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 تقدير دالة الانحدارلمقدرات لاخطية  ضعةب مقارنة
 

 مروان عبد الحميد عاشور دا.م.                        ا.م.د. مناف يوسف حمود                
 جامعة بغداد  -جامعة بغداد                                       قسم الاحصاء -قسم الاحصاء

 
 : المستخلص

تركز هذا البحث على تقدير دالة الانحدار المتمثل بتطبيق عملي يشير الى كمية صادرات النفط     
ودراسة صادراتها كونها السعودية تم اخذ ،اذ  فيها المكتشفةالنفط السعودي كدالة بدلالة عدد حقول 

في منطقة  وامنيااحدى كبريات الدول المصدرة للنفط ومن الدول المستقرة سياسيا وماليا تعد من 
 الخليج العربي والشرق الاوسط .

ولغرض دراسة سلوك البيانات تبين ان السلوك الناتج لم يكن متبعا نمطا خطيا معروفا ولم تكن     
ظ من خلال رسم البيانات وجود هنالك امكانية لمعرفة الاتجاه العام الناتج عن تلك الصادرات ،اذ لوح

درات لاخطية لامعلميه ،شبه معلميه فضلا عن مقدر قخدام ممما قاد هذا الى است اغير خطي انمط
 مقدر الشبكة العصبية الاصطناعية.بيسمى 

وبينت النتائج ان افضل مقدر اعطى تقديرا وافيا وكافيا وعبرعن الظاهرة المدروسة بشكل سليم     
به المعلميه هو مقدر الشبكة العصبية الاصطناعي الذي اثبت تفوقه على المقدرات اللامعلميه وش

 المستخدمة في هذا البحث.
العصبية  مقدر الشبكة،المقدر شبه المعلمي المدمج ،  دوال الانحدار، المقدر الخطي الموضعيمفاتيح البحث: 

 كات العصبية ذات الانتشار العكسي للخطأبالش ،الاصطناعية
  

Comparing Several Nonlinear Estimators for Regression Function 
 

Abstract 
    The aim of this paper is to estimate a nonlinear regression function of the 

Export of the crude oil Saudi (in Million Barrels) as a function of the 

number of discovered fields. 

    Through studying the behavior of the data we show that its behavior was 

not followed a linear pattern or can put it in a known form so far there was 

no possibility to see a general trend resulting from such exports. 



    We use different nonlinear estimators to estimate a regression function, 

Local linear estimator, Semi-parametric as well as an artificial neural 

network estimator (ANN). 

     The results proved that the (ANN) estimator is the best nonlinear 

estimator among the others in estimating the export of crude oil Saudi. 

 
Key Words: regression function, Local Linear estimator, Combined semi-parametric 

estimator, Artificial neural network estimator (ANN), Back propagation Neural Nets. 

 

 :المقدمة -1
يعرف تحليل الانحدار بأنه تحليل العلاقات بين المتغيرات وغالبا ما تكون العلاقات بين     

ان تعبر عن وصف لحقيقة المتغيرات خطية ،اذ ان صفة الخطية لها دورا مزدوجا فهي بالامكان 
علاقة خطية كذلك تشير ايضا الى  Xوالمتغير التوضيحي   Yكون العلاقة بين متغير الاستجابة 

سواء اكانت تربيعية  Yو Xعالم انموذج الانحدار تكون خطية بغض النظر عن العلاقة بين م
 ،تكعيبية ... الخ.

 
وكذلك مقابل  Xللبواقي مقابل المتغير التوضيحي  بالرسم البيانيعادة يبدأ ان تحليل الانحدار     

البيانية تعد نقاط البداية للتحقق من فرضيات الانموذج او اذ ان هذه الرسوم ، Ŷالقيمة التقديرية 
نقصها مثل ملائمة ام عدم ملائمة فرضية الخط المستقيم ،اختلال ثبات التباين )عدم تجانسه( و 

 وجود قيم شاذة وكذلك في حالة كون الاخطا مرتبطة.
ام لاخطيا فأنه فضلا عن هذا وفي حالة كون الانموذج المستخدم معرف سواء اكان خطيا     

هنالك عدد من الاساليب والطرائق لحل تلك النماذج ،اذ في حالة كون الانموذج المستخدم هو 
حل لمثل هكذا انموذج تكون بعمل تحويل للمتغيرات كي يصبح لا اساليبفأن احدى  الاخطي اانموذج

 .تقديره وفق طرائق التقدير الخطيةبعدها الانموذج خطيا ويتم 
لكن المشكلة التي قد تظهر عندما لاتكون هنالك صيغة معلميه معرفة بمعالم سواء اكانت     

المعالم خطية ام لاخطية او كانت المتغيرات التوضيحية خطية ام لاخطية ،عندها يتم اللجوء الى 
 ة،طرائق بديلة تستخدم مع النماذج التي لا تحتوي معالم وليس لها صيغة دالية محددة او معروف

 
والمتمثلة ببيانات حقيقية تشير الى كمية  ان هدف هذا البحث هو تقدير دوال الانحدار اللاخطية    

 2000-1981الصادرات من النفط الخام السعودي كدالة بدلالة عدد الابار المكتشفة للسنوات من 



لامعلمي متمثلا بمقدر الانحدار الخطي الموضعي ،واخر شبه مقدر وباستخدام مقدرات مختلفة منها 
 .معلمي وكذلك مقدر يدعى بمقدر الشبكة العصبية الاصطناعية 

 

 :المقدرات اللاخطية لدالة الانحدار -2
 لخطي الموضعي امقدر الانحدار  1-2

ان افتراض كون العلاقة بين كلا من متغير الاستجابة والمتغيرات التوضيحية هي علاقة خطية     
لا تخلو من عيوب ومشاكل اذ ان الافتراضات الخاصة بنماذج الانحدار المعلميه كأن تكون العلاقة 

تكون  خطية وتوزيع متغير الاستجابة هو توزيع طبيعي فضلا عن استقلالية المشاهدات غالبا ما
بعيدة عن الواقع مثال ذلك عندما تكون البيانات عبارة عن سلسلة زمنية تكون عندها الاخطاء غير 
مستقلة كذلك قد يكون التباين الشرطي لمتغير الاستجابة غير ثابت وان التوزيع الشرطي لهذا المتغير 

 . Skewed or Heavy tailedربما لا يكون طبيعيا وقد يكون ملتويا او ثقيل الذيل 
عندها يكون الانحدار اللامعلمي بديلا جيدا عن الانحدار الخطي المعلمي مما قد يعطي تقديرا     

يفترض عدم تحديد الصيغة الخاصة بدالة الانحدار اكثر دقة لدالة الانحدار.ان الانحدار اللامعلمي 
هتمام والمطلوب مسبقا على الرغم من ان هذا الافتراض له مساوئ كون بعض المتغيرات ذات الا

دراستها يكون لها متغيرات مؤثرة عليها لكن ليس بالشرط ان هذه العلاقة بين تلك المتغيرات مع 
 متغير الاستجابة هي علاقة خطية.

ان كثير من المقدرات اللامعلمية لدالة الانحدار تعتمد على عرض حزمة وان كبر هذه الحزمة     
حيزا كبيرا والعكس صحيح. وعلى الرغم من ان المقدرات اللامعلميه ينتج عنه بالمقابل تباينا صغيرا وت

تكون متحيزة بصورة عامة لكنها تكون متسقة طالما ان دالة الانحدار للمجتمع تكون تمهيدية ،لذلك 
الحاجة تكون بتقليص عرض الحزمة وجعلها مقاربة للصفر مع تزايد حجم العينة مما ينتج ان فان 

 والتباين للمقدر اللامعلمي لدلة الانحدار يقتربان للصفر،اي ان كلا من مربع التحيز 

0))(ˆ(

0))(ˆ(

 

 





n

n

xmVar

xmbias

                                                                                    (1) 

 مما ينتج ان:
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ان كثير من المقدرات اللامعلمية والتي لها دورا في تحليل البيانات تعتمد على المعدلات     
دالة  الموضعية وتعود فكرة التموضع واستخدام المعدلات الموضعية الى كون دالة الانحدار هي

دون الحاجة الى  xحول النقطة ذات الاهتمام والمراد تقديرها  Xتمهيدية وان المشاهدات لقيم 
علما ان عملية التموضع يتم السيطرة عليها من خلال استخدام نافذة  Xالمشاهدات الاخرى للمتغير 

الاحاطة فقط اذ تعمل هذه النافذة على  Window functionيعبر عنها بدالة تدعى بدالة النافذة 
 .xبالقيم القريبة والمؤثرة على المشاهدة ذات الاهتمام 

وهكذا ولجميع المشاهدات للدالة يتم التقدير وفق نفس اسلوب التموضع بحيث يتم اخذ جميع     
النقاط المرتبة وذات الاهتمام وبأستخدام دالة نافذة لكل مشاهدة مما ينتج عنها تقدير لدالة الانحدار 

 الانحدار الكلي.او منحنى 
ذات عرض ثابت يتمركز عند وهنالك نوعان لدوال النافذة ،يعتمد النوع الاول على استخدام نافذة     

، اما النوع الاخر فيكون من خلال تعديل عرض النافذة ليتضمن عدد ثابت xالنقطة المراد تقديرها 
ويدعى عندها من المشاهدات فقط سوف تؤخذ بنظر الاعتبار  mمن المشاهدات فقط كأن يكون 

 . x( للنقطة m-nearest neighbor) mالمقدر بمقدر التجاور الاقرب 
او ما يسمى بالمعدل الموضعي الموزون كتعميم لفكرة المعدل  Kernelاللب  درقمويعد     

الموضعي وتستند فكرة هذا المقدر على اعطاء اوزان اكبر للمشاهدات القريبة من النقطة ذات 
مع استخدام ما يسمى عرض حزمة او معلمة تمهيدية كبديل عن عرض  xالاهتمام المراد تقديرها 

ي.وهنالك عدة دوال لب تستخدم بشكل شائع لكن الدوال الاكثر النافذة المستخدم مع المعدل الموضع
 على التوالي : Tricube Kernelو   Gaussian Kernelاستعمالا هما دالتي 
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 Fan and Gijbels (1996،1992) [15][14]وكذلك  Fan  (1993)لباحثكلا من اوقد قدم     
مقدرا يعد من افضل المقدرات المستخدمة في تحليل الانحدار اللامعلمي وهو ما يسمى بالانحدار 

،اذ يعمل هذا المقدر على تصحيح بعض العيوب الموجودة في الموضعي متعدد الحدود الخطي 
مقدرات اللب مع امكانية التعميم لحالة الانحدار المتعدد فضلا عن الانحدار اللامعلمي العام ويعمل 

وباستخدام دوال  xللب الى حالة موائمة متعدد الحدود عند النقطة اهذا الاسلوب على تعميم مقدر 
لب موضعية 
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لتقليل مجموع مربعات البواقي الموزونة      


n

i
iieW

1

لمربعات الصغرى ن الحل الناتج عن اوا 2

الموزونة يكون:   axY |ˆ  علما ان قيمة،p=1  سوف تشير الى المقدر الخطي الموضعي والذي
  Fanوكما في   p=3او p=2 ام p=0 تم اثبات افضليته على بقية المقدرات الاخرى سواء اكانت

 [14][15]( 1996،1992عامي ) Fan and Gijbels( وكذلك 1993عام )
 هذا البحث هو الاتي : والمقدر الخطي الموضعي المستخدم في
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 المدمج شبه المعلمي:مقدر ال 2-2
 Olkin and( اذ درس الباحثان 1987بدايات استخدام هذا المقدر الى عام )تعود     

Spieglman [21]   استخدام تقدير هجين خطي يدمج بين كلا من الصيغة المعلميه واللامعلميه
 Burman and Chaudhuriدرس الباحثان  1992.بعدها وبالتحديد عام لدالة الكثافة الاحتمالية

استخدام هذا الخليط بين المقدرات المعلميه واللامعلميه لتقدير دالة الانحدار بعدها توالت   [4][5]
عام  Wooldridgeالاقتراحات الخاصة بهذا النوع من المقدرات من قبل عدد من الباحثين منهم 

والباحثة اسيل مسلم  [22] 1993عام  Rahman and Gokhale and Ullahو   [4]1992
  .   [4][8] على التوالي  2012و   2011والباحث مناف يوسف عامي 

يتمثل بمحاولة تمثيل الانموذج للبيانات بالشكل   هذه الطريقة ان الهدف الرئيس من استخدام    
الصحيح او حتى قريب من الصحة ومحاولة الابتعاد عن عدم تمثيل المجتمع تمثيلا غير امثل .ان 
هذه الطريقة تعتمد على كون انموذج الانحدار من النوع الهجين بين كلا من انموذج معلمي ذو 

علمي لدالة انحدار مجهولة الصيغة،اي ان انموذج صيغة معروفة مجهولة المعالم وانموذج لام
 الانحدار يكون:

                       )(),()1( 21 xmaxBmaYi                                               (7) 



 
1),(اذ يشير      xBm  الى نموذج الانحدار المعلمي بمعالم مجهولة وصيغة معلومة ، في حين

)(2 xm دالة الانحدار اللامعلميه. اما فتشير الىa  10فتشير الى معلمة الدمج مع كون  a 
كلا من المقدرين المعلمي  Burman and Chaudhuriولتقدير هذه الدالة استخدم الباحثان 

 شبه المعلمي: مي للتوصل الى صيغة المقدر المدمجواللامعل
)(ˆˆ),ˆ()ˆ1()(ˆ 21 iii XmaXBmaXm                                                                  (8) 

ˆ0يشير الى مقدر المربعات الصغرى لمعلمة الدمج وعندما قيمة  âمع الاشارة الى ان  a  فأن
ˆ1( سوف يمثل المقدر المعلمي لدالة الانحدار ، اما عندما 8المقدر ) a ( سوف 8فأن المقدار )

 [9][16][22]الانحدار.يمثل المقدر اللامعلمي لدالة 
 
          Artificial Neural Network  (ANN)الشبكات العصيبية الاصطناعية :   3-2

الشبكات العصبية الاصطناعية نظام معالجة معلومات تستند على نماذج رياضية بسيطة له  تعد    
إحدى  عدالعصبي ". وتنظام اللوجية " يو مميزات أداء معينة بأسلوب يحاكي الشبكات العصبية البا

الممثلة بالمدرك الحسي ترحت الشبكة العصبية الاصطناعية،اق وقد.خطيةاللا النماذجانواع 
"Perception يتكون المدرك الحسي من عصبونات أو عقد او وحدات تمثل اذ ، 1958" عام

         بين العقدالإشارات لوجية وتمر يو المدخلات تحاكي الإشارات الداخلة الى الخلية العصبية البا
" العصبونات" عبر خطوط ربط ويرفق كل خط ربط بوزن معين ، و تضرب  الإشارات الداخلة  الى 
العقدة بهذه الاوزان وثم تجمع المدخلات الموزونة في العقد او العصبونات ، وبعد ذلك يتم معالجة 

عرف بدالة التنشيط ت Threshold مخرجات كل عقدة بواسطة دالة غير خطية ذات عتبة معينة 
Activation Function.والشكل الاتي يعرض المنهجية العامة للشبكات العصبية الاصطناعية. 

 

يمثل المنهجية العامة للشبكات العصيبة ( 1)الشكل  
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 البنية الهندسية للشبكات العصبية 1-3-2
 اذتتكون الشبكة العصبية على الأقل من ثلاثة مستويات وكل مستتوى يتضتمن عتدد متن العقتد ،     

يمثتتل الطبقتتة فالمستتتوى الأختتر امتتا مستتتوى الثتتاني يمثتتل المخرجتات اليمثتل المستتتوى الأول المتتدخلات و 
 اومستتوى المخرجتات ويتضتمن كتل مستتوى عتددالمخفية وتوجد هذه الطبقة ما بين مستوى المدخلات 

والشتكل  زن معتينمن العقد  وترتبط العقد في المستويات الثلاث بخطوط ربط ويرفتق كتل ختط ربتط بتو 
 الاتي يوضح البنية الهندسية للشبكات العصبية الاصطناعية.

 
 للشبكات العصبية الاصطناعيةيوضح البنية الهندسية (  3)  شكل

 

 
 
 كات العصبية ذات الانتشار العكسي للخطأ بالش 2-3-2

 Back propagation Neural Nets  

  تأخر الاهتمام بالشبكات العصبية في السبعينيات بسبب محدودية استخدام الشبكات العصبية    

وحيدة الطبقة ، ولكن اكتشاف فكرة الانتشار العكسي للخطأ لتدريب الشبكة متعددة الطبقات من قبل 
باحثين في أواخر الثمانينات لعب الدور الأساس في إعادة بروز الشبكات العصبية كأداة عدد من ال

 لحل الكثير من المشاكل على نطاق واسع.
" المقابلة " ألا انه ت وحيدة الطبقة محدودة جدا في العمليات المناظرة وبالرغم من ان الشبكا    

الطبقة " بطبقة مخفية او اكثر " يمكن ان تتعلم  باستطاعتها التعلم ، ولكن الشبكات العصبية متعددة
أي عملية مقابلة مستمرة وذلك لدقة الاختيارية. ويمكن تعريف هذه الشبكة على أنها عبارة عن طريقة 



" وذلك لإيجاد القيمة الصغرى لمربع الخطأ الكلي لقيمة gradient descentالانحدار التدريجي " 
ة.وتستند الشبكة العصبية ذات الانتشار العكسي للخطأ على المخرجات المحسوبة من قبل الشبك

مفهوم تدريب الشبكة المعتمد على حجم الخطأ ، حيث تحدث الأوزان بين الطبقات بقدر مساهمة 
مثلى التي لالوزن في تكوين الخطأ وتستمر الشبكة في تحديث الأوزان حتى الحصول على الأوزان أ

 تحقق افضل توفيق للنموذج.
 
 خوارزمية الشبكة العصبية ذات الانتشار العكسي للخطأ 3-3-2

 ان تدريب الشبكة العصبية باستخدام الانتشار العكسي يتضمن ثلاث مراحل هي:
 .مرحلة الانتشار الأمامي للخطأ 
 .مرحلة الانتشار الخلفي للخطأ 
 ليف أوزان الشبكة.و مرحلة ت 

 
المدخلات الى كتل عقتدة متن عقتد الطبقتة المخفيتة ثتم خلال مرحلة الانتشار الأمامي تنتشر إشارة     

يتتتم حستتاب قيمتتة التنشتتيط لكتتل عقتتدة متتن عقتتد الطبقتتة المخفيتتة لهتتذه الإشتتارة وبعدئتتذ ترستتل هتتذه العقتتد 
ثم يتم حساب قيمة التنشيط لكل عقدة من عقتد طبقتة  لى كل عقدة من عقد طبقة المخرجاتإشاراتها ا

 ة المدخلات المعطاة.المخرجات لتشكل استجابة الشبكة لعين
وخلال مرحلة التدريب تقوم كل عقدة في طبقة المخرجتات بمقارنتة تنشتيطاتها المحستوبة متع قيمتة     

المخرجتتات الفعليتتة لتحتتدد قيمتتة الخطتتأ الحاصتتل لتلتتك العقتتدة. واعتمتتادا علتتى قيمتتة الخطتتأ يتتتم حستتاب 
لتوزيتتع الخطتتأ علتتى عقتتد طبقتتة  Kيستتتخدم معامتتل تصتتحيح الخطتتأ  اذ، Kمعامتتل تصتتحيح الخطتتأ 

المخرجات لتتم أعادته الى كل عقدة  في الطبقة السابقة وكذلك يستخدم هذا المعامتل لتحتديث الأوزان 
 بين طبقة المخرجات والطبقة المخفية.

بالنستتتبة لكتتتل عقتتتدة متتتن عقتتتد الطبقتتتة  jه يتتتتم حستتتاب معامتتتل تصتتتحيح الخطتتتأ هوبطريقتتتة مشتتتاب    
يتد كتل وبعتد تحد ن الطبقتة المخفيتة وطبقتة المتدخلاتالمخفية ويستخدم هذا العامتل لتحتديث الاوزان بتي

 ليف الاوزان بالنسبة لجميع الطبقات في نفس اللحظة. و يتم ت δعوامل تصحيح الخطأ  
 
 
 



 الانتشار العكسية للخطأخوارزمية الشبكة العصبية ذات  4-3-2
 يمكن تلخيص خوارزمية او منهجية عمل هذه الشبكة بالخطوات الاتية:  
 ."توليد قيم أولية للأوزان " من إحدى التوزيعات الإحصائية 
 .تستقبل كل عقدة في طبقة المدخلات إشارة دخلها ثم إرسالها الى جميع عقد الطبقة المخفية 

ة قتتتتتتتتتتيم و إشتتتتتتتتتتارات دخلهتتتتتتتتتتا الموزونتتتتتتتتتتة وبموجتتتتتتتتتتب                         تجمتتتتتتتتتتع كتتتتتتتتتتل عقتتتتتتتتتتدة فتتتتتتتتتتي الطبقتتتتتتتتتتة المخفيتتتتتتتتتت
  المعادلة الاتية.

  jiX ijWf(hj
                                                         (9)

                               
   

  التنشتتيط التتى جميتتع العقتتد تطبيتتق تتتابع التنشتتيط لتقتتدير مخرجتتات الطبقتتة المخفيتتة ، وترستتل قتتيم
 في طبقة المخرجات.

                                           تجمتتتتتتتتتتتع كتتتتتتتتتتتل عقتتتتتتتتتتتدة فتتتتتتتتتتتي طبقتتتتتتتتتتتة المخرجتتتتتتتتتتتات إشتتتتتتتتتتتارات دخلهتتتتتتتتتتتا الموزونتتتتتتتتتتتة وبموجتتتتتتتتتتتب
 لمعادلة الآتية.    ا

 kjk h jkWf(Y                                                                                    (10) 

     
 .تطبيق تابع التنشيط لتقدير مخرجات طبقة المخرجات 
 وبموجب المعادلة الاتية.ع القيم الحقيقية لتقدير الخطأ مقارنة مخرجات الشبكة العصبية م 

)(.( k vfYt kk                                                                                           (11) 
 

 وبموجب المعادلة الاتية. JKW ومن ثم حساب التغير في حجم الخطأ
jkjk HW ..                                                                                          (12) 

 

  تجمع كل عقدة في الطبقة المخفية إشارات المدخلات الموزونة التδ الاتية.  بموجب المعادلة 

 jkkJ W                                                                                         (13) 

 يتم حساب التغير في حجم الخطتأ هابعد. jومن ثم تضرب هذه القيمة بتابع التنشيط لحساب     

 ijV                                             .وبموجب المعادلة الاتية  
ijij XV ..                                                                                             (14) 

                       
 وبموجب المعادلة الاتية.المخرجات  طبقة تحديث الأوزان كل عقدة في 



jkjkjk WoldWnewW  )()(                                                                          (15) 

                    
 وبموجب المعادلة الاتية ة لكل عقدة في الطبقة المخفيةللأوزان بالنسبومن ثم تحديث  

ijijij VoldVnewV  )()(                                                                                 (16)                       

 
  " الى ان يتم الحصول على وتستمر الشبكة في تحديث الأوزان " أي عملية التعلم وتدريب

الحصول على المخرجات المرغوبة بها أي التوصل الى افضل توفيق  من ثمالأوزان المثلى و 
 للنموذج قيد البحث.

 

 الإحصائية للمفاضلة: المعايير 4-2
 :آلاتيةاعتماد المعايير الإحصائية  النتائج تم بين مقارنةالرض لغ
 

 مربعات الخطأ  توسطم(Mean square error )   : 

 اذ ان
 

)71(                                                                                   (L)t
2eΣ )n(1/ = MSE 

 

 معيار متوسط مطلق الخطا النسبي (Mean absolute percentage error) : 
 اذ ان

 

)18(                                                                  }  t+L(L)/Xte  Σ  )n{(1/ =MAPE 

 ةالحقيقياو مشاهدات تمثل القيم  tXحيث ان 
 الجانب التطبيقي  -3

 حقتتول فتتي هتتذا المبحتتث تقتتدير صتتادرات التتنفط للمملكتتة العربيتتة الستتعودية كدالتتة بدلالتتة ستتيتم    
 .2000-1981النفط المكتشفة للسنوات من 

 
احدى اهم الدول المصدرة للنفط ودراسة صادراتها كونها  كدراسة حالة السعوديةوقد تم اخذ     

سياسي رها الستقر ا فضلا عن في العالم  احدى كبريات الدول المصدرة للنفطو  في الخليج العربي
 .عمومافي منطقة الخليج العربي والشرق الاوسط  لامنيوا الماليو 
 



 
 الرموز المستخدمة في الشبكة 1-3

 iX   مثليو  0020-1198المكتشفة للنفط للمدة من  يشير الى عدد الحقولمتغير توضيحي 
 العصبية. المدخلات الى الشبكة ايضا

 iY    1198للمتدة متن لصادرات من النفط الختام الستعودي يشير الى كمية امتغير استجابة-
 .العصبية مخرجات الشبكة ايضا لثموي 2000

 W الأوزان ما بين المستويات يشير الى 
     تمثل العتبة Threshold 

 (.)f   ط ينشتتتتدالتتتة التشتتتير التتتىActivation Function                   وتقتتتدر دالتتتة التنشتتتيط بموجتتتب .     
 المعادلة الاتية.

)exp()( vvf                                                                                               (17) 

 ليفية الخطية. و المخرجات الت  kVل وتمث   )-1 ,1 (بين   vf)(وتنحصر قيمة الدالة 
  .معدل التعلم 

 
شبه المعلمي  والمقدر (5)في المعادلة ومن خلال استخدام من المقدر اللامعلمي لدالة الانحدار     

 اذ  (16-9) لات( فضلا عن مقدر الشبكة العصبونية الاصطناعية في المعاد8في المعادلة )
  tansig ,trainim, Purelinودوال  BP( العكسي للخطأ الانتشاراستخدمت شبكة البث )

 وبالمستويات الاتية:
1عدد عقد طبقة المدخلات -1  
25عدد عقد الطبقة المخفية  -2  
1عدد عقد طبقة المخرجات  -3  
 

تمت البرمجة باستخدام دوال شبكة العصبية للبث العكسي للخطأ في برنامج ماتلاب. وكانت قد و 
 النتائج كالاتي:

 

 

 

 

 



 

 

 (1جدول رقم )
 يشير الى قيم متوسط مربعات الخطأ للمقدرات المستعملة 

 المقدر اللامعلمي  
  )المقدر الخطي لموضعي(

 المقدر شبه المعلمي
 ()المقدر المدمج

 مقدر الشبكة 
 العصبية الاصطناعية

MSE 17742 31590 1.04847 

MAPE 8.940 10.541 0.038 

 
تشير الى المقدرات اللاخطية المستخدمة في البحث )مقدر الشبكة ( الاتية 1،2،3والاشكال )

العصبية الاصطناعية،المقدر الخطي الموضعي والمقدر شبه المعلمي( مقارنة مع المنحنى الحقيقي 
لبيانات صادرت النفط الخام السعودي كمتغير تابع وكدالة لعدد حقول النفط المكتشفة كمتغير 

 توضيحي.
 

 (1شكل )
 مقدر الشبكة العصبية الاصطناعية لصادرات النفط الخام السعودي كدالة يشير الى
 مقارنة مع المنحنى الحقيقي للبيانات بدلالة عدد حقول النفط المكتشفة 

ANN estimator for Export of Crude Oil Saudi
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Real ANN estimator



 
 
 (2شكل )

 يشير الى المقدر الخطي الموضعي لصادرات النفط الخام السعودي كدالة
 مقارنة مع المنحنى الحقيقي للبيانات بدلالة عدد حقول النفط المكتشفة 

 

 
 
 (3شكل )

 لصادرات النفط الخام السعودي كدالةشبه المعلمي يشير الى المقدر 
 مقارنة مع المنحنى الحقيقي للبيانات بدلالة عدد حقول النفط المكتشفة

Local Linear estimator for Export of Crude Oil Saudi
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Real Local Linear estimator

Semiparametric estimator for Export of Crude Oil Saudi
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Real Semiparametric

a=0.284



 
 تحليل النتائج 2-3

بينت النتائج والاشكال افضلية مقدر الشبكة  على التوالي (3,2,1)الاشكال و ( 1من جدول )    
في على كلا من لمقدر اللامعلمي الخطي الموضعي والمقدر شبه المعلمي العصبية الاصطناعية 

 :مستخدمين بذلك معيارين للخطأ هما تقدير دالة الانحدار والمتمثلة بصادرات النفط الخام السعودي
 

  .Mean square error (MSE) معيار متوسط مربعات الخطأ .1

 
  Mean absolute percentage error (MAPE)معيار متوسط مطلق الخطا النسبي .2

 

ومن الجدير بالاشارة الى ان قيمة معلمة الدمج الخاصة بالمقدر شبه المعلمي والمقدرة باستخدام 
،ويلاحظ من الاشكال ان سلوك البيانات كان  a=0.284طريقة المربعات الصغرى كانت قيمتها هي 

اذ  1981اذ كان هنالك تذبذبا في الصادرات وخاصة عام سلوكا غير خطيا في بداية الثمانينيات 
وصلت الصادرات الى اعلى نسبه من بين الصادرات على مدى عشرون سنة تلاها انخفاضا كبيرا 

ويمكن عزو هذا الانخفاض الى تقريبا  1981في السنوات اللاحقة وصل الى نصف صادرات عام 
الايرانية في تلك الفترة وما اصابها من تلكوء وصول سفن الشحن -تأثر الصادرات بالحرب العراقية

الايرانية لوحظ هنالك استقرارا -الى الموانئ الخليجية .اما في السنوات التي تلت انتهاء الحرب العراقية
يعزو هذا الاستقرار في الصادرات ايضا الى سيطرة درات وعلى مدى عقد من الزمن و افي الص

ة الاوبك على سعر النفط واستقراره فضلا عن الزام الدول المنتجة للنفط بالابقاء على معدلات منظم
 الانتاج والتصدير عند قيم مستقرة نسبيا. 

 
 والتوصيات الاستنتاجات -4

او ما تسمى نماذج معلميه لا يفي ان تمثيل الظواهر وفق نماذج محددة مسبقا خطية كانت     
هذا ماتم استنتاجه في هذا البحث اذ بينت النتائج بالغرض من الدراسة في اكثر التطبيقات العملية و 

علما ان المقدر الخطي المعلمي قد استخدم افضلية المقدرات اللاخطية في تمثيل انموذج الدراسة 
لهذا المقدر الي بالنتيجة كان  التقديرات الناتجةضمنا ضمن المقدر شبه المعلمي مما اثر سلبا على 

 اقل المقدرات تمثيلا للظاهرة تحت الدراسة ولم يكن مقدرا مرضيا.



لذلك نوصي باستخدام المقدرات اللاخطية عموما ومقدر الشبكة العصبية الاصطناعية خصوصا     
الشبكات العصبية امتلاك بب ذلك بسيعود و  وبيان اتجاهها بعد التحري عن البيانات ومعرفة سلوكها

 يف.التكخاصية التعلم و الاصطناعية 
 

 
 ادرتتالمص -5

 اولا : المصادر العربية 

 

 ( " تحليل الانحدار بالامثلة " مطابع التعليم العالي.1990الدليمي، محمد مناجد ) -1

للتنبؤ ("لاستخدام الشبكات العصبية 2003الناصر،عبد المجيد حمزة العبيدي،مروان عبد الحميد ) -2
المستقبلي بقيم السلاسل الزمنية غير منتظمة في طول الموسمية"،المجلة العراقية للعلوم 

 5العدد-الإحصائية

مقارنة بين طرائق تحليل وتنبؤ السلاسل الزمنية وتطبيقها على  " (2005، اسيل سمير ) مدمح -3
كلية الادارة  -حصاء قسم الا - ،اطروحة دكتوراه "مبيعات الشركة العامة لتوزيع كهرباء بغداد

 جامعة بغداد.–والاقتصاد 
استهلاك الطاقة دالة  لمعلميه لتقديرامقارنة بعض المقدرات شبه  ( "2011)أسيل مسلم  ،عيسى -4

جامعة –كلية الادارة والاقتصاد  -قسم الاحصاء  -الكهربائية لمدينة بغداد"، رسالة ماجستير
 بغداد.

للامعلميه لتقدير دوال الانحدار ا Kernelمقارنة مقدرات  ( "2000حمود ،مناف يوسف ،) -5
 ،رسالة ماجستير في الإحصاء ،كلية الإدارة والاقتصاد ، جامعة بغداد .

للامعلميه لتقدير دوال الكثافة الاحتمالية "  امقارنة المقدرات  ( "2005حمود ،مناف يوسف ،) -6
 ، جامعة بغداد . أطروحة دكتوراه  في الإحصاء ،كلية الإدارة والاقتصاد

مقارنة مقدرات معلمة تمهيدية متغيرة باستخدام مقدر انحدار  " ( 2010)حمود ،مناف يوسف  -7
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لمعلميه امقارنة بعض المقدرات شبه  " ( 2012)أسيل مسلم  ،عيسى سف ومناف يو ، حمود -8
 جامعة بغداد. – والادارية  الاقتصادية مجلة العلوم –" بحث مقبول للنشر دالة الانحدار لتقدير
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