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النفط  تركز هذا البحث على تقدٌر دالة الانحدار المتمثل بتطبٌق عملً ٌشٌر الى كمٌة صادرات
ودراسة صادراتها كونها تعد من السعودٌة تم اخذ ،اذ  فٌها المكتشفةالنفط السعودي كدالة بدلالة عدد حقول 

وامنٌا فً منطقة الخلٌج العربً احدى كبرٌات الدول المصدرة للنفط ومن الدول المستقرة سٌاسٌا ومالٌا 
 والشرق الاوسط .

ك الناتج لم ٌكن متبعا نمطا خطٌا معروفا ولم تكن هنالك ولغرض دراسة سلوك البٌانات تبٌن ان السلو
 اغٌر خطٌ اظ من خلال رسم البٌانات وجود نمطامكانٌة لمعرفة الاتجاه العام الناتج عن تلك الصادرات ،اذ لوح

مقدر الشبكة العصبٌة بدرات لاخطٌة لامعلمٌه ،شبه معلمٌه فضلا عن مقدر ٌسمى قمما قاد هذا الى استخدام م
 طناعٌة.الاص

وبٌنت النتائج ان افضل مقدر اعطى تقدٌرا وافٌا وكافٌا وعبرعن الظاهرة المدروسة بشكل سلٌم هو 
مقدر الشبكة العصبٌة الاصطناعً الذي اثبت تفوقه على المقدرات اللامعلمٌه وشبه المعلمٌه المستخدمة فً 

 هذا البحث.
العصبٌة  مقدر الشبكة ،المقدر شبه المعلمً المدمج، دوال الانحدار، المقدر الخطً الموضعًمفاتٌح البحث: 

 كات العصبٌة ذات الانتشار العكسً للخطأبالش ،الاصطناعٌة
  

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. 
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 المقدمة -8
ٌعرف تحلٌل الانحدار بأنه تحلٌل العلاقات بٌن المتغٌرات وغالبا ما تكون العلاقات بٌن المتغٌرات 

ان تعبر عن وصف لحقٌقة كون العلاقة بٌن متغٌر اذ ان صفة الخطٌة لها دورا مزدوجا فهً بالامكان ، خطٌة
لى معالم انموذج الانحدار تكون خطٌة علاقة خطٌة كذلك تشٌر اٌضا ا Xوالمتغٌر التوضٌحً   Yالاستجابة 

 سواء اكانت تربٌعٌة ،تكعٌبٌة ... الخ. Yو Xبغض النظر عن العلاقة بٌن 
وكذلك مقابل القٌمة  Xللبواقً مقابل المتغٌر التوضٌحً  بالرسم البٌانًعادة ٌبدأ ان تحلٌل الانحدار 

تعد نقاط البداٌة للتحقق من فرضٌات الانموذج او نقصها مثل ملائمة  اذ ان هذه الرسوم البٌانٌة، Ŷالتقدٌرٌة 
ام عدم ملائمة فرضٌة الخط المستقٌم ،اختلال ثبات التباٌن )عدم تجانسه( ووجود قٌم شاذة وكذلك فً حالة 

 كون الاخطا مرتبطة.
فأنه هنالك عدد من  فضلا عن هذا وفً حالة كون الانموذج المستخدم معرف سواء اكان خطٌا ام لاخطٌا    

فأن احدى  الاخطٌ االاسالٌب والطرائق لحل تلك النماذج ،اذ فً حالة كون الانموذج المستخدم هو انموذج
تقدٌره حل لمثل هكذا انموذج تكون بعمل تحوٌل للمتغٌرات كً ٌصبح بعدها الانموذج خطٌا وٌتم لا اسالٌب

 .وفق طرائق التقدٌر الخطٌة
قد تظهر عندما لاتكون هنالك صٌغة معلمٌه معرفة بمعالم سواء اكانت المعالم خطٌة ام لكن المشكلة التً     

لاخطٌة او كانت المتغٌرات التوضٌحٌة خطٌة ام لاخطٌة ،عندها ٌتم اللجوء الى طرائق بدٌلة تستخدم مع 
 النماذج التً لا تحتوي معالم ولٌس لها صٌغة دالٌة محددة او معروفة،

والمتمثلة ببٌانات حقٌقٌة تشٌر الى كمٌة  و تقدٌر دوال الانحدار اللاخطٌةان هدف هذا البحث ه
وباستخدام  0222-8768الصادرات من النفط الخام السعودي كدالة بدلالة عدد الابار المكتشفة للسنوات من 

مقدر واخر شبه معلمً وكذلك  لامعلمً متمثلا بمقدر الانحدار الخطً الموضعً ،مقدرمقدرات مختلفة منها 
 .ٌدعى بمقدر الشبكة العصبٌة الاصطناعٌة 

 :المقدرات اللاخطٌة لدالة الانحدار -0
 لخطً الموضعً ا مقدر الانحدار 8-0

ان افتراض كون العلاقة بٌن كلا من متغٌر الاستجابة والمتغٌرات التوضٌحٌة هً علاقة خطٌة لا  
نحدار المعلمٌه كأن تكون العلاقة خطٌة وتوزٌع تخلو من عٌوب ومشاكل اذ ان الافتراضات الخاصة بنماذج الا

متغٌر الاستجابة هو توزٌع طبٌعً فضلا عن استقلالٌة المشاهدات غالبا ما تكون بعٌدة عن الواقع مثال ذلك 
عندما تكون البٌانات عبارة عن سلسلة زمنٌة تكون عندها الاخطاء غٌر مستقلة كذلك قد ٌكون التباٌن 

ة غٌر ثابت وان التوزٌع الشرطً لهذا المتغٌر ربما لا ٌكون طبٌعٌا وقد ٌكون ملتوٌا الشرطً لمتغٌر الاستجاب
 . Skewed or Heavy tailedاو ثقٌل الذٌل 

عندها ٌكون الانحدار اللامعلمً بدٌلا جٌدا عن الانحدار الخطً المعلمً مما قد ٌعطً تقدٌرا اكثر دقة لدالة     
ترض عدم تحدٌد الصٌغة الخاصة بدالة الانحدار مسبقا على الرغم من ان ٌفالانحدار.ان الانحدار اللامعلمً 

هذا الافتراض له مساوئ كون بعض المتغٌرات ذات الاهتمام والمطلوب دراستها ٌكون لها متغٌرات مؤثرة 
 علٌها لكن لٌس بالشرط ان هذه العلاقة بٌن تلك المتغٌرات مع متغٌر الاستجابة هً علاقة خطٌة.
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ثٌر من المقدرات اللامعلمٌة لدالة الانحدار تعتمد على عرض حزمة وان كبر هذه الحزمة ٌنتج ان ك
عنه بالمقابل تباٌنا صغٌرا وتحٌزا كبٌرا والعكس صحٌح. وعلى الرغم من ان المقدرات اللامعلمٌه تكون 

الحاجة لذلك فان  ة،متحٌزة بصورة عامة لكنها تكون متسقة طالما ان دالة الانحدار للمجتمع تكون تمهٌدٌ
تكون بتقلٌص عرض الحزمة وجعلها مقاربة للصفر مع تزاٌد حجم العٌنة مما ٌنتج ان كلا من مربع التحٌز 

 اي ان  والتباٌن للمقدر اللامعلمً لدلة الانحدار ٌقتربان للصفر،
 

0))(ˆ(

0))(ˆ(

 

 





n

n

xmVar

xmbias

                                                                                    (1) 

 مما ٌنتج ان:

0))(ˆ(  
n

xmMSE                                                                                      (2) 

 
 ان كثٌر من المقدرات اللامعلمٌة والتً لها دورا فً تحلٌل البٌانات تعتمد على المعدلات الموضعٌة وتعود    

 Xفكرة التموضع واستخدام المعدلات الموضعٌة الى كون دالة الانحدار هً دالة تمهٌدٌة وان المشاهدات لقٌم 
علما ان عملٌة  Xدون الحاجة الى المشاهدات الاخرى للمتغٌر  xحول النقطة ذات الاهتمام والمراد تقدٌرها 

 Windowبدالة تدعى بدالة النافذة التموضع ٌتم السٌطرة علٌها من خلال استخدام نافذة ٌعبر عنها 

function  اذ تعمل هذه النافذة على الاحاطة فقط بالقٌم القرٌبة والمؤثرة على المشاهدة ذات الاهتمامx. 
وهكذا ولجمٌع المشاهدات للدالة ٌتم التقدٌر وفق نفس اسلوب التموضع بحٌث ٌتم اخذ جمٌع النقاط     

الة نافذة لكل مشاهدة مما ٌنتج عنها تقدٌر لدالة الانحدار او منحنى المرتبة وذات الاهتمام وبأستخدام د
 الانحدار الكلً.

ذات عرض ثابت ٌتمركز عند النقطة وهنالك نوعان لدوال النافذة ،ٌعتمد النوع الاول على استخدام نافذة     
ثابت من المشاهدات  ، اما النوع الاخر فٌكون من خلال تعدٌل عرض النافذة لٌتضمن عددxالمراد تقدٌرها 
وٌدعى عندها المقدر بمقدر التجاور الاقرب من المشاهدات فقط سوف تؤخذ بنظر الاعتبار  mفقط كأن ٌكون 

m (m-nearest neighbor للنقطة )x . 
او ما ٌسمى بالمعدل الموضعً الموزون كتعمٌم لفكرة المعدل الموضعً وتستند  Kernelاللب  درقموٌعد     

مع  xقدر على اعطاء اوزان اكبر للمشاهدات القرٌبة من النقطة ذات الاهتمام المراد تقدٌرها فكرة هذا الم
استخدام ما ٌسمى عرض حزمة او معلمة تمهٌدٌة كبدٌل عن عرض النافذة المستخدم مع المعدل 

 Gaussianالموضعً.وهنالك عدة دوال لب تستخدم بشكل شائع لكن الدوال الاكثر استعمالا هما دالتً 

Kernel   وTricube Kernel : ًعلى التوال 
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مقدرا  Fan and Gijbels (8774،8770) [15][14]وكذلك  Fan  (8771)لباحثوقد قدم كلا من ا
من افضل المقدرات المستخدمة فً تحلٌل الانحدار اللامعلمً وهو ما ٌسمى بالانحدار متعدد الحدود ٌعد 

،اذ ٌعمل هذا المقدر على تصحٌح بعض العٌوب الموجودة فً مقدرات اللب مع امكانٌة الموضعً الخطً 
للب اسلوب على تعمٌم مقدر التعمٌم لحالة الانحدار المتعدد فضلا عن الانحدار اللامعلمً العام وٌعمل هذا الا

وباستخدام دوال لب موضعٌة  xالى حالة موائمة متعدد الحدود عند النقطة 

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 انحدار المربعات الصغرى الموزونة لموائمة المعادلة وباستخدام 
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p
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مجموع مربعات البواقً الموزونة لتقلٌل      


n

i
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1

لمربعات الصغرى الموزونة ن الحل الناتج عن اوا 2

ٌكون:   axY |ˆ  علما ان قٌمة،p=1  سوف تشٌر الى المقدر الخطً الموضعً والذي تم اثبات افضلٌته

 Fan( وكذلك 8771عام )  Fanكما فً و  p=3او p=2 ام p=0 على بقٌة المقدرات الاخرى سواء اكانت

and Gijbels ( ً8774،8770عام )[15][14] 
 والمقدر الخطً الموضعً المستخدم فً هذا البحث هو الاتً :
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 المقدر المدمج شبه المعلمً: 0-0
  Olkin and Spieglman [21]( اذ درس الباحثان 8765تعود بداٌات استخدام هذا المقدر الى عام )    

.بعدها استخدام تقدٌر هجٌن خطً ٌدمج بٌن كلا من الصٌغة المعلمٌه واللامعلمٌه لدالة الكثافة الاحتمالٌة
استخدام هذا الخلٌط بٌن   Burman and Chaudhuri [5][4]درس الباحثان  8770 وبالتحدٌد عام

المقدرات المعلمٌه واللامعلمٌه لتقدٌر دالة الانحدار بعدها توالت الاقتراحات الخاصة بهذا النوع من المقدرات 
 Rahman and Gokhale andو   [4]8770عام  Wooldridgeمن قبل عدد من الباحثٌن منهم 

Ullah  على التوالً  0280و   2011والباحثة اسٌل مسلم والباحث مناف ٌوسف عامً  [22] 8771عام 

[8][4]   .  
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ٌتمثل بمحاولة تمثٌل الانموذج للبٌانات بالشكل الصحٌح   هذه الطرٌقة ان الهدف الرئٌس من استخدام
ٌر امثل .ان هذه الطرٌقة تعتمد او حتى قرٌب من الصحة ومحاولة الابتعاد عن عدم تمثٌل المجتمع تمثٌلا غ

على كون انموذج الانحدار من النوع الهجٌن بٌن كلا من انموذج معلمً ذو صٌغة معروفة مجهولة المعالم 
 علمً لدالة انحدار مجهولة الصٌغة،اي ان انموذج الانحدار ٌكون:وانموذج لام

  )(),()1( 21 xmaxBmaYi                                                                    (7) 

 

1),(اذ ٌشٌر  xBm  الى نموذج الانحدار المعلمً بمعالم مجهولة وصٌغة معلومة ، فً حٌن

)(2 xm فتشٌر الى دالة الانحدار اللامعلمٌه. اماa  10فتشٌر الى معلمة الدمج مع كون  a  ولتقدٌر

مً للتوصل كلا من المقدرٌن المعلمً واللامعل Burman and Chaudhuriهذه الدالة استخدم الباحثان 
 شبه المعلمً: الى صٌغة المقدر المدمج

)(ˆˆ),ˆ()ˆ1()(ˆ 21 iii XmaXBmaXm                                                                  (8) 

ˆ0ٌشٌر الى مقدر المربعات الصغرى لمعلمة الدمج وعندما قٌمة  âمع الاشارة الى ان  a  فأن المقدر

ˆ1( سوف ٌمثل المقدر المعلمً لدالة الانحدار ، اما عندما 8) a ( سوف ٌمثل المقدر 8فأن المقدار )

 [9][16][22]اللامعلمً لدالة الانحدار.
 

          Artificial Neural Network  (ANN)الشبكات العصٌبٌة الاصطناعٌة :   1-0
الشبكات العصبٌة الاصطناعٌة نظام معالجة معلومات تستند على نماذج رٌاضٌة بسٌطة له ممٌزات  تعد    

 النماذج انواعإحدى  عدنظام العصبً ". وتاللوجٌة " ٌوأداء معٌنة بأسلوب ٌحاكً الشبكات العصبٌة البا
اذ ، 8736" عام Perceptionاقترحت الشبكة العصبٌة الاصطناعٌة،الممثلة بالمدرك الحسً " وقداللاخطٌة.

ٌتكون المدرك الحسً من عصبونات أو عقد او وحدات تمثل المدخلات تحاكً الإشارات الداخلة الى الخلٌة 
خطوط ربط وٌرفق كل خط ربط بوزن  "العصبونات" عبر لوجٌة وتمر الإشارات بٌن العقدٌوالعصبٌة البا

معٌن، و تضرب  الإشارات الداخلة  الى العقدة بهذه الاوزان وثم تجمع المدخلات الموزونة فً العقد او 
 Threshold العصبونات، وبعد ذلك ٌتم معالجة مخرجات كل عقدة بواسطة دالة غٌر خطٌة ذات عتبة معٌنة 

.والشكل الاتً ٌعرض المنهجٌة العامة للشبكات العصبٌة Activation Functionتعرف بدالة التنشٌط 
 الاصطناعٌة.

 

ٌمثل المنهجٌة العامة للشبكات العصٌبة ( 8)الشكل  
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 البنٌة الهندسٌة للشبكات العصبٌة 8-1-0
ٌمثوول  اذتتكووون الشووبكة العصووبٌة علووى الاقوول موون ثلاثووة مسووتوٌات وكوول مسووتوى ٌتضوومن عوودد موون العقوود ،     

ٌمثل الطبقوة المخفٌوة وتوجود فالمستوى الاخر اما مستوى الثانً ٌمثل المخرجات الالمستوى الاول المدخلات و
من العقود  وتورتبط العقود  اهذه الطبقة ما بٌن مستوى المدخلات ومستوى المخرجات وٌتضمن كل مستوى عدد

شوكل الاتوً ٌوضوح البنٌوة الهندسوٌة فً المسوتوٌات الوثلاث بخطووط ربوط وٌرفوق كول خوط ربوط بووزن معوٌن وال
 للشبكات العصبٌة الاصطناعٌة.

 ٌوضح البنٌة الهندسٌة للشبكات العصبٌة الاصطناعٌة(  1)  شكل
 

 
 

  Back propagation Neural Nets كات العصبٌة ذات الانتشار العكسً للخطأ بالش 0-1-0

وحٌدة   ة استخدام الشبكات العصبٌةتأخر الاهتمام بالشبكات العصبٌة فً السبعٌنٌات بسبب محدودٌ
الطبقة، ولكن اكتشاف فكرة الانتشار العكسً للخطأ لتدرٌب الشبكة متعددة الطبقات من قبل عدد من الباحثٌن 
فً أواخر الثمانٌنات لعب الدور الاساس فً إعادة بروز الشبكات العصبٌة كأداة لحل الكثٌر من المشاكل على 

 نطاق واسع.
ان الشبكات وحٌدة الطبقة محدودة جدا فً العملٌات المناظرة "المقابلة" ألا انه باستطاعتها  وبالرغم من    

التعلم ، ولكن الشبكات العصبٌة متعددة الطبقة " بطبقة مخفٌة او اكثر "ٌمكن ان تتعلم أي عملٌة مقابلة 
ٌقة الانحدار التدرٌجً" مستمرة وذلك لدقة الاختٌارٌة. وٌمكن تعرٌف هذه الشبكة على أنها عبارة عن طر

gradient descent وذلك لإٌجاد القٌمة الصغرى لمربع الخطأ الكلً لقٌمة المخرجات المحسوبة من قبل "
الشبكة.وتستند الشبكة العصبٌة ذات الانتشار العكسً للخطأ على مفهوم تدرٌب الشبكة المعتمد على حجم 

مة الوزن فً تكوٌن الخطأ وتستمر الشبكة فً تحدٌث الخطأ ، حٌث تحدث الاوزان بٌن الطبقات بقدر مساه
 مثلى التً تحقق افضل توفٌق للنموذج.لالاوزان حتى الحصول على الاوزان أ
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 خوارزمٌة الشبكة العصبٌة ذات الانتشار العكسً للخطأ 1-1-0
 ان تدرٌب الشبكة العصبٌة باستخدام الانتشار العكسً ٌتضمن ثلاث مراحل هً:

 الامامً للخطأ. مرحلة الانتشار 

 .مرحلة الانتشار الخلفً للخطأ 

 لٌف أوزان الشبكة.ومرحلة ت 
 

خلال مرحلة الانتشار الامامً تنتشر إشارة المدخلات الى كل عقدة من عقد الطبقة المخفٌوة ثوم ٌوتم حسواب     
لوى كول عقودة ها اقٌمة التنشٌط لكل عقدة من عقد الطبقة المخفٌة لهذه الإشارة وبعدئذ ترسل هوذه العقود إشوارات

ثوم ٌوتم حسواب قٌموة التنشوٌط لكول عقودة مون عقود طبقوة المخرجوات لتشوكل اسوتجابة  من عقد طبقوة المخرجوات
 الشبكة لعٌنة المدخلات المعطاة.

وخوولال مرحلووة التوودرٌب تقوووم كوول عقوودة فووً طبقووة المخرجووات بمقارنووة تنشووٌطاتها المحسوووبة مووع قٌمووة     
المخرجات الفعلٌة لتحدد قٌمة الخطأ الحاصل لتلك العقدة. واعتمادا على قٌمة الخطأ ٌتم حساب معامل تصوحٌح 

لتوزٌع الخطأ علوى عقود طبقوة المخرجوات لتوتم أعادتوه الوى  Kٌستخدم معامل تصحٌح الخطأ  اذ، Kالخطأ 

كوول عقوودة  فووً الطبقووة السووابقة وكووذلك ٌسووتخدم هووذا المعاموول لتحوودٌث الاوزان بووٌن طبقووة المخرجووات والطبقووة 
 المخفٌة.

لطبقووة المخفٌووة بالنسووبة لكوول عقوودة موون عقوود ا jه ٌووتم حسوواب معاموول تصووحٌح الخطووأ هوبطرٌقووة مشوواب    

عوامول تصوحٌح ٌود كول وبعود تحد ن الطبقوة المخفٌوة وطبقوة المودخلاتوٌستخدم هذا العامل لتحودٌث الاوزان بوٌ
 لٌف الاوزان بالنسبة لجمٌع الطبقات فً نفس اللحظة. وٌتم ت δالخطأ  

 خوارزمٌة الشبكة العصبٌة ذات الانتشار العكسٌة للخطأ 2-1-0
 نهجٌة عمل هذه الشبكة بالخطوات الاتٌة:ٌمكن تلخٌص خوارزمٌة او م  
 ."تولٌد قٌم أولٌة للأوزان " من إحدى التوزٌعات الإحصائٌة 
 .تستقبل كل عقدة فً طبقة المدخلات إشارة دخلها ثم إرسالها الى جمٌع عقد الطبقة المخفٌة 

المعادلوة             تجمع كل عقدة فً الطبقة المخفٌة قٌم و إشارات دخلها الموزونوة وبموجوب             
  الاتٌة.

  jiX ijWf(hj
                                                         (9)

                                  

  تطبٌق تابع التنشٌط لتقدٌر مخرجات الطبقة المخفٌة ، وترسل قٌم التنشٌط الوى جمٌوع العقود فوً طبقوة
 المخرجات.

 قوووووووودة فووووووووً طبقووووووووة المخرجووووووووات إشووووووووارات دخلهووووووووا الموزونووووووووة وبموجووووووووب                                          تجمووووووووع كوووووووول ع
 لمعادلة الآتٌة.    ا

 kjk h jkWf(Y                                                          (10) 

     
 .تطبٌق تابع التنشٌط لتقدٌر مخرجات طبقة المخرجات 
  وبموجب المعادلة الاتٌة.ع القٌم الحقٌقٌة لتقدٌر الخطأ مخرجات الشبكة العصبٌة ممقارنة 

)(.( k vfYt kk                                                                   (11) 
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 وبموجب المعادلة الاتٌة. JKW ومن ثم حساب التغٌر فً حجم الخطأ

jkjk HW ..                                                                     (12) 

 

  تجمع كل عقدة فً الطبقة المخفٌة إشارات المدخلات الموزونة الـδ الاتٌة.  بموجب المعادلة 

 jkkJ W                                                                           (13) 

ijV ٌوتم حسواب التغٌور فوً حجوم الخطوأ هابعود. jومن ثم تضرب هذه القٌموة بتوابع التنشوٌط لحسواب        

  وبموجب المعادلة الاتٌة.                                            

ijij XV ..                                                                                             (14) 

                       
 ًوبموجب المعادلة الاتٌة.المخرجات  طبقة تحدٌث الاوزان كل عقدة ف 

jkjkjk WoldWnewW  )()(                                                                          (15) 

                    
  

 وبموجب المعادلة الاتٌة ة لكل عقدة فً الطبقة المخفٌةومن ثم تحدٌث للأوزان بالنسب

ijijij VoldVnewV  )()(                                                                                 (16)                       

 
 ة فً تحدٌث الاوزان " أي عملٌة التعلم وتدرٌب " الى ان ٌتم الحصول على الاوزان وتستمر الشبك

 الحصول على المخرجات المرغوبة بها أي التوصل الى افضل توفٌق للنموذج قٌد البحث. من ثمالمثلى و

 

 الإحصائٌة للمفاضلة: المعاٌٌر 2-0
 :آلاتٌةاعتماد المعاٌٌر الإحصائٌة  النتائج تم بٌن مقارنةالرض لغ
 

 مربعات الخطأ  توسطم(Mean square error )   : 
 اذ ان

 
MSE = (1/n) Σe

2
t(L)                                                                                   (17) 

 

 ًمعٌار متوسط مطلق الخطا النسب (Mean absolute percentage error) : 
 اذ ان

 
MAPE= {(1/n)  Σ e t(L)/Xt+L}                                                                    (18) 
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 الجانب التطبٌقً  -1
الوونفط  حقووول فووً هووذا المبحووث تقوودٌر صووادرات الوونفط للمملكووة العربٌووة السووعودٌة كدالووة بدلالووةسووٌتم     

 .0222-8768المكتشفة للسنوات من 
حالة ودراسة صادراتها كونها احدى اهم الدول المصدرة للنفط فً الخلٌج السعودٌة كدراسة وقد تم اخذ 

فً  لامنًوا المالًسٌاسً ورها الستقرا فضلا عن فً العالم  احدى كبرٌات الدول المصدرة للنفطالعربً و
 .عمومامنطقة الخلٌج العربً والشرق الاوسط 

 الرموز المستخدمة فً الشبكة 8-1
 iX   ًاٌضوا مثولٌو 0222-8768المكتشوفة للونفط للمودة مون  ٌشوٌر الوى عودد الحقوولمتغٌر توضٌح 

 العصبٌة. المدخلات الى الشبكة

 iY    0222-8768للمودة مون لصوادرات مون الونفط الخوام السوعودي ٌشوٌر الوى كمٌوة امتغٌر اسوتجابة 

 .العصبٌة مخرجات الشبكة اٌضا لثموٌ
 W الاوزان ما بٌن المستوٌات ٌشٌر الى 

     تمثل العتبةThreshold  

 (.)f   ط ٌنشووووتدالووووة التشووووٌر الووووىActivation Function                        وتقوووودر دالووووة التنشووووٌط بموجووووب .

 المعادلة الاتٌة.

)exp()( vvf 
                                                                                 (17) 

 لٌفٌة الخطٌة. والمخرجات الت  kVل وتمث (1 ,1-)   بٌن   vf)(وتنحصر قٌمة الدالة 

  .معدل التعلم 

 
والمقدر شبه المعلمً فً المعادلة  (5)المقدر اللامعلمً لدالة الانحدار فً المعادلة ومن خلال استخدام من     

( اذ  استخدمت شبكة البث 84-7( فضلا عن مقدر الشبكة العصبونٌة الاصطناعٌة فً المعادلات )8)
 وبالمستوٌات الاتٌة:  tansig ,trainim, Purelinودوال  BP( العكسً للخطأ الانتشار)
8طبقة المدخلات عدد عقد -8  
03عدد عقد الطبقة المخفٌة  -0  
8عدد عقد طبقة المخرجات  -1  
تمت البرمجة باستخدام دوال شبكة العصبٌة للبث العكسً للخطأ فً برنامج ماتلاب. وكانت النتائج قد و

 كالاتً:
 ٌشٌر الى قٌم متوسط مربعات الخطأ للمقدرات المستعملة  (8جدول رقم )

 
 المقدر اللامعلمً 

 )المقدر الخطً لموضعً( 
 المقدر شبه المعلمً

 ()المقدر المدمج
 مقدر الشبكة 

 العصبٌة الاصطناعٌة

MSE 85520 18372 1.04847 

MAPE 8.940 10.541 0.038 

( الاتٌة تشٌر الى المقدرات اللاخطٌة المستخدمة فً البحث )مقدر الشبكة العصبٌة 8،0،1والاشكال )
ً الموضعً والمقدر شبه المعلمً( مقارنة مع المنحنى الحقٌقً لبٌانات صادرت المقدر الخط الاصطناعٌة،

 النفط الخام السعودي كمتغٌر تابع وكدالة لعدد حقول النفط المكتشفة كمتغٌر توضٌحً.
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 (8شكل )
 ٌشٌر الى مقدر الشبكة العصبٌة الاصطناعٌة لصادرات النفط الخام السعودي كدالة

 مقارنة مع المنحنى الحقٌقً للبٌانات المكتشفة بدلالة عدد حقول النفط 

ANN estimator for Export of Crude Oil Saudi
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 (0شكل )
 ٌشٌر الى المقدر الخطً الموضعً لصادرات النفط الخام السعودي كدالة

 مقارنة مع المنحنى الحقٌقً للبٌانات بدلالة عدد حقول النفط المكتشفة 

 

 (1شكل )
 ةلصادرات النفط الخام السعودي كدالشبه المعلمً ٌشٌر الى المقدر 

 مقارنة مع المنحنى الحقٌقً للبٌانات 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
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 تحلٌل النتائج 0-1
بٌنت النتائج والاشكال افضلٌة مقدر الشبكة العصبٌة  على التوالً (1,0,8)الاشكال و ( 8من جدول )    

ً تقدٌر دالة الانحدار فعلى كلا من لمقدر اللامعلمً الخطً الموضعً والمقدر شبه المعلمً الاصطناعٌة 
 :مستخدمٌن بذلك معٌارٌن للخطأ هما والمتمثلة بصادرات النفط الخام السعودي

 
  .Mean square error (MSE) معٌار متوسط مربعات الخطأ .8

 
  Mean absolute percentage error (MAPE)معٌار متوسط مطلق الخطا النسبً .0

 

مج الخاصة بالمقدر شبه المعلمً والمقدرة باستخدام طرٌقة ومن الجدٌر بالاشارة الى ان قٌمة معلمة الد
،وٌلاحظ من الاشكال ان سلوك البٌانات كان سلوكا غٌر خطٌا  a=0.284المربعات الصغرى كانت قٌمتها هً 

اذ وصلت الصادرات الى اعلى  8768اذ كان هنالك تذبذبا فً الصادرات وخاصة عام فً بداٌة الثمانٌنٌات 
صادرات على مدى عشرون سنة تلاها انخفاضا كبٌرا فً السنوات اللاحقة وصل الى نصف نسبه من بٌن ال

الاٌرانٌة فً تلك -وٌمكن عزو هذا الانخفاض الى تأثر الصادرات بالحرب العراقٌةتقرٌبا  8768صادرات عام 
تلت انتهاء  الفترة وما اصابها من تلكوء وصول سفن الشحن الى الموانئ الخلٌجٌة .اما فً السنوات التً

درات وعلى مدى عقد من الزمن وٌعزو هذا االاٌرانٌة لوحظ هنالك استقرارا فً الص-الحرب العراقٌة
ة الاوبك على سعر النفط واستقراره فضلا عن الزام الدول الاستقرار فً الصادرات اٌضا الى سٌطرة منظم

 تقرة نسبٌا. المنتجة للنفط بالابقاء على معدلات الانتاج والتصدٌر عند قٌم مس
 

 والتوصٌات الاستنتاجات -2
ان تمثٌل الظواهر وفق نماذج محددة مسبقا خطٌة كانت او ما تسمى نماذج معلمٌه لا ٌفً بالغرض 

هذا ماتم استنتاجه فً هذا البحث اذ بٌنت النتائج افضلٌة المقدرات من الدراسة فً اكثر التطبٌقات العملٌة و
علما ان المقدر الخطً المعلمً قد استخدم ضمنا ضمن المقدر شبه اسة اللاخطٌة فً تمثٌل انموذج الدر

لهذا المقدر الً بالنتٌجة كان اقل المقدرات تمثٌلا للظاهرة تحت  المعلمً مما اثر سلبا على التقدٌرات الناتجة
 الدراسة ولم ٌكن مقدرا مرضٌا.

العصبٌة الاصطناعٌة خصوصا بعد لذلك نوصً باستخدام المقدرات اللاخطٌة عموما ومقدر الشبكة     
امتلاك الشبكات العصبٌة الاصطناعٌة ذلك بسبب ٌعود و وبٌان اتجاهها التحري عن البٌانات ومعرفة سلوكها

 التكٌف.خاصٌة التعلم و
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 المصادر -5

 اولا : المصادر العربٌة 
 عالً.( " تحلٌل الانحدار بالامثلة " مطابع التعلٌم ال8772الدلٌمً، محمد مناجد ) -8

("لاستخدام الشبكات العصبٌة للتنبؤ 0221الناصر،عبد المجٌد حمزة العبٌدي،مروان عبد الحمٌد ) -0
-المستقبلً بقٌم السلاسل الزمنٌة غٌر منتظمة فً طول الموسمٌة"،المجلة العراقٌة للعلوم الإحصائٌة

 3العدد

لزمنٌة وتطبٌقها على مبٌعات مقارنة بٌن طرائق تحلٌل وتنبؤ السلاسل ا " (0223، اسٌل سمٌر ) مدمح -1
–كلٌة الادارة والاقتصاد  -قسم الاحصاء  - ،اطروحة دكتوراه "الشركة العامة لتوزٌع كهرباء بغداد

 جامعة بغداد.
استهلاك الطاقة دالة  لمعلمٌه لتقدٌرامقارنة بعض المقدرات شبه  ( "0288)أسٌل مسلم  ،عٌسى -2

 جامعة بغداد. –كلٌة الادارة والاقتصاد  -قسم الاحصاء  -الكهربائٌة لمدٌنة بغداد"، رسالة ماجستٌر

للامعلمٌه لتقدٌر دوال الانحدار ،رسالة ا Kernelمقارنة مقدرات  ( "2000)، مناف ٌوسف، حمود -3
 جامعة بغداد . ،كلٌة الإدارة والاقتصاد، ماجستٌر فً الإحصاء

دوال الكثافة الاحتمالٌة "  أطروحة  للامعلمٌه لتقدٌرامقارنة المقدرات  ( "2005)، مناف ٌوسف، حمود -4
 جامعة بغداد . ،دكتوراه  فً الإحصاء ،كلٌة الإدارة والاقتصاد

مقارنة مقدرات معلمة تمهٌدٌة متغٌرة باستخدام مقدر انحدار خطً  " ( 0282)مناف ٌوسف ، حمود -5
 .41-21ص ص  العدد الثالث ، –مجلة العلوم الاحصائٌة  " موضعً مع تطبٌق عملً

دالة  لمعلمٌه لتقدٌرامقارنة بعض المقدرات شبه  " ( 0280)أسٌل مسلم  ،عٌسىسف ومناف ٌو ،حمود -6
 جامعة بغداد. – والادارٌة  الاقتصادٌة مجلة العلوم –" بحث مقبول للنشر الانحدار
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