 

 الى الحل الأمثل.

اللوجستي  الانحدار لأ نموذج المعلماتخطوات إجراء الخوارزمية الجينية لتقدير  4)-2-9-3(

 المتعدد:

s of a rameterithm to estimate parSteps of conducting a genetic algo

ession modelregrmultiple logistic  

الكروموســومات وكــل مــن  N يــتم توليــد مجتمــع ابتــدائي بشــكل عشــوائي يحتــوي علــى 1-

النهائي لدالة  أنموذجفـي تمثل عدد المعلمات الموجودة  n إِنَّ إذ  (nكروموسوم يكون طوله )

  اللوجستية.

يتم استخدام تشفــير حقيقـي، أي بمعنـى يـتم تشفــير الكروموسـوم وذلـك مـن خـلال تشفــير 2- 

 الكروموسومات .ز يالمعلومات الموجودة ضمن كل كروموسوم لكي يتم تمي

قيمة دالة اللياقـة فــي هـرس الخوارزميـة تمثـل قيمـة معيـار متوسـط مربعـات   إِنَّ دالة اللياقة:  3- 

 الخطأ.

تاج جيـل جديـد، وبـرلك يـتم إِنَّ ج وواباء فـي المجتمع لأجل التزتقاء: هي عملية اختيار الاَ الان  -4

 عجلة. ءانتقااختيار الآباء من خلال 

يار العبور بنقطتي القطع، أي بمعنى يتم العبور بأجراء تبديل بين قيم متقابلـة العبور: تتم اخت5- 

 من كروموسومي الابوين المنتقيين لتكوين الفـرد الجديد.

تبـديل بـين قـيم الفــرد اليـتم    إِنـهَّ أي    .تم عملية الطفـرة باستخدام الطفـرة المنتظمـةتالطفـرة:    -6

لتكوين أفـراد تعطي حلولاً جديدة إلى الجيل اللاحـق لـم يسـبق تكوينهـا فــي الأجيـال   حد الوا

 .السابقة وذلك بهدفـ توسيع الحلول الممكنة

المقيا  الري تم اعتمادس فـي الخوارزميـة الجينيـة لتحقيـق شـرط التوقـف   إِنَّ شرط التوقف:  7- 

تمثـل عـدد  n إِنَّ ( حيـث nx100الأمثـل، هـو ) أَّو فــي حالـة عـدم الوصـول للحـل المثـالي

 النهائي لدالة اللوجستية . أنموذج المعلمات فـي 

 : ] [4]33] [48[طريقة المربعات الصغرى الموزونة    4)-9-(2

Weighted Least Squares Method (WLSM) 
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في هرس الطريقة يـتم تحويـل معادلـة المنحنـي اللوجسـتي الـى معادلـة خطيـة يمكـن منهـا تقـدير 

 معادلة المنحني اللوجستي هي إِنَّ المختار.  أنموذجمعلمات 

𝒆𝑩𝟎+𝑩𝟏𝑿𝟏𝒊+𝑩𝟐𝑿𝟐𝒊+⋯…+𝑩𝒌𝑿𝒌𝒊

𝟏+𝒆𝑩𝟎+𝑩𝟏𝑿𝟏𝒊+𝑩𝟐𝑿𝟐𝒊+⋯…+𝑩𝒌𝑿𝒌𝒊
     …….                                                (19 − 2)=i𝛑 

 (C.D.Fبالدالـة التجمعيـة ) اتمثل احتمال النجـاح الحقيقـي والتـي يمكـن التعبيـر عنهـ 𝛑حيث 

 i𝛑لحقيقي  احتمال ابانها    انهعيمكن التعبير    Pi وقيمة   احتمال نجاح العينة المشاهدة  أنَِّ ،وبرلك ف

 أي أنَّّ  (𝑢𝑖الأخطاء العشوائية ) امضافاَ اليه

   𝑃𝑖 = 𝜋𝑖 + 𝑢𝑖            ……                                                                   (20 − 2)  

تتوزع توزيعـا ذي الحـدين  ( وindependentمستقلة ) 𝑢𝑖الأخطاء العشوائية  نَّ أَ وعلى فرض 

(binomial distribution( بمتوسط صفر وتبـاين )
𝜋𝑖(1−𝜋𝑖)

𝑛𝑖
احتمـال فشـل اسـتجابة  أنَِّ ،فـ (

 ( سيكون 𝑃𝑖−1العينة المشاهدة )

1 − 𝑃𝑖 = 1 − 𝜋𝑖 − 𝑢𝑖 ……                                                                   (21 − 2) 

  ( نحصل على2-21(على المعادلة )2-20وبقسمة المعادلة)

𝑃𝑖

1 − 𝑃𝑖
=

𝜋𝑖

1 − 𝜋𝑖
(
1 + 𝑢𝑖/𝜋𝑖

1 − 𝑢𝑖/𝑄𝑖
) 

 حيث 

𝑄𝑖 = 1 − 𝜋𝑖 

  ( لطرفي المعادلةlnوبأخر )

ln
𝑃𝑖

1−𝑃𝑖
= 𝑙𝑛

𝜋𝑖

1−𝜋𝑖
+ 𝑙𝑛 (

1+𝑢𝑖/𝜋𝑖

1−𝑢𝑖/𝑄𝑖
)         ……                                                  

    (22-2) 

)lnحيــث 
𝑃𝑖

1−𝑃𝑖
𝑙𝑛)للقــيم المشــاهدة بينمــا  (logit(𝑃𝑖)يطلــق عليهــا ) (

𝜋𝑖

1−𝜋𝑖
يطلــق عليهــا  (

(logit(𝜋𝑖))  الحقيقية للقيم . 
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 فأن( 20-2ومن معادلة )

E(𝑃𝑖) = 𝜋𝑖           ، Var(𝑃𝑖)=
𝜋𝑖(1−𝜋𝑖)

𝑛
 

ــن      ــث عـ ــيم الوللبحـ ــين القـ ــة بـ ــة علاقـ ــاهدة  الحقيقيـ ــاريتوالمشـ ــافة  مللوغـ ــبة المضـ النسـ

(logit سنفرض) 

f(𝜋𝑖)=ln(
𝜋𝑖

1−𝜋𝑖
)              …….                     (23-2)  ،     f(𝑃𝑖)=ln(

𝑃𝑖

1−𝑃𝑖
)       

  

  أنَِّ (ف19-2للمعادلة )𝜋𝑖 لى حول أَّو   وباستخدام صيغة تايلر من درجة ال    

f(𝑃𝑖)=f(𝜋𝑖 + 𝑢𝑖)،    f(𝑃𝑖)=𝑓(𝜋𝑖) + 𝑢𝑖
𝜕𝑓𝜋𝑖

𝜕𝑃𝑖
          

  

 المشتقة الى صفر نحصل على :ومساواس ( 12-2) المعادلة بالمعادلةوبمقارنة هرس 

𝑢𝑖

𝜕𝑓𝜋𝑖

𝜕𝑃𝑖
= 𝐿𝑜𝑔 (

1 + 𝑢𝑖/𝜋𝑖

1 − 𝑢𝑖/𝑄𝑖
)    

 ( نحصل على21-2وباشتقاا المعادلة )

𝜕𝑓𝜋𝑖

𝜕𝑃𝑖
=

1

(
𝜋𝑖

1−𝜋𝑖
)
  .

(1−𝜋𝑖)(1)−𝜋𝑖(−1)

(1−𝜋𝑖) 
2

 

∴
𝜕𝑓𝜋𝑖

𝜕𝑃𝑖
=

1

(
𝜋𝑖

1−𝜋𝑖
) (1 − 𝜋𝑖) 

2
= (

1

𝜋𝑖(1 − 𝜋𝑖)
) 

 ( ستكون21-2معادلة ) أنَِّ وبرلك ف

Ln
𝑃

1−𝑃
=ln

𝜋𝑖

𝜋𝑖
+

𝑢𝑖

𝜋𝑖(1−𝜋𝑖)
  

∗𝑦هو  الحقيقية للقيم  Logit نَّ أَ على فرض 
𝑖

𝑙𝑛 نَّ أَ أي  
𝜋𝑖

1−𝜋𝑖
= 𝑦∗

𝑖
 أنَِّ ف الحقيقية للقيم  
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𝑦∗
𝑖
= 𝐵0 + ∑𝐵𝑖𝑋𝑖

𝑛

𝑖=1

                           ……                                        (24 − 2) 

(غيـر الخطيـة الـى معادلـة خطيـة يمكـن تقـدير معـاملات 19-2وبرلك تـم تحويـل المعادلـة )   

∗𝑦    هالمتغير الري تم تحويل  إِنَّ منها و  رنحداالا
𝑖
)lnتقريبا الى    اوله متوسط مس 

𝜋𝑖

1−𝜋𝑖
بعبـارة  (

𝜎2( وتباين X𝑖Bالى )اواس أخرى مس
𝑖  نَّ أَ حيث: 

𝜎2
𝑖 =

1

𝑛𝜋𝑖(1−𝜋𝑖)
                                                 … . .                         (25 − 2)      

∗𝑦 يعتمد   على المتغير الري تم تحويله ران انحدا    
𝑖

 𝑋𝑖  ( انسمتجـله تبـاين غيـر ثابـت )غيـر

 أنَِّ فـــ الاتًـــي وب  𝑋𝑖د علـــى مـــتتع 𝑃𝑖قيمـــة  إِنَّ وطالمـــا  (𝑛،𝑃𝑖ه يعتمـــد علـــى قيمتـــي )نـــَّ لإِ 

∗𝑦    يعتمد  
𝑖

𝑋𝑖على  ومــن هـرس الافتراضــات  غلب افتراضـاته الخاصةأ أنموذج برلك سيفقد   

التبـاين   انستجـمـن مـشكلة عـدم    انييعقد    الاتًي  سـيكون تباين الخطأ  العشوائي غير ثابت وب 

باسـتعمــال طريقـة المــربعات الصـغرى الاعتياديـة   أنمـوذجوعندها لا يمـكن تقدير مـعلمــات  

(OLS  وبرلك تم اللجوء )  الى( طريقة المـربعات الصـغرى المــوزونةWLSلتقـدير مـعلمــا ) 

المعادلـة ضـرب لـرلك لابـد مـن   تقـدير.اللوجسـتي المـتعدد ليتم الحصول على أفـضــل    أنموذج

 لكي نحصل على تجانس للتباين وان : 𝑊𝑖√( بالجرر التربيعي للوزن المرافق  2-24) الانحدار

Wi = 𝑛𝑖𝑃𝑖(1 − 𝑃𝑖) 

√Wi = √𝑛𝑖𝑃𝑖(1 − 𝑃𝑖) 

 كالاتي:( بعد ضربها بالوزن 24-2وبرلك تصبح  المعادلة )

√𝑊𝑖𝑦
∗
𝑖
= 𝐵0 + √𝑊𝑖𝑋𝑖𝐵𝑖 + 𝑢𝑖                              … . .    (26 − 2)   

……،B0،B1)  أنمـوذجبرلك يمكن تقدير معلمات   . ،Bp)  ( لإ62-2فـي المعادلـة ) يجـاد 

القـيم التـي تجعـل الفــرا بـين الاسـتجابة المشـاهدة والاسـتجابة   افضل المعالم التي تبحث عـن  

 الموزون. كن أي بمعنى تصغير مجموع مربعات الخطأقل ما يمأالمقدرة 

𝑆𝑆𝐸 𝑖 =∑𝑊𝑖(𝑌𝑖 − 𝑌̂𝑖) 
2 ….                                                      (27-2) 
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𝑆𝑆𝐸=  ∑𝑊𝑖 (𝑌𝑖 − 𝐵̂0
 − 𝐵̂1

 𝑋1𝑖 − ⋯𝐵̂1
 𝑋𝑝𝑖) 

2 …….                   (28 − 2) 

……،B0،B1وبحل التفـاضلات الجزئية بالنسبة ) . ،Bpاة النـاتج الـى الصفــر وا( ومسـ

  نحصل على ماياتي:

𝜕𝑆𝑆𝐸

𝜕𝐵0
= 0 = 𝐵0 ∑𝑊𝑖 + 𝐵1 ∑𝑊𝑖 𝑋1𝑖 + ⋯+ 𝐵𝑝 ∑𝑊𝑖 𝑋𝑝𝑖 = ∑𝑊𝑖 𝑌𝑖 

 

𝜕𝑆𝑆𝐸

𝜕𝐵1
= 0 = 𝐵0 ∑𝑊𝑖 𝑋1𝑖 + 𝐵1 ∑𝑊𝑖 𝑋 21𝑖 + ⋯+ 𝐵𝑝 ∑𝑊𝑖 𝑋1𝑖𝑋𝑛𝑝 = ∑𝑊𝑖  𝑋1𝑖𝑌𝑖  

 

⋮                            ⋮                        ⋮                           ⋮                                      ⋮                        

 

 

𝜕𝑆𝑆𝐸

𝜕𝐵𝑝
= 0 = 𝐵0 ∑𝑊𝑖 𝑋𝑝𝑖 + 𝐵1 ∑𝑊𝑖 𝑋𝑝𝑖𝑋1𝑖 + ⋯+ 𝐵𝑝 ∑𝑊𝑖 𝑋 2𝑝𝑖 = ∑𝑊𝑖  𝑋𝑖𝑝𝑌𝑛 

 

 عند اتباع أسلوب المصفـوفـات تكتب المعادلات بصورة الشكل الاتي: 

[

1
1

𝑋11

𝑋 
21  …

⋯  
𝑋1𝑖

𝑋2𝑖

⋮ ⋮ ⋮
1 𝑋𝑛2 ⋯ 𝑋2

𝑛𝑖

] ،𝐵 = [

𝐵0

𝐵1

⋮
𝐵𝑝

]X=[

𝑊1 0 … . . 0

0
⋮
0

𝑊2……..

⋮ ⋱
0… . .

0
⋮

𝑊𝑛

]  ،W= [

𝑦1

𝑦2

⋮
𝑦

𝑛

]  ،=y 

𝑋′𝑊𝑋 =

[
 
 
 
 
 
 ∑𝑊𝑖  

 

∑𝑊𝑖
 
𝑋𝑖1

∑𝑊𝑖
 
𝑋𝑖1

∑𝑊𝑖
 
𝑋2

𝑖1

∑𝑊𝑖 𝑋𝑖2

∑𝑊𝑖
 
𝑋𝑖1𝑋𝑖2

⋯
∑𝑊𝑖 𝑋𝑖𝑝

∑𝑊𝑖
 
𝑋𝑖1𝑋𝑛𝑝

⋮ ⋱ ⋮

∑𝑊𝑖
 
𝑋𝑖𝑝 ∑𝑊𝑖

 
𝑋𝑖𝑝𝑋𝑖1 ∑𝑊𝑖

 
𝑋𝑖𝑝𝑋𝑖2 ⋯ ∑𝑊𝑖

 
𝑋2

𝑖𝑝 ]
 
 
 
 
 
 

    ،     𝑋′𝑊𝑌

=

[
 
 
 
 
 
 ∑𝑊𝑖 𝑌𝑖

∑𝑊𝑖𝑋𝑖1 𝑌𝑖

  

⋮   

∑𝑊𝑖𝑋𝑖𝑝 𝑌𝑛   ]
 
 
 
 
 
 

 



 الجانب النظريالفصل الثاني                                                 

  

51 

𝛽 = 𝑋́𝑊Y 𝑋́𝑊X 

 :إِنَّ حيث 

Y ي: يمثل متجه التحويل الخطي )اللوجت( لنموذج ذ ( 1رتبة×n) 

W ال ذات  نوزاالأ: يمثل مصفـوفـة مربعة عناصر قطرها الرئيسي يمثل( رتبةn×n) 

 :𝐗′𝐖𝐗  مـع مصفـوفــة المتغيـرات   نوزاالأتمثل مصفـوفـة مربعة حصيلة ضرب مصفـوفــة

 ](p+1) (p+1)[رتبة  ذات التوضيحية 

XWY   : مـع متجـه التحويـل  نوزاالأمتغيرات التوضيحية ومصفـوفـة التمثل متجه مبدلة مصفـوفـة

 ]n] ×(p+1)  رتبة  يالخطي ذ 

 المقدرة والتي تكون:    ^Bوبرلك سوف نصل الى قيمة    XWX−1وبضرب طرفي المعادلة ب 

𝑩̂ = (𝐗′𝐖𝐗) −𝟏𝐗′𝐖𝐘                                                            …..  (29-2) 

 

 : [14][33][34]اللوجستي رنحداالا جنموذلأاختبار جودة التوفـيق  ( 2-10)   

اللوجســتي بعــدة مــن اختبــارات ومــن هــرس  رنحــداالاالتوفـــيق لا نمــوذج  ساختبــار جــود يــتم     

ــل  ــار معام ــو، اختب ــار هوزمر_ليمش ــرجيح، اختب ــبة الت ــاي لنس ــع ك ــار مرب ــارات )اختب الاختب

. البيانـات المقـدر مـع    أنمـوذج  ، لكي يتم معرفـة إلى أي مدى يتناسب  wald، اختبار𝑅2التحديد 

 :همانختصر بدراستنا على اختبارين فـقط  وسوف

 :(Waldاختبار ) 1)-10-(2

المفــروضة علـى معلمـات  )الري سمي على اسم ابراهـام والـد( القيـود   Waldيقيم اختبار        

بناء على المسافـة الموزونـة بـين التقـدير غيـر المقيـد وقيمتـه المفــترضة فــي ظـل   الإحصائية

د يعـرا  ـــصفـرا(، لي  واا يســل لوجت مــتأثير معام  إِنَّ )ى  ــالفـرضية الصفـرية والتي تنص عل

ختبـارات را الاختبـار عـن الاـار الفـرضيات، وميزة هــلاختب(ةـالثلاث)  كلاسيكيةالالأساليب    حد أ



 الجانب النظريالفصل الثاني                                                 

  

52 

وإِنَّ الفرضية الإحصـائية للنمـوذج ر المقيد،  ـغي  أنموذج  وى تقدير  ـلا يتطلب س  و أنهه  الأخرى

 كالاتي:

0H:.تأثير معامل لوجيت يساوي صفر 

1H: لوجيت لا يساوي صفر.تأثير معامل 

 ويمكن حساب احصاءس الاختبار حسب الصيغة  الاتًية

wald =
 𝐛

𝐒𝐄𝐛
                                                                        .  .  .  .  .  .    (30 − 2) 

 : إِنَّ حيث 

b  : اللوجستي للمتغير المستقل رنحداالاهي قيمة معامل  . 

bSE  : اللوجستي للمتغير المستقل رنحداالاهي قيمة الخطأ المعياري لمعامل . 

 هـرا إِنَّ ، كمـا (r()c-1-1بدرجـة حريـة ) (𝒳2تتبـع توزيـع ) Wald الاحصـاءس  إِنَّ علمـا     

 أَّوتكـون قيمـة معنويـة المعلمـات المنـاظرة لقبـول    إِنَّ ويجـب    الاختبار هو اختبار من الطرفـين

( لكـي يـتم رفــض 0.05)      قـل مـنأرفـض فـرضية العـدم باسـتعمال الاحتمـالات التـي تكـون  

ى أَّو   تـأثير المعامـل لوجـت لا يـس إِنَّ الفـرضية وقبول الفـرضية البديلة والتـي تـنص علـى ) 

 المتغير المستقل له تأثير بالتنبؤ بقيمة المتغير التابع. إِنَّ صفـر(، أي 

 :] Lemeshow)erHoms( [18_ ليمشواختبارهوزمر_( 2-10-2)

 لأنمـوذج الاختبارات التي تستخدم فـي جودس التوفــيق  أَّحد   يعتبر اختبار هوزمر ليمشو 

اللوجستي. ويعتمد هرا الاختبار علـى مـدى قـرب الاحتمـالات المتوقعـة والاحتمـالات   رنحداالا

ســا  تجميــع حــالات قيـــم الاحتمــالات المتوقعــة، لــرا يعــد هــرا  أالمشــاهدة. حيــث يعمــل علــى 

( لحـســن المـطـابقــة حيـث يستخــدم لتقـيــم حســن 𝒳2)  لاختبـارالاخـتبـار مشـابــه  لحـد مـا  

   متقطعـة  نـت كاعـدد مـن المتغيـرات التوضيحيـة سـواء وهـو يسـمـح بـأي    وذجللأنمـقـة  المطـاب

 نـت كا، واذا  (r()c-1-1بدرجة حريـة )(  𝒳2هـرس الاحصـاءة تتوزع توزيـع )  إِنَّ مستمرة، و  أَّو

بالكامـل، حيـث  مـوذجللأنهـرا يـؤكــد جـودة التوفــيق  أنَِّ كبـر مـن مستوى المعنـويـة فــأقيمتها  

م الحالات المدروسة الى عشر مجموعات علـى شـكل اعمـدس يهرا الاختبار على أسا  تقسيقوم  
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. تكـون أَّحـد   ما صفـوف تقسم على أسا  القيم المشـاهدة لمتغيـر المعتمـد وهمـا الصفــر والـو،

 :نموذج كالاتيلالفـرضية الإحصائية ل

. بشكل جيد   انات البيالمقدر يوافـق  الأنموذج:   𝐇𝟎 

. بشكل جيد  انات البيالمقدر لا يوافـق  الأنموذج:   𝐇𝟏 

 -ـة: الاتًي ويتم احتسابها وفـقـا للصيغـة  Cالاختبار هرس بالرمز   احصاءة زيرمتويمكن 

𝐂 = ∑
(Oi − ni

′Pi)
2

ni
′Pi(1 − Pi)

𝑘

𝑖=1

                                                          .  .  .  .  .  .  (31 − 2) 

 :إِنَّ إذ  

للمجموعة  المشاهدة   ∶ تمثل   القيم   𝐎𝐢 = ∑ 𝐘𝐣 
𝐧𝐢

′

𝐣=𝟏       

تمثل القيم المتوقعة للمجموعة :     𝐏𝐢 = ∑
𝐩𝐢

𝐧𝐢
′

𝐧𝐢
′

𝐣=𝟏    

 :  ةالتقدير المستعملر المقارنة بين طرائق  يعايم(  2-11)

Comparison Criterion Between Used Estimation Methods 

 تحديـد ر حيث يمكن من خلالها ييطرائق المستخدمة تعتمد على عدة معاالمقارنة بين  ال  إِنَّ 

 ير هي:يافـضل طريقة لتقدير، ومن ضمن هرس المعا

 : معيار متوسط مربعات الخطأ  1)-11-(2

Criterion mean square error (MSE) 

يعد معيار متوسط مربعات الخطأ كمقيا  مقارنة بين طرا التقدير المسـتخدمة حيـث يشـير     

 ستنـاقص قيمتـه تشـير الـى جـودة ودقـة المقـدرات والهـدف مـن هـر   إِنَّ الى مدى دقـة التقـدير، و

𝐘̂ 𝐢هو الحصول على مقدر    المعايير = 𝐘̂(𝐗𝐢)  هفــي صـيغة الدالـة اللوجسـتية ويـتم حسـاب 

 : كالاتي
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𝐌𝐒𝐄 =  
𝟏

𝐧 − 𝐤
∑(𝐘𝐢 − 𝐘̂ 𝐢)

𝒏

𝐢=𝟏

 𝟐                                      .  .  .  .  .  .    (𝟑𝟐 − 𝟐) 

 :نَّ أحيث 

القيمة التقديرية للمشاهدات.  تمثل   ∶ 𝐘𝐢     

: n   تمثل حجم العينة. 

K.تمثل عدد المعلمات : 

 

 :  معيار متوسط المطلق الخطأ ( 2-11-2) 

Mean Absolute Error( MAE)                                                

عـن   فات نحراالامعدل    المقاييس الدقيقة الشائعة الاستعمال، لرا يكون عبارة عن  أَّحد   وهو

 القيم الحقيقية وصيغته:

𝐌𝐀𝐄 =
𝟏

𝐧
∑|𝐞𝐭|

𝐧

𝐭=𝟏

                                                              .  .  .  .  .  .    (𝟑𝟑 − 𝟐) 

:  حيث إِنَّ

:𝐞𝐭   لفرا بين القيم  الحقيقية والقيم المشاهد ا



 

 

 

 

 

 
 

        

 

 لثـالـث   ا لـــــالفص        

 انب العمـلــيـالجـ                         

 التطبيقي(و )التجريبي                
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 لي ـــب العمـانــالج

 والتطبيقي()التجريبي 

 preamble                                                        -:  ( التمهيد3-1)

الجانــب  فــيويتضــمن هــرا الفصــل مبحثــين )الجانــب التجريبــي والجانــب التطبيقــي(. 

-أســلوب مونـــت  باســتخدامم أســلوب المحاكــاة علـــى بيانــات مولــدة االتجريبــي تــم اســتخد 

)تجربة حقيقيةيتضمن تطبيق عملي على بيانات فاما الجانب التطبيقي  (Monte-Carloكارلو)

 حياتية(.

   -:  ( الجانب التجريبي3-2)

مفهوم المحاكاة ومراحل وصف تجربة المحاكاة من حيث حجوم     استعراض   هرا الجانب   لاويتن

لتقدير أنموذج الانحدار اللوجستي متعـدد   المستخدمةالعينات والقيم الافتراضية وطرائق التقدير  

فضــلا عــن ان المحاكــاة تــم  ،قي تجربة المحاكاة المستخدمةالاستجابة والمعايير الإحصائية 

 . (R.14)اعدادها بالاستعانة بالبرنامج الاحصائي   

 -:[58][56]مفهو) المحالاة (3-2-1)

ن خـلال تكـرار مــلى التجريب والاختيار  عـي القدرة  عـطـددية تعـية  مـلعـريقة  طـهي  

إيجـاد صـورة طبـق   لـةاومحديدة. اي بمعنـى ان المحاكـاة هـي عبـارة عـن  عــلية لمرات  عـمـال

الرجـوع الـى ذلـك النظـام والأنمـوذج ذاتـه. لـرا يـتم  أو أَّخر الأصل من أي أنموذج ونظام بدون  

م أسلوب المحاكاة بواسطة مجموعـة مـن العينـات ويـتم توليـد هـرس العينـات مـن مجتمـع ااستخد 

اذج والأساليب الإحصـائية والرياضـية عليهـا لغـرض اجـراء افتراضي بعد ذلك يتم تطبيق النم

المقارنة بين الطرائق المعتمدة في تقـدير الأنمـوذج المـدرو  مـن خـلال المقـاييس الاحصـائية 

 ـال)فصـــل الثــال



 الجانب العملي                                              الفصل الثالث         

 
58 

وعندها يتم اتخاذ القرار المناسب على ضوء هرس النتائج. حيث كلما كانت نتائج المحاكاة واقعية 

 .حقيقيةال ودقيقة كلما كانت التجربة أقرب الى

 :( توليد الارقا) والمتغيرات العشوائية3-2-2)

 Continues uniformيــتم توليــد المتغيــرات العشــوائية وفــق التوزيــع المنــتظم المســتمر )

distribution حسب الدالة الاتية {1,0}( ضمن الفترة 

𝐟(𝐱) =
𝟏

𝐛 − 𝐚
                                                                            𝐚 ≤ 𝐗 ≤ 𝐛 

 اً حيث تعد عملية توليد الأرقام العشوائية عملية تكرارية تعطي في كل مرة عدداً عشوائيا مختلفـ

( ومـن ثـم يـتم تحويـل العـدد العشـوائي الـى متغيـر 1,0ويكـون محـدد بـالقيم )  عن العدد الاخر

 شوائي يصف الانموذج قيد الدراسة.ع

توزيـع  ثنـائي الحـدين  اما توليد المتغيرات المستقلة فيتم بالاعتماد على الدالة التجمعية للتوزيـع  

 تية:التي تكتب بالصيغة الاَ و

P(yi⟍Xi) = [π(XI)] 
yI [1 − π(XI)] 

1 – 𝑦 

 

للنموذج، وهـرا (هو الحصول على استجابات متعددة Xالغرض من توليد المتغيرات المستقلة )و 

ــد ) ــر المعتم ــرات المســتقلة اســتجابات مناضــرة للمتغي ــدورس ســوف يعطــي المتغي ــرس Yب ( وه

 (.1,0الاستجابات تكون ضمن الفترة )

 :مراحل بناء ووصف تجربة المحالاة(  3-2-3)

 تتضمن مرحلة بناء تجربة المحاكاة أربع مراحل لغرض تحليل البيانات وهي:

هم المراحل التي تعتمد عليها بقية مراحل المحاكاة حيث يتم  اختيار أ : وهي من لىوالمرحلة الأ

 التـــواليثلاثـــة حجـــوم للعينـــات تمثـــل العينـــات )صـــغيرة ,متوســـط, كبيـــرة( وكانـــت علـــى 

(N=25,75,125( وبتكرار تجربة )R=1000) حيـث تـم اختيـار القـيم  , مـرة عنـد كـل حجـم
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لـب من هرس الدراسة وكـرلك مـن خـلال خبـرة الطا  الافتراضية استناداَ للدراسات السابقة القريبة

 الاتي : الجدول في بهرا الموضوع كما موضح

 ( يوضح القيم الافتراضية 3-1جدول )

 

 

للمتغيرات المستقلة تتبع توزيـع : وهي المرحلة التي يتم فيها توليد قيم عشوائية    المرحلة الثانية

فتراضــي  الــري يعطــي اســتجابة مناضــرة للمتغيــر لاللنمــوذج ا (Binomialثنــائي الحــدين )

 . (Multinomialمتعدد الحدود)ال( و يخضع هرا المتغير الى التوزيع yالمعتمد)

اللوجسـتي   : وهي المرحلة التي يتم فيها إيجاد تقدير معلمـات أنمـوذج الانحـدار  المرحلة الثالثة

جانـب النظـري وفـق الطـرا التـي تـم اسـتخدامها المتعدد الاستجابة التي تم التطـرا اليهـا فـي  

وذكرها فـي الجانـب النظـري المتمثلـة بــ )الشـبكات العصـبية, الإمكـان الأعظـم, الخوارزميـة 

 الجينية, المربعات الصغرى الموزونة(.

وصف تجربة المحاكاة وفي هـرس المرحلـة مرحلة الأخيرة من مراحل  ال: وهي    المرحلة الرابعة

تم المقارنة بـين طرائـق التقـدير بعـد إيجـاد المقـدرات فـي المرحلـة الثالثـة باسـتخدام المقـاييس 

طريقة تقدير للنموذج قيد الدراسة ومن هرس   أفضللغرض الحصول على    المستخدمةالإحصائية  

 المقاييس:

 تية:الصيغة الاَ وحسب  (MSEمعيار متوسط مربعات الخطأ ) -1

MSE=
𝟏

𝒏−𝒌
∑ (𝒀𝒊 − 𝒀̂ 𝒊)

𝑵
𝒊=𝟏  𝟐 

 حي) ان :

: 𝒀̂𝒊  لمشاهداتل مقدرةتمثل القيمة ال 

: n   ,تمثل حجم العينة Kتمثل عدد المعلمات :. 

𝑏2 𝑏1 𝑏0 Model 

0.3 0.4- 0.5 1 

0.4 -0.3 0.2 2 

-0.2 0.5 0.6 3 
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 تية:(وحسب الصيغة الاَ MAEمعيار متوسط مطلق الخطأ ) 2-

MAE =
1

n
∑|et|

n

t=1

 

 :تحليل نتائج تجربة المحالاة  (3-2-4)

مقــدرات للنمــوذج  أفضــلســيتم تحليــل وعــرض نتــائج تجربــة المحاكــاة والوصــول الــى       

ضها بالاعتماد االلوجستي متعدد الاستجابة حسب ثلاث حالات من القيم الافتراضية التي تم افتر

م اعلى المقاييس الإحصائية و يتم الحصول على كافة نتـائج تجربـة المحاكـاة مـن خـلال اسـتخد 

,الإمكــان  (ANN)الشــبكات العصــبية[ المســتخدمةب طرائــق التقــدير ( وحســRبرنــامج لغــة )

 G)]., الخوارزمية الجينية(WLS),المربعات الصغرى الموزونة (MLE) الأعظم

 (,0.5-0.4,0.3من القيم الافتراضية ) : لىوالحالة الأ

مـع الدراسـات السـابقة وقـد   ةدمج خبرة الباحث  على  بناءً لمعالم النموذج    افتراضيةتم اختيار قيم  

ــتقر ــ ت اســـــــــ ــى  ةالباحثـــــــــ ــالمعلـــــــــ ــرس المعـــــــــ ــيم هـــــــــ ــون قـــــــــ  ان تكـــــــــ

(𝐵0 = 0.5, 𝐵1 = −0.4,  𝐵2 = فـي كـل مـن الطرائـق التقـدير حيث تم استخدامها  (0.3

 وكما يأتي :

 

 : Neural Networks( ANN) طريقة الشبكات العصبية -1

اللوجسـتي متعـدد الاسـتجابة بطريقـة تم الحصول على مقدرات معالم أنموذج الانحدار  

(حسـب القـيم 25,75,125( عنـد حجـوم العينـات )Rالشبكات العصبية باستخدام برنـامج لغـة )

ــى  ــها علــ ــم افتراضــ ــي تــ ــية التــ ــواليالافتراضــ ــوذج  ( 0.4,0.3-,0.5)تــ ــات أنمــ لمعلمــ

(𝐵0, 𝐵1,  𝐵2 )(مـرة1000وبتكرار التجربة )   ومـن خـلال تحديـد الدالـة العصـبية المسـتخدمة

تسـتخدم لتوزيـع الأوزان وباسـتخدام   Nodesوتحديد طبقات المدخلات التي تعتمـد علـى عقـد 

(فـتم الحصـول علـى 15-2( )14-2( )13-2المعادلات التى تـم ذكرهـا فـي الجانـب النظـري )

نـات )صـغيرة ، متوسـطة، ( ولحجوم عي2-3) كما موضح بالجدولالنتائج مع معايير المفاضلة  

 كبيرة(
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ــدول) ــيم الأ3-2جـ ــح قـ ــت و( يوضـ ــد الثابـ ــع الحـ ــو) لزان مـ ــد حجـ ــبية عنـ ــبكات العصـ لشـ

 ( فضلا عن معايير المفاضلة.0.4,0.3-,0.5قيم  الافتراضية )ال( حسب 25,75.125العينات)

 Hidden Layer1 Hidden Layer2   الحجو)

 

Output 

Layer 

 

 

 

 

 

25 

 

Inpout 

Layer 

 

 W(1,1) W(1,2) W(2,1) W(2,2)  

Bais -0.1389 0.0646    

𝒊𝒏𝒑𝒖𝒕𝟏 0.6602 -0.4499    

𝒊𝒏𝒑𝒖𝒕𝟐     -0.7312 1.9678    

Hidden 

Layer1 

 

Bias   -1.9881 -0.3039  

W (1,1)   -0.1975 -0.4447  

W (1,2)   0.8809 2.6232  

Hidden 

Layer2 

 

Bias     -1.0288 

W (2,1)     -0.7124 

W (2,2)     2.1541 

MSE 

MAE 

0.7860 

0.7005 

 

 

 

 

 

75 

Input 

Layer 

 

Bias -1.2828 -1.9613    

𝒊𝒏𝒑𝒖𝒕𝟏 0.1901 -19.6751    

𝒊𝒏𝒑𝒖𝒕𝟐     1.1588 6.5108    

Hidden 

Layer1 

 

Bais   0.6241   

W (1,1)   1.5566   

W (1,2)   1.4116   

Hidden 

Layer1 

 

Bais     -0.8438 

W (2,1)     1.6040 

W (2,2)      

MSE 

MAE 

0.9019 

0.7559                                                                                                           

 

 

 

125 

Inpout 

Layer 

 

Bais -1.4603 0.3233    

𝒊𝒏𝒑𝒖𝒕𝟏 -1.1805 0.2635    

𝒊𝒏𝒑𝒖𝒕𝟐     1.6657 0.4012    

Hidden 

Layer1 

 

Bais   0.6344 -0.9870  

W (1,1)   1.6612 0.1794  

W (1,2)   -0.8142 -0.6685  

Hidden 

Layer2 

 

Bais     -1.0594 

W (2,1)     1.9789 

W (2.2)     1.3368 

MSE 

MAE 

0.9421 

0.7749 

 

 الجدول من اعداد الباحثة
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 ن : أحيث 

Input Layer : وهي  شبكات العصبيةلتمثل طبقة المدخلات ل . 

 Hidden Layer1:  لشبكات العصبية. للى وطبقة الوسطى المخفية الأ التمثل 

Hidden Layer2 :  لشبكات العصبية. لطبقة الوسطى المخفية الثانية التمثل 

 Output Layer:  لشبكات العصبية.تمثل طبقة المخرجات 

نتائج  (  R)   برنامج  مباستخدا الحصول على  ان )2-3  )  بالجدول تم  الحد Bais( حيث  يمثل   )

بالنسبة اما  الوسطى  W (1,1))           الثابت  طبقة  وبين   المدخلات  طبقة  بين  الوزن  يمثل   )

الأ  و) والمخفية  وبين   W (1,2)لى   المدخلات  بين طبقة  الوزن  يمثل  المخفية  ال(  الوسطى  طبقة 

 الثانية, وهكرا بالنسبة لباقي نتائج الجدول 

 :(GA,WLS,MLE)طرائق التقدير -2

ــدد الاســتجابة  ــدار اللوجســتي متع ــوذج الانح ــالم أنم ــدرات مع ــى  مق ــم الحصــول عل ت

ــتخدام ـــ)الإمكان  باسـ ــة بـ ــدير المتمثلـ ــق التقـ ــم طرائـ  Maximum Likelihoodالأعظـ

Method ( ــة ــلال المعادلـ ــن خـ ــة (12-2مـ ــغرى الموزونـ ــات الصـ  Weighted، المربعـ

Least Squares Method ــ ــن خــ ــة )مــ ــة (28-2لال المعادلــ ــة الجينيــ ، الخوارزميــ

Genetic Algorithm) ( ــط ــلال مخطـ ــن خـ ــة ) ( و 1مـ ــامج لغـ ــتخدام برنـ ــد Rباسـ (عنـ

 تــوالي( حســب القــيم الافتراضــية التــي تــم افتراضــها علــى 25,75,125حجــوم عينــات )

ــات أنمــــوذج )( 0.4,0.3-,0.5) ,𝐵0لمعلمــ 𝐵1,  𝐵2 )( ــرار التجربــــة ( مــــرة 1000وبتكــ

 :وكما موضح بالجدول الاتي
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( يوضح قيم معلمات الانحدار اللوجستي متعدد الاستجابة المقدرة باستخدام 3-3جدول )

المربعات الصغرى الموزونة، الخوارزمية الجينية( فضلا عن معايير   الأعظم،)الإمكان 

 المفاضلة: 

 المعلمات الحجو)

 

 الطرائق           

 

 

 

 

𝒃𝟎 𝒃𝟏 

 

 𝒃𝟐                MSE MAE 

 

25 

MLE -0.1525 -0.1725 0.4339 0.8998 0.7303 

WLS -0.1861 -0.1541 

 

 

0.4390 0.9068 0.7559 

GA -0.1469 -0.1618 0.4183 0.9002 0.7541 

 

 

75 

MLE 0.2789 -0.2613 0.3045 0.9580 0.7804 

WLS 0.2389 -0.2349 0.3055 0.9588 0.7853 

GA 0.2789 -0.2613 0.3045 0.9582 0.7805 

 

125 

MLE 0.3389 -0.3727 0.3151 0.9782 0.7874 

WLS 0.3387 -0.3589 0.3015 0.9785 0.7897 

GA 0.2224 -0.3382 0.3583 0.9784 0.7887 

 الجدول من اعداد الباحثة

ــن  ــظ مـ ــداولنلاحـ ــدد 3-3( و)2-3) الجـ ــتي متعـ ــدار اللوجسـ ــوذج الانحـ ــدير أنمـ ــم تقـ ( تـ

( التـــي تـــم ذكرهـــا فـــي NN,MLE,WLS,GA) المســـتخدمةالاســـتجابة لجميـــع الطرائـــق 

 الجانب النظري.

ـــن ــلال  ال م ـــخ ـــائج النت ــي م ــداولوضحة ف ــة الأ3-3( و)3-2)الج ــب الحال ــن و( وحس ــى م ل

 (تبين ان :0.4,0.3-,0.5القيم الافتراضية )

 

ــم ) -1 ــد حج ــت 25عن ــبكات  أفضــل( كان ــة الش ــي طريق ــتي  ه ــوذج اللوجس ــدير الأنم ــة لتق طريق

ــرت ب ــث ظه ــلالعصــبية حي ــا) أق ــات خط ــط مربع ــدارس) (MSEمتوس ــل(  و0.7860ومق  أق

ــبة  ــقنسـ ــأ مطلـ ــدارس )( MAE) خطـ ــان 0.7005ومقـ ــة الإمكـ ــد ذلـــك طريقـ ــا بعـ ــم تليهـ ( ثـ
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 خطـــأالونســبة  (0.8998)( MSE( حيــث بلــو متوســـط مربعــات الخطــأ)MLEالأعظــم )

ــق ــة )MAE( )0.7307) المطلـ ــة الجينيـ ــة الخوارزميـ ــك طريقـ ــد ذلـ ــا بعـ ــم تليهـ ( GA( ثـ

( MAEالمطلـــق ) الخطـــأ( و نســـبة MSEحيـــث بلـــو كـــل مـــن متوســـط مربعـــات الخطـــأ)

ــى  ــوالي )عل ــات الصــغرى   (0.7541),( 0.9002الت ــين المربع ــا وب ــرا بســيط جــدا بينه بف

ــة) ــأ) (WLSالموزون ــات الخط ــط مربع ــن متوس ــل م ــائج ك ــت نت ــث كان ــبة MSEحي ( و نس

 .(0.7559( ,)0.9068( على التوالي  )MAEالمطلق ) الخطأ

طريقة لتقدير الأنموذج اللوجستي  هي طريقة الشبكات العصبية    أفضل( كانت  75عند حجم ) -2

  خطأ مطلق نسبة    أقل(  و0.9019ومقدارس)   (MSEمتوسط مربعات خطا)   أقلحيث ظهرت ب

(MAE ( ومقدارس   )0.7559( الأعظم  الإمكان  طريقة  ذلك  بعد  تليها  ثم   )MLE)   بلو حيث 

الخطأ) نسبة   MSE  )(0.9580)متوسط مربعات  ثم  MAE ( )0.7804)المطلق  خطأالوبلو   )

( الجينية  الخوارزمية  طريقة  ذلك  بعد  مربعات  GAتليها  متوسط  من  كل  بلو  حيث   )

بفرا بسيط     (0.7805) ,(  0.9582)  التوالي( على  MAE( و نسبة خطا  مطلق)MSEالخطأ)

الموزونة) الصغرى  المربعات  وبين  بينها  مت   ( WLSجدا  من  كل  نتائج  كانت  وسط حيث 

الخطأ) ) MSEمربعات  مطلقة  الأخطاء  نسبة  و   )MAE  على (  0.9588)   التوالي( 

(,0.7853). 

طريقة لتقدير الأنموذج اللوجستي  هي طريقة الشبكات العصبية   أفضل( كانت  125عند حجم ) -3

ب ظهرت  خطا)  أقلحيث  مربعات  و0.9421ومقدارس) (MSEمتوسط  مطلق  أقل(    خطأ 

(MAE( ومقدارس   )0.7749( الأعظم  الإمكان  طريقة  ذلك  بعد  تليها  ثم   )MLE)     بلو حيث 

( ثم MAE ( )0.7874)  الخطأ المطلقوبلو نسبة   (0.9782)(  MSEمتوسط مربعات الخطأ)

( الجينية  الخوارزمية  طريقة  ذلك  بعد  مربعات  GAتليها  متوسط  من  كل  بلو  حيث   )

نسبة  MSEالخطأ) و  المطلق(  على  MAE)  الخطأ  بفرا    ( 0.7887) ,(  0.9584)   التوالي( 

بينها وبين المربعات الصغرى الموزونة) حيث كانت نتائج كل من متوسط   (WLSبسيط جدا 

 .(0.7897( ,) 0.9585)   التوالي( على MAE) الخطأ المطلق( و نسبة MSEمربعات الخطأ)

 (,0.2-0.3,0.4من القيم الافتراضية) : الحالة الثانية

مـــع  ةالباحثـــدمـــج خبـــرة  علـــى بنـــاءً لمعـــالم النمـــوذج  افتراضـــيةتـــم اختيـــار قـــيم 

 ان تكـــــون قـــــيم هـــــرس المعـــــالم ة علـــــىالباحثـــــ ت الدراســـــات الســـــابقة وقـــــد اســـــتقر
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(𝐵0 = 0.2, 𝐵1 = −0.3,  𝐵2 = فــي كـــل مــن الطرائـــق حيـــث تــم اســـتخدامها  (0.4

 وكما يأتي :التقدير 

 : Neural Networks(NN) لعصبيةطريقة الشبكات -1

ــالم أنمـــوذج الانحـــدار اللوجســـتي متعـــدد الاســـتجابة       تـــم الحصـــول علـــى مقـــدرات معـ

ــتخدام ــبية بالاسـ ــبكات العصـ ــة الشـ ــة ) بطريقـ ــ (Rبرنـــامج لغـ ــد حجـ وم العينـــات عنـ

-,0.2) تــــوالي( حســــب القــــيم الافتراضــــية التــــي تــــم افتراضــــها علــــى 25,75,125)

,𝐵0لمعلمــــات أنمــــوذج )( 0.3,0.4 𝐵1,  𝐵2 )(1000وبتكــــرار التجربــــة)   ــا مــــرة كمــ

 موضح بالجدول الاتي:
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لشبكات العصبية عند حجو) العينات لزان مع الحد الثابت و ( يوضح قيم الأ3-4جدول)

 (فضلا عن معايير المفاضلة.0.3,0.4-,0.2قيم  الافتراضية )ال( حسب 25 ,75, 125)

 الحجو) 

 

  Hidden Layer1 

 

Hidden Layer2 

 

Output 

Layer 

 

 

 

 

 

25 

 

Inpout 

Layer 

 

 W(1,1) W(1,2) W(2,1) W(2,2)  

Bais -0.1432 1.4454    

𝒊𝒏𝒑𝒖𝒕𝟏 -6.2450 -8.0987    

𝒊𝒏𝒑𝒖𝒕𝟐     6.2300 -1.1770    

Hidden 

Layer1 

 

Bais   0.2120 -0.4133  

W (1,1)   1.5110 -1.3967  

W (1,2)   -0.4194 3.7079  

Hidden 

Layer2 

 

Bais     -0.1759 

W (2,1)     1.1408 

W (2,2)     -0.2396 

MSE 

MAE 

0.9070 

0.7577 

 

 

 

 

 

75 

Inpout 

Layer 

 

Bais -0.2607 1.5554    

𝒊𝒏𝒑𝒖𝒕𝟏 -8.3450 -9.8652    

𝒊𝒏𝒑𝒖𝒕𝟐     7.1388 -1.1890    

Hidden 

Layer1 

 

Bais   0.2120 -0.4133  

W (1,1)   1.5110 -1.3967  

W (1,2)   -0.4194 3.7079  

Hidden 

Layer2 

 

Bais     -0.1759 

W (2,1)     1.1408 

W (2,2)     -0.2396 

MSE 

MAE 

0.9190 

0.7370 

 

 

 

125 

Inpout 

Layer 

 

Bais 1.4226 -1.3762    

𝒊𝒏𝒑𝒖𝒕𝟏 2.1092 -0.2197    

𝒊𝒏𝒑𝒖𝒕𝟐     -2.7715 -4.1259    

Hidden 

Layer1 

 

Bais   0.5869   

W (1,1)   -0.6618   

W (2.2)   -2.5447   

Hidden 

Layer2 

 

Bais     0.3214 

W (2,1)     1.6456 

MSE 

MAE 

0.9499 

0.7766 

 الباحثةالجدول من اعداد       
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 (.2-3( كما تم تعريفها في الجدول )4-3يمكن تعريف المصطلحات جدول )

 (GA, WLS, MLE) طرائق التقدير-2

ــتجابة  ــدد الاس ــتي متع ــدار اللوجس ــوذج الانح ــالم أنم ــدرات مع ــى مق ــم الحصــول عل ت

ــتخدام ـــ)الإمكان  باسـ ــة بـ ــدير المتمثلـ ــق التقـ ــم طرائـ  Maximum Likelihoodالأعظـ

Method ــة ــغرى الموزونـــ ــات الصـــ  Weighted Least Squares، المربعـــ

Method ــة ــة الجينيــ ــة  (Genetic Algorithm، الخوارزميــ ــامج لغــ ــتخدام برنــ باســ

(R( ــات ــد حجــوم عين ــى 25,75,125(عن ــم افتراضــها عل ــي ت ــيم الافتراضــية الت ( حســب الق

ــوالي ــوذج ) (0.3,0.4-,0.2) تـ ــات أنمـ ,𝐵0لمعلمـ 𝐵1,  𝐵2 )  ــة ــرار التجربـ ( 1000)وبتكـ

 :تيمرة وكما موضح بالجدول الاَ 

  باستخدا)( يوضح قيم معلمات الانحدار اللوجستي متعدد الاستجابة المقدرة 3-5جدول )

المربعات الصغرى الموزونة، الخوارزمية الجينية( فضلا عن معايير   ،الأعظم)الإمكان 

 المفاضلة:

 المعلمات الحجو)

 

                    

 الطرائق

 

 

𝒃𝟎 𝒃𝟏 

 

 𝒃𝟐                MSE MAE 

 

25 

MLE -0.1325 

 

 

 

 

 

 

 

-0.1945 0.3369 0.9999 0.7559 

WLS  

-0.1971 

 

-0.1731 

 

 

0.5590 

 

 

0.8990 0.7449 

GA -0.1589 -0.1917 0.3193 0.8003 0.7336 

75 MLE 0.3468 -0.3594 0.5055 0.9471 0.7813 

WLS 0.3369 -0.3889 0.5698 0.9577 0.7815 

GA 0.3478 -0.3995 0.5743 0.9373 0.7812 

125 MLE -0.0524 -0.1668 0.4855 0.9801 0.5055 

WLS -0.0674 -0.1634 0.4916 0.9811 0.7884 

GA -0.0987 -0.1600 0.5055 0.9804 0.7883 

 الجدول من اعداد الباحثة             
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( تم تقدير أنموذج الانحدار اللوجستي متعدد الاستجابة لجميع 3-5( و)3-4)  الجداولنلاحظ من  

 ( التي تم ذكرها في الجانب النظري.NN,MLE,WLS,GA) المستخدمةالطرائق 

لــى مــن القــيم و( وحســب الحالــة الأ5( و)4) الجــداولة فــي حــــوضمــائج النتـــلال  الخـــ مــــن

 ( تبين ان :0.3,0.4-,0.2الافتراضية )

طريقة لتقدير الأنموذج اللوجستي  هي طريقـة الشـبكات العصـبية   أفضلنت  ( كا25عند حجم ) -1

 خطـأ مطلـقنسـبة  أقـل(  و0.9070ومقدارس) (MSEمتوسط مربعات خطا) أقلحيث ظهرت ب

(MAE( ومقدارس )( ثم تليها بعد ذلك طريقة الخوارزميـة الجينيـة )0.7577GA حيـث بلـو  )

( ثم تليها MAE( )0.7336) الخطأ المطلقونسبة  (0.8003)( MSEمتوسط مربعات الخطأ)

حيـث بلـو كـل مـن متوسـط مربعـات    (WLSبعد ذلك طريقة المربعات الصـغرى الموزونـة)

ثـم تـأتي   (0.7449),( 0.8990) التوالي( على MAE) الخطأ المطلق( و نسبة MSEالخطأ)

( MSEمتوسط مربعـات الخطـأ)من بعد ذلك  طريقة الإمكان الأعظم حيث كانت نتائج كل من  

 .(0.7559( ,)0.9999)  التوالي( على MAE) الخطأ المطلقو نسبة 

 

طريقة لتقدير الأنموذج اللوجستي  هي طريقـة الشـبكات العصـبية   أفضل( كانت  75عند حجم ) -2

 خطـأ مطلـقنسـبة  أقل(  و0.9091ومقدارس)  (MSEمتوسط مربعات خطا) أقلحيث ظهرت ب

(MAE  )( ( ثم تليها بعد ذلك طريقـة الخوارزميـة الجينيـة )0.7370ومقدارسGA حيـث بلـو )

( ثـم MAE( )0.7812) الخطأ المطلـقوبلو نسبة  (0.9373)( MSEمتوسط مربعات الخطأ)

( MSEحيـث بلـو كـل مـن متوسـط مربعـات الخطـأ) (MLEتليهـا طريقـة الإمكـان الأعظـم )

( بفرا بسيط جدا بينها وبـين المربعـات MAE( )0.7813)  الخطأ المطلق( و نسبة  0.9471)

( و نسبة MSEحيث كانت نتائج كل من متوسط مربعات الخطأ)   (WLSالصغرى الموزونة)

 .(0.7815( ,)0.9577)  التواليلمربعات على  (MAE) الخطأ المطلق

 

طريقة لتقدير الأنموذج اللوجستي  هي طريقة الشبكات العصـبية   أفضل( كانت  125عند حجم ) -3

 خطـأ مطلـقنسـبة  أقـل(  و0.9499ومقدارس) (MSEمتوسط مربعات خطا) أقلحيث ظهرت ب
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(MAE( ومقدارس )( ثم تليها بعـد ذلـك طريقـة الإمكـان الأعظـم )0.7766MLE)   حيـث بلـو

( ثـم MAE( )0.5055) الخطأ المطلـقوبلو نسبة  (0.9801)( MSEمتوسط مربعات الخطأ)

ــة  ــك طريق ــد ذل ــا بع ــة )تليه ــة الجيني ــات GAالخوارزمي ــط مربع ــن متوس ــل م ــو ك ــث بل ( حي

بفـرا   (0.7883),( 0.9804) التـوالي( علـى MAE) الخطـأ المطلـق( و نسبة MSEالخطأ)

حيث كانت نتائج كل من متوسـط    (WLSبسيط جدا بينها وبين المربعات الصغرى الموزونة)

 .(0.7884( ,)0.9811)  اليالتو( على MAE)  الخطأ المطلق( و نسبة  MSEمربعات الخطأ)

 (,0.6,0.5-0.2من القيم الافتراضية ): الحالة الثالثة

مـع الدراسـات   ةالباحثـدمـج خبـرة    علـى  بنـاءً لمعـالم النمـوذج    افتراضيةتم اختيار قيم  

ــابقة وقـــــــد اســـــــتقر  ان تكـــــــون قـــــــيم هـــــــرس المعـــــــالم ة علـــــــىالباحثـــــــ ت الســـــ

(𝐵0 = 0.6, 𝐵1 = 0.5,  𝐵2 = استخدامها فـي كـل مـن الطرائـق التقـدير حيث تم  (0.2−

 كمايلي:

 :Neural Networks(NN)  الشبكات العصبيةطريقة -1

تم الحصول على مقدرات معالم أنموذج الانحدار اللوجسـتي متعـدد الاسـتجابة بطريقـة 

( حسـب القـيم 25,75,125عند حجوم العينـات ) (Rالشبكات العصبية بالاستخدام برنامج لغة )

,𝑏0لمعلمـات أنمـوذج ) (0.2-,0.6,0.5) تـواليالافتراضية التي تم افتراضـها علـى   𝑏1,  𝑏2 ) 

 كما موضح بالجدول الاتي: مرة (1000وبتكرار التجربة )
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لشــبكات العصــبية عنــد حجــو) العينــات لزان مــع الحــد الثابــت و( يوضــح قــيم الأ3-6جــدول )

 ( فضلا عن معايير المفاضلة.0.2-,0.6,0.5الافتراضية )قيم ال( حسب 25,75.125)

 Hidden Layer1 Hidden Layer2   الحجو)

 

Output 

Layer 

 

 

 

 

 

 

25 

 

Inpout 

Layer 

 

 W(1,1) W(1,2) W(2,1) W(2,2)  

Bais 0.6787 -2.2535    

𝒊𝒏𝒑𝒖𝒕𝟏 -3.2904 2.2354    

𝒊𝒏𝒑𝒖𝒕𝟐     1.3888 0.6919    

Hidden 

Layer1 

 

Bais   0.0326   

W (1,1)   -2.8669   

W (1,2)   3.0362   

Hidden 

Layer2 

 

Bais     -0.0437 

W(2,1)     1.2547 

MSE 

MAE 

0.8021 

0.7103 

 

 

 

 

 

75 

Inpout 

Layer 

 

Bais 0.8513     

𝒊𝒏𝒑𝒖𝒕𝟏 3.0942     

𝒊𝒏𝒑𝒖𝒕𝟐     -2.0985     

Hidden 

Layer1 

 

Bais  0.8513    

W(1,1)  -1.9214    

Hidden 

Layer2 

 

Bais     0.1644 

(2,1) W     0.9958 

MSE 

MAE 

0.8853 

0.7481 

 

 

 

125 

Inpout 

Layer 

 

Bais 0.5184     

𝒊𝒏𝒑𝒖𝒕𝟏 -3.6951     

𝒊𝒏𝒑𝒖𝒕𝟐     1.7521     

Hidden 

Layer1 

Bais   0.3055 0.8884  

W (1,1)   -2.5922 3.855  

Hidden 

Layer2 

 

Bais     0.2899 

W (2,1)     -0.4908 

 W (2,2)     0.4375 

MSE 

MAE 

0.9453 

0.7758 

 الجدول من اعداد الباحثة      



 الجانب العملي                                              الفصل الثالث         

 
71 

 (.2-3( كما تم تعريفها في الجدول )6-3يمكن تعريف المصطلحات جدول )

 :(GA,WLS,MLE)التقديرطرائق -2

تـــم الحصـــول علـــى مقـــدرات معـــالم أنمـــوذج الانحـــدار اللوجســـتي متعـــدد الاســـتجابة 

ــتخدام ـــ)الإمكان  باسـ ــة بـ ــدير المتمثلـ ــق التقـ ــم طرائـ  Maximum Likelihoodالأعظـ

Method ــة ــغرى الموزونـــ ــات الصـــ  Weighted Least Squares، المربعـــ

Method ــة ــة الجينيــ ــة  (Genetic Algorithm، الخوارزميــ ــامج لغــ ــتخدام برنــ باســ

(R( ــات ــد حجــوم عين ــى 25,75,125(عن ــم افتراضــها عل ــي ت ــيم الافتراضــية الت ( حســب الق

ــوالي ــوذج ) (0.2-,0.6,0.5) تـ ــات أنمـ ,𝐵0لمعلمـ 𝐵1,  𝐵2 ) ( ــة ــرار التجربـ ( 1000وبتكـ

 :مرة وكما موضح بالجدول الاتي

)الإمكان   باستخدا)( يوضح قيم معلمات الانحدار اللوجستي متعدد الاستجابة المقدرة 3-7جدول )

 المربعات الصغرى الموزونة، الخوارزمية الجينية( فضلا عن معايير المفاضلة: الأعظم،

 المعلمات الحجو)

 

                         

 الطرائق      

 

 

 

 

 

 الطرائق

 

 

𝒃𝟎 𝒃𝟏 

 

 𝒃𝟐                MSE MAE 

 

25 

MLE 10.304 101.339 -12.406 0.893 0.7537 

WLS 10.181 

   

 

101.246 

 

 

-12.504 0.900 0.755 

GA -9.973 0.3157 0.2785 0.880 0.7409 

75 MLE 0.5123 -0.3412 0.2318 0.942 0.7725 

WLS 0.5075 -0.3900 0.2804 0.943 0.7726 

GA 0.4044 -0.3157 0.2784 0.942 0.7724 

125 MLE 0.9402 -0.5460 0.2285 0.987 0.7945 

WLS 0.9366 -0.5466 0.2385 0.987 0.7946 

GA 0.9185 -0.5356 0.2317 0.977 0.7943 

 الجدول من اعداد الباحثة        
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ــن   ــظ مـ ــداولنلاحـ ــدد 3-7( و)3-6) الجـ ــتي متعـ ــدار اللوجسـ ــوذج الانحـ ــدير أنمـ ــم تقـ ( تـ

( التـــي تـــم ذكرهـــا فـــي NN,MLE,WLS,GA) المســـتخدمةالاســـتجابة لجميـــع الطرائـــق 

 الجانب النظري.

لــى مــن و( وحســب الحالــة الأ7( و)6) الجــداولة فــي حــــوضمــائج النتـــلال  الخـــ مــــن

 تبين ان: (0.2-,0.6,0.5)القيم الافتراضية 

ــم ) -1 ــد حج ــت 25عن ــبكات  أفضــل( كان ــة الش ــي طريق ــتي  ه ــوذج اللوجس ــدير الأنم ــة لتق طريق

ــرت ب ــث ظه ــلالعصــبية حي ــا) أق ــات خط ــط مربع ــدارس) (MSEمتوس ــل(  و0.8021ومق  أق

ــبة  ــقنس ــأ مطل ــدارس )MAE) خط ــة 0.7103( ومق ــة الخوارزمي ــك طريق ــد ذل ــا بع ــم تليه ( ث

ــة ) ــأ)  (  GAالجيني ــات الخط ــو متوســط مربع ــث بل ــبة و MSE )(0.8804)حي ــأ نس الخط

ــق ــكMAE( )0.7409) المطل ــد ذل ــا بع ــم تليه ــل  ( ث ــو ك ــث بل ــم حي ــان الأعظ ــة الإمك طريق

ــأ) ــات الخطـ ــط مربعـ ــن متوسـ ــبة MSEمـ ــق( و نسـ ــأ المطلـ ــى MAE) الخطـ ــوالي( علـ  التـ

ــغرى   (0.7537),( 0.8938) ــات الصــ ــة المربعــ ــك طريقــ ــد ذلــ ــن بعــ ــأتي مــ ــم تــ ثــ

ــة) ــWLSالموزونـ ــط مربعـ ــن متوسـ ــل مـ ــائج كـ ــت نتـ ــث كانـ ــأ)(    حيـ ( و MSEات الخطـ

 .(0.7550( ,)0.9009)  التوالي( على MAE) الخطأ المطلقنسبة 

 

ــم ) -2 ــد حج ــت 75عن ــبكات  أفضــل( كان ــة الش ــي طريق ــتي  ه ــوذج اللوجس ــدير الأنم ــة لتق طريق

ــرت ب ــث ظه ــلالعصــبية حي ــا) أق ــات خط ــط مربع ــدارس) (MSEمتوس ــل(  و0.8853ومق  أق

ــبة  ــقنس ــدارس )MAE) خطــأ مطل ــم 0.7481( ومق ــة( ث ــك طريق ــد ذل ــا بع ــة  تليه الخوارزمي

ــة ) ــأ)GAالجينيـ ــات الخطـ ــط مربعـ ــو متوسـ ــث بلـ ــبة  MSE )(0.9425)(  حيـ ــو نسـ وبلـ

ــق ــةMAE( )0.7724) الخطــأ المطل ــك طريق ــد ذل ــا بع ــم تليه ــان الأعظــم ( ث  (MLE)الإمك

( MAE( و نســبة الأخطــاء مطلقــة )MSEحيــث بلــو كــل مــن متوســط مربعــات الخطــأ)

ــى  ــواليعلـ ــات (0.7725 ),( 0.9427) التـ ــة المربعـ ــا طريقـ ــك تليهـ ــد ذلـ ــم بعـ ــن ثـ ,ومـ

( MSEحيــث كانــت نتــائج كــل مــن متوســط مربعــات الخطــأ) (WLSالصــغرى الموزونــة)

 .(0.7726 ( ,)0.9433)  التوالي( على MAE) الخطأ المطلقو نسبة 
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ــة الشــبكات  أفضــل( كانــت 125عنــد حجــم ) -3 ــدير الأنمــوذج اللوجســتي  هــي طريق طريقــة لتق

(  0.9453ومقـــدارس) (MSEمتوســـط مربعـــات خطـــا) أقـــلالعصــبية حيـــث كانـــت تمتلـــك 

ــلو ــبة  أقـ ــقنسـ ــأ مطلـ ــدارس )MAE) خطـ ــة 0.7758( ومقـ ــك طريقـ ــد ذلـ ــا بعـ ــم تليهـ ( ثـ

ــة ) ــة الجينيـ ــأ)GAالخوارزميـ ــات الخطـ ــط مربعـ ــو متوسـ ــث بلـ ( MSE() 0.9773(  حيـ

ــبة  ــو نسـ ــقوبلـ ــأ المطلـ ــان MAE( )0.7943) الخطـ ــة الإمكـ ــك طريقـ ــد ذلـ ــا بعـ ــم تليهـ ( ثـ

 الخطـــأ المطلـــق( و نســـبة MSEالأعظـــم حيـــث بلـــو كـــل مـــن متوســـط مربعـــات الخطـــأ)

(MAE ــى ــوالي( عل ــات   (0.7887),( 0.9584) الت ــة المربع ــا طريق ــك تليه ــد ذل ــن بع وم

ــة) ــن متوســط مرWLSالصــغرى الموزون ــل م ــائج ك ــت نت ــث كان ــأ)(حي ــات الخط ( MSEبع

ــبة  ــقو نس ــأ المطل ــى MAE) الخط ــوالي( عل ــيط  (0.7946 ( ,)0.9876)  الت ــروا بس بف

 جدا بينها وبين المربعات الصغرى الموزونة.

    -: ( الجانب التطبيقي3-3)

تم الاعتماد على بيانات تجربة حقيقية لتطبيق طرائق التقدير والوصول الى النتائج  

 اسس علمية .الدقيقة المستندة الى 

        : وصف التجربة )3-3-1(

اعتمدت الباحثة على تجربة حيث أجريت هرس التجربة في مركز المكافحة المتكاملة / وزارة    

العلمي / بغداد  والتي تخص دراسة ثلاث صفات ) استجابات متعددة (    الرسالةالتعليم العالي و

من أطروحة دكتوراس في علوم  حقيقيةلحشرة )عثة التمور(, حيث تم الحصول على البيانات ال

ومستخلصات  /الحياة النانوية  الفضة  لجسيمات  والكيوحيوية  الحيوية  ختأثيرات  الحشرات  علم 

عثة في حشرة  النباتي  الدمس  )   نبات  عام  في  مناقشتها  تم  التي  المخزونةخ  اذ 2020التمور   ,)

ت على حشرة عثة التمور عدة معالجات بتراكيز مختلفة متكونة من مستخلصات احيائية  طسل

 متنوعة مقسم كلا منهما الى عدة مستويات جزئية والمتمثلة بالاتي: 

1D   الأ المستخلص  وبتركيز) و:يمثل  الايثانولي  الكحولي  من  كل  الحار   (والمائي0.163ل 

الاستري  وال   ,(0.161وبتركيز)  الى     ,(0.36وبتركيز)   Benzyl Benzoateمركب    إضافة 

  . (0.35وبتركيز)  Dodecaneمركب الألكاني  

2D  بوزن  :يمثل المستخلص الثاني من التراكيز المرابة المحضرة من جسيمات الفضة النانوية   
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[1500,1000 ,500] بملغم     

  ( الاحيائية  المستخلصات  مزج  و) 𝐷1وبعد   )𝐷2)   زمنية بفترات  رشات  عدة  واجراء 

)تفق  بـ  المتمثلة  الاستجابات  نسبة  اعلى  الحصول على  تم  ة  س بيض لحشريمختلفة على حشرة 

معدل   التمور،  الجسمية أوعثة  السوائل  في  الكلية  البروتينات  التمور،  عثة  ليرقات حشرة  زان 

التجربة دراسة تخص الحشرات. امافي هرس الدراسة    لت اوتنليرقات حشرة عثة التمور(، حيث  

معالم   لتقدير  الباحثة  استخدمتها  على  الافقد  الحصول  لغرض  المتعدد  اللوجستي  نموذج 

خلال   من  الجزئية  ومستوياتها  العوامل  هرس  تأثير  مدى  معرفة  لغرض  المتعددة  الاستجابات 

ت والوصول الى القرارات المفيدة،  توظيف اسلوب تحليل الانحدار اللوجستي المتعدد الاستجابا

 ( 8)  الجداولوالقيم المتوقعة لكل الاستجابة موضح ب حقيقيةوالمخطط الاستجابات ال

 

 والمتوقعة لفقس بيض حشرة عثة التمور  حقيقيةلى لقيم الو( يمثل الاستجابة الأ3-8الجدول )

العدد الكلي  

 ( Nلتجربة )

Total 

D1j 

1500 1000 500 

 

 

D2 

D 1 

100 

221 

69 

(60) 

75 

(75) 

77 

(85) 

0.163 

100 

201 

66 

(55) 

75 

(68) 

60 

(78) 

0.161 

100 

154 

25 

(42) 

54 

(53) 

75 

(59) 

0.36 

100 

145 

37 

(40) 

42 

(49) 

66 

(56) 

0.35 

 721 197 246 278 
Total D1j 

 الجدول من اعداد الباحثة                   

 ( تمثل القيم المتوقعة وهكرا بالنسبة لباقي القيم وباقي الجداول85الحقيقة والقيمة)( تمثل القيم 77القيمة) 
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 زان يرقات حشرة عثة التمور أو والمتوقعة للمعدل  حقيقية( يمثل الاستجابة الثانية للقيم ال3-9الجدول )

العدد الكلي لتجربة  

(N ) 

Total 

D1j 

1500 1000 500 D2 

D 1 

100 

31.7 

7.6 

(8.3) 

12 

(11.8) 

12.1 

(11.7) 

0.163 

100 

27.2 

7.8 

(7.1) 

9.9 

(10.1) 

9.5 

(10.0) 

0.161 

100 

17.7 

5.5 

(4.6) 

6.1 

(6.6) 

6.1 

(6.5) 

0.36 

100 

27.1 

6.1 

(7.1) 

10.5 

(10.1) 

10.5 

(10.0) 

0.35 

 
103.7 

27 38.5 38.2 
Total D1j 

 

والمتوقعة للبروتينات الكلية في السوائل الجسمية  حقيقية( يمثل الاستجابة الثالثة للقيم ال3-10الجدول )

 ليرقات حشرة عثة التمور 

العدد الكلي لتجربة  

(N ) 

Total D1j 1500 1000 500 D2 

D 1 

100 

33 

 

11 

(11.6) 

11 

(11.0) 

11 

(10.4) 

 

0.163 

100 

120 

39 

(42.2) 

40 

(39.9) 

41 

(37.9) 

0.161 

100 

95 

29 

(33.4) 

31 

(31.6) 

35 

(30.0) 

0.36 

100 

113 

35 

(39.7) 

38 

(37.5) 

40 

(35.7) 

0.35 

 
361 

127 120 114 Total D1j 
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 عوالمتوق حقيقية( يمثل الاستجابات الكلي للقيم ال3-11الجدول )                

2D 

 

1D 

500 1000 1500 500 1000 1500 500 1000 1500 
العدد الكلي المستخد) لكل  

 (n)تجربة

0.163 
77 

(85 ) 

12.1 

(11.7) 

11 

(10.4) 

75 

(75) 

12 

(11.8) 

11 

(11.0) 

69 

(60) 

7.6 

(8.3) 

11 

(11.6) 

100 

0.161 
60 

(78) 

9.5 

(10.0) 

41 

(37.9) 

75 

(68) 

9.9 

(10.1) 

40 

(39.9) 

66 

(55) 

7.8 

(7.1) 

39 

(42.2) 

100 

0.36 
75 

(59) 

6.1 

(6.6) 

35 

(30.0) 

54 

(53) 

6.1 

(6.5) 

31 

(31.6) 

25 

(42) 

5.5 

(4.6) 

29 

(33.4) 

100 

0.35 
66 

(56) 

10.5 

(10.0) 

40 

(35.7) 

42 

(49) 

10.5 

(10.1) 

38 

(37.5) 

37 

(40) 

6.1 

(7.1) 

35 

(39.7) 

 

100 
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ال لاستجابات  التجربة  بيانات  سلوك  الحدود   حقيقيةلمعرفة  متعدد  لتوزيع  تخضع  هل 

(multinomial)   ( ام لا حيث تم معالجة هرا الامر من خلال تطبيق اختبار chi-square) 

 الفرضية الإحصائية :لحسن المطابقة و عن طريقة اختيار 

0H   تتبع توزيع متعدد الحدود.  : البيانات 

1H  لا تتبع توزيع متعدد الحدود .  : البيانات 

 تية: ( لحسن المطابقة حسب الصيغة الاَ chi-squareوبعد ان تم تطبيق اختبار )

𝑿𝟐 = ∑  
𝟒

𝒊=𝟏
∑  

𝟗

𝒊=𝟏
=

(𝑶𝒊𝒋 − 𝑬𝒊𝒋) 
𝟐

𝑬𝒊𝒋
 

 :نَّ إِ ذ إ

 ∑ .𝟒
𝐢=𝟏  .تمثل مجموع الصفوف : 

∑ .𝟑
𝒊=𝟏  .تمثل مجموع الاعمدة : 

ijE .تمثل قيم الاستجابة المتوقعة : 

ijO قيم الاستجابة الحقيقية.  : تمثل 

  ( اما 0.183)   هي  حقيقيةمن خلال النتائج التي تم التوصل اليها كانت القيمة المحسوبة لبيانات ال

لرا فان   (36.42)( كانت  24وبدرجة حرية )  (0.01)  قيمة مربع كاي الجدولية لمستوى معنوية

الانحدار  البيانات   أنموذج  تطبيق  يمكن  وعندها  الحدود  متعدد  لتوزيع  تخضع  سوف  لتجربة 

 اللوجستي متعدد على بيانات التجربة. 

 :  تحليل بيانات التجربة )3-2-2(

تعبير عنهما  التحتوي على نوعين من المستخلصات الاحيائية والتي تم   المستخدمةالتجربة 

,𝐷1بـ)  𝐷2) حقيقية ال 
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متغيرات الوكما تم الحصول على  (doseعلى شكل جرعات ) أوالرشات   التي عاملت معاملة

,𝑋1المستقلة )  𝑋2 اأَّخر لوغاريتم لتراكيز ( من خلال(لمستخلصات المتمثلة بـTolerance )ln   

اس دنأكما موضح 
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 logit(Y*)لقيم اللوغاريتم النسبة المضافة   حقيقيةقيم احتمال الاستجابات ال ( يمثل 3-12الجدول )

 

 

i LN(
𝛑

𝟏−𝛑
)𝐢 i𝛑 Yijk   

3Y* 2Y* 1Y* LN(
𝛑

𝟏−𝛑
)𝟑 LN(

𝛑

𝟏−𝛑
)𝟐 LN(

𝛑

𝟏−𝛑
)𝟏  i𝛑 i𝛑 i𝛑 3Y… 2Y… 1Y… )2LN(D )1LN(D 

0.106 0.117 0.033 -2.13 -2.02 -3.37 0.12 0.13 0.03 11 75.6 9.9 -1.814 6.215 

0.104 0.095 0.121 -2.15 -2.25 -1.98 0.12 0.11 0.14 40 25 5.5 -1.826 6.908 

0.035 0.053 0.088 -3.33 -2.88 -2.34 0.04 0.06 0.10 29 66.6 10.5 -1.022 7.313 

0.092 0.101 0.121 -2.29 -2.18 -1.98 0.10 0.11 0.14 40 75 12 -1.050 6.215 

0.104 0.116 0.033 -2.16 -2.03 -3.37 0.12 0.13 0.03 11 66.6 7.8 -1.814 6.908 

0.092 0.075 0.118 -2.29 -2.51 -2.01 0.10 0.08 0.13 39 75 6.1 -1.826 7.313 

0.104 0.059 0.106 -2.16 -2.77 -2.13 0.12 0.06 0.12 35 42.6 10.5 -1.022 6.215 

0.059 0.101 0.115 -2.77 -2.18 -2.04 0.06 0.11 0.13 38 69 7.6 -1.050 6.908 

0.095 0.073 0.033 -2.25 -2.54 -3.37 0.11 0.08 0.03 11 60 9.5 -1.814 7.313 

0.083 0.092 0.124 -2.40 -2.29 -1.95 0.09 0.10 0.14 41 54.6 6.1 -1.826 6.215 

0.075 0.059 0.094 -2.51 -2.77 -2.26 0.08 0.06 0.10 31 37.6 6.1 -1.022 6.908 
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(𝑋1, 𝑋2 اللوغــاريتم لكــل مــن التركيــزين  أَّخــر ( تمثــل المتغيــرات المســتقلة والناتجــة مــن

(𝑙𝑛𝐷1, 𝑙𝑛𝐷2.) 

( التـي 2-1عن طريق معادلـة)  حقيقيةو تم الحصول على الاحتمال الخاص بالاستجابات ال

 ر عنها :يالتطرا اليها في الجانب النظري ويمكن التعب

𝛑𝐢 =
𝒓𝐢

𝐧𝐢
 

 𝐫𝐢𝐣𝐦:  .حقيقيةتمثيل عدد الاستجابات ال

 : 𝒏𝐢 .تمثيل حجم العينة 

:𝛑𝐢  حقيقيةتمثيل احتمال الاستجابة ال. 

( 8-2النسبة المضاعفة لمعادلـة ) لوغاريتم أَّخر تم استخراجها من   (*Yاما بالنسبة لقيمة )

( eالأسـا ) أَّخـر التي تم ذكرها في الجانب وقد تم تحويلها الى قيمة موجبة ذلك من خـلال 

 لكل قيمة من القيم.

 :  تقدير معلمات أنموذج الانحدار اللوجستي متعدد الاستجابة)  3-2-3(

 حقيقيـةبالنسـبة لاسـتجابات ال اللوجسـتيمعلمات انموذج الانحدار  يتم الحصول على تقدير

الشـبكات [  التـواليباستخدام طرائق التقدير التي تم التطرا اليها في الجانب النظري علـى  

, (WLS),المربعـات الصـغرى الموزونـة (MLE) ,الإمكـان الأعظـم (ANN)العصـبية

 :تي حيث يتم عرضها كالاَ  (GA)]الخوارزمية الجينية

 Neural Networks( ANN) الشبكات العصبية:  1-3-2-3

( 25 ,125,75في الجانب  التجريبي بحجوم عينـات مختلفـة )  (Rبرنامج ) باستخدام      

(  25زان بطريقــة الشــبكات العصــبية  عنــد حجــم عينــة)والأ أفضــل نَّ أَ تــم التوصــل الــى 

 حكما موضزان المثلى  لشبكات العصبية  وتم التوصل الى  الأ  حقيقيةالبيانات ال  وباستخدام

يتـــــــــــــــــــــــــــــــــــــفــــــــــــــــــــــــــــــــــــي الجـــــــــــــــــــــــــــــــــــــدول الاَ 
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بالاستخدا)   حقيقيةوفق لاستجابات ال  يبين نتائج تقدير انموذج الانحدار اللوجستي ( 3-13 ) الجدول

 زان والشبكات العصبية المتمثل بالأ

Output 

Layer 

 Hidden 

Layer2 

Hidden Layer1  

 W(2,2) W(2,1) W(1,2) W(1,1)  

Bais    -1.318 0.127 

   -1.631 -0.579 Input1 

      

   1.789 2.383 Input2 

 0.040 -0.039   Bais 

 -1.094 1.094   W(1,1) 

 0.597 -2.072   W(1.2) 

0.411     Bais 

-1.106     W(2,1) 

1.569     W(2,2) 

  الباحثةالجدول من اعداد       
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باستخدا) برنامج  من اعداد الباحثة  ات العصبيلشبكل زان والحد الثابت و ( يوضح الأ3-1 شكل)

R  

 

                                Maximum Likelihood Method الإمكان الأعظم: 2-3-2-3

لغة)  باستخدام )  ( Rبرنامج  مختلفة  عينات  بحجوم  التجريبي  الجانب   تم  25,75,125في   )

الى   عينة)   المقدرات   أفضل  نَّ أَ التوصل  حجم  عند  الاعظم  الإمكان    وباستخدام (   25بطريقة 

 تي: موضح في الجدول الاَ  تم التوصل الى  مقدرات الإمكان الأعظم كما حقيقيةالبيانات ال
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الإمكان  بالاستخدام حقيقيةوفق لاستجابات ال  تقدير انموذج الانحدار اللوجستييبين نتائج  ( 3-14 ) الجدول

 الأعظم

MLE المعالم المقدرة 

86.80 𝐛𝟎 

-9.69 𝐛𝟏 

-7.99  𝐛𝟐   

 

  

مع أنموذج  لإمكان الاعظم والاخطاء العشوائية حقيقية( يمثل علاقة البيانات ال2-3شكل)

 Rباستخدا) برنامج من اعداد الباحثة  اللوجستي متعدد الاستجابة

 Weighted Least                                 : المربعات الصغرى الموزونة) (3-3-2-3

Squares Method   

(  25,75,125في الجانب  التجريبي بحجوم عينات مختلفة )  (Rبرنامج لغة ) باستخدام

(   25بطريقة المربعات الصغرى الموزونة عند حجم عينة)  المقدرات   أفضل  نَّ أَ تم التوصل الى  

موضح  تم التوصل الى  مقدرات المربعات الصغرى الموزونة كما  حقيقيةالبيانات ال  وباستخدام

 تي: في الجدول الاَ 
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 بالاستخدام حقيقيةلاستجابات ال ا  وفق  يبين نتائج تقدير انموذج الانحدار اللوجستي ( 3-15 ) الجدول

 المربعات الصغرى الموزونة

WLS المعالم المقدرة 

101.41                           𝑏0 

-12.40  𝑏1           

-10.76   𝑏2                

 

 

 

 

 

 

 

 

 

مع أنموذج لمربعات الصغرى الموزونة   والاخطاء العشوائية  حقيقية( يمثل علاقة البيانات ال3-3شكل)

 Rباستخدا) برنامج من اعداد الباحثة  اللوجستي متعدد الاستجابة

 Genetic Algorithm                                                                : رزمية الجينيةاالخو) (4-3-3-3

تم التوصل الى  25,75,125في الجانب  التجريبي بحجوم عينات مختلفة )   (Rبرنامج )  باستخدام   نَّ أَ ( 

عينة)   المقدرات  أفضل عند حجم  الجينية  الخوارزمية  ال  وباستخدام(   25بطريقة  الى    حقيقيةالبيانات  التوصل  تم 

 موضح في الجدول الاتي:  مقدرات الخوارزمية الجينية  كما
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 بالاستخدام حقيقية لاستجابات ال ا  وفق  يبين نتائج تقدير انموذج الانحدار اللوجستي ( 3-16 ) الجدول

 الجينية رزمية االخو

GA المعالم المقدرة 

81.71 0b 

-9.03 1b 

-8.40 2b 

 

 

من   يمثل تصغير الخطأ عند تقدير أنموذج الانحدار اللوجستي المتعدد باستخدا) الخوارزمية الجينية( 4-3شكل )

 Rباستخدا) برنامج اعداد الباحثة 
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 ( MLE,NNA,GA,WLSالمقاييس الإحصائية لطرائق التقدير )) 3-2-3-5(

 معايير المفاضلة لطرائق التقدير المستخدمة   (17-3) الجدول

GA WLS MLE ANN  المقاييس الإحصائية 

580.36 582.75 580.05 564.20 MSE 

20.92 21.08 20.88 20.77 MAE 

 

في   اليها  توصل  تم  التي  النتائج  بالاستجابات (16-3)  الجداولأظهرت  الخاصة  للقيم 

)  حقيقيةال المضافة  النسبة  للوغاريتم  الأ  (logitبالنسبة  الشبكات فضل بان  لطريقة  ية 

على   (ANNالعصبية)  حصلت  بالنسبة    أقلحيث  بمعيار    سمقاييللقيمة  المتمثلة  الإحصائية 

مربعات   )MSE)  الخطأمتوسط  مطلق   (564.20(ومقدارس  متوسط  ( MAE)  الخطأومعيار 

 ية ثم تليهافضل والأ  الكفاءةلشبكات العصبية من حيث  لية  لأفض( وهرا يدل الى  20.77مقدارس)

الجينية متقاربة    (GA)الخوارزمية  نتائج  الموزونة بين  وتكون  الصغرى  المربعات    طريقة 

النتائج التي تم التوصل اليها في الجانب   تتطبق على  , وهي    (MLEطريقة الإمكان الأعظم ) و

 .التجريبي عند القيام بتجربة المحاكاة

 

 اختبار جودة  توفيق النموذج4-2-3 

 لاختبار جودة توفيق النموذج تم 

     (Homsre_Lemeshow )اختبارهوز مر_ليمشو 3-2-4-1

لاختبار جودة النموذج    (Homsre_Lemeshow )تم اجراء اختبار هوز مر_ليمشو

 : نَّ أَ الفرضيات التي تخص هرا الاختبار و تنص على  إِنَّ .و(Rباستخدام برنامج ) 

𝐻0:   الانموذج المقدر يوفق البيانات بشكل جيد 

𝐻1 الانموذج المقدر لا يوفق البيانات بشكل جيد : 
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كبر من  قيمة  أ( 0.099هي) P-Valueمن خلال النتائج التي تم التوصل اليها حيث كانت قيمة 

أي بمعنى ان أنموذج المقدر يوفق   𝐻0( اذن لا نرفض فرضية الصفرية  0.05مستوى معنوية)

 .جيد  البيانات بشكل

      waldختباروالدا 3-2-4-2

( وفق Rلاختبار جودة ومعنوية النموذج باستخدام برنامج لغة )  Waldتم اجراء اختبار

 الفرضيات التي تخص هرا الاختبار والتي تنص على ان: 

H0 :  .تأثير لوجيت يسأوي صفر 

H0 : .تأثير لوجيت لا يسأوي صفر. 

اليها حيث كانت قيمة   تم التوصل  النتائج التي  كبر من قيمة  أ(  0.54هي)   P-Valueمن خلال 

أنموذج المقدر يوفق    نَّ إِ أي بمعنى   𝐻0( اذن لا نرفض فرضية الصفرية 0.05)   مستوى معنوية

 . يد ج البيانات بشكل

 



 

 

 

 

 

  

 ع   ـلرابل اــــالفص      

 والتوصيات الاستنتاجات               
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 الاستنتـاجات والتـوصيات  

 

Conclusions                                       -:  ـاجـاتـ( الاستنت4-1)

           

 

عرضه في الجانب النظري و الجانب التجريبي    متا متوصلت الدراسة من خلال 

 :  تيةمن الاستنتاجات والتوصيات الاَ وكرلك التطبيقي الى جملة 

صغيرة( تفوا    -متوسطة    -تضح من خلال الجانب التجريبي عند جميع حجوم العينات )كبيرة  ا -1

)  تقدير  طريقة العصبية  المستNeural Networksالشبكات  الطرائق  باقي  على  في خدمة  ( 

الإحصائية   المقاييس  على  اعتمادا  الاستجابة  متعدد  اللوجستي  الانحدار  أنموذج  متوسط  تقدير 

 (.MAE)متوسط الخطأ المطلق (وMSE)مربعات الخطأ

تقدير -2 تقديالمستعملة ف  معلمات   تطابق تسلسل الأفضلية لطرائق  اللوجستي متعدد ر الاي  نموذج 

 .) باستخدام تجربة حياتية(والتطبيقي   )باستخدام المحاكاة ( الاستجابة عند الجانب التجريبي

3-  ( اختبارهوزمرليمشو  من  كل  باستعمال  التطبيقي  الجانب  نتائج  خلال  من  -Homsreاتضح 

Lemeshow( واختبار والد )Wald)   أنموذج   اللوجستي متعدد الاستجابةبأن انموذج الانحدار

 معنوي احصائي. 
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  Recommendations                              -: وصياتــ( الت4-2)

                     

التجريبي والتطبيقي للدراسة وفي ضوء    ناستنادا الى ما توصلت اليها الدراسة في الجانبي      

 :  الاتَي  توصلت اليها الباحثة نوصي ب الاستنتاجات التي

1-  ( العصبية  الشبكات  طريقة  باستخدام  الجينية  Neural Networksنوصي  والخوارزمية   )

(Genetic algorithm نتائج يعطيان  لكونهما  الاستجابة  متعدد  اللوجستي  الأنموذج  لتقدير   )

 .خدمةمن باقي الطرائق المستتقدير أفضل 

باست -2 متعدد خدام  نوصي  اللوجستي  الأنموذج  على  أخرى  مفاضلة  ومعاير  تقدير  طرائق 

 الاستجابة. 

باست -3 التمييزية    خدامنوصي  ونماذج  التربيعية  نماذج  مثلا  اللوجستية  النماذج  غير  جديدة  نماذج 

 ة. عند تطبيقهما على البيانات المصنفة في حالة التجارب البيولوجي

دراسة أنموذج الانحدار اللوجستي متعدد الاستجابة بوجود مشاكل أخرى غير مشكلة  نوصي ب -4

الراتي   التباين كمشكلة الارتباط  بيانات زراعية  أ تجانس  الخطي وتطبيقها على  التعدد  و مشكلة 

 وطبية. 

اللوجستي   -5 الانحدار  انموذج  دور  لمعرفة  التطبيقي  الجانب  في  مختلفة  عينات  بتجريب  نوصي 

واختباراته المرافقة في تفسير التغيرات التي تطرأ على العينة ومدى مساهمته في حل مشاكل 

 العينة . 

بمعادلات  -6 تتمثل  لا  التي  البيانات  مع  خصوصاً  اللوجستي  المنحني  استخدم  بضرورة  نوصي 

 خطية والبيانات الوصفية التي لا تعبر عنها بأرقام اعتيادية .
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 )للمحالاة والتطبيقي العملي(  Rشفرات برنامج  

 Simulation Programبرنامج المحالاة  -1

#install.packages('GA') 

#install.packages("neuralnet") 

#install.packages("gmm") 

library(GA) 

library(neuralnet) 

library(gmm) 

 ===========#requairment functions ===================# 

 ####MODEL #### 

L.model <- function(data, b0, b1, b2){ 

  attach(data, warn.conflicts=F) 

  Y_hat <- b0 + b1*var1 + b2*var2 

  SSE = l2(res-Y_hat)  

  detach(data) 

  return(SSE) 

 ####minimazition function #### 

l2 = function(e) 

 #L2 norm 

 #e is n x 1 of residuals 

 sum(e^2)/length(e) 

#=====================================================# 

 ==========#Simulation part ==========================# 

n<- 75 
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p<- 2 

it.no<- 1000 

size<-c(rep(3,p)) 

pr<-c(rep(0.5,p)) 

x<-NULL 

for(j in 1:p){ 

x<-cbind(x,rbinom(n,size[j],pr[j])) 

B<-c(-0.4, 0.3) 

b0<- 0.5 

mse.GA.i<-NULL 

mse.NN.i<-NULL 

mse.MLE.i<-NULL 

mse.WLS.i<-NULL 

mse.GMM.i<-NULL 

mae.GA.i<-NULL 

mae.NN.i<-NULL 

mae.MLE.i<-NULL 

mae.WLS.i<-NULL 

mae.GMM.i<-NULL 

dim(x) 

dim(B) 

for(it in 1:it.no){ 

if(it==1) monitor = F else monitor = F 

u<-rnorm(n) 

y<- b0 + x%*%B + u 

data<- data.frame(y,x=x) 

xnam <- paste0("var", 1:ncol(x)) 

Bnam <- paste0("b", 1:ncol(x)) 

data<-data.frame(y,x) 
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names(data)<-c("res",xnam) 

#head(data) 

#fmla <- as.formula(paste("b0+", paste(xnam, collapse= "+"))) 

#fmlaB <- paste("b0,", paste(Bnam, collapse= ",")) 

#fmlaB <- paste("b0+", paste(Bnam, xnam, collapse= "+")) 

#========================================# 

 =========#Genatic Algorethm ============# 

GA<- ga(type='real-valued', min=rep(-100,p+1),  

    max=rep(100,p+1), popSize=500, maxiter=500, keepBest=T, pmutation = 0.2, 

    optimArgs = list(method = "Nelder-Mead"), monitor = monitor, 

    fitness = function(b) -L.model(data, b[1],b[2], b[3])) 

GA.B<- summary(GA)$solution 

y.GA<- exp(GA.B[1]+ x%*%GA.B[-1])/(1+exp(GA.B[1]+ x%*%GA.B[-1])) 

mse.GA<-sum((y-y.GA)^2)/n 

mae.GA<-sum(abs(y-y.GA))/n 

#plot(GA) 

 ================#MLE ===================# 

MLE<-lm(formula= res ~., data=data) 

MLE.B<- MLE$coefficients 

#y.MLE<- MLE.B[1]+ x%*%MLE.B[2:(p+1)] 

y.MLE<- exp(MLE.B[1]+ x%*%MLE.B[2:(p+1)])/(1+exp(MLE.B[1]+ 

x%*%MLE.B[2:(p+1)])) 

mse.MLE<-sum((y-y.MLE)^2)/n 

mae.MLE<-sum(abs(y-y.MLE))/n 

#plot(MLE) 

 ================#WLS ===================# 

wts <- 1/fitted(lm(abs(residuals(MLE)) ~ fitted(MLE)))^2 

WLS<-lm(res~., data=data, weights=wts) 

WLS.B<- WLS$coefficients 

#y.WLS<- WLS.B[1]+ x%*%WLS.B[2:(p+1)] 
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y.WLS<- exp(WLS.B[1]+ x%*%WLS.B[2:(p+1)])/(1+exp(WLS.B[1]+ 

x%*%WLS.B[2:(p+1)])) 

mse.WLS<-sum((y-y.WLS)^2)/n 

mae.WLS<-sum(abs(y-y.WLS))/n 

#plot(WLS) 

=====# =========== NN ===================# 

#index <- sample(1:nrow(data),round(0.75*nrow(data))) 

index <- sample(1:nrow(data),round(nrow(data))) 

#train <- data[index,] 

#test <- data[index,] 

train <- data 

test <- data 

maxs <- apply(data, 2, max)  

mins <- apply(data, 2, min) 

scaled <- as.data.frame(scale(data, center = mins, scale = maxs - mins)) 

#train_ <- scaled[index,] 

#test_ <- scaled[index,] 

train_ <- scaled 

test_ <- scaled 

node<- ncol(train)-1 

ns <- names(train_) 

f <- as.formula(paste("res ~", paste(ns[!ns %in% "res"], collapse = " + "))) 

error1<-matrix(0,node,node) 

error2<-matrix(0,node,node) 

for(i in 1:node){ 

for(j in 1:node){ 

#set.seed(i+j) 

nn <- neuralnet(f,data=train_,hidden=c(i,j),linear.output=T) 

pr.nn <- compute(nn,test_[,1:ncol(test_)]) 

pr.nn_ <- pr.nn$net.result*(max(data$res)-min(data$res))+min(data$res) 
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test.r <- (test_$res)*(max(data$res)-min(data$res))+min(data$res) 

MSE.nn <- sum((test.r - pr.nn_)^2)/nrow(test_) 

MAE.nn <- sum(abs(test.r - pr.nn_))/nrow(test_) 

error1[i,j]<-MSE.nn 

error2[i,j]<-MAE.nn 

mse.NN<-min(error1) 

bestnode = which(error1 == min(error1), arr.ind=TRUE) 

mae.NN<-error2[bestnode[1],bestnode[2]] 

nn <- neuralnet(f,data=train_,hidden=c(bestnode[1], bestnode[2]),linear.output=T) 

#plot(nn) 

#nn$weights 

plot(GMM) 

 ================#Results ===================# 

mse.GA.i<-cbind(mse.GA.i, mse.GA) 

mse.NN.i<-cbind(mse.NN.i, mse.NN) 

mse.MLE.i<-cbind(mse.MLE.i, mse.MLE) 

mse.WLS.i<-cbind(mse.WLS.i, mse.WLS) 

mae.GA.i<-cbind(mae.GA.i, mae.GA) 

mae.NN.i<-cbind(mae.NN.i, mae.NN) 

mae.MLE.i<-cbind(mae.MLE.i, mae.MLE) 

mae.WLS.i<-cbind(mae.WLS.i, mae.WLS) 

YH#========================================# 

pb <- txtProgressBar(min = 0, max = it.no, style = 3) 

   setTxtProgressBar(pb, it) 

 # }end of iterations 

imse<-cbind( 

t(mse.GA.i), 

t(mse.NN.i), 

t(mse.MLE.i), 
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t(mse.WLS.i), 

t(mse.GMM.i) 

colnames(imse)<-c("GA", "NN", "MLE", "WLS", "GMM") 

imae<-cbind( 

t(mae.GA.i), 

t(mae.NN.i), 

t(mae.MLE.i), 

t(mae.WLS.i), 

t(mae.GMM.i) 

colnames(imae)<-c("GA", "NN", "MLE", "WLS", "GMM") 

mse<-cbind( 

apply(mse.GA.i,1,mean), 

apply(mse.NN.i,1,mean), 

apply(mse.MLE.i,1,mean), 

apply(mse.WLS.i,1,mean), 

apply(mse.GMM.i,1,mean) 

colnames(mse)<-c("GA", "NN", "MLE", "WLS", "GMM") 

rownames(mse)<-c("MSE") 

mae<-cbind( 

apply(mae.GA.i,1,mean), 

apply(mae.NN.i,1,mean), 

apply(mae.MLE.i,1,mean), 

apply(mae.WLS.i,1,mean), 

apply(mae.GMM.i,1,mean) 

colnames(mae)<-c("GA", "NN", "MLE", "WLS", "GMM") 

rownames(mae)<-c("MAE") 

dev.new() 

plot(GA, main="GA") 

savePlot(filename = "c:\\users\\dell\\desktop\\1\\GA", 
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        type = c("jpeg"),device = dev.cur(),restoreConsole = TRUE) 

dev.new() 

plot(nn, main="NN") 

savePlot(filename = "c:\\users\\dell\\desktop\\1\\nn", 

        type = c("jpeg"),device = dev.cur(),restoreConsole = TRUE) 

results<-rbind(mse, mae) 

dev.new() 

boxplot(imse, main="MSE boxplot") 

savePlot(filename = "c:\\users\\dell\\desktop\\1\\imse", 

 

 برنامج تطبيقي العملي ) البيانات الحقيقة( :   2-

 

#install.packages('GA') 

#install.packages("neuralnet") 

library(GA) 

library(neuralnet) 

library(gmm) 

x1<-

c(6.214608,6.907755,7.31322,6.214608,6.907755,7.31322,6.214608,6.907755,

7.31322,6.214608,6.907755,7.31322,6.214608,6.907755,7.31322,6.2146086.90

7755,7.31322,6.214608,6.907755,7.31322,6.214608,6.907755,7.313226.21460

8,6.907755,7.31322,6.214608,6.907755,7.31322,6.214608,6.9077557.31322,6.

214608,6.907755,7.31322 )  

x2<-c(-1.81401,-1.82635,-1.02165,-1.04982,-1.81401,-1.82635,-1.02165,-

1.04982, -1.81401,-1.82635,-1.02165,-1.04982,-1.81401,-1.82635,-1.02165,-

1.04982 ,  

-1.81401,-1.82635,-1.02165,-1.04982,-1.81401,-1.82635,-1.02165,-1.04982-

1.81401,-1.82635,-1.02165,-1.04982,-1.81401,-6351.82,-1.02165,-1.04982 ,  

-1.81401,-1.82635,-1.02165,-1.04982 )  

y<-c(77,75.6,25,66.6,75,66.6,75,42.6,69,60,54.6,37.6,12.1,9.9,5.5,10.5,12, 
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7.8,6.1,10.5,7.6,9.5,6.1,6.1,11,40,29,40,11,39,35,38,11,41,31,3.5)  

 ===========#requairment functions ===================# 

 ####MODEL #### 

L.model <- function(data, b0, b1, b2){ 

  attach(data, warn.conflicts=F) 

  Y_hat <- b0 + b1*var1 + b2*var2  

  SSE = l2(res-Y_hat)  

  detach(data) 

  return(SSE) 

 ####minimazition function #### 

l2 = function(e) 

 #L2 norm 

 #e is n x 1 of residuals 

 sum(e^2)/length(e) 

 ==========#practical part ==========================# 

n<- length(y) 

p<- 2 

B<-c(-0.4, 0.3) 

b0<- 0.5 

x<-cbind(x1,x2) 

data<- data.frame(y,x=x) 

xnam <- paste0("var", 1:ncol(x)) 

Bnam <- paste0("b", 1:ncol(x)) 

data<-data.frame(y,x) 

names(data)<-c("res",xnam) 

 =========#Genatic Algorethm ============# 

GA<- ga(type='real-valued', min=rep(-100,p+1),  
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    max=rep(100,p+1), popSize=500, maxiter=500, keepBest=T, pmutation = 

0.2, 

    optimArgs = list(method = "Nelder-Mead"), 

    fitness = function(b) -L.model(data, b[1],b[2], b[3])) 

GA.B<- summary(GA)$solution 

y.GA<- exp(GMM.B[1]+ x%*%GMM.B[2:(p+1)])/(1+exp(GMM.B[1]+ 

x%*%GMM.B[2:(p+1)])) 

mse.GA<-sum((y-y.GA)^2)/n 

mae.GA<-sum(abs(y-y.GA))/n 

#plot(GA) 

 ================#MLE ===================# 

MLE<-lm(formula= res ~., data=data) 

MLE.B<- MLE$coefficients 

y.MLE<- exp(GMM.B[1]+ x%*%GMM.B[2:(p+1)])/(1+exp(GMM.B[1]+ 

x%*%GMM.B[2:(p+1)])) 

mse.MLE<-sum((y-y.MLE)^2)/n 

mae.MLE<-sum(abs(y-y.MLE))/n 

#plot(MLE) 

 ===# ============= WLS ===================# 

wts <- 1/fitted(lm(abs(residuals(MLE)) ~ fitted(MLE)))^2 

WLS<-lm(res~., data=data, weights=wts) 

WLS.B<- WLS$coefficients 

y.WLS<- WLS.B[1]+ x%*%WLS.B[2:(p+1)] 

mse.WLS<-sum((y-y.WLS)^2)/n 

mae.WLS<-sum(abs(y-y.WLS))/n 

#plot(WLS) 

  ================#NN ===================# 

#index <- sample(1:nrow(data),round(0.75*nrow(data))) 
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index <- sample(1:nrow(data),round(nrow(data))) 

#train <- data[index,] 

#test <- data[index,] 

train <- data 

test <- data 

maxs <- apply(data, 2, max)  

mins <- apply(data, 2, min) 

scaled <- as.data.frame(scale(data, center = mins, scale = maxs - mins)) 

#train_ <- scaled[index,] 

#test_ <- scaled[index,] 

train_ <- scaled 

test_ <- scaled 

node<- ncol(train)-1 

ns <- names(train_) 

f <- as.formula(paste("res ~", paste(ns[!ns %in% "res"], collapse = " + "))) 

error1<-matrix(0,node,node) 

error2<-matrix(0,node,node) 

for(i in 1:node){ 

for(j in 1:node){ 

#set.seed(i+j) 

nn <- neuralnet(f,data=train_,hidden=c(i,j),linear.output=T) 

pr.nn <- compute(nn,test_[,1:ncol(test_)]) 

pr.nn_ <- pr.nn$net.result*(max(data$res)-min(data$res))+min(data$res) 

test.r <- (test_$res)*(max(data$res)-min(data$res))+min(data$res) 

MSE.nn <- sum((test.r - pr.nn_)^2)/nrow(test_) 

MAE.nn <- sum(abs(test.r - pr.nn_))/nrow(test_) 

error1[i,j]<-MSE.nn 
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error2[i,j]<-MAE.nn 

mse.NN<-min(error1) 

bestnode = which(error1 == min(error1), arr.ind=TRUE) 

mae.NN<-error2[bestnode[1],bestnode[2]] 

nn <- neuralnet(f,data=train_,hidden=c(bestnode[1], 

bestnode[2]),linear.output=T) 

#plot(nn) 

nn$weights 

 ================#GMM ===================# 

fmla <- as.fo 

mse.GMM<-sum((y-y.GMM)^2)/n 

mae.GMM<-sum(abs(y-y.GMM))/n 

#plot(GMM) 

  ================#Results ===================# 

mse<-cbind(mse.GA,mse.NN,mse.MLE,mse.WLS,mse.GMM) 

colnames(mse)<-c("GA", "NN", "MLE", "WLS", "GMM") 

rownames(mse)<-c("MSE") 

mae<-cbind(mae.GA,mae.NN,mae.MLE,mae.WLS,mae.GMM) 

colnames(mae)<-c("GA", "NN", "MLE", "WLS", "GMM") 

rownames(mae)<-c("MAE") 

dev.new() 

plot(GA, main="GA") 

dev.new() 

par(mfrow=c(2,2)) 

plot(MLE, main="MLE") 

dev.new() 

par(mfrow=c(2,2)) 
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plot(WLS, main="WLS") 

dev.new() 

par(mfrow=c(2,2)) 

plot(GMM, main="GMM") 

dev.new() 

plot(nn, main="NN") 

results<-rbind(mse, mae) 

dev.new() 

rmula(paste("res~", paste(xnam, collapse= "+"))) 

hh<- x^2  

GMM<-gmm(fmla, data=data, x=hh) 

GMM.B<- GMM$coefficients 

y.GMM<- GMM.B[1]+ x%*%GMM.B[2:(p+1)] 

write.csv(results,"C:/Users/DELL/Desktop/data/results.csv") 

summary(GA) 

summary(MLE) 

summary(WLS) 

summary(GMM) 

summary(nn) 
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ABSTRACT :- 

Statistics form an extended hand that provides its services over time to 

other sciences and a tributary that contributes to analyzing the results of 

studies in various fields. The experiment and the identification of the 

factors affecting the course of the experiment, its development and 

access to the required results. In this thesis, nonlinear regression was 

used and a focus on the regression of the logistic curve. 

The problem of the thesis lies in how to deal with the multi-level logistic 

regression model in the data modeling process and to reach the optimal 

estimation methods in estimating parameters 

The thesis aims to estimate the logistic regression model for a dependent 

variable (multi-levels) (Yijk), depending on descriptive variables to 

know the extent of their impact on the dependent variable (under study), 

where the classical estimation methods were used, including (the 

method of greatest possibility [MLE] and the method of least squares). 

weighted [WLS]) and intelligent (the method of artificial neural 

networks [ANN] and genetic algorithm [GA]), and then compare 

between the methods to find out the best and most efficient of them in 

order to obtain the efficient capabilities to rely on in standing on the 

dimensions and variables of the phenomenon (under study Through the 

use of comparison scales, including mean squared error (MSE) and 

mean absolute error (MAE). 

In practice, and to achieve the objectives of the thesis, a simulation 

experiment was conducted using the Monte Carlo method for different 

sample sizes (small, medium, large) with sizes (25, 75, 125) that fit the 

experience of practical application to reach the optimal method and to 

know the changes that occur in The process of experimentation, and 



 

 
B 

then the results of the simulation experiment were summarized, and 

from the course of the simulation experiment, it was concluded that the 

method of artificial neural networks is the best among the methods used 

in the estimation process. In the estimation process on the applied side 

as well, and not only in the experimental side, in order to match the 

estimation methods, where the results of the applied side showed the 

superiority of the method of artificial neural networks also among the Its 

peers, and this is consistent with the experimental side, which indicates 

the suitability of the estimation method with the logistic regression 

model. 

Finally, one of the most important conclusions that the connection is 

superior to the method of artificial neural networks (ANN) in the 

experimental and applied aspect to the rest of the methods used, the 

thesis also showed the possibility of converting the logistic model from 

the non-linear model to the linear model. 
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