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  صطناعية الاشبكات العصبية  ال أسلوبيمقارنة بين

  الخطية مع التطبيقغير للنماذج الخطية و المربعات الصغرىو
  
 

  3عزة حازم زكي        2خيري بدل رشيد  1صفوان ناظم راشد

  
  

  :لصستخالم
 ـ  الاصطناعية   ةيالشبكات العصب  أسلوبفي هذا البحث تم استخدام       ات لتقدير معلم

 كما تم توضيح آليـة      رضالغ  لهذا تم وضع خوارزمية   إذ ،لخطي المتعدد نموذج الانحدار ا  

في  الأسلوبة هذا   ء كفا خطية ، ولغرض اختبار   الغير   النماذج   فيعمل الشبكات العصبية    

 المربعات الصغرى   أسلوبوهو  التقليدية المعروفة    الأساليب  احد  مقارنته مع  تالتقدير تم 

ة عالية في التقدير وذلك لامتلاكـه       ءصطناعية كفا ، إذ اثبت أسلوب الشبكات العصبية الا      

     .أاقل متوسط مربعات خط

  

A comparison between Least Squares and Artificial Neural 

Networks Approaches for Linear and Non Linear Models with 

Application 
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In this research we used Artificial Neural Networks approach to 

estimate parameters of multiple regression linear model, we put 

algorithm to estimate the parameters of linear and non linear 

regressions models, so check the efficiency of this method, which is 

compared with results of the known traditional approaches, the used 

least square, that an a proved high efficiency in estimation becaused it 

has the least mean square error. 
 

 

 

    المقدمة-1
لهـذا   أصبحإذ يعد علم الإحصاء من العلوم التي نمت وتطورت في القرن الحالي     

 للطريقة العلمية في جميع مجـالات       وأداة وسيلة    بوصفه  بالغة في هذا العصر    أهميةعلم  ال

  .العلوم المختلفة

  تحليل الانحـدار   أسلوب استخداماً في مختلف العلوم هو       الإحصائية الأساليب أوسع من   إن

فهو يحدد ويوضح العلاقة بين المتغيرات على شكل علاقة دالية يعبر عنها بهيئة معادلـة               

 كبيـرة   أهمية، لهذا الأمر      وقوتها واتجاهها   العلاقة أهميةويستدل من تقدير معلماتها على      

 الانحدار يحدد العلاقة     تحليل ولما كان  ،تخاذ القرارات الرصينة قيد البحث    في التخطيط وا  

بين المتغيرات على هيئة معادلة وان النجاح والفشل للنموذج المقدر يعتمـد علـى              الدالية  

 ق لتقدير هـذه المعلمـات   ائفقد وضعت العديد من الطر    طريقة تقدير معلمات هذا النموذج      

ي منتصف القـرن الماضـي       كما ظهر أسلوب جديد ف     .  المربعات الصغرى  طريقةأهمها  

 فـي   الأسلوبهذا  استخدم   إذب الشبكات العصبية     أطلق عليه أسلو   هأواخرفي  ولكنه نشط   

 وفـي  .الخطيـة  غير ومنها تقدير معلمات نماذج الانحدار   الإحصائيةالعديد من المجالات    

  .صبيةتم تقدير معلمات نموذج الانحدار الخطي باستخدام أسلوب الشبكات الع البحث هذا

لنظري متـضمناً شـرحاً      الجانب ا  الأول الجزء   تناول،  ءيناجز علىقسمت هذه الدراسة    

 الـشبكات    أسـلوب  طبيعة عمـل    توضيح فضلاً عن ،  المربعات الصغرى لطريقة  مبسطاً  
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الجـزء الثـاني   أما ،  طيخغير ال الخطي و الانحدار يتقدير معلمات نموذجفي العصبية  

 تم فيه تطبيق طريقة المربعات الصغرى وأسـلوب الـشبكات           إذ التطبيقي    الجانب ناولفت

على بيانات تم جمعها من مركز بحوث البيئة والسيطرة على التلوث           ناعية  الاصط العصبية

 الامثل في الحصول على اقل عكورة لنمـوذج         الأسلوبفي جامعة الموصل وذلك لتحديد      

 لمقارنة بين نتائج الطـريقتين     وبهدف ا  ،ة الماء يمن الماء من خلال استخدام عدة مواد لتنق       

 الـشبكات العـصبية     أسـلوب بت  اثإذ  ) MSE(طأ  تم استخدام معيار متوسط مربعات الخ     

 املامتلاكه الخطيغير   و  الانحدار الخطي  ي عالية الدقة لنموذج   تقديرات إعطاءكفاءته في   

  .  المربعات الصغرىطريقة بتقديراتاً خطأ قياس متوسط مربعات قلأ

  

  

  :  المربعات الصغرىتقديرات-2
لانحدار المتعدد وبشكل عـام     نماذج ا  على   ملت تش الإحصائية اغلب التطبيقات    إن

صيغة  من المتغيرات التوضيحية بال    )K(يمكن كتابة نموذج الانحدار الخطي المتعدد ولـ        

  :الآتية
n,...,3,2,1i;eX...XXY iiKK2i21i10i =+β++β+β+β=      …….(1) 

 أحسن النموذج تتميز بأنها تختار      ة المربعات الصغرى في تقدير معلمات      استعمال طريق  إن

 ،  عل مجموع مربعات الخطأ العشوائي اقـل مـا يمكـن          نموذج مطابق للبيانات بحيث تج    

  :)2(بالمعادلة  المربعات الصغرى تقديرات  الصيغة الرياضية للحصول علىوتتمثل
YX)XX(ˆ 1

OLS ′′=β −                                            ………………….(2) 
   :أن إذ

 OLSβ̂: ذو سعة  المعلمات المقدرة وهو متجه( )[ ]11k ×+.  

X  : مصفوفة المتغيرات التوضيحية وهي ذات سعة[ ])1k(*n +.  

 Y: 1(بة وهو ذو سعة متجه متغير الاستجاn×.(  

 n: [1][5]عدد المشاهدات.   
  

  ]Artificial Neural Network (ANN([الشبكات العصبية الاصطناعية  -3



  ................مقارنة بين أسلوبي الشبكات العصبية                 ]249[
       

 إن الإيحاء الأول بفكرة الشبكات العصبية أتى من آلية عمل العصبونات الدماغية           

التي يمكن تشبيهها بشبكات بيولوجية كهربائية لمعالجة المعلومات الواردة إلـى           و البشرية

ط بين   الرواب لإيجاد والآنية تعتمد هذه المعالجة على المعالجة المتوازية        إذ البشري   الدماغ

والتي تبنى نتيجـة     بالدوال الناقلة    الروابطالبيانات الداخلة والبيانات الخارجة وتسمى هذه       

 من هنا انطلقت فكـرة      ،   مختلفة من المدخلات والمخرجات    أزواجالتعليم والتدريب على    

 منظومة حسابية لها القدرة على التكييف والتعـديل         لإيجادالشبكات العصبية الاصطناعية    

 قـرار معـين   ج استنتاأوربط بين المدخلات والمخرجات     ل دوال ا  لإيجاد التعلم   عن طريق 

 الاحتمالات والعلاقات التي تشكل بدورها ملفاً تاريخياً تبنى مـن خلالـه             مبني على آلاف  

 Incomplete( قابليتها في معالجة المعلومـات الناقـصة   فضلاً عن   ،  الدالةأوالعلاقة 

Data  ( والمنطق المضبب)Fuzzy Logic (  نتـائج الدراسـات   لـى إذلك في مستندة 

في المستقبل على الجهاز العصبي     سوف تجرى    التي   أو في السابق    أجريتوالبحوث التي   

  .للكائنات الذكية ومنها الإنسان 

 وحدات معالجة   أو) Neurons عصبونات( الشبكات العصبية الاصطناعية من عقد       تتألف

)Processing Units( ًالعقـد  كل اتصال بين هذه ان ل شبكة من العقد و لتشكمتصلة معا

 تسهم في تحديد القيم الناتجة عن كل        )Weights (الأوزان يمتلك مجموعة من القيم تسمى    

  تكون طبقة تـسمى     الإدخالفوحدات   . على القيم الداخلة لهذا العنصر     عنصر معالجة بناء 

  ، ج نواتج الـشبكة   رِخَهي التي تُ   تكون طبقة المعالجة و    طبقة المدخلات ووحدات المعالجة   

 تعمل على ربط )Hidden Layers (وبين كل طبقة من هذه الطبقات هناك طبقات مخفية

 الإدخـال كل طبقة بالطبقة التي تليها وتحتوي الشبكة على طبقة واحدة فقط من وحـدات               

  . من طبقة من طبقات المعالجة أكثرولكنها قد تحتوي على 
 

  :نظرة تاريخية-4
 المشابك العصبية أن إلى 1949عام منظمة السلوك في كتابه  ).Hebb, D( أشار

 مـع  أسرع وتصبح عملية معالجتها للعمليات    أكثربين العصبونات تقوى كلما تم استعمالها       

 أو كانت هذه بداية التفكير لما يسمى بالمعالجات العـصبية     ، بنفس المعطيات  إثارتهاتكرار  

مطروحة في وقتها على صـورة خلايـا ولـيس شـبكات         العصبية والتي كانت    الشبكات  

  .القرن الماضي مترابطة في الخمسينيات من 
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 ـ      بعدة محاولات  ) ABM (قامت شركة   فـي   ت لمحاكاة الخلية العـصبية ونجح

 أدى ولكن كان علم الكمبيوتر في ذلك الوقت يتجه ناحية الحساب المتسلـسل ممـا                إحداها

ببنـاء   ).Bernard W ( قـام  1959وفي عـام   ، موضوع الخلايا العصبية إهمال إلى

 ومجموعة عناصر تكيفيه )Adaptive Linear Element(نموذجي عنصر تكيفي خطي 

 ظهور للشبكات العـصبية  أول هذا هو اعتبرو )Adaptive linear elements (خطية 

 لإلغـاء  )Adaptive Filter(كانت تستخدم كمرشحات قابلة للتكيف حيث كلها الحالي شب

 .تزال تستعمل تجاريـاً حتـى هـذا الوقـت           ولا   الحاصل في خطوط الهواتف   لتشويش  ا

بحثـه  ) Hopfield( قـدم    أن إلـى  ضئيل بعد هذه الفترة      لاستمرت الدراسات ولكن بشك   

 إمكانيـة والذي بـين فيـه   ) Neural Network and Physical Systems(المشهور 

 ـ الشبكات العصبية في حل بعض المعضلات     استخدام   البـائع   (صعبة المعروفـة مثـل     ال

 وتوالى التطور في علـم  ،وبعض التطبيقات العملية) Traveling Salesman ()المتجول

فـي تقنيـات     وقتنا هذا نتيجة للتطور المذهل الـذي حـصل           إلىالشبكات الاصطناعية   

الحواسيب الشخصية والحواسيب الصغيرة والتي تتمتع بقدرات حسابية فائقة وسعات خزن           

 انتشار البحوث في هـذا      علىفر أدواتها مما ساعد     ا تطور البرمجيات وتو   فضلا عن عالية  

المجال وذلك من خلال إضافة أنواع جديدة من الشبكات وابتكار خوارزميات جديدة لتعليم             

  . الشبكات العصبية وزيادة كفائتها 
  

  
   :[8]الخطيةغير للنماذج الخطية و  العصبية الاصطناعيةالشبكات-5

 فمـثلاً فـي      عـدة طبقـات    أومن طبقة واحدة     تتألف أنيمكن   العصبية   الشبكات

فـان  ) متغير واحد داخل ومتغير واحد خـارج      (طبقة واحدة   النموذج الخطي المتكون من     

 إخـراج  وطبقـة ) Input Unit( إدخـال واحـدة   الشبكة العصبية تتـألف مـن طبقـة   

) 1(والتـي تـساوي    )Bias Unit(ووحدة تمثل قيمة التحيـز  )  Output Unit(واحدة

   :)5( تمثل بالمعادلة الخطية أنويمكن 

1p10pp WXWŶ +δ=                                          ………………….(5) 

   :)1(والموضحة في الشكل 
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  )أو طبقة إخراج(وحدة إخراج واحدة  الخطي ذات شبكة عصبية للنموذج): 1(الشكل 

   :أن إذ

δ : ساوي الواحد الصحيح يمقدار التحيز و.  

0PW : الوزن الخاص للمقطع بالنسبة للمتغير الداخلpX.  

1PW : بالنسبة للمتغير الداخل الوزن الخاص للميلpX.  

pŶ : للمتغير الخارج الحقيقي ةمة التقديريالقي pY.   

   :)6(ة ادلعمويتم حساب مجموع مربعات الخطأ باستخدام ال

∑
=

−=
n

1p

2
pp )YŶ(

n
1SSE                                        ………………….(6) 

 ـ   يكون   شبكةال فان رسم    لادخإ في حالة النموذج الخطي لمتغيري    أما   ح فـي            كمـا موض

  :)2(الشكل 

  
   واحدمُخرج ومُدخلين الخطي ذات شبكة عصبية للنموذج): 2(الشكل 

  مـن متغيـر    أكثر إضافة من متغير واحد فيجب      لأكثر التنبؤ في هذه الحالة هو       أنوبما  

   :الآتي) 3(خارج للشبكة لتصبح بالشكل 
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  عدة مخرجات الخطي ذات عدة مدخلات وشبكة عصبية للنموذج): 3(الشكل 

  

  لكل متغيـر   الخطأمربعات   مجموع    فيتم حسابه بجمع   الخطأ بالنسبة لمجموع مربعات     أما

   :)7( الكلي وكما في المعادلة الخطأ للحصول على مجموع مربعات الآخر مع خارج

,......3,2,1LSSETSSE
L

L =∑= ……………….(7) 

  . رقم المُخرَج  L: أن إذ

 وري توفيق المنحنى اوالشكل المناسب للبيانات قيد      الخطية فأنه من الضر   غير   للنماذج   أما

التي تتولى نـشر القيمـة    )Activation Function (تم الاستعانة بدالة التحفيزتالبحث و

مثلاً ( رسم الشبكة    إلى وبالنسبة   ،   وفق المقياس المحدد لها في القيمة الخارجة       إليهاالداخلة  

   : يتبالأ) 4(الشكل موضحة في تكون )  واحدمُخرج ومتغير د واحمُدخللمتغير 

  

  

  

  

  

  

  
   واحدومُخرج واحد مُدخلخطي ذات غير ال شبكة عصبية للنموذج):  4(الشكل 

  

       الوحدة المخفية  جديدة للشبكة وهي     إضافةفان هناك   ) 4 (من خلال ملاحظة الشكل   

) Hidden Unit ( نة  وتعطي هذه الطبقات مرو.والإخراجوتكون مابين وحدتي الإدخال

  .إضافية في بناء الدوال الناقلة بين المدخلات والمخرجات 

Output

1.0 

Hidden
Bias 

Input 
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تتكون من وحدة حـسابية      القول بان الشبكة العصبية الاصطناعية       مما تقدم يمكن  

 داخلـة وزن  إشـارة  خارجة واحدة  ولكل   وإشارة  متعددة المدخلات    أوذات مدخل واحد    

نقطــة (لعـصبي   االمـشبك  الداخلــة ويكـون بمثابـة   الإشـارة  تعـديل  يعمـل علـى  

 رد فعل عندما تكـون قيمتـه        إشارة لإنتاجيعمل على تحفيز الخلية     ) Synapse()اشتباك

  . الخارجة عندما تكون قيمته سالبة الإشارة وتقليل إخمادها أوموجبة 

  Activation Function: [2]دوال التحفيز -6
لنـوع   مختلفة وكل واحدة تـصلح       وظائفات  وهنالك العديد من دوال التحفيز ذ       

  : هذه الدوال أهم ومن ، معين من التطبيقات
 الدوال المستخدمة في الـشبكات العـصبية        أهمتعد هذه الدالة من      : )Sigmoid(دالة  -1

 بشكل انـسيابي بحيـث      [1-,0] بينما الإخراجالاصطناعية وذلك لقدرتها على نشر قيم       

هما كانت  م قيم المدخلات    كلل جارإخساعد في تحقيق قيمة     ي لهذه القيم و    جيداً توزيعاًيوفر  

 واطئة 

 وتتمتع بنفس المزايا من الأولىوهي مشابهة للدالة ) : Hyperbolic Tangent(دالة -2

  .[1,1-] بينماتكون لها  الإخراجقيم  أن إلاحيث الانسيابية 

في حالة كون   ) 1 (إلى أما اجرخالإتقوم هذه الدالة بتقريب قيم       : )Hardlimiter(دالة  -3

  . في حالة العكس )صفر( أو )-1 (إلى أولمعامل موجبة قيمة ا

   .وتكون قيم الإخراج تساوي قيم الإدخال الموزونة للعصبون : )Linear(دالة خطية -4
  

  : وكالاتي) 5(الشكل ب  المختلفةويمكن توضيح دوال التحفيز
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  دوال التحفيز) : 5(الشكل 

  
  )Feed forward NN (: [3]ماميةالأات التغذية وذالعصبية الشبكات -7

 وبـذلك فـان     ،   دائما الأمام إلى الشبكة   إلى الداخلة   الإشاراتوفيها يكون انتشار    

  ويمكـن اعتبـار    . الداخلة فقط    الإشارة خلية تعتمد على     ةأي الخارجة من    الإشارة

ات التغذية الأماميـة  ومن الشبكات ذ) 4 و1،2،3( الأشكال الشبكات الموضحة في  

.  

  
  )Feed Backward NN (: [3]ات التغذية الخلفيةو ذ العصبيةبكاتالش-8

 من طبقـة    يتألف أن حلقة تغذية خلفية واحدة ويمكن       الأقلهذا النوع يحوي على     

 كل العصبونات المتبقية وقد     إدخال إلى إخراجهواحدة من العصبونات وكل عصبون يعود       

منها بـان جميـع      إدخاله إلىود   العصبون يع  إخراج أنكون هناك تغذية خلفية ذاتية أي       ت

يوضح هذا النوع من الـشبكات      ) 6( والشكل   .ذية العكسية قليلة الاستخدام خطأ    شبكات التغ 

.  

  

  
  شبكة عصبية ذات تغذية خلفية): 6(الشكل 
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  Trainingالتدريب -9
 والانحيازات تصبح الشبكة جـاهزة للتـدريب        للأوزانبعد تحديد القيم الابتدائية     

 القيمة  إلى والانحيازات بشكل تكراري لغاية الوصول       الأوزانتدريب تتغير هذه    وخلال ال 

 دالـة  حيث أن )performance function (الأداء دالة ما يسمى أو الكلفة لدالةالصغرى 

  ).MSE( هو متوسط مربعات الخطأ الأمامية الافتراضي لشبكة التغذية الأداء
  
  

  :مامية لشبكات ذات التغذية الأاخوارزمية -10
  .ات قيم صغيرةوابدأ باوزان عشوائية ذ -1

 .اعادة الى حين الانتهاء -2

Wij:0 ضع Wij وزن  لكل -   أ =∆ 

  p(X,t) لكل مشاهدة  -   ب

 X ضع المشاهدات في -1    

   حساب قيم الاخراج-2  

jiiijij ضع Wij لكل وزن -3     Y)Yt(W:W −+∆=∆ 

ijijijضع  Wij كل وزن -3   WW:W ∆µ+=  

  -:أن إذ

Wij : وزن العصبون(i) في الطبقة (j).  

Xi :قيم الإدخال.  

Yi :قيم الإخراج.  

ti :للعصبون ) فيهالمرغوب ( المطلوب الإخراج(i).  

  الجانب التطبيقي-13
  المقدمة

 الأغـراض بالنظر لتعاظم الاستهلاك البشري للماء وازدياد الطلب عليـه لـشتى    

فان المرشحات الـسائدة حاليـاً      ،   بنوعية الماء المستخدم للشرب    وتطور المقاييس الخاصة  

والمستخدمة لتنقية الماء سوف تكون عاجزة عن تلبيـة حاجـات المـواطنين بالـسرعة               
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 التوسع في المحطات    أو محطات تصفية جديدة     إنشاء الأمرلذا يستوجب   .والنوعية الجيدة   

  .القائمة من خلال تحسين المواد المرشحة

 الترشيح نظام   الأنظمةلحل مشكلة عكورة الماء وكان من بين هذه          جديدة   نظمةأاستحدثت  

اثبـت  حيث ) AL-RAWI,1987(ل من قب) Dual media filtration(الثنائي الوسط 

 نوعية مـن المـاء      وإنتاج أعلى ترشيحمقدرة هذه المرشحات على العمل بمعدلات       عملياً  

 على اسـتيعاب     بقدرتها  تتميز هذه المرشحات   ذا ،   جودة مقارنة بالمرشحات التقليدية    أكثر

للمواد  )Break through(والتي من شانها التقليل من ظاهرة الاختراق ) flocs(اللبادات 

) Head Loss( تساعد على جعل الفقدان فـي الـشحنة   أنها كما الأدنى الحد إلىالدقائقية 

  . المرشحات  هذه انتظاماً مما يطيل فترة عملأكثر

كالرمـل  عمل المرشحات الثنائية مبنية على استخدام مادتين مختلفتين في الكثافة            فكرة   إن

 مـن العكـورة     الأكبـر  القسم   إزالةعلى  ) الفحم(والفحم حيث تعمل الطبقة العليا الخفيفة       

 الطبقة العليـا تعمـل      أن أي) الرمل(والتقليل من الحمل على الطبقة الثانية الكثيفة السفلى         

  .سفلى بمثابة صقل وتهذيب للماء الخارج منهاعلى جعل الطبقة ال

كما تـم    سم )0.91( مؤثر   مسم وحج  )20،10(استخدام مادة الفحم الانثراسيت بسمك      تم  

سم مع الاخـتلاف فـي سـمك         )0.69،0.46 (ة مؤثر وبأحجام من الرمل    نوعيناستخدام  

 ـ   خـلال    صلاحية هذين النوعين مـن     تأكيدسم حيث تم     )40،30،20( الرمل والمتمثل ب

  ).AL-RAWI,1987(التجارب التي قام بها الباحث 

 العكورة الموجودة في ميـاه الـشرب باسـتخدام          إزالة من التنوع هو     يالأساس الهدف   إن

 لهذه المواد وبسمك مناسب لعمليات الترشـيح        الأفضلالتقنيات الجديدة من خلال اختبارنا      

 تحددالتي  و معايير الهندسية وفق ال  لية وتشغي إنشائية كلفة   وبأقل النتائج   أفضل إلىلتوصلنا  

  .[4] وبكميات انتاجية جيدة تخدم المستهلكنسبة العكورة اقل من الواحد
  

  :مرحلة بناء النموذج 
 ـ  النموذج الخطي    تمثل ب  امأولهتم بناء نموذجين    في هذا البحث     النموذج والثـاني ب

مـع متغيـر    ) Xi ( بنظر الاعتبار وجود ستة متغيرات توضيحية      الأخذتم  والخطي  غير  

  :وكالاتي بالنسبة للنموذج الخطي ) Y(استجابة 
  

Y:عكورة الماء المنتج في وحدة الترشيح.  
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X1: وحدة الترشيحإلىعكورة الماء الخام الداخلة .  

X2: حجم حبيبات الرمل المستخدم.  

X3:سمك طبقة الرمل. 

X4: 0.91(سمك طبقة الفحم عند حجم مؤثر.(  

X5: وحدة الترشيحإلىالماء الداخلة كمية (معدل الترشيح .(  

X6:معدل تراكم الشوائب في المرشح.  

   :الآتية بالمعادلة حيث تمثلت العلاقة بين هذه المتغيرات
  

i6655443322110 eXXXXXXY +β+β+β+β+β+β+β= …..(13) 
  

خطي حيث كان   غير  الخطي فتم توفيق هذه المتغيرات إلى أفضل نموذج         غير  أما النموذج   

  :المتمثل بالصيغة الرياضية الآتية مة من بقية النماذج وءي الأكثر ملاالنموذج الاس

i
6

6
5

5
4

4
3

3
2

2
1

10 eXXXXXXY βββββββ=                      ………………….(14) 
  :[6]وباستخدام معيار متوسط مربعات الخطأ والمبين في المعادة آلاتية

n

)ŶY(
)Ŷ(MSE

n

1i

2
ii∑ −

= =                                   ………………….(15) 

 
n :مشاهدات المدروسةعدد ال.  

  

  :نموذج الخطي لالشبكات العصبية لباستخدام تحليل ال
 لتصميم شبكة عـصبية ذات  )Alyuda Forecaster XL(برنامج التم استخدام 

هي شبكة المدرك والمتكونة من طبقتين الطبقة الأولى طبقة الإدخال مكونة           وتغذية أمامية   

 ،السابق) 3(ي التحليل والموضحة بالشكل     من عدد من الخلايا حسب المتغيرات الداخلة ف       

ت جميع قيم معدل التعلم ضمن المدى المـسموح         بفقد جر ) η(ولمعرفة تأثير معدل التعلم     

9.01.0 ( وهو به ≤η≤ (        وتبين أن أفضل معدل لهذه الشبكة هو)وهي التي تقابل   ) 0.1

هذه الشبكة   فان الزمن المستغرق في تدريب       ومن ثم اقل عدد ممكن من خطوات التدريب       

 وقد دربت الشبكة على عـدد       ،  خطوه) 500(يقل أيضا وبذلك تم تثبيت الخطوات لتكون        

من الأمثلة لغرض الحصول على أفضل النتائج وتم تقسيم البيانات إلى مجموعة التـدريب             

ما باقي البيانات فقـد     أ،  اعتبرت كمجموعة الشرعية  % 3من البيانات و    % 15والتي تمثل   
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 فـي وذلك  ) 0.69,40,20(وبينت النتائج أن أفضل نسبة للخليط كان        ،  استخدمت للاختبار 

  ).MSE(ضوء معيار متوسط مربعات الخطأ 

مـع   في هذا البحث      باستخدام الطريقتين المعتمدتين   السابق) 9( وتم تقدير معلمات النموذج   

  ) .1 (دولوالموضحة في الج متوسط مربعات الخطأ إيجاد

  
  :الخطي غير نموذج لتحليل الشبكات العصبية ل

وتألفـت مـن    ) Backpropagation(استخدمت شبكة ذات انتشار عكسي للخطأ       

 عقد وطبقة الإخراج والموضحة   ) 4(طبقة الإدخال وطبقة مخفية واحدة تألفت كل منها من          

وتبين أن أفضل معدل للـتعلم لهـذه        ) η(وتم اختبار معدل التعلم     السابق  ) 6(في الشكل   

خطوة واسـتخدمت دالـة     ) 5000( التدريب فكانت     عدد خطوات   أما ،  )0.7(الشبكة هو   

كمجموعـة  % 3للتـدريب و    % 15 وقد قسمت البيانات بنـسبة       ،  )Tangent(التحفيز  

ول للحـص ) MSE( أما النسبة الباقية فقد استخدمت للاختبار وتم استخدام معيار           ،  شرعية

كان نسبة للخليط    الاعتيادية وقد تبين أن أفضل       ةقيعلى نتائج التدريب ومقارنتها مع الطر     

قـيم معلمـات     ، حيث تم تقدير       الذي يعتبر الأفضل في تنقية الماء       أيضاً )0.69،40،20(

مع إيجاد متوسط مربعات الخطأ      المعتمدة في هذا البحث      قائالنموذج الاسي باستخدام الطر   

  . )2(هو موضح في الجدول ما لكل منها وك

  

  قتينيللطرذج الانحدار الخطي  نموتقديرات :)1(جدول ال

   )ŶMSE( مع متوسط مربعات الخطأ

)ŶMSE( 6β̂ 5β̂  4β̂  3β̂  2β̂  1β̂  0β̂   

   دراسة عامة لعملية الترشيح
5.76622 0.00651255  -0.13571699 0.11551445 -1.05286496 -0.01189917 0.42136649 0.25875974 

OLSβ̂  
5.21 0.001644 -0.17426 0.0958 -1.746 0.07266 0.37907 -0.633 

NNβ̂  
   (DEPTH 20)دراسة سمك مادة الرمل عند

0.0864   0.01017536 0.01585863 0.15058743 -0.02911338 0.34109551 -2.75565895 
OLSβ̂  

0.00055   0.0007040 -0.005002  0.15857 -0.06468 0.073915 -0.6605 
NNβ̂  

   (DEPTH 30)دراسة سمك مادة الرمل عند
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0.4966   0.01390733 0.15384625 0.79973033 2.66227613 0.06340894 -14.49812788 
OLSβ̂  

0.3718   0.014221   0.11777 0.6050  2.269 0.06665 -11.293  
NNβ̂  

   (DEPTH 40) عنددراسة سمك مادة الرمل
0.07648   0.00437677 -0.02857296 -0.05384757 -0.00984835 0.07663525 0.64858745 

OLSβ̂  
0.01312   0.0042349 -0.02092 -0.2175 -0.4249 0.06448 3.101  

NNβ̂  
   (0.69)دراسة نوعية الرمل عند 

6.96   0.00210015 -0.18750363 0.08475435 0.00810524 0.36420324 0.87425443 
OLSβ̂  

5.83   0.0031991 0.002052 -0.000650 -0.027018 0.013658 1.24789 
NNβ̂  

   (0.46)دراسة نوعية الرمل عند 
3.64   0.00963693 -0.03504189 0.18373972 -0.05210434 0.51200484 -2.40000427 

OLSβ̂  
2.98   0.003760  -0.05969 0.2164 -0.07024 0.51366 -1.223  

NNβ̂  
   (0.69,10)دراسة نوعية الرمل مع سمك الفحم عند

3.72    0.04484618 -3.60372801 -0.13337781 0.55989278 49.44604074 
OLSβ̂  

2.26    0.02970 -3.090 -0.09021 0.54945 41.77 
NNβ̂  

   (0.69,20)دراسة نوعية الرمل مع سمك الفحم عند
0.3890    0.00575185 0.00580976 -0.06523866 0.08653544 2.15825140 

OLSβ̂  
0.3093    0.005752 0.00581 -0.06524 0.08654 2.1583 

NNβ̂  
  (0.46,10)دراسة نوعية الرمل مع سمك الفحم عند

4.29    0.01866747 1.21291249 -0.04865757 0.54278245 -18.34249723 
OLSβ̂  

4.07    0.01681 1.231 -0.03310 0.52422 -18.72 
NNβ̂  

   (0.46,20) الفحم عنددراسة نوعية الرمل مع سمك

0.039322    0.01032457 0.01962008 -0.07109638 0.05110038 1.90582857 OLSβ̂
 

0.0135    0.006407 -0.006398 -0.038475 0.034458 1.6475 NNβ̂  

   (0.69,20,10)فحم عندالدراسة نوعية الرمل وسمكه مع سمك 

0.0491780     0.02081039 0.24442830 0.33094889 -4.21650000 OLSβ̂
 

NNβ̂  5لا يوجد حل لان عدد المشاهدات اقل من    
   (0.69,20,20)فحم عندالدراسة نوعية الرمل وسمكه مع سمك 

0.0391780     0.00692060 -0.29933800 0.25926856 3.82500526 OLSβ̂
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0.01383     0.005852 0.0158 0.16809 0.445  NNβ̂  

   (0.69,30,10)فحم عندالدراسة نوعية الرمل وسمكه مع سمك 

0.02958     0.00674738 0.22557152 0.26061075 -3.51665230 OLSβ̂
 

NNβ̂  5ل من لا يوجد حل لان عدد المشاهدات اق   

   (0.69,30,20)فحم عندالدراسة نوعية الرمل وسمكه مع سمك 
0.5029     0.07040292 -1.07566254 0.05336711 10.73313251 

OLSβ̂  
0.0895     0.03930 -0.4885 0.07563 4.872 

NNβ̂  
   (0.69,40,10)فحم عندال مع سمك دراسة نوعية الرمل وسمكه

8.52     0.07841720 -1.02210386 0.57734610 7.18624476 
OLSβ̂  

5.04     0.08933   3.058 0.58090 -48.21  
NNβ̂  

   (0.69,40,20)فحم عندالدراسة نوعية الرمل وسمكه مع سمك 
0.013747     0.002101 -0.005654 0.037508 0.163278 

OLSβ̂  
0.00905     0.0001547  -0.005353 0.039127 0.25818 

NNβ̂  
   (0.46,20,10)فحم عندالدراسة نوعية الرمل وسمكه مع سمك 

0.0493     0.01419779 -0.66767255 0.38354019 8.36106488 
OLSβ̂  

5لا يوجد حل لان عدد المشاهدات اقل من    
NNβ̂  

   (0.46,20,20)فحم عندالدراسة نوعية الرمل وسمكه مع سمك 

0.00042     0.01494649 0.07745439 0.24497741 -1.38004319 
OLSβ̂  

5لا يوجد حل لان عدد المشاهدات اقل من    
NNβ̂  

   (0.46,30,10)فحم عندالدراسة نوعية الرمل وسمكه مع سمك 

0.00286     0.00486323 -0.08675467 0.31085994 0.61702033 
OLSβ̂  

5لا يوجد حل لان عدد المشاهدات اقل من    
NNβ̂  

   (0.46,30,20)فحم عندالدراسة نوعية الرمل وسمكه مع سمك 
0.0092     0.00840701 0.64233744 4.24267812 -37.13043996 

OLSβ̂  
0.00000047     0.0004341 0.003718 -0.004356 1.40324 

NNβ̂  
   (0.46,40,10)فحم عندالدراسة نوعية الرمل وسمكه مع سمك 
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6.19     0.03186447 3.46029159 0.56072654 -53.18457351 
OLSβ̂  

6.17     0.03721 3.165 0.54619 -49.22  
NNβ̂  

   (0.46,40,20)فحم عندالدراسة نوعية الرمل وسمكه مع سمك 
0.06252     0.00194436 0.01202770 0.06053186 -0.22442960 

OLSβ̂  
0.04984     0.001647   0.00674  0.06502  -0.1424 

NNβ̂  

  

  

  للطريقتينالخطي غير ت نموذج الانحدار يراقدت :)2 (الجدول

  )ŶMSE( مع متوسط مربعات الخطأ

  

)ŶMSE( 6β̂  5β̂  4β̂  3β̂  2β̂  1β̂  0β̂   

   دراسة عامة لعملية الترشيح
0.1019 0.50698912  -0.42590878 0.68207383 0.52696444 -1.35966759 1.03511489 0.20961061 

OLSβ̂  
0.0431 0.40504 -0.3220 0.5874 0.2940 -1.5664 1.07422 0.5877 

NNβ̂  
   (DEPTH 20)دراسة سمك مادة الرمل عند

0.01541   0.74142382 0.55699081 4.58086181 0.24717133 0.92678975 0.00000003 
OLSβ̂  

0.00242   0.73448 0.1205 -0.251 -0.2270 0.74449 -1.547 
NNβ̂  

   (DEPTH 30)دراسة سمك مادة الرمل عند
0.01856   0.65143972 1.61231341 8.95180966 1.23191417 0.45475154 -13.10811862 

OLSβ̂  
0.01092   0.7732 0.7612 5.033 1.2397 0.4931 -8.020 

NNβ̂  
   (DEPTH 40)سة سمك مادة الرمل عنددرا

0.006211   0.52520789 -1.63927101 -3.08107243 0.24739205 1.56904125 2.63504635 
OLSβ̂  

0.001520   0.6638 -0.6524 -4.220 0.7681 0.7015 3.298 
NNβ̂  

   (0.69)دراسة نوعية الرمل عند 
0.1074   0.45500487 -0.45704195 0.29922401 -1.20407009 0.97371275 3.06288316 

OLSβ̂  

0.0095   0.40902 -0.4122 0.1799 -1.2196 0.93670 0.7003 
NNβ̂  

   (0.46)دراسة نوعية الرمل عند 
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0.1024   0.56006376 -0.32344532 1.36573307 -1.61902378 1.13689049 -0.64108110 
OLSβ̂  

0.0658   0.5177 -0.2448 1.1889 -1.8497 1.1885 -0.1315 
NNβ̂  

   (0.69,10)دراسة نوعية الرمل مع سمك الفحم عند
0.0710    0.81906749 -4.12537734 -2.08630088 1.60838366 5.26998646 

OLSβ̂  
0.0180    0.9087 -6.155 -2.0748 1.52596 7.456 

NNβ̂  
   (0.69,20)دراسة نوعية الرمل مع سمك الفحم عند

0.0406    0.46859520 -0.21825525 -1.88198818 0.43638350 1.79227935 
OLSβ̂  

0.0058    0.43963 -0.0889 -1.9453 0.48696 1.7761 
NNβ̂  

   (0.46,10)دراسة نوعية الرمل مع سمك الفحم عند
0.0645    0.01866747 1.21291249 -0.04865757 0.54278245 -18.34249723 

OLSβ̂  
0.0131    0.7615 -4.530 -2.0866 1.41816 5.884 

NNβ̂  
   (0.46,20)ع سمك الفحم عنددراسة نوعية الرمل م

0.05493    0.58887109 0.43989746 -2.33806136 0.33760220 1.46452700 
OLSβ̂  

0.02491    0.6627 0.4341 -2.0056 0.5155 0.7218 
NNβ̂  

   (0.69,20,10)دراسة نوعية الرمل وسمكه مع سمك الفحم عند
0.01178     0.82413266 29.53385582 0.69210296 -35.34714396 

OLSβ̂  
  5لا يوجد حل لان عدد المشاهدات اقل من  

NNβ̂  

   (0.69,20,20)دراسة نوعية الرمل وسمكه مع سمك الفحم عند
0.00414     0.38543199 -2.24186257 0.73419594 1.49688597 

OLSβ̂  
0.003962     0.3174 -1.090 0.3699 0.563 

NNβ̂  

   (0.69,30,10)دراسة نوعية الرمل وسمكه مع سمك الفحم عند
0.02415     0.57750422 8.36871738 0.73140476 -11.04996429 

OLSβ̂  
5لا يوجد حل لان عدد المشاهدات اقل من    

NNβ̂  

   (0.69,30,20)دراسة نوعية الرمل وسمكه مع سمك الفحم عند

0.01150     0.97524779 2.98066922 0.43809117 -5.20589664 
OLSβ̂  

0.00116     0.7025 -0.399 0.47836 -1.059 
NNβ̂  

   (0.69,40,10)الفحم عنددراسة نوعية الرمل وسمكه مع سمك 

0.0184     0.73137846 -0.54105477 2.07207320 -2.58912420 
OLSβ̂  
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0.0128     0.7588    1.624  1.79823   -4.72 
NNβ̂  

   (0.69,40,20)دراسة نوعية الرمل وسمكه مع سمك الفحم عند
0.013683     0.002101 -0.005654 0.037508 0.163278 

OLSβ̂  
0.00011     0.363765 -0.14385 0.128013 -1.04293 

NNβ̂  
   (0.46,20,10)دراسة نوعية الرمل وسمكه مع سمك الفحم عند

0.00798     0.88845351 -4.33405337 1.11957304 2.85895739 
OLSβ̂  

  5 يوجد حل لان عدد المشاهدات اقل من لا 
NNβ̂  

   (0.46,20,20)دراسة نوعية الرمل وسمكه مع سمك الفحم عند
0.000354     0.60308772 -0.17056337 0.63897748 -1.10383273 

OLSβ̂  
5لا يوجد حل لان عدد المشاهدات اقل من    

NNβ̂  
   (0.46,30,10)دراسة نوعية الرمل وسمكه مع سمك الفحم عند

0.00056     0.45377627 4.50869788 1.14096790 -6.73927722 
OLSβ̂  

  5لا يوجد حل لان عدد المشاهدات اقل من  
NNβ̂  

   (0.46,30,20)دراسة نوعية الرمل وسمكه مع سمك الفحم عند
0.01923     0.99133058 6.83611424 9.79572625 -17.69798465 

OLSβ̂  
0.001644     0.9437 -1.127 1.834 -2.263 

NNβ̂  
   (0.46,40,10)دراسة نوعية الرمل وسمكه مع سمك الفحم عند

0.0386     0.76896644 -1.41279568 2.01790754 -1.74412010 
OLSβ̂  

0.0251     0.7046 0.777 1.7759  -3.863 
NNβ̂  

   (0.46,40,20)دراسة نوعية الرمل وسمكه مع سمك الفحم عند
0.05157     0.31457632 0.38783730 0.30194034 -1.71919742 

OLSβ̂  
0.00000000     0.00477854 0.0393379 -0.0132483 -0.694179 

NNβ̂  
  

  

  
  :ستنتاجاتلاا
  

 نتـائج   أعطى الشبكات العصبية    أسلوب أن) 2(و )1( الجدولين   نتائجمن خلال   اتضح   -1

عالية الدقة في التقدير وذلك لحصوله على اقل متوسط مربعات خطأ وبشكل واضـح              

  .موذجينولكلا الن
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قـل حجـم    فإذا  ،   الشبكات العصبية وهو حجم العينة     أسلوب في    وجود متطلب رئيس   -2

 لـصعوبة تـدريب      وذلك المقدرات إيجاد إمكانية ت مشاهدات استحال  نة عن خمس  العي

لة  دقيقة عن المسأ   ت، هذا الأمر منطقي لان حجم العينة الصغير لايعطي معلوما         الشبكة

  .قيد البحث 

 عنـد الحالـة   لى اقل عكورة للماء هو       تركيبة يمكن الحصول من خلالها ع      أفضل إن -3

مع حجم مـؤثر      من الرمل  سم 40وسمك   0.69 قدره بحجم مؤثر أي  ) 0.69,40,20(

  . وفقاً للمعايير الهندسية من الفحمسم 20سمك  و0.91

  

  

  :التوصيات 
  

تقليدية في تصفية ميـاه      ال الأساليبضاً عن   وع) 3(ضرورة تطبيق ما ورد في الاستنتاج       

 درجة من صفاء المياه     أعلى إعطاء في   ةسرعة ودقة هذه التركيبة من الماد      نظراً ل  الشرب

  .إضافية ت محطاإنشاء ستوفر تكلفة أنهاقت كما و وأسرع كمية وبأعلى
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