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 ملخص الدراسة

في إدارة نظام الطاقة والتخطيط لجدولة قدرة توليد الطاقة،  ا  تنبؤ بالحمل الكهربائي دورا رئيسال ؤديي

ومن الممكن أن يوفر التنبؤ السنوي الدقيق بالحمل الكهربائي إرشادات جديرة بالثقة لتشغيل شبكات 

دور كبير وأكثر أهمية في اداره استراتيجية الكهربائي تخطيط، وللتنبؤ الدقيق بالحمل الالطاقة و 

أنظمة الطاقة الوطنية، نظرا لأن منحنى الحمل الكهربائي غير خطي فان التنبؤات السنوية للطاقة 

 الكهربائية هي مشكلة غير خطية. 

تطبق هذه الدراسة نموذجا جديدا للتنبؤ بالحمل الكهربائي من خلال تطبيق انحدار المتجه الداعم 

(SVR) الخوارزمية الهجينة الفوضوية  مع( Chaotic Hybrid  algorithms)  لتحسين أداء

. اذ كافة (SVR)انحدار المتجه الداعم معلمات تحسين كلاتوالتي تعمل على حل مشالتنبؤ، 

تم تهجين انحدار المتجه الداعم فعلى اختيار المعلمات المثلى،   (SVR)يعتمد استقرار نموذج

(SVR)   ثلاث خوارزميات فوضوية )الخوارزمية الجينية الفوضوية مع(CGA) خوارزمية ،

لتحديد المعلمات  (CPSO))، خوارزمية تحسين سرب الطيور الفوضوية (CIA)المناعة الفوضوية 

، (SVRCGA)النماذج .ثم قورنت  (SVR)المثلى والمناسبة لنموذج انحدار المتجه الداعم 

(SVRCIA)،(SVRCPSO)  لتنبؤ النموذج الأفضل واستخدامه في الاختيار بعض، مع بعضها

2020)باستهلاك الطاقة الكهربائية للمدة  − أظهرت لمنطقة الجنوبية من العراق . و في ا (2028

اكثر تفوقا  (SVRCGA)انحدار المتجه الداعم مع الخوارزمية الجينية الفوضوية   النتائج ان نموذج

  معايير دقة التنبؤ الاحصائية.استنادا الى ودقة وكفاءة من نماذج التنبؤ الأخرى 
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 المفاهيمي العام للدراسة الإطارالفصل الأول: 
  مقدمةال: 1.1

ة التي تسهم مساهمة كبيرة في جميع القطاعات ائية من اهم مصادر الطاقة الرئيستعد الطاقة الكهرب

خلت في جميع مجالات الحياة، ذ دإالى التقدم، فتعددت استخداماتها التي تدفع بعملية التنمية 

كمستلزمات مهمة  والحضارية لاستخدامهادورا مهما في عملية التنمية والرفاهية الاقتصادية  ؤديوت

أحد اهم مظاهر الحضارة والتطور ومقياسا للرقي والرفاهية في أي مجتمع  دلذا تع .في الاقتصاد

 من المجتمعات لما تؤديه هذه الطاقة من خدمات. 

من المواضيع المهمة في علم ويعد أن التنبؤ بالحمل الكهربائي ودقته قد حظي باهتمام متزايد، 

هذه العملية محط اهتمام  الإحصاء نتيجة الحاجة اليه في مجالات الحياة المختلفة. كانت

الاحصائيين لفترة طويلة من الزمن لان التنبؤ له أهمية واضحة ومؤثرة في دقة القرار، فمعظم الدول 

 .حصول على نتائج أكثر فعاليةق علمية متقدمة للائفي برامجها التخطيطية تعتمد على أسس وطر 

قترح  العديد من الباحثين عده اساليب للتنبؤ بالحمل الكهربائي لزيادة دقة الأداء وقد طوروا ا

الأساليب ق ائق والخوارزميات الخاصة بعملية التنبؤ، من هذه الطر ائمجموعة متنوعة من الطر 

Box)، ونماذج (ARIMA)نماذج المتوسطات المتحركة  التقليدية التي تضمنت  − jenkis) 

، واتسمت هذه ( Bayesian )ونماذج التمهيد الاسي، والانحدار المتعدد، ونماذج تقدير بايزي 

بضعف القدرة الملائمة غير الخطية، لذا من الصعب التنبؤ بالحمل الكهربائي باستخدام الأساليب 

 هذه الأساليب.

مؤخرا تطوير تم كما  ،(𝐴𝑁𝑁) الأساليب الذكية مثل تقنية الشبكة العصبية الاصطناعيةوكذلك 

وهي آلة تعليمية جديدة قائمة على نظرية التعلم  (SVR)خوارزمية انحدار المتجه الداعم 

بدلا من مبدأ تقليل المخاطر  (SRM)يطبق مبدأ تقليل المخاطر الهيكلية  الذيالإحصائي 

 .(ANN) التي تستخدمه اغلب نماذج الشبكات العصبية الاصطناعية (ERM)التجريبية 
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لحل المتميز غير الخطي  نظرا لأدائهعلى نطاق واسع  (SVR)فتم استخدام انحدار المتجه الداعم 

والتنبؤ بالسلسلة المالية التنبؤ في العديد من المجالات مثل التنبؤ بوصول السائحين  كلاتمش

وقد اشارت استنتاجات هذه الأبحاث الى ان اختيار معلمات نموذج انحدار المتجه الداعم ، وغيرها

 (SVR)انحدار المتجه الداعم  ولإنشاء نموذج بشكل كبير. دورا في تحسين دقة التنبؤ ؤديت

 (SVR) ،دمجة  فقد تم الكهربائية ولتحقيق دقة التنبؤ بالأحماليجب تعيين واختيار معلماته بعناية

جعل ل (SVR)تحديد المعلمات المناسبة لنموذج انحدار المتجه الداعم لمع الخوارزميات التطورية 

يصل الى  الا انه لا اكثر مثالية و كفاءة لزيادة الدقة التنبؤية بالحمل الكهربائي. ة دا أالنموذج الناتج 

ببطء، ويصل الحل الى ذ انها تتقارب إالخوارزميات في هذه  ين رئيسينعيبالامثلية، لوجود 

لذلك، يتم التغلب على هذه العيوب عن طريق تهجين التسلسل الفوضوي  المستوى الأمثل المحلي.

 مع الخوارزميات التطورية.

الية تعتمد على الخوارزمية الفوضوية لاختيار افضل القيم لمعلمات انحدار  تقترح هذه الدراسة

 . ة للمعلمات في النماذج المستخدمةوالتي تمثل القيم المثالي (SVR) المتجه الداعم

 تم تقسيم محتوى الدراسة الى أربعة فصول وعلى وفق الاتي:

مباحث،  ةالفصل الأول: يعرض هذا الفصل الإطار المفاهيمي العام للدراسة واشتمل على ثلاث

خصص المبحث الأول للمقدمة العامة، وضم المبحث الثاني الطاقة الكهربائية واهميتها في المنطقة 

 الجنوبية، وضم المبحث الثالث النمذجة والتقلبات والتنبؤ.

مباحث، خصص  ةالفصل الثاني: تطرق الفصل الثاني لانحدار المتجه الداعم واحتوى على ثلاث

حدار المتجه الداعم وطريقة عمله، وتناول المبحث الثاني نظرية انحدار المبحث الأول لمفهوم ان

 المتجه الداعم، اما المبحث الثالث فقد ضم أساليب تعلم انحدار المتجه الداعم.

الفصل الثالث: عرض هذا الفصل نظريه الفوضى والخوارزميات الفوضوية الهجينة فقد خصص 

 الخوارزميات الفوضوية الهجينة.على مبحث الثاني المبحث الأول لمفهوم الفوضى، واحتوى ال
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مباحث خصص  ةالفصل الرابع: تناول هذا الفصل الجانب التطبيقي من الدراسة وشمل ثلاث

المبحث الأول بالتحليل الوصفي للبيانات، وعرض المبحث الثاني تحليل السلسلة الزمنية، اما 

لتنبؤ بالحمل الكهربائي، واختتمت الدراسة الاحصائي وا المبحث الثالث فقد شمل نتائج التحليل

 ببعض الاستنتاجات والتوصيات.

 مشكلة الدراسة: 1.1.1
يعود سبب انخفاض الطاقة الكهربائية في العراق الى الحروب التي مرت بها البلاد وما تبعها من 

توليد كل محطات آليد الطاقة الكهربائية فضلا عن تاعمال تخريب واضرار تعرضت لها محطات تو 

ار الكهربائي والذي الطاقة الكهربائية لتقادمها. كل هذه الأسباب أدت الى الانقطاع المتكرر للتي

أصبح التنبؤ بالحمل الكهربائي القضية معظم الأنشطة اليومية والاقتصادية للفرد، و  في يؤثر سلبا

  .لكهربائيةعجز كبير في تجهيز الطاقة ا لبلد يعاني من الأكثر أهمية في إدارة الطاقة

وبالنظر لضعف الأساليب التقليدية للتنبؤ بالحمل الكهربائي والأداء غير المتناسق للشبكة العصبية 

لذا ، كهربائيتبرز مشكلة هذه الدراسة في التنبؤ بالحمل العند استخدامها  (ANN)الاصطناعية 

  المعلماتذ ان اختيار إالتنبؤ،  كلاتلحل مش (SVR)استخدام انحدار المتجه الداعم  تم

(C, σ, ε) انحدار المتجه الداعم  في نموذج(SVR) دقة  إنحيث ، ة التنبؤدق في يؤثر بشكل كبير

,C)التنبؤ تعاني من الافتقار الى المعرفة باختيار ثلاث معلمات  σ, ε)  في نموذج انحدار المتجه

يمكن أن تؤدي إعدادات المعلمات المختلفة الى اختلافات كبيرة في الأداء. لذلك، . و (SVR)الداعم

تستخدم الخوارزمية  من ثم  و . (SVR)يعد اختيار المعلمات المثلى خطوة مهمة في تصميم 

لذا يتم  .(SVR) لتحديد قيم المعلمات المناسبة والمثالية لنموذج انحدار المتجه الداعم الفوضوية 

مع الخوارزمية الفوضوية بنجاح في التنبؤ  الهجين (SVR)تطبيق نموذج انحدار المتجه الداعم 

 بالحمل الكهربائي للحصول على نتائج اكثر مثالية ودقة وكفاءة في التنبؤ بالحمل الكهربائي.
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 هدف الدراسة :2.1.1
مع الخوارزميات  ( SVR)انحدار المتجه الداعم  منهجينة  اذجنمتكوين الهدف من هذه الدراسة 

)الخوارزمية الجينية الفوضوية، خوارزمية سرب الطيور الفوضوية، خوارزمية المناعة  الفوضوية

استخدام النموذج و  ،افضلها وفق معايير إحصائيةهذه النماذج لاختيار  ينالمقارنة ب ثم، الفوضوية(

2020)للمدة المنطقة الجنوبية في  الكهربائيةباستهلاك الطاقة المختار في التنبؤ  − 2028). 

 الدراسات السابقة: :3.1.1
توجد عدة دراسات تناولت المواضيع المتبعة في الأسلوب الاحصائي المستخدم في الدراسة الحالية 

 وفق الاتي:على للتنبؤ بالحمل الكهربائي ندرج بعضها 

,Seiji kawauchi) تناولت دراسة - قصير المدى تعتمد على نظرية  تنبؤ طريقة [81] (2004

الفوضى للطلب على الطاقة، يتم استغلال إمكانات طريقة إعادة الاعمار المحلية بشكل كامل 

ق ائلتحقيق التنبؤ الدقيق، ولحل التدهور المتوقع بسبب الاحمال المتغيرة، تم دمج العديد من طر 

تصحيح الأخطاء لتحسين طريقة التنبؤ المقترحة واشتملت العينة على بيانات الحمل الكهربائي 

( في اليابان، توصلت نتائج الدراسة الى انه بالإمكان تحقيق التنبؤ 2004الحقيقي لعام واحد )

عا أسبو  12 مدةبيانات السلاسل الزمنية فقط لعند استخدام الدقيق والمستقر على مدار العام 

 ماضيا.

,Zhengjun Liu) [93]  دراسة اقترحت- لكهرباء على أساس نموذجا للتنبؤ بأسعار ا(2005

وتتبع  RNNذ تم اقتراح نموذج التنبؤ بأثر الكهرباء العالمية والمحلية على أساس إنظرية الفوضى، 

الاتجاه المتطور لنماذج التنبؤ المقترحة المجاورة، اشتملت العينة على بيانات سلسلة زمنية لأسعار 

الكهرباء في سوق نيوانجلاند وأوضحت نتائج الدراسة نجاح التنبؤ بسعر الكهرباء في سوق 

ي سوق الطاقة نيوانجلاند، مما يجعل بالإمكان تطبيق طريقة التنبؤ بأسعار الكهرباء المقترحة ف

 الصيني للتنبؤ بسعر الكهرباء.
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,Shu Fan) اقترحت دراسة - ( SOMخوارزمية من خطوتين تعتمد على شبكة ) [58] (2006

للتنبؤ بحمل الذروة لنظام الطاقة، تم تصنيف جميع عينات التدريب  (SVRوانحدار المتجه الداعم )

للأشراف، ثم استخدم انحدار  ( باستخدام أسلوب تعلم غير خاضعSOMوتعيينها الى شبكة )

مة بيانات التدريب لكل مجموعة فرعية في ء( لحمل الذروة لليوم التالي لملاSVRالمتجه الداعم )

المرحلة الثانية، وقد تميز هذا النموذج بالقدرة على التعامل مع عدم الاستقرار في السلسلة الزمنية 

ة تبعا لأنظمة الطاقة المختلفة. لتعديله بسهو للحمل الكهربائي كما انه يتسم بقوة فائقة ويمكن 

وشملت العينة بيانات حمل الذروة الكهربائية اليومي في مدينة نيويورك وبيانات الطقس في 

(Central park واختير شهر ،)يتوافق الشهر الأول مع شهر كانون الثاني )يناير( نموذجيانن ا ،

يتوافق الشهر الثاني مع شهر يوليو لعام  ، وهو شهر شتاء يزداد فيه الطلب. كما2004لعام 

، وهو شهر صيفي يرتفع فيه الطلب، وتمثلت البيانات المستخدمة للتنبؤ بحمل الذروة للشهر 2004

يونيو  30الى  2003يوليو  1، والشهر الثاني ))2003ديسمبر  31الى  2003يناير  1الأول )

  ق الأخرى.ائج المقترح مقارنة بالطر (، وأظهرت نتائج الدراسة فعالية وكفاءة النموذ2004

,Herui Cui)اقترحت دراسة -  نموذجا جديدا للتنبؤ بأسعار الكهرباء على أساس [51]  (2008

نظرية الفوضى، لتحليل السلاسل الزمنية الفوضوية لالتقاط خصائص سلوك السعر المعقد، ثم 

التحقق من السمه الفوضوية لطلب الحمل الكهربائي، واشتملت العينة على البيانات التاريخية 

(. 2007(مايو في عام  31فبراير الى  1ة من لأسعار الكهرباء لمنطقة ما في شمال الصين للمد

ن استخدام نظرية الفوضى في التنبؤ بسعر الكهرباء له تأثير جيد في حل إلى أأشارت النتائج 

الخطية، والتحكم في امدادات  الأنظمة الديناميكية غير كلاتومش مشكلة تعقيد أسعار الكهرباء

  الطاقة الأمنه لمحطة الطاقة.

,Yaozhou Yu) قدمت دراسة - طريقة جديدة للتنبؤ بالحمل الكهربائي باستخدام  [76] (2008

تم اختيار عينات التدريب عن  إذ، FCMخوارزمية التجميع لـ و  (SVRانحدار المتجه الداعم )
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درجة التشابه بين عينات المدخلات مع مراعاة الخاصية الدورية على وفق ام عطريق التجميع ال

عينة الدراسة بيانات الحمل التاريخية والبيانات المنطقية للنيازك في تيانجين لتغيير الحمل، شملت 

(TIANJIN الصين من ،)الدراسة الى ان دقة ، توصلت 2000نوفمبر لعام  3أكتوبر الى  23

( اعلى من انحدار المتجه SVMله المتجه الداعم )آتنبؤ بالحمل الكهربائي باستخدام وسرعة ال

 ، وبالإمكان امتلاكها قابلية كبيرة للتطبيق.ANN)ي وطريقة )( الفردSVRالداعم )

سل الزمنية لمعدل لتنبؤ بالسلاإلى ا [62] (Panayiotis G. Curtis, 2009) هدفت دراسة -

طن من الوزن الساكن في الساعة باستخدام  105000الحديثة التي تبلغ  Aframax ةالايجار لناقل

اساليب التحليل غير الخطي ونظرية الفوضى، طبق تحليل السلاسل الزمنية غير الخطية لمؤشر 

نوفمبر لعام  30حتى  2000مارس لعام  31من  مدةلل في اليونان Aframaxسعر الايجار لناقله 

لت نتائج الدراسة الى ان مجموعة البيانات للنموذج المقترح توص على أساس اسبوعي، 2007

تتميز بأداء جيد للغاية في الكشف عن الخصائص الفوضوية لسلسلة مؤشر الوقت المستأجر لناقلة  

Aframax  . نظرًا لأن أداء التنبؤ يعتمد على درجة الطبيعة الفوضوية لهذه الأنظمة 

نهجاً جديدا يعرف باسم خوارزمية تحسين سرب  ]49[ (Guifen Gong,2010تقترح دراسة ) -

مع انحدار  (chaotic particle swarm optimization algorithm)الطيور الفوضوية 

 5( للتنبؤ بالعوائد المالية. فشملت العينة بيانات العوائد المالية في الفترة من SVRالمتجه الداعم )

نتائج الدراسة أن النموذج  غهاي، واظهرتفي بورصة شن 2005ديسمبر  28الى  2003يناير 

 .المالية بالعائدات المقترح يفوق النهج الأخرى في التنبؤ

الى التنبؤ بالتفريغ اليومي باستخدام نموذج  [117]( Wang Li-ying , 2010هدفت دراسة ) -

التفريغ ق التنبؤ الأخرى باستخدام بيانات ائومقارنة نتائجه بطر ( SVR)انحدار المتجه الداعم 

ملت العينة على بيانات التفريغ اليومية لحوض نهر اليانغتسى في الصين تشااليومية الحقيقية. و 
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( يمكن أن يقلل بشكل (SVR التنبؤ باستخدامواستنتجت الدراسة أن ، )2000-1992(للسنوات 

 المتوقع. كبير من أخطاء المتوسط النسبي والأخطاء التربيعية لمتوسط الجذر من التفريغ اليومي 

,Bijaya Ketan Panigrahi)اقترحت دراسة  - للتنبؤ  SVRCGA)نموذج )  [48](2011

( في تحديد المعلمات لتحقيق تحسين دقة التنبؤ من CGA) وتقييم جدوى  بالطلب على الهاتف

(، واشارت إلى فأئده التسلسل الفوضوي SVRانحدار المتجه الداعم ) خلال دمجها في نموذج

(، SVRGAالتنبؤ من خلال تجنب الوقوع في الامثلية المحلية كما في نموذج )لتحسين دقة 

، (2008 2006-فشملت عينة الدراسة  بيانات الطلب على الهواتف النقالة الشهرية التاريخية )

وتم التوصل الى أن النموذج المقترح يتفوق على النماذج الثلاثة الأخرى الموجودة، وهي نموذج 

 ونموذج الانحدار العام للشبكات(ARIMA) التلقائي   المتكامل المتوسط المتحرك

 .((SVRGASAونموذج   (GRNN)العصبية

,Shijie Ye) هدفت دراسة - على المدى الطويل الكهربائي الى التنبؤ بالحمل  [133] (2011

(LTIF( باستخدام انحدار المتجه الداعم )SVRوتقديم توصيات بش ،)ن نتائج الحمل الكهربائي أ

اكتشاف الرابط بين الحمل الكهربائي  SVRفي المستقبل وواردات وصادرات الاحمال، كما يمكن لـ

( من خلال ترجمة العلاقة غير الخطية في مساحة الادخال GDPوالناتج المحلي الإجمالي )

ملت تشاالاصلية ذات الابعاد المنخفضة الى مساحة ميزة ذات ابعاد اعلى لتحسين دقة التنبؤ، و 

التنبؤ على البيانات السنوية للحمل الكهربائي والواردات والصادرات للأحمال والناتج المحلي  عينه

(، SVRكعينات لتعلم انحدار المتجه الداعم ) في الصين ) 2008– 1995الإجمالي للمدة )

ية أكثر موثوق انها SVR)) أظهرت نتائج التنبؤ التي تم الحصول عليها من انحدار المتجه الداعم

 الصين في التجارة الدولية في الركود الاقتصادي العالمي. ؤديهجدوى للدور الحالي الذي تو 

,Yucheng Dong)هدفت دراسة  - انحدار  (SSVRCIA)الى تقديم نموذج  [69] (2011

( CIAالذي يجمع بين آلية التكيف الموسمية وخوارزمية مناعية فوضوية ) SVR)المتجه الداعم )
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ونظرا لعدم التمكن من الحفاظ على التنوع السكاني  بالأحمال الكهربائية الشهرية.لإيجاد التنبؤ 

البحث عن حلول في  IA)لمجموعة سكانية اولية تحت ضغط انتقائي لذا يمكن لهذه الخوارزمية )

المساحة الضيقة ويكون الحل بعيدا عن الحل الأمثل العالمي )تقارب السابق لأوانه(. تم استخدام 

، (IA)أساس خوارزمية تحسين الفوضى و على  (CIA)المناعة الفوضوية المقترحة ةخوارزمي

معلمات لنموذج انحدار المتجه  ثلى السابق لأوانه في تحديد ثلاثللتغلب على المشكلة المحلية الم

(. شملت العينة بيانات الحمل الكهربائي الشهرية التاريخية من شمال شرق الصين SVRالداعم )

 و ARIMA)الدراسة الى ان النموذج المقترح حقق نتائج تنبؤ أكثر دقة من نماذج )وتوصلت 

(TF-ε-SVR-SA) .لذا فهو يعد بديلا واعدا للتنبؤ بالحمولة الكهربائية  

,Yanfang Deng)  قامت دراسة - بتطبيق تقنية تعلم إحصائية لانحدار المتجه  [54](2012

( للتنبؤ بتدفق حركة المرور على CGAهجينة )( مع خوارزمية جينية فوضوية SVRالداعم )

المدى القصير في المناطق الحضرية، واستخدمت الخوارزمية المقترحة للتغلب على الأمثليه 

 توتم SVR)المحلية السابقة لأوانها في تحديد ثلاث معلمات لنموذج انحدار المتجه الداعم )

 مقارنة الأداء التنبؤي مع نماذج أخرى، وشملت العينة بيانات تدفق حركة المرور في الصين فوق 

( مشغل رسم الخرائط الفوضوية والقدرة البحثية لـ) CGAاستخدمت )، و Wuhan Yangtzeنهر

(GAs ( لتحديد مجموعة المعلمات المناسبة في نموذجSVR .) أظهرت نتائج الدراسة أن النموذج

  رح صالح للتطبيق في ديناميكية قصيرة الأجل للتنبؤ بتدفق حركة المرور.المقت

Fuh) هدفت دراسة - − Yuh Ju, الى تطبيق نموذج تنبؤ بالكهرباء قائم على  [78] (2013

مع خوارزمية هجينة هي خوارزمية البحث عن الجاذبية الفوضوية  ) SVRانحدار المتجه الداعم )

(CGSA ) تم تهجين البحث المحلي الفوضوي مع خوارزمية البحث عن الجاذبية في نموذج إذ

SVR) أي نموذج ،)(SVRCGSA) ثم دمجت الآلية الموسمية في نموذج ،(SVRCGSA) ،

لتحسين أداء التنبؤ الشهري للطلب على الكهرباء. اذ تستخدم  (SSVRCGSA)مكونة نموذج 
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المقترحة في البحث من خلال دالة رسم الخرائط الفوضوية  CGSA)خوارزمية البحث الفوضوية )

فضلا عن الحالية وتحسينها،  ( الأصلي للبحث عن أفضل الحلول(GSAاللوجستية في تكرار 

لية موسمية للتعامل مع اتجاه الكهرباء الموسمية، ولإثبات دوال التهجين الفوضوي لرسم آتطبيق 

تحسين في نموذج انحدار المتجه الداعم لما يتمتع به من الخرائط من خلال استخدام خوارزميات ال

قدره على تجنب التقارب قبل الأوان، شملت العينة  بيانات الحمل الكهربائي الشهرية التاريخية 

لشمال شرق الصين، توصلت نتائج الدراسة الى أن النموذج المقترح يحقق نتائج تنبؤ أكثر دقة من 

TF)ونماذج  ARIMAطراز  − ε − SVR − SA)  والإشارة الى ان عملية تهجين((CLS 

 .لموسمية مفيدة لتحسين دقة التنبؤوالجمع بين الآلية ا

نموذجا للتنبؤ بالحمل الكهربائي قائم  [70] (Wei-Chiang Hong ,2013) قدمت دراسة -

( لتحسين أداء التنبؤ. CGA) ( مع الخوارزمية الجينية الفوضويةSVRعلى انحدار المتجه الداعم )

(، GA) الفوضى والخوارزمية الجينية ( المقترح استنادا الى خوارزمية تحسينCGAويتم استخدام )

تستخدم عشوائية داخلية من تكرارات الفوضى للتغلب على الامثلية المحلية السابقة لأوانها في  اذ

تاريخية (، اشتملت العينة بيانات الحمل الكهربائي الشهرية الSVRتحديد ثلاث معلمات لنموذج )

لشمال شرق الصين، واشارت الدراسة الى ان التهجين بين التعديل الموسمي والتسلسل الفوضوي 

( اكثر دقة من نماذج SSVRCGAالتنبؤ ان نموذج ). واظهرت نتائج مفيد لتحسين دقة التنبؤ

(ARIMA و )(Tf − ε − SVR − SA).لذا فهو بديل واعد للتنبؤ بالحمل الكهربائي ، 

,Malek Sarhani) قامت دراسة-  باستخدام الأسلوب الهجين المقترح  [108] (2015

(SVR-FS-PSO للتنبؤ بالحمولة الكهربائية واجراء اختيار الميزة من اجل تحسين أداء )ELF 

ملت العينة على بيانات الاحمال الكهربائية تشا(، و SVRوتحسين معلمات انحدار المتجه الداعم )

 31الى  1997كانون الثاني لعام  1( للمدة ) THE EUNITE) التاريخية المستخدمة في مسابقة

الاسلوب الهجين المقترح لاختيار النموذج  ( في المغرب، واستنتجت الدراسة ان1998كانون الأول 
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أثناء استخدام اختيار الميزة في ( الكلاسيكي (SVRيحقق قدرة تعميم أفضل بالمقارنة مع نموذج 

( بواسطة SVRالميزة الأكثر صلة واختيار انحدار المتجه الداعم )وبدون استخدامه. وان اختيار 

(PSO يمكن ان يعزز دقة )ELF خاصة في حالة مجموعات البيانات الكبيرة التي تحتوي على ،

  العديد من الميزات او المتغيرات.

Bing) تمت دراسة - − Yi Lin, لتطبيق دالة الفوضى ومفاهيم الحوسبة    [86](2017

( لمعالجة التراجعات المضمنة بما في ذلك عمليات الطفرات والتبادل والتحول CQ) الكمومية

للخوارزميات الجينية. واقترحت هذه الدراسة نموذجًا جديدًا للتنبؤ بحمولة الكهرباء عن طريق تهجين 

( في نموذج انحدار المتجه GA( مع الخوارزمية الجينية )CQدالة الفوضى والحوسبة الكمومية )

شملت العينة بيانات  تويات دقة تنبؤ أكثر.( لتحقيق مسSVRCQGA( المسمى )SVR)الداعم 

( Taoyuan Cityتحميل الكهرباء في الساعة من مسابقة التنبؤ العالمي للطاقة في مدينه تايوان )

( المقترح متفوق على نماذج تنافسية SVRCQGA(، اثبتت نتائج الدراسة أن نموذج )2014لعام )

  أخرى.

Ming)اقترح -  − Wei Li, ( للتنبؤ (SVRCQBAنهجًا جديدًا وهو نموذج  [88] (2017

مع آلية الحوسبة  SVR)بالحمّل الكهربائي من خلال تهجين نموذج انحدار المتجه الداعم )

(، للحصول على دقة تنبؤ أعلى اذ تستخدم BA) (، وخوارزمية الخفافيش المقترحة(CQالكمومية 

 QBA)اثناء قيام الخوارزمية )في لتجنب التقارب السابق لأوانه  Catدالة رسم الخرائط من 

شملت العينة بيانات التحميل الكهربائي في مسابقة إذ بالنمذجة والمساهمة في أداء التنبؤ الدقيق. 

 النموذج( وتوصلت هذه الدراسة الى أن 2014لعام ) (Jiangsu) التنبؤ بالطاقة في الصين

((SVRCQBA  تهجين  يسهم خرى من حيث دقة التنبؤ، كماعلى النماذج البديلة الأ المُقترح يتفوق

تقنيات التحسين الجديدة المختلفة بشكل أكبر للتنبؤ باستخدام خوارزميات تطورية جديدة بتحسينات 
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الدقة اذ سيكون الاتجاه البحثي أكثر أهمية في عمل التنبؤ بالحمل الكهربائي المستند إلى انحدار 

 ( في المستقبل. SVR) المتجه الداعم

,Yangquan Dong) قام-   SVR)بدراسة تهجين نموذج انحدار المتجه الداعم ) [56] (2018

استنادًا إلى استخدام دالة رسم خرائط فوضوية   (SVRCCS)خوارزمية بحث الوقواق الفوضوي  مع

لإثراء مساحة البحث عن الوقواق وتنويع السكان لتجنب الامثلية المحلية، وللتعامل مع الطبيعة 

لإعطاء انحدار المتجه  (SVRCCS  (يتم دمج آلية موسمية مع نموذج الدورية للأحمال الكهربائية

صول على أداء للح  (SSVRCCS)وقواق الفوضوي الموسمية مع نموذج بحث ال SVR)الداعم )

( القدرة على المساهمة في تحقيق نتائج أكثر CSتمتلك خوارزمية بحث الوقواق )إذ  تنبؤ أكثر دقة.

( الأصلية تعاني من عيوبها (CSومع ذلك، فإن خوارزمية  إرضاء في التنبؤ بالحمل الكهربائي.

الدراسة بعض لذا اقترحت هذه  دان التنوع السكاني،الكامنة فقد تتطلب المعلمات ضبطا دقيقا وفق

. SVR)لتحديد تركيبات المعلمة المناسبة لنموذج انحدار المتجه الداعم ) مهمةآليات التحسين ال

شملت العينة بيانات الحمل الكهربائي لمدة نصف ساعة من سوق كوينزلاند الإقليمية لسوق 

توصلت نتائج الدراسة الى ان نموذج  .يا(، كوينزلاند، أسترالNEMالكهرباء الوطنية )

(SSVRCCS.المقترح يتفوق على النماذج البديلة الأخرى )  

,Peyman Yousef) قدمت دراسة - مقاربة جديدة لتحسين دقة النماذج في   [126](2020

نظرية الفوضى للمساعدة  إلىه في المناطق الحضرية مستندة التنبؤ بقيم الاستهلاك اليومي للميا

في تحسين إدارة النظام، وخفض التكاليف وتحسين الموثوقية. اشتملت العينة على مجموعة بيانات 

من الاستهلاك الحضري لمدينة كيلونا في كندا كحالة اختبارية للتنبؤ بقيم الاستهلاك في المستقبل 

حسن أداء التنبؤ. ديد النماذج التي قد ت  باستخدام فترات زمنية متفاوتة تحت جداول زمنية مختلفة لتح

حاولت هذه الدراسة اجراء دراسات حول تطبيق نظرية الفوضى في التنبؤ باستهلاك المياه، 
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وي وتوصلت النتائج الى تحسين أداء التنبؤ وتقديم ادلة لدعم مزيد من التحقيق في السلوك الفوض

  زمنية مختلفة. مددلقيم استهلاك المياه على 

الدراسة الحالية عن الدراسات السابقة في تصميم ثلاث نماذج هجينة ناتجة من دمج انحدار  تميزت

( مع الخوارزميات الفوضوية )الخوارزمية الجينية الفوضوية، خوارزمية تحسين SVRالمتجه الداعم )

هذه  سرب الطيور الفوضوية، خوارزمية المناعة الفوضوية( لتحديد المعلمات المثلى والمقارنة بين

  النماذج واختيار أفضل نموذج وفق اختبارات احصائية ومن ثم التنبؤ به.

 

 



  

 يـانــثلل اـصـفـال

 

 

 ه الداعم ـدار المتجـانح

 المتجه الداعمدار ـوم انحـفهـم: 1.2

 دار المتجه الداعمـة انحـظريـ: ن2.2

 دار المتجه الداعم  ـعلم انحـ: أساليب ت3.2
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 (Support Vector Regressionالداعم ) المتجهالفصل الثاني: انحدار 
 :تمهيد

( من التقنيات الحديثة والأكثر قوة وكفاءة لتحليل البيانات من SVMتعد تقنية الة المتجه الداعم )

 1975( لأول مرة عام SVM) تم تقديماجل تصنيفها احصائيا وعمل تحليل الانحدار اللازم لها، 

اكتسب جاذبية العديد من  إذدراستها بشكل مكثف  تالحين فقد تمومنذ ذلك  ن،قبل أكثر من عقدي

بدأ عصر البحوث النظرية المعتمدة على التعليم الالي بسبب  1990الباحثين والعلماء، وفي عام 

الخصائص المطلوبة التي تظهر مثل قدرات التعميم الجيدة والتقارب المضمون، والأساس النظري 

 .البيانات عالية الأبعاد السليم، والتعامل الفعال مع

 الى قسمين: (Support Vector Machine) قسم تقنية او أسلوب المتجه الداعمتنو 

 ( support vector machine for classificationلة المتجه الداعم للتصنيف )آ. 1

ما  وهو[74] (support vector machine for regressionلة المتجه الداعم للانحدار )آ. 2

 .تناوله في هذه الدراسة سيتم

 (Support Vector Regressionمفهوم انحدار المتجه الداعم ) :1.2
ذ ظهرت نسخة الانحدار إ 1995 ( في عامVapnikله المتجه الداعم من قبل الباحث )آتم تطوير 

الانحدار من خلال إدخال دالة  كلات( كأسلوب بديل وقوي لحل مشSVMلة المتجه الداعم )آمن 

 .SVR)انحدار المتجه الداعم ) سمبابديلة، ويشار إلى هذا الإصدار  خسارة

(، فمهمة الانحدار هي (SVMلة المتجه الداعم آنموذج مشتق من  SVR)انحدار المتجه الداعم )

هو إدارة مستوى  (SVM)المتجه الداعم  ةلآمة التصنيف. وان الهدف من نموذج مشابهة تماما لمه

من مجموعتي التصنيف أبعد عن مستوى التصنيف، اما الهدف من بحيث تكون متجهات الدعم 

 البياناتهو العثور على مستوى الانحدار بحيث تكون جميع ف( (SVRنموذج انحدار المتجه الداعم 

 .]neHyperpla( ]69(إلى  أقرب
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 تقليل المخاطر الهيكلية الذي يتمثل في تقليل الحد أمبد (SVRتتبع صياغة انحدار المتجه الداعم )

التنبؤ في مجموعة التدريب )مبدا تقليل المخاطر التجريبية(، يتم  أالاعلى لخطا التعميم بدلا من خط

عليها. ادخال قيود على هيكل او انحناء مجموعة من الدوال التي يتم اجراء التقدير عن طريق ذلك 

( بإمكانية أكبر لتعميم علاقة المدخلات والمخرجات التي تم SVRانحدار المتجه الداعم ) يزود

متجه لعمل تنبؤات جيدة لبيانات الادخال الجديدة. يقوم انحدار ال من خلال مرحلة التدريب تعلمها

عن طريق التعيين غير  Fفي مساحة ميزة عالية الابعاد  𝑥بيانات الادخال  ( بتعيينSVRالداعم )

  في مساحة الميزةالخطي لإنتاج وحل مشكلة الانحدار الخطي 

 
 
 

 
 

 [46]في مساحة ميزة عالية الابعاد.  𝑥تعيين مساحة الادخال (1الشكل ) 
 بيانات معينةتقدير دالة الانحدار بناء على مجموعه 

  G = (xi, di)in  … (2.1) 
 حيث ان:

:𝑥 تشير الى متجه الادخال  ;   :𝑑)قيمة المخرجات )الهدف ; :𝑛 .تمثل عدد عينات التدريب 

𝑦الهدف من النمذجة هو تحديد دالة الانحدار = 𝑓(𝑥)    التي تتنبأ بدقة بالمخرجات{𝑑𝑖} المقابلة 

ويتم تقريب دالة الانحدار الخطي  {(𝑥𝑖،𝑑𝑖)}جديدة من امثلة المدخلات والمخرجاتلمجموعة 
 باستخدام الدالة التالية:

𝑓(𝑥) = ꞷ∅(𝑥) + 𝑏 … (2.2) 
∅: 𝑅𝑛 → 𝐹       , 𝜔𝜖𝐹 

 حيث ان:
:ω, 𝑏 معلمات دالة الانحدار الخطي;  :∅(𝑥) ا بشكلمساحه الميزة عالية الابعاد التي يتم تعيينه 

 . 𝑥غير خطي من مساحة الادخال
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يستجيب )أي عدد كبير من الميزات( فان الانحدار الخطي في مساحة الميزة عالية الابعاد لذا 

متجاهلا حساب المنتج الداخلي ، ساحة الادخال ذات البعد المنخفضخطي في مالللانحدار غير 

عن طريق  𝑏 و ωيمكن تقدير المعلمات  مما، في مساحة الميزة عالية الابعاد (𝑥)∅ و ωبين 

 تقليل دالة المخاطر المنتظمة.

𝑅𝑆𝑉𝑅(𝐶) = 𝑅𝑒𝑚𝑝 +
1

2
‖𝜔‖2 = 𝐶

1

𝑛
∑ 𝐿𝑆(𝑑𝑖 , 𝑦𝑖) +

1

2
‖𝜔‖2𝑛

𝑖=1  … (2.3)   

𝐿𝑆(𝑑, 𝑦) = {
|𝑑 − 𝑦| − 𝜀      ;       |𝑑 − 𝑦| ≥ 𝜀,
0                                   𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒    

 … (2.4) 

 حيث ان:
:𝑅𝑆𝑉𝑅   الانحدارمخاطر تمثل; :𝑅𝑒𝑚𝑝 المخاطر التجريبية;  :𝐶  تشير الى دالة تكلفة قياس

  المخاطر التجريبية.

𝜔‖2‖المصطلح الأول 

2
هي الجذر التربيعي لمجموع الاختلافات ) الإقليديةتدل على المسافة   

 .(ة بين العناصر المتجهة لمتغيرينالمربع
 الانحدار )خطا مجموعة الاختبار(، مخاطر (2.3)نلاحظ في دالة المخاطر المنتظمة في معادلة 

: 𝑅𝑆𝑉𝑅 هو الخطأ المحتمل الذي ترتكبه الدالة𝑓    )في التنبؤ بالإخراج المقابل لمثال جديد )اختبار 

 لمتجه الادخال.

𝐶(1 𝑛)∑ 𝐿𝑆(𝑑𝑖 , 𝑦𝑖)
𝑛
𝑖=1⁄: يمثل الخطأ التجريبي والذي يسمى خطا مجموعة التدريب الذي 

 .(2.4)في معادلة  𝜀)الحساسة )قدره دالة الخسارة غير ت

‖𝜔‖ المصطلح الثاني 
2

2
 .مصطلح التنظيم يمثل 

 ذ يمثلإ، ن الخطر التجريبي ومصطلح التنظيممن خلال تحديد المقايضة بي 𝐶ويحسب الثابت 

يزيد من أهمية المخاطر التجريبية بالنسبة لمصطلح  𝐶رفع قيمة عند  القدرة على التنبؤ بالانحدار، 

نحدار تدعم كلا هو خوارزمية اكما يوحي من الاسم ( SVRانحدار المتجه الداعم )  ف [45].تنظيم ال

 المتجه الداعم انحدار"نظرية على يعمل  نهجهذا الالخطي والانحدار غير الخطي، و من الانحدار 

(SVR) عن الة المتجه الداعم هذا النهج . يختلف(SVM) مصنفًا يستخدم الأخيرة د ث تعبحي
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انحدار يتم استخدامه  هوف (SVR) ما انحدار المتجه الداعماللتنبؤ بالتسميات الفئوية المنفصلة 

 (SVR)يوضح عمل  (2) الشكلو  للتنبؤ بالمتغيرات ذات الترتيب المستمر.

 
 
 
 
 
 

 .[95](SVR( عمل انحدار المتجه الداعم )2الشكل )

 حيث ان:
Boundary Lines:  ن حول المستوي على مسافة ين المرسوميالخطتمثلε  والذي يستخدم لأنشاء

 .هامش بين نقاط البيانات

(Hyperplane.عباره عن خط يفصل بين فئتين من البيانات في بعد اعلى من البعد الفعلي :) 

 (على انه الخط الذي يساعد في تنبؤ القيمةSVRفي انحدار المتجه الداعم ) هويتم تعريف

 (.2والموضح في شكل ) المستهدفة

تشير مساحة الميزة الى مجموعات الميزات التي يتم  (:Feature Space) مساحة الميزة 

الى ( تشير مساحة الميزة (SVMاستخدامها لتوصيف البيانات الخاصة بك، وفي المتجه الداعم 

 مجموعة مختلفة من الخصائص لوصف البيانات.

انحدار المتجه ذ يحاول إمع اختلافات قليلة.  (SVM)على مبدأ الة المتجه الداعم (SVR)  يعمل

 من ثمو موضع المنحنى. لإيجاد التطابق بين المتجه و يستخدم  العثور على منحنى (SVR) الداعم 

ا بين نقاط البيانات والدالة التي يتم استخدامهساعد في تحديد أقرب تطابق فان متجهات الدعم  ت

 .للتمثيل

 

+ε 

0 
−ε 

ξ 

ξ 

Hyperplane 

Boundary Lines 
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 .[95])يمين( SVR)يسار( و SVMتمييز (3الشكل )
الحقيقي  طأ التعميم والتي تشير إلى الخطرة لانحدار المتجه الداعم هو تقليل حدود خالفكرة الرئيس

لال من خ (SVR) الداعم انحدار المتجه 1995عام  Vapnikطور قد ف .من إجراء التعلم الآلي

−ε) دمج دالة الخسارة Insensitive)  المتجه الداعم في(SVM) تقدير  كلاتلحل مش 

أن الفكرة الأساسية للانحدار هي العثور على دالة يقع انحرافها عن أي خطي الغير الانحدار 

 :تيالاوفق على وتكون صيغته الهيكلية  البيانات الفعلية في المقياس المحدد مسبقًا،

𝑅(𝑤) ≤ 𝑅𝑒 𝑚𝑝(𝑤) + ∅(𝑛 ℎ⁄ ) … (2.5) 
 حيث أن:
:𝑅(𝑤) مجموعة من الدوال  عبر ا، يتم حسابهتشير الى ان المخاطر المتوقعة𝑓(𝑥, 𝑤) . 

:𝑅𝑒 𝑚𝑝(𝑤) يشير إلى المخاطر التجريبية في تصنيف العينات. 

:∅(𝑛 ℎ⁄  .[122]تعني المخاطر السرية التي تمثل مستوى ثقة المصنف   (

 (SVRالداعم )انحدار المتجه  طريقة عمل :1.1.2
 :وفق الاتيعلى ( SVR) الداعم تكون طريقة عمل انحدار المتجه

𝑦 = 𝑓(𝑥) =< 𝑤, 𝑥 > +𝑏 =∑𝑤𝑗𝑥𝑗 + 𝑏, 𝑦, 𝑏 ∈ 𝑅, 𝑥, 𝑤 ∈ 𝑅𝑀  … (2.6)

𝑀

𝑗=1

 

𝑓(𝑥) = [
𝑤
𝑏
]
𝑇
[
𝑥
1
] = 𝑤𝑇 + 𝑏    𝑥, 𝑤 ∈ 𝑅𝑀+1  … (2.7) 

 [95] حيث ان:
:𝑤𝑇  هو متجه الوزن;    : 𝑦𝑖 المرتبطة بـيمثل قيمه الإخراج𝑥𝑖 ، ( 4وكما هو مبين في شكل) 
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 .SVR) [102]( معلمات انحدار المتجه الداعم )(4الشكل 
 (kernel functionدالة النواه ) :2.1.2

نقاط تكوين دالة وذلك بتحديد يتم اجراء انحدار المتجه الداعم عند مساحة ذات بعد أعلى لذا يجب 

  .وهذه الدالة تسمى النواة البيانات في ابعادها الأعلى 

 منتمكين اجراء العمليات التي يتعين القيام بها في مساحة المدخلات بدلا  ( تعنيkernelفالنواة )

ء إلى تقييم في فضالا يحتاج المنتج الداخلي لذا فالميزة ذات الأبعاد العالية المحتملة  مساحة

 [75] وادائها.مهما في المتجه الداعم  النواة دورادالة  ذ تؤديأالميزة. 

 

 

 

 

 .[80] (Kernel) ( تعيين مجموعات البيانات الى مساحة عالية الابعاد مع دالة النواه 5الشكل )
 ( وهي: خطي،SVRأنواع من دوال النواة المستخدمة في انحدار المتجه الداعم ) ةتوجد أربعذ أ

 (، ودالة السيني. (RBFمتعدد الحدود، دالة الأساس الجذري 

 ويتم عرض النموذج الرياضي للدوال على النحو التالي:

 :(linear Kernel Function)خطي  -
= 𝑥𝑇𝑥𝑖  … (2.8) 𝐾1(𝑥, 𝑥𝑖) 

 (: وهي طريقة شائعه للنمذجة غيرpolynomial kernel Functionنواه متعدد الحدود ) -
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 الخطية وعادة ما تكون النواه الثانية هي الأفضل 

, γ > 0 … (2.9) = (𝛾𝑥𝑇𝑥𝑖 + 𝑟)
𝑑  𝐾2(𝑥, 𝑥𝑖) 

 حيث ان:
:𝑑 هي درجة متعدد الحدود. 

(: وهي الدالة الأكثر شيوعاً Gaussian Radial Basis Functionدالة الأساس الجذري ) -
سهله التنفيذ ( ليست RBF، فإن دالة نواة )فضلا عن ذلك( Gaussianمع شكل غاوسي )

ومن ثم عالية مساحة الابعاد العيين البيانات بشكل غير خطي في قادرة على تانها  فحسب الا
 غير الخطية. شكلاتا تكون مناسبة للتعامل مع المفأنه

𝑒
−𝛾‖𝑥−𝑥𝑖‖

2

2𝜎2 , 𝛾 > 0 … (2.10) 𝐾3(𝑥, 𝑥𝑖) 
𝜎) :حيث ان >  هي معلمة يتم تحديدها يدوياً عادة. 𝜎:  ; هو عرض النواه  (0

مقطعاً الأساس حلا خطيا و  : تنتج دالةsigmoidal kernel Function)داله النواه السيني ) -

 [75]كما يمكن ان يكون جذابا عندما تكون الانقطاعات مقبولة. 

𝐾4(𝑥, 𝑥𝑖) = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝛾𝑥
𝑇𝑥𝑖 + 𝑟) … (2.11) 

 

 

 

 

 

  .[63] (Kernall function( ثلاثة أنواع من دوال النواه )6شكل )
 (SVRالمتجه الداعم )( نموذج ومعالجة انحدار 7كما يوضح الشكل )
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 .[63]( SVRنموذج ومعالجة )7) )شكل 
 (hyperplane)عندما تكون البيانات خطية، يتم تقسيم البيانات باستخدام مستوى فاصل 

تكون البيانات بعيدة كل البعد عن الخطية وان مجموعات البيانات لا يمكن  مختلف. الا انه

دخال إلى مساحة عالية الأبعاد، خريطة غير خطية لبيانات الا ( لتعيينKernelفصلها. فتستخدم )

  (8) في شكل وكما موضح يكون التعيين الجديد مقسما خطيا. عندئذ

 

 

 

 

 .[75](Kernel) استخدام النواة  (8)الشكل 
 [75] [89] (Kernelذ يتم تعريف هذا التعيين من خلال النواه )إ

𝐾(𝑥, 𝑦) = 𝜙(𝑥). 𝜙(𝑦) … (2.12) 
 (SVRخطوات انحدار المتجه الداعم ) :3.1.2

 [95] :وفق الاتيعلى يتم ادراجها توجد عدة خطوات لاستخدام انحدار المتجه الداعم 

 جمع مجموعه التدريب  -1.3.1.2
ان ميزات ذ إها، التنبؤ للأجراء  تتألف مجموعة التدريب من العينات التي تم الحصول عليها

انحدار المتجه الداعم الرغم من ان  علىف. المتوقع للمجال كون مناسبةمجموعة التدريب يجب ان ت

(SVRغير قادر الا على الاستيفاء بين البيانات ال )وجودة في مجموعة بيانات التدريبم. 
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( يستخدم لتقدير دالة جيب التمام SVRلنفترض ان انحدار المتجه الداعم ) ،ولتوضيح ذلك

(cosine)   0)هو  هعليفان المجال الذي يجب التدريب − 2𝜋) ،تقييم التقدير خارج إذا تم ف

لانحدار المتجه  نواة المستخدمةالالنتيجة مباشرة على اختيار  فسنعتمدالمجال الذي قمنا بتقييمه، 

 ( وإجراءات التحسين.SVRالداعم )

 (Kernelاختيار نواة ) -2.3.1.2
 ( وSigmoid Kernelمثل ) بناء على المشكلة يمكن اختيار أي نوع من أنواع النواه 

 (Polynomial Kernel( و )Gaussian Kernel.) 

 بناء مصفوفة الارتباط  -3.3.1.2
وبعد  يتم تقييم جميع أزواج النقاط في مجموعة التدريبذ إمن السهل تشكيل مصفوفة الارتباط، 

الصيغة  وفقعلى المصفوفة وتكون على في القطر، ليتم الحصول منظم النتائج  تم إضافةتالتقييم 
 الاتية:

𝐾𝑖,𝑗 = 𝑒𝑥𝑝 (∑ 𝜃𝑘|𝑥𝑘
𝑖 − 𝑥𝑘

𝑗|
2

𝑘
) + 𝜀𝛿𝑖,𝑗  … (2.13) 

 حيث ان:
:ε  المنظميمثل ;  :𝛿𝑖,𝑗 ( تمثل دالة دلتاKroeniker.) 

ط للبيانات مصفوفة الارتبا للتعبير عنتستخدم شبه محددة وسهله الاستخدام، و تكون المصفوفة ف

 اشتقاقها من مجموعة التدريب.لتي تم على من تلك اأ في مساحة ابعاد 

 حل المصفوفة لمقدر النموذج  -4.3.1.2
 وفق الاتي:على  هايمكن تعريفو (، SVRالجزء الأساسي من تطوير انحدار المتجه الداعم ) ديع

𝐾̅𝛼⃗ = 𝑌⃗⃗  … (2.14) 
𝛼⃗ = 𝐾̅−1𝑌⃗⃗ … (2.15) 

 حيث ان:
:𝑌⃗⃗  قيم المتجهات التي تتوافق مع مجموعة التدريبتمثل ;  :𝐾̅ .تمثل مصفوفة الارتباط 

:𝛼⃗   مجموعه غير معروفة تحتاج الى حلتمثل ;  :𝐾̅−1 .تمثل معكوس مصفوفة الارتباط 
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 تشكيل المقدر -5.3.1.2
 وتحديد المنتج الداخلي لها 𝐾⃗⃗⃗وحساب قيمة  يتم استخدام المقدر بسهولة. 𝛼⃗عند معرفة قيمة 

 . ∗𝑥 لنقاط  ∗𝑦تقدير باستخدام متجهات الفا ل
𝑦∗ = 𝛼⃗. 𝑘⃗⃗  … (2.16) 

 التالية: صيغةاستخدام اليتم  ،𝑘مصفوفة  عناصرلحساب و 

𝑘𝑖 = 𝑒𝑥𝑝 (∑ 𝜃𝑘|𝑥𝑘
𝑖 − 𝑥𝑘

∗|
2

𝑘
) … (2.17) 

 ( صفرا،regularizerذا قمنا بعكس المصفوفة وقيمة المنظم )إأنه  (2.17نستنتج من المعادلة )

كانت   اذا kيساوي الصف في   k⃗⃗لان فان المقدر يمر عبر جميع نقاط التدريب بشكل مثالي، 

وبالإمكان  نقطة الاختبار في مجموعة التدريب. لذا لا نحتاج الى استعادة حل مجموعة التدريب

  تم بإضافة المنظم او الحصول على المعلمات المطلوبة.تاغلاقها الى ان 

 [95]للتنبؤ.  جاهزًا SVR)، يكون نموذج انحدار المتجه الداعم )كافة الخطوات بعد اجراء

 (Theory Support Vector Regression: نظرية انحدار المتجه الداعم )2.2
( هو ان مجموعة البيانات الاصلية غير SVRن المفهوم الأساسي لانحدار المتجه الداعم )إ

)أي عدد كبير من الميزات(، يوضح   يتم تعيينها الى فضاء ميزه عالية الابعاد (𝑥𝑖)الخطية 

 .ت الى فضاء الميزة عالية الابعادالبيانا( خريطة 11الشكل )

 

 

 

 

  .[45](SVR) ( مساحة ميزة انحدار المتجه الداعم9الشكل )
 ( تمت صياغة مشكلة الانحدار على النحو التالي: نفرض ان مجموعةSVRلتوضيح مفهوم )

                                          بيانات تدريب معطاة
 𝑠 = {(𝑥1, 𝑦1), …… . . , (𝑥1, 𝑦1)} ... (2.18) 
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 حيث أن

 : 𝑦𝑖 هو قيمه الإخراج المرتبطة بـ𝑥𝑖 . 

 ( وهي Support vector Regressionوان دالة الانحدار )  

𝑓(𝑥) = 𝑤 × 𝛷(𝑥) + 𝑏 … (2.19) 
  حيث أن:

Φ(x)  الخطية: يشير الى دالة التعيين غير;  𝑏 : [127] يمثل مصطلح التحيز. 

 

 

 

 
(c دالة الخسارة غير ) ،الحساسة(b التحويل الى دالة ) ،خطية(a.مساحة الادخال غير الخطية ) 

 [133](.SVR( مفهوم انحدار المتجه الداعم )10الشكل ) 
 (𝑦𝑖)عن الأهداف (ε) انحراف  اقصىتمتلك  التي 𝑓(𝑥)هو إيجاد دالة  SVR))ن الهدف من إ

وتعرف دالة الخسارة  تباين المتجه الداعم،ذ يتم تقديم دالة الخسارة لضمان إ ،لجميع بيانات التدريب
 على وفق الاتي: 

𝐿𝑠(𝑦𝑖 , 𝑓(𝑥)) = {
|𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖)| − 𝜀, |𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖)| ≥ 𝜀   
0                                   𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒          

… (2.20) 

𝐿𝑠(𝑦𝑖حيث ان  , 𝑓(𝑥))  لى كيفية تشير ا إذ ة التي يتم اختيارها بشكل مناسب،دالة الخسار : تمثل

 أي )القيم المتبقية(. 𝑓(𝑥) و   𝑦الاختلافات بين  ةمعاقب

 ، فيما عدا ذلك فأنها تساوي قيمة اكبرεذا كان خطأ التنبؤ بالقيم اقل من إ فالخسارة تساوي صفرا

ξ)، كما هو الحال مع مشكلة التصنيف، يمكن إضافة متغيرات الركود غير سالبة εمن 
𝑖
, ξ∗) 

لذا يمكن صياغة النموذج المقيد وعلى وفق  εة الى القيم المقابلة لـ يلتمثيل المسافة من القيم الحقيق
 الاتي:

min      
1

2
‖𝑤‖2 + 𝐶∑(ξ

𝑖
, ξ∗

𝑖
) … (2.21)

𝑚

𝑖=1
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𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜              𝑦𝑖 − [𝑤 × 𝛷(𝑥)] − 𝑏 ≤ 𝜀 + ξ
𝑖
 

[𝑤 × 𝛷(𝑥)] + 𝑏 − 𝑦𝑖 ≤ 𝜀 + ξ∗
𝑖
 

   ξ
𝑖
, ξ∗

𝑖
≥ 0        ;   𝑖 = 1,2,3, …… 𝑙 

 :حيث ان
:𝐶 ∑ (ξ

𝑖
, ξ∗

𝑖
)𝑚

𝑖=1 : تمثل دالة تكلفه 𝜀 ،𝐶  ; يمثل المصطلح التجريبي الذي يقيس دالة الخسارة  

ξ:  ; قياس المخاطر التجريبية
𝑖
, ξ∗ تمثل متغيرات الركود. 

 يتم حل مشكله التحسين المقيد باستخدام نموذج لاكرانج على وفق الاتي:

Maximize  ∑𝑦𝑖(𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗) − 𝜀∑(𝛼𝑖 + 𝛼𝑖

∗) −
1

2
∑∑(𝛼𝑖 − 𝛼𝑖

∗)

𝑙

𝑗=1

𝑙

𝑖=1

𝑙

𝑖=1

𝑙

𝑖=1

(𝛼𝑗

− 𝛼𝑖𝑖
∗ )𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) … (2.22) 

𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜           ∑(𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗) = 0

𝑙

𝑖=1

           𝛼𝑖 , 𝛼𝑖
∗   ∈ [0, 𝐶]   , 𝑖 = 1,2, … . 𝑙     

 حيث أن:
 𝛼𝑖 , 𝛼𝑖
𝐾(𝑥𝑖  ; : تمثل مضاعفات لاكرانج∗ , 𝑥𝑗):  تمثل دوال النواه. 

 ( على وفق الاتي:Kernall Functionيتم تعريف دالة النواه )

𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = ∅(𝑥𝑖), ∅(𝑥𝑗) … (2.23) 

( بدون تعيين صريح SVR( يمكن حساب انحدار المتجه الداعم )Kernallباستخدام دوال النواه )

 [127] في مساحة الميزة.

 الحل الأمثلة يمكننا الحصول على ومن خلال حل المشكل

𝜔̅ =∑(𝛼̅𝑖
∗ − 𝛼̅𝑖)𝑥𝑖

𝑙

𝑖=1

 … (2.24) 

𝛼̅∗ = (𝛼̅1, 𝛼̅1
∗, …… . 𝛼̅𝑙 , 𝛼̅𝑙

∗)𝑇…(2.25) 
 وتكتب دالة الانحدار الخطي على النحو الاتي:

𝑓(𝑥) =∑(𝛼𝑖
∗ − 𝛼̅𝑖)𝐾(𝑥،𝑥𝑖) + 𝑏̅

𝑙

𝑖=1

 … (2.26) 

 ن الأسلوب المستخدم لحل المشكلة غير الخطية هو إسقاط مجموعة من البيانات إلى مساحةإ
 .[120] العالية )العديد من الميزات( عن طريق إدخال دالة النواة الأبعاد 



 نحدار المتجه الداعم ا                                                                        الفصل الثاني                                                                                                

 

25 

للعديد من  اً وبسيط اً يكون مفهومK ( ان شكل 2.26( و )2.23ميزه هذه الصيغة معادلة )

، يمكن على وفق ذلك .، بما في ذلك مجموعة الابعاد اللانهائية{ (𝑥𝑖)∅}الاختيارات للمجموعة 

𝑖) الميزةحساب المنتج النقطي في مساحة  … . . 𝑙)  بدون تعيين المتجهين𝑥𝑖 و 𝑥𝑗  في تلك

,(𝑥𝑖)∅المساحة )أي حساب  ∅(𝑥𝑗)(. 

 

 

 

 

 .[82] الحساسة( باستخدام دالة الخسارة SVR) ( رسم تخطيطي لانحدار المتجه الداعم11شكل )
𝛼𝑖و   𝛼𝑖يتم الحصول على معلمات 

 :عن طريق حل مشكلة البرمجة التربيعية الاتية  ∗
Maximize: 𝑅(𝛼∗, 𝛼)=−0.5∑ (𝛼𝑖

∗ − 𝛼𝑖)(𝛼𝑗
∗ − 𝛼𝑗)𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) −

𝑝
𝑖,𝑗=1

𝜀 ∑ (𝛼𝑖
∗ + 𝛼𝑖) + ∑ (𝛼𝑖

∗ − 𝛼𝑖)
𝑝
𝑖=1

𝑝
𝑖=1  … (2.27) 

 والتي تخضع للقيود الاتية:
∑ (𝛼𝑖

∗ − 𝛼𝑖) = 0
𝑝
𝑖=1          ، 0 ≤  𝛼𝑖 , 𝛼𝑖

∗ ≤ 𝐶     

دالة الانحدار المستندة باستخدام خوارزمية برمجة تربيعية مناسبة،  تأخذ  𝑏و  αو  ∗𝛼بعد تقدير  
 ( الصيغة الاتية:SVRالمتجه الداعم ) الى انحدار

 𝑓(𝑥, 𝑤) = 𝑓(𝑥, 𝛼, 𝛼∗) =∑(𝛼𝑖
∗ − 𝛼𝑖)𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥) + 𝑏

𝑝

𝑖=1

 … (2.28) 

نحو   𝑓(𝑥)نحدار تقدير ابشكل بديهي وتمثل قوى تدفع وتسحب ل ∗𝛼و   αتفسر المعلمات 

 . 𝑦𝑖القياسات 

 على وفق الاتي:  𝑏وتحسب معلمة التحيز 

𝑏 = {
𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖),                   , 𝑏 = 0 − 𝜀                                          

𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥𝑖),          𝑏 = 0 + 𝜀     , 𝑓𝑜𝑟   𝛼𝑖 , 𝛼𝑖
∗𝜖(0, 𝐶)      

… (2.29) 

 حيث ان:
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𝑦𝑖: يمثل الناتج المستهدف المقابل. 

 :𝐶, 𝜀 انن تحدديتمثل معلمت ( من قبل المستخدم في صيغة انحدار المتجه الداعمSVR)، إذ 

تشير الى عرض المنطقة غير ف εاما التقريب وتعقيد النموذج،  أبين خطالمفاضلة  𝐶تمثل 

 [83]لتتناسب مع بيانات التدريب.الحساسة المستخدمة 

 [121](𝐑𝐞𝐠𝐫𝐞𝐬𝐬𝐢𝐨𝐧 𝐏𝐫𝐨𝐛𝐥𝐞𝐦) الانحدار مشكلة :1.2.2
 على مجموعه بيانات تدريبلنفرض انه تم الحصول 

𝑠 = {(𝑥1, 𝑦1), …… . , (𝑥𝑁, 𝑦𝑁)} … (2.30)       ;  𝑥𝑛 ∈ 𝑋 ⊆ 𝑅   , 𝑦𝑛 ∈ 𝑌 ⊆ 𝑅 
,𝑥𝑛)فيتم رسم عينات   𝑁مع  𝑦𝑛) على وفق التوزيعوموزعة بشكل متماثل  بشكل مستقل 

,𝑃(𝑥ثابت  هلكنو  لمعروفغير االاحتمالي  𝑦)،  جعل مساحة الفرضية هي فئه الدوال الخطية في و
 وكما في الصيغة الاتية: (𝑛)مساحة الابعاد 

H = {h|h(x) =< w, x > +b  ; w, x ∈ R; b ∈ R} … (2.31) 
 تستخدم مشكلة التعلم لتحديد الفرضية التي تقلل من المخاطر الهيكلية

𝑅(ℎ) = ∫𝐿(𝑦, ℎ(𝑥))𝑑𝑃(𝑥, 𝑦) … (2.32) 

,L(yفان   𝑆مجموعه التدريب استنادا الى  h(x))  ة التي يتم اختيارها بشكل هي دالة الخسار

يمكن كما أي ) القيم المتبقية (،  h(x)و  𝑦الى كيفية معاقبة الاختلافات بين تشير ذ إ مناسب،

  .(SRM) لمخاطر عن طريق المبدأ التعريفيتيار فرضية تقلل من الحد الأعلى لمحاولة اخ

   [85] ( 𝐬𝐮𝐩𝐩𝐨𝐫𝐭 𝐯𝐞𝐜𝐭𝐨𝐫 𝐫𝐞𝐠𝐫𝐞𝐬𝐬𝐢𝐨𝐧)انحدار المتجه الداعم ميزات  :2.2.2
 بعدة مزايا من أهمها: (SVR)يتصف انحدار المتجه الداعم 

 بالنسبة للقيم المتطرفة. اً قوي (SVR)يكون انحدار المتجه الداعم  .1

 باستخدام قواعد الاحتمال.و تم تدريبها على أنواع مختلفة من البيانات  متعددةاستخدام مصنفات  .2

 تحديث نموذج القرار بسهولة. .3

 يحسن من دقة التنبؤ عن طريق قياس الثقة في التصنيف. .4

 نوعا ما. ةسهل الكونه (SVR)تنفيذ طريقة انحدار المتجه الداعم  .5
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  الأخرى. ب أقل مقارنة من تقنيات الانحداربإجراء حسا (SVR)يقوم انحدار المتجه الداعم  .6

 (support vector regressionانحدار المتجه الداعم ) نمذجة :3.2.2
(SVR)  لـنموذج تصنيف لـ "هو امتدادSVM  "الذي يعتمد على نظرية التعلم الإحصائي الحديثة.  

 على  (SVR)في صياغة انحدار المتجه الداعم  (SRM)يستخدم مفهوم تقليل المخاطر الهيكلية 

في  اً واسع اً نطاقالذي يستخدم  (ERM) إلى أدنى حد لتجريبيةمنهجية تقليل المخاطر اعكس 

 (ERM) مبدأ تقليل المخاطر التجريبيةيعمل . (ANNs) تدريبو ق التعلم الآلي الاحصائي ائطر 

 مبدأ تقليل المخاطر الهيكلية على تقليل خطا التنبؤ في بيانات التدريب الى الحد الأدنى على عكس 

(SRM يتم تقليل الحد الأعلى لخطأ التعميم. وهذا يعطي انحدار المتجه الداعم )(SVR)  قدرة

من اجل اجراء تعميم العلاقة بين المدخلات والمخرجات التي تم تعلمها خلال مرحلة التدريب أكبر ل

 لبيانات الادخال الجديدة.  تنبؤات دقيقة

تبط بشكل ذ تر إ، )أي العديد من الميزات( في مساحة ميزة عالية الابعاد اخطي اأسلوب (SVR)يعد 

خطية تعمل في مساحة ذات بعد اعلى من الفي حين أن الخوارزمية  غير خطي بمساحة الادخال،

يتم اجراء لذا ، حسابات في هذا الفضاء تضمن أييلا  (Kernell)ان استخدام النواه الميزات، 

 [83] جميع الحسابات اللازمة مباشرة في مساحة الادخال.

 (𝐄𝐑𝐌)مبدا تقليل المخاطر التجريبية  :4.2.2
,p(xن التوزيع الاحتمالي لأ R(h)لا يمكن حساب المخاطر y) غير معروف  لخوارزمية التعلم 

 المخاطرب(، مع ذلك يمكن حساب تقدير يسمى statistical learning theory)الإحصائية 

 .التدريبالتجريبية من خلال حساب متوسط دالة الخسارة في مجموعة 

𝑝𝑒𝑚𝑝(𝑥, 𝑦) =
1

𝑁
∑𝛿(𝑋 − 𝑋𝑛)𝛿(𝑌 − 𝑌𝑛) … (2.33)

𝑁

𝑛=1

 

 حيث ان:
:𝑝𝑒𝑚𝑝(𝑥, 𝑦) دالة الكثافة التجريبية;  :𝑁 عدد امثلة التدريب;  :𝑋𝑛 تمثل متجهات التدريب ; 
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:𝑌𝑛  قيمة الهدف.تمثل 

 على وفق الاتي:دالة المخاطر التجريبية تكون 

𝑅𝑒𝑚𝑝(ℎ) ≜ ∫𝐿(𝑦, ℎ(𝑥))
𝑝𝑒𝑚𝑝

(𝑥, 𝑦)𝑑𝑥𝑑𝑦 =
1

𝑁
∑𝐿(𝑦𝑛, ℎ(𝑥𝑛))

𝑁

𝑛=1

 … (2.34)  

 حيث ان:

:𝑅𝑒𝑚𝑝(ℎ)  المخاطر التجريبية للدالة تمثلℎ.  

المخاطر لتقليل  ℎ̂فرضية الالى ان يشير  جريبيةمبدا تقليل المخاطر الت ان والجدير بالذكر
 الاحصائيةالتجريبية يجب اختيارها من قبل خوارزمية التعلم 

ℎ𝐸𝑅𝑀
∗ = 𝑎𝑟𝑔min

ℎ∈Ԩ
𝑅𝑒𝑚𝑝(ℎ) … (2.35) 

 حيث ان:

:Ԩ  [121] قاعدة الدوال الواردة في فئة الفرضية.تمثل 

 (The Loss Functionدالة الخسارة ) :5.2.2
، (SVRلانحدار المتجه الداعم )العديد من دوال الخسارة  1995عام Vappnikالباحث  بين

 المحتملةدوال الخسارة أنواع من  ةأربعيوضح ( 12)الشكل و 

 

 

 

 

 

 .[60] الخسارة ( دوال12شكل )
مربعات الصغرى التقليدية، لا أوفق معيار خطعلى دالة الخسارة الى ( تشير a( )9في الشكل )

من دالة  ( أقل حساسيةLaplacian loss function) بلاسيةدالة خسارة لا (b) الشكلوفي 

دالة خسارة قوية لها خصائص مثلى اقترح  Huberالعالم كما ان لقيم المتطرفة، الخسارة التربيعية ل
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 ان هذه الدوال الثلاث .(cالشكل )بوالمتمثلة  معروفعندما يكون التوزيع الأساسي للبيانات غير 

في والمتمثلة دالة الخسارة  1995 عام Vapnikاقترح لذا لن تنتج أي تناثر في متجهات الدعم، 

التي تتيح الحصول على مجموعه متفرقة من متجهات  Huber ( كتقريب لدالة خسارةdالشكل )

  [60] الدعم.

ε) )دالة الخسارة الخطية صيغة  وتكون  − Insensitive  𝐿1
𝜖(𝑦𝑖 , 𝑓(𝑥)) على وفق الاتي: 

𝐿1
𝜖(𝑦𝑖 , 𝑓(𝑥)) = |𝑦 − 𝑓(𝑥)|𝜖 ≜ 𝑚𝑎𝑥(0, |𝑦 − 𝑓(𝑥)| − 𝜖) … (2.36) 

 حيث ان:

: ℎ  دالة ذات قيمة حقيقية في المجال تمثل𝑥   ,𝑥 ∈ 𝑋   و 𝑦 ∈ 𝑅 

 الاتي:الثانية على وفق من الدرجة إعطاء دالة الخسارة  وبالإمكان

𝐿2
(𝜖)
(𝑦, 𝑓(𝑥)) = |𝑦 − 𝑓(𝑥)|𝜖

2 ≜ 𝑚𝑎𝑥(0, (𝑦 − 𝑓(𝑥) − 𝜖)2) … (2.37) 

 

 

 

 

−ε)( دالة الخسارة(13 الشكل Insensitive )  )[121]خطي )يسار( وتربيعي )يمين. 
 يتم تحديد، و 𝜀 بقيت اقل من بعض القيمة المعطاة لا يتم حساب عينة التدريب كخطأ طالمالذا 

 من خلال متغيرات الركود    ε هدفالالمقدار الذي تفشل به عينة التدريب في الحصول على دقة 

((𝑥𝑛, 𝑦𝑛), ℎ, ∈) = ξ
𝑛
≜ 𝑚𝑎𝑥(0, 𝑦𝑛 − ℎ(𝑥𝑛)−∈) … (2.38)ξ  

ξ̌((𝑥𝑛, 𝑦𝑛), ℎ, ∈) = ξ̌
𝑛
≜ 𝑚𝑎𝑥(0, ℎ(𝑥𝑛) − 𝑦𝑛−∈) … (2.39) 

  [121].وتحتها الفرضية تقع فوق تتوافق مع عينات التدريب التي   ξ̌و  ξذ ان إ
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 (SVRأنواع انحدار المتجه الداعم ) :6.2.2
لة ن لآي( يفترض الإشارة الى ان هناك نوعSVRقبل التطرق الى أنواع انحدار المتجه الداعم )

ذ يكون الفرق بينهما هو دالة الخسارة التي إ nu-SVMو C-SVM( هما SVMالمتجه الداعم )

الذي يحدد الخسارة المراد حسابها، ويتم توضيح  (Hyperparameter)يجب تحسينها وخاصة 

 هذين النوعين على وفق الاتي:

 النوع الأول(C − svm) :( يتم تقليل دالة الخطأ اثناء التدريب لهذا النوع منSVM ) 
1

2
𝑤𝑇𝑤 + 𝐶∑ ξ

𝑖
 … (2.40)

𝑁

𝑖=1

 

S.T:           𝑦𝑖(𝑤𝑇∅(𝑥𝑖) + 𝑏) ≥ 1 − ξ
𝑖
 𝑎𝑛𝑑 ξ

𝑖
 ≥ 0, 𝑖 = 1,… . . , 𝑁 

 حيث ان:
ξ
𝑖

 : يمثل محددات لمعالجة البيانات )المدخلات( التي يصعب فصلها.

 :𝑖  يمثل تسميات حالات تدريب𝑁. 

هو عامل تحديد  𝐶ذ ان إ .لتحويل البيانات من الادخال الى مساحة الميزة (∅)تستخدم النواة 

بدقة لتجنب  𝐶 لذا يجب اختيار العامل ,موجود (𝑖)كبيرة فأن الخطأ  𝐶الخطأ فكلما كانت قيمة 

 المبالغة في تقدير التكاليف.

  النوع الثاني(nu − svm) : [47]يقوم هذا النوع بتقليل دالة الخطأ 
1

2
𝑤𝑇𝑤 − 𝑣𝜌 +

1

𝑁
∑ ξ

𝑖

𝑁

𝑖=1

 … (2.41) 

S.T:       𝑦𝑖(𝑤𝑇∅(𝑥𝑖) + 𝑏) ≥ 𝜌 − ξ
𝑖
   , ξ

𝑖
≥ 0  , 𝑖 = 1,…… ,𝑁  , 𝜌 ≥ 0 

 ( على أربعة أنواع وكالاتي:SVRيكون انحدار المتجه الداعم )  

  النوع الأول(epsilon − SVR):  :تمثل دالة الخطأ على وفق الاتي 
1

2
𝑤𝑇𝑤 + 𝐶∑ ξ

𝑖

𝑁

𝑖=1

+ 𝐶∑ ξ
𝑖
∗

𝑁

𝑖=1

 … (2.42) 

           S.T:        𝑤𝑇∅(𝑥𝑖) + 𝑏 − 𝑦𝑖 ≤ 𝜀 + ξ
𝑖
∗ 

𝑦𝑖 − 𝑤
𝑇∅(𝑥𝑖) − 𝑏𝑖 ≤ 𝜀 + ξ

𝑖
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ξ
𝑖
, ξ
𝑖
∗ ≥ 0,    𝑖 = 1, … . . , 𝑁 

  النوع الثاني(nu − SVR ):  اقترح الباحثScholkopf  خوارزمية  1998عام
(nu − SVR ) ،ذ تم ضبط المعلمة إ(epsilon) فتسمح هذه الخوارزمية بالتحكم في  ،تلقائيا

عدد متجهات الدعم عن طريق تحديد نسبة عدد متجهات الدعم الواردة في الحل الى العدد 
 [47] تمثيل دالة الخطأ على وفق الاتي: ويمكن ،.[83]مجموعة البيانات مالي للعينات فيالإج

1

2
𝑤𝑇𝑤 − 𝐶 (𝑣𝜀 +

1

𝑁
∑(ξ

𝑖
+ ξ

𝑖
∗)

𝑁

𝑖=1

) … (2.43) 

S.T:   (𝑤𝑇∅(𝑥𝑖) + 𝑏) − 𝑦𝑖 ≤ 𝜀 + ξ
𝑖
 

𝑦𝑖 − (𝑤
𝑇∅(𝑥𝑖) + 𝑏𝑖) ≤ 𝜀 + ξ

𝑖
∗
 

ξ
𝑖
, ξ
𝑖
∗ ≥ 0,    𝑖 = 1, … . . , 𝑁      , 𝜀 ≥ 0    

الى  epsilon-SVRاثناء عملية التدريب فنحتاج في حالة في ويكمن الاختلاف عند التحكم فيه 

التحكم في الحد الاقصى للخطأ المسموح به لإعداد الانحدار، ويكون هذا الامر جيدا في إيجاد 

أفضل قالب ممكن دون الخوض في الكثير من العمليات الحسابية. فلا يمكن التحكم في عدد 

أثناء التحسين، لأنه احتمال أن تكون قليلة، او تكون كثيرة وفي هذه في متجهات الدعم المستخدمة 

 الحالة قد تحتاج إلى الكثير من الموارد. 

، فانه لا يمكن التحكم في الحد الأقصى لمقدار الخطأ المسموح به في النموذج لذا nu-SVRاما 

 لكن من  epsilon-SVRستتحكم في عدد متجهات الدعم، لذا نحتاج الى موارد ابسط واقل من 

المحتمل أن تجد خطأ أكبر قليلا اعتمادا على احتياجاتنا، لذلك يجب اختيار نوع من انحدار المتجه 

 لآلي والتي تحاول إيجاد حل أمثل.يناسب مشكلة التعلم ا SVR)الداعم )

 ( انحدار المتجه الداعم الخطيLinear SVR) 

 البيانات الى مساحة الميزة ذات ابعاد اعلى لجعل( بتحويل kernel functionتقوم دالة النواة )

 [47]الفصل الخطي ممكنا 

𝑦 =∑(𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗)

𝑁

𝑖=1

. ⟨𝑥𝑖 , 𝑥⟩ + 𝑏 … (2.44) 

 ( انحدار المتجه الداعم غير خطيNon-Linear SVR) 
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𝑦 =∑(𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗). ⟨𝜑(𝑥𝑖),𝜑(𝑥)⟩ + 𝑏… (2.45)

𝑁

𝑖=1

 

𝑦 =∑(𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗). 𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥) + 𝑏

𝑁

𝑖=1

…(2.46) 

   Support Vector Regression)انحدار المتجه الداعم )أساليب تعلم : 3.2

(، SVM)لالة المتجه الداعم  نفسها المزايا والعيوبب( SVR)تشترك أساليب انحدار المتجه الداعم 

( SVR( يمكن تطبيقها على انحدار المتجه الداعم )SVMالمتجه الداعم ) ةلآق تدريب ائأي ان طر 

ولا يمكن تمديد الا عدد قليل من (، SVMمشكلة ) خصوصياتعندما لا تعتمد بشكل مباشر على 

عتمد على الصيغة الرياضية ( لان معظمها يSVRالى انحدار المتجه الداعم ) (SVM)أساليب 

 (.SVM)لـ

 (،SVR)كلات ( لمشSVMنسخة من تقنية ) 2001في عام  ((Collobert et alذكر الباحث 

واستمروا في معالجة المشكلة الأساسية ( 2.21معادلة )في لة الأساسية أن بالمسو الباحث أبد إذ
من اجل الحصول لمتجهات مصفوفة صيغة  باستخدام (2.27)النموذج المزدوج وإعادة صياغة 

 :( وعلى وفق الاتيQPعلى مشكلة تقليل البرمجة التربيعية )

min
𝛼∗,𝛼

𝑄(𝛼∗, 𝛼) =
1

2
(𝛼∗ − 𝛼)𝑇𝐾(𝛼∗ − 𝛼) − (𝛼∗ − 𝛼)𝑇𝑑 + 𝜖(𝛼∗ − 𝛼)𝑇1 … (2.47)  

s. T           (𝛼 − 𝛼∗)𝑇1 = 0 
𝛼𝑖 , 𝛼𝑖

∗ ≤ 𝐶 , −𝛼𝑖 , −𝛼𝑖
∗ ≤ 0 

𝑓𝑜𝑟            𝑖 = 1,2,3, …… .𝑁 
 حيث ان:

:𝐾  مصفوفة النواه تمثل( kernel matrix) .[103] 

 (quadratic programsالمشكلة المزدوجة او مشكلة البرمجة التربيعية ): 1.3.2
دالة الهدف والقيود وفق على ( Lagrange functionالفكرة الأساسية هي بناء دالة لاكرانج )

 وفق الاتي:على و المزدوجة، المتغيرات  منلها، من خلال توفير مجموعة المقابلة 
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𝐿 =
1

2
‖𝜔‖2 + 𝐶∑(ξ

𝑖
+ ξ

𝑖
∗)  −∑(𝜂𝑖ξ𝑖 + 𝜂𝑖

∗ξ
𝑖
∗) −∑𝛼𝑖(𝜀 + ξ

𝑖
− 𝑌𝑖 + ⟨𝜔, 𝑥𝑖⟩ + 𝑏)

𝑙

𝑖=1

𝑙

𝑖=1

𝑙

𝑖=1

−∑𝛼𝑖
∗(𝜀 + ξ

𝑖
∗ + 𝑌𝑖 − ⟨𝜔, 𝑥𝑖⟩ − 𝑏)

𝑙

𝑖=1

  … (2.48) 

 حيث أن:

:𝐿  لاكرانج تمثل (Lagrange) ; :𝜂𝑖 , 𝜂𝑖∗, 𝛼𝑖 , 𝛼𝑖∗ ( تمثل  مضاعفات لاكرانجLagrange). 

𝛼𝑖    الإيجابية، أيالقيود بتفي المتغيرات المزدوجة  ان يجب
(∗)
, 𝜂𝑖
(∗)
≥ 0 

𝛼𝑖لاحظ ان 
𝛼𝑖و  𝛼𝑖تشير الى  (∗)

يجب ان تتلاشى فيما  L)المشتقات الجزئية لدالة لاكرانج ) ∗
,𝜔)يتعلق بالمتغيرات الأولية  𝑏, ξ

𝑖
, ξ
𝑖
 من اجل تحقيق المثالية وذلك   (∗

𝜕𝑏𝐿 =∑(𝛼𝑖
∗ − 𝛼𝑖) = 0

𝑙

𝑖=1

 …  2.49) 

𝜕𝜔𝐿 = 𝜔 −∑(𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗)𝑥𝑖 = 0… (2.50)

𝑙

𝑖=1

 

𝜕
ξ𝑖
(∗)𝐿 = 𝐶 − 𝛼𝑖

(∗)
− 𝜂𝑖

(∗)
= 0… (2.51) 

��و 𝜔𝐿��و 𝑏𝐿��باستبدال 
ξ𝑖
(∗)𝐿 ( 2.47في معادلة ) مشكلة التحسين المزدوجيعطي 

𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒

{
 
 

 
 
−
1

2
∑(𝛼𝑖 − 𝛼𝑖

∗)

𝑙

𝑖,𝑗=1

(𝛼𝑗 − 𝛼𝑗
∗)⟨𝑥𝑖 , 𝑥𝑗⟩

−𝜀∑(𝛼𝑖 + 𝛼𝑖
∗) +∑𝑦𝑖(𝛼𝑖 − 𝛼𝑖

∗)

𝑙

𝑖=1

𝑙

𝑖=1

  … (2.52) 

𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜          ∑(𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗) = 0                𝑎𝑛𝑑       𝛼𝑖 , 𝛼𝑖

∗𝜖[0, 𝐶]

𝑙

𝑖=1

 

إزالة المتغيرات المزدوجة تم ت (2.51في ) التحسين المزدوجمشكله ل الجزئي قاقشتلامن خلال ا
𝜂𝑖 , 𝜂𝑖

��من خلال الشرط  ∗
ξ𝑖
(∗)𝐿 = 𝐶 − 𝛼𝑖

(∗)
− 𝜂𝑖

(∗)
= إعادة صياغتها على النحو تم ت، و 0

 :الاتي
𝜂𝑖
(∗)
= 𝐶 − 𝛼𝑖

(∗)
…(2.53) 

  [111]:وفق الاتي على(2.49)معادلة صياغة إعادة يمكن 
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ω =∑(𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗)𝑥𝑖

𝑙

𝑖=1

 … (2.54) 

𝑓(𝑥) =∑(𝛼𝑖 − 𝛼𝑖
∗)⟨𝑥𝑖 , 𝑥⟩ + 𝑏 … (2.55)

𝑙

𝑖=1

 

 
  ]100[ة:لاتيتتسم المشكلة المزدوجة بالمزايا ا

الخطية، وهي سهلة الحل وتضمن ان مشكلة التحسين هي مشكلة برمجة تربيعية مع القيود  .1

 حلا فريدا.

 يمكن أنيظهر متجه الادخال فقط داخل المنتج النقطي، مما يضمن ان ابعاد مساحة الادخال  .2

يتحول فضاء الإدخال إلى فضاء ذي أبعاد عالية، فإن ذ إتكون مخفية عن الحسابات المتبقية. 

 .الحساب لا يحدث في ذلك الفضاء بل في الفضاء الخطي

غير خطي لمتجه بتحويل لمتجهات الإدخال  نقطيمنتج الالباستبدال يسمح النموذج المزدوج  .3

 .الإدخال

 (SVR) الداعمتقدير أداء انحدار المتجه  :2.3.2
الاعدادات الجيدة للمعلمات ( على SVRالداعم ) تقنية انحدار المتجه ودقة أداء يعتمد

((C, ε, Kernel معلمة، ( مثل نوع النواةKernel)  الخسارة ومعلمات النواة دالة ونوع (Kernel). 

صبح ييعتمد على جميع المعلمات، عندئذ ونظرا لان تعقيد نموذج المتجه الداعم وأداء التعميم 

 تعقيدا. أكثراختيار المعلمة المثلى 

 اتمتجهعدد  فيهذه المعلمة لتلائم  بيانات التدريب ويمكن ان تؤثر قيمة ( ε ) تستخدم المعلمة

ي الى مما يؤد يقل عدد متجهات الدعم،المعلمة  زاد حجمكلما ف في التنبؤات ةستخدممالالدعم 

 ومن جهة أخرى فان  الحساسة، في عرض المنطقة εتتحكم المعلمة و  انحدار اقل تعقيدا،تقديرات 

,εقيمها الكبيرة تؤدي الى تقديرات ثابتة اكثر، فان قيم )  𝐶  ) تعقيد النموذج ولكن بطريقة فيتؤثر 
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 مختلفة.

يعكس توزيع يجب ان ذ إ المراد القيام به ( على التطبيقkernelيعتمد تحديد نوع معلمات دالة )

المفاضلة بين تعقيد النموذج ودرجة  C المعلمةالتدريب، وتحدد ( لبيانات xقيم الادخال )

كبيرة جدا )ما لانهاية( فان  Cقيمة  في صياغة التحسين، مثلا إذا كانت Cالانحرافات الأكبر من 

بدلا من التعقيد النموذجي في الصياغة  خاطر التجريبية فقطماليتلخص في الحد من الهدف 

 [83] المثلى.

 Cherkasskyاقترح يجب تحسين اختيار هذه المعلمات بشكل صحيح لتقليل خطا التعميم، 

باستخدام    Cتقنية مختلفة تعتمد على بيانات التدريب، يتم حساب قيم   )2004) عام  Maو
 :لاتيالتقدير اطريقة استخدام بو  العينات،للجوء الى اعاده اخذ ا بيانات التدريب بدلا من

𝐶 = Max(|𝑌̅ + 3𝜎𝑦|, |𝑌̅ − 3𝜎𝑦|) … (2.56) 
 حيث ان:

:𝑌̅ يمثل الوسط الحسابي;  :𝜎𝑦  يمثل الانحراف المعياري لقيمY  ،لبيانات التدريب 

 هذا النهج لديه ميزه ان القيم المتطرفة المحتملة مستقرة.و  

نحراف المعياري ان تكون متناسبة مع الايجب  (ε)الى ان قيمة  Ma و  Cherkasskyاشار
 :وفق الاتيعلى  تعطى (ε) ان ذإ ،ي نظرية الحد المركز باستخدام  لضوضاء الادخال،

ε = 3σ√
ln 𝑛

𝑛
……(2.57) 

 حيث ان:
:𝜎 .الانحراف المعياري لضوضاء الادخال 

 :وفق الاتيعلى تقديرها يتم غير معروفة،  σوبما ان قيمة 

𝜎̂ = √
𝑛1 5⁄ 𝐾

𝑛1 5⁄ 𝐾 − 1
.
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

   … (2.58)            ;    2 ≤ 𝑘 ≤ 6 

 حيث ان:
:𝐾  التباين العاليالمنخفض/تمثل تقديرات التحيز;  :𝑦̂ تمثل القيمة المتوقعة لـ𝑦  من خلال 
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  [100] (.noise variance) الضوضاءات التدريب لتقدير تباين الانحدار الخطي لبيان مةءملا

 (Support Vector Regression) المتجه الداعم تحديد معلمات انحدار 3.3.2:
 ( العديدة والأداء الواعد للتعميم، فقد حقق نجاحا كبيراSVRنظرا لخصائص انحدار المتجه الداعم )

 ة وعلى وفقويتم ادراج بعض خصائصه الرئيس في كل من المنصات الاكاديمية والصناعية،
 الاتي:

ومثاليه ومستحيلة لإنتاج الحد الأدنى المحلي، لذا فان ( فريدة SVRاهمية الحل باستخدام ) .1

 .( تشبه حل مسائل البرمجة التربيعية المقيدة خطياSVRطريقة تدريب )

 يستخدم فقط نقاط البيانات المطلوبة لحل دالة الانحدار، مما يؤدي الى تذبذب الحل. .2

 لدية القدرة على محاكاه نموذج العلاقات غير الخطية. .3

( محدودا في مجال البحوث الاكاديمية والتطبيقات الصناعية، SVRيكون )أن جدير بالذكر الو 

على الرغم من الميزات الفائقة التي يتمتع بها لان المستخدم يحدد المعلمات على النحو المناسب، 

تلفة تؤدي المواصفات المخ كما يتم تعيين معلمات انحدار المتجه الداعم بعناية لبناء نموذج كفوء.

للمعلمات الى حدوث اختلافات كبيرة في الأداء، لذلك فان احدى الخطوات المهمة في بنية انحدار 

( وكفاءته على SVRتحديد المعلمة المثلى. لذا يتوقف نجاح أداء ) ي( هSVRالمتجه الداعم )

,𝐶)اختيار المعلمات المثلى الصحيحة  𝜀, 𝜎 ) بيانات معينة هي  فتحديد المعلمات المثلى لمجموعة

 [46]  ة، ولا توجد قواعد عامة لتحديد هذه المعلمات. المسألة الرئيس

 ه العام علىؤ ( ويتوقف اداSVRبسبب تعقد نموذج ) ىاقم مشكلة اختيار المعلمات المثلتتف

  ذ ان تحسين المعلمة بشكل منفصل لا يكفي للحصول على نموذج انحدارإمعا،  المعلمات الثلاث

 ( وانما بتحسين تفاعلهم معا.SVRالداعم )المتجه 

 (SVR)اشارت نتائج جميع الدراسات الى اختيار ثلاث معلمات في نموذج انحدار المتجه الداعم 

ذ تعاني دقة التنبؤ الضعيفة من الافتقار الى المعرفة إ حاسما في تحسين دقة التنبؤ، تؤدي دورا
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,𝑐)باختيار هذه المعلمات  𝜀, 𝜎 ) وان استقرار أي نموذج من نماذج انحدار المتجه الداعم ،

(SVR) ذ لا يمكن بناء نموذج عالي الفعالية الا إف على اختيار المعلمات الأساسية ودقته يتوق

 [42]. بعد اختيار هذه المعلمات بعناية

 من الممكن تلخيص نهج العملية القائمة لاختيار المعلمات المثلى على وفق الاتي:

 من اجل ( العثور على معلمات انحدار المتجه الداعمSVRالمثلى اقترح )Smola   في عام

 طريقة تحسين البحث في الشبكة، الا ان هذه الطريقة تستغرق وقتا طويلا. 2002

  المعلمتان(𝐶, 𝜀) ( اختارهما العديد من الباحثينCherkassky & Mulier, 1998 

Burges, & Smola, 1999; Vapnik, 1995,) ،على أساس التجربة والمهارات السابقة 

 ولا تتناسب هذه الأساليب بالتأكيد مع المستخدمين غير الخبراء.

 ( اقترحMattera ,Haykin (1999 اختيار المعلمةC  .ان  يساوي مجموعة قيم المخرجات

هذا الاقتراح منطقي، ولكن لا تضع في الاعتبار التأثير المحتمل للمتقدمين في بيانات 

 دريب.الت

 اقترح العديد من الباحثين منهم (Hastie, Tibshirani, Friedman (2001))  استخدام حساب

باختيار دالة الخسارة، ويتم  ضبطها  (𝜀)ذ تقترن  المعلمة إ(، SVRاحصائي خاص بنموذج )

على انها معلمة تنظيم  Cعلى النحو الأمثل بكثافة ضوضاء معينة، في حين تفسر المعلمة 

cross) ق مختلفة مثل التحقق المتبادلائحسابها باستخدام طر  تقليدية يتم − validation). 

 ( اقترح الباحث  )2001في عام (Kwok) قيم مثالية لـ ε  مقاربة الى حد كبير بالنسبة لتباين

الضوضاء، بالاتفاق مع مصادر عامة بشأن المتجه الداعم، الا ان هذه الأساليب لا تعكس 

 [46] حجم العينة.
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 (SVRالمعلمات في انحدار المتجه الداعم ) تحليل :4.3.2
( اختيار المعلمة المثلى، وتكون على وفق SVRمن المهم في تصميم انحدار المتجه الداعم )

 الاتي:
تكلفة المقايضة بين خطأ التدريب وتقليل تعقيد النموذج، كلما  Cتحدد  :(C)معلمة التنظيم  .1

 كبيرة جدا  C(، ولكن اذا كانت SVRانحدار المتجه الداعم )أكبر، زادت كفاءه  Cكانت درجة 
)ما لا نهاية( فأن الهدف هو تقليل المخاطر التجريبية فقط دون اعتبار لتعقيد النموذج في جزء 

 [58] التحسين.

𝑀𝑖𝑛 𝑅(𝑦) = 𝐶
1

𝑁
∑𝐿𝜀(𝑑𝑖 , 𝑦𝑖) +

1

2
‖𝜔‖2  … (2.59)

𝑛

𝑖=1

 

:تفاوت الخطأ ) معلمة .2 (ε  تتحكم هذه المعلمة في عرض المنطقة(𝜀 − 𝑖𝑛𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑒) التي 

 بناء دالة المستخدمة فيعدد متجهات الدعم  بيانات التدريب، فقد يتأثر ةمءيتم استخدمها لملا

ت الدعم، مما اقل من متجها تؤدي الى اختيار عدد εذ ان القيمة الكبيرة لـ إ(، εالانحدار بقيمة )

 التعميم. وخطأ التقريبخطأ  في رات انحداريه مسطحة، كما يؤثرتقدينتج عنه ت

 (Kernel)هم معلمات ، وتس(𝜎)يتم استخدام معلمة النواة   (Kernel)لبناء دالة :  𝜎معلمة .3

كدالة نواة لانحدار المتجه الداعم  (Gaussian)المختلفة في بنية الدوال، تستخدم الدالة 

(SVR وتشير معلمة ،)(Kernel)  الى عرض نطاقRBF.  

 التكوين الصحيح للمعلمات الثلاث ( علىSVRتعتمد كفاءه وأداء انحدار المتجه الداعم )

(𝐶, 𝜀, δ ) ففي كثير من الأحيان عند وصول كل معلمة الى نقطة مثلى لا يؤدي الى نتائج جيدة ،

(، بحيث لا يمكننا الحصول على أداء جيد الا عندما يصل الجمع SVRلانحدار المتجه الداعم )

الى حد كبير على النواة  (SVR)فيعتمد استقرار ودقة نموذج .[124] مثلىبينها الى قيمة 

,𝐶)الأساسية ومعلماتها  𝜀, 𝜎 )،  فلا يتم بناء نموذج قوي وعالي الفعالية الا بعد اختياره هذه

,𝐶)ان اختيار المعلمات الثلاث ذإ[42] المعلمات بعناية. 𝜎 , 𝜀)  لنموذج انحدار المتجه الداعم 

عرض دالة الخسارة  تمثل معلمة دالة الخسارة والتي تتحكم في (𝜀)دقة التنبؤ، حيث ان  في يؤثر
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)مثل انخفاض الضجيج في مجموعة البيانات( ومن ثم فانه يحدد مقدار  (𝜀 )غير الحساسة 

الى   كبير جدا فان مقدار المتجه الداعم سيكون قليلا وهذا يؤدي εالمتجه الداعم. بمعنى اذا كان 

يؤدي الى تحسين دقة فصغيرا جدا  εدقة منخفضة، اما اذا كان  وان نموذج التنبؤ بسيط وذ

معلمة التنظيم، وهي تحدد  (𝐶)وتمثل المعلمة  .نسبيا اً موذج التنبؤ معقد، مما سيكون نرالانحدا

كبيرة جدا فهذا سيحسن من دقة التعلم وعلى   Cكانت  مدى تعقيد واستقرار نموذج التنبؤ. إذا

 صغيره جدا فان أخطاء التدريب تكون كبيرة.   Cالعكس من ذلك اذا كانت 

,𝐶)المناسبة لـ وأكثر استقرارا عند تحديد المعلماتيمكن الحصول على نموذج تنبؤ أكثر دقة  𝜀) 

وأنما تعكس الارتباطات بين  فهي لا توضح القدرة الأساسية لدالة النواة فقط(𝜎)  اما المعلمة

كبيره جدا، يدل هذا على ان الارتباط بين متجهات الدعم  قوية  𝜎متجهات الداعم فمثلا اذا كانت 

صغيرة فيدل هذا على ان الارتباط بين  𝜎 افية. اما اذا كانتجدا ولا يمكن الحصول على دقة ك

متجهات الدعم ضعيفة ومن ثم تكون عملية التعلم الالي معقدة نسبيا، لذلك في عمليات النمذجة اذا 

اقتراح في دراستنا الحالية لذلك يتم  . 𝐶 تقترب من الأصغر فيقترح تعيين قيمة اكبر لـ 𝜎 كانت 

 ، ولتحسين دقة التنبؤ لنموذج انحدار المتجه الداعم سين تركيبة المعلماتية جديدة لتحخوارزم

 (SVR) .[88]والتي يتم تناولها لاحقا 

 (SVRخصائص انحدار المتجه الداعم ) :5.3.2
 يتميز انحدار المتجه الداعم بعده خصائص يمكن ادراجها على وفق الاتي:

يمثل   𝑥حيث ان  من مجموعه التدريب،  𝑓(𝑥)إيجاد دالة القرار يتم تحويل مقياس المشكلة:  .1

  𝑛الأولية باستخدام المقياس المعتمد على  الطريقة المباشرة هي حل المشكلةان متجه البعد، 

 ،(curse of dimensionality) وهو ما يمثلتزداد تكلفة الحساب بسرعه  𝑛وكلما زادت 

نلاحظ ان عدد متغيرات ذ إالمشكلة المزدوجة الداعم تمثل  المتجهان المشكلة التي تم حلها في 
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حجم المشكلة المطلوب حلها لا ان  وبعبارة أخرى، لتدريب(.)عدد نقاط ا 𝑙 هو هذه المشكلة

 الادخال. مساحةعلاقة له مع ابعاد 

𝛼𝑖غير صفرية قاط التدريب المقابلة للمكونات ان ن على دالة القرارتدل تناثر: ال .2
 𝛼𝑖للحل   ∗

هم داعم تسبعبارة أخرى فان نقاط التدريب المقابلة للمتجه المنطقية، تكون للمشكلة المزدوجة 

 هم ع المتجه غير الداعم فأنها لا تساما نقاط التدريب المتبقية المتوافقة مفقط في دالة القرار، 

ات الدعم وهذا يعني انه عندما تكون مجموعة التدريب كبيرة جدا فان نسبة متجهفي أي شيء ـ

𝛼𝑖تكون مساوية للصفر ومعظم المعلمات تكون صغيرة، 
وهذا يعكس حقيقة تباين تصنيف المتجه  ∗

 الداعم وهو امر مهم لحساب المشكلات واسعه النطاق.

من التصنيف  يحقق الانتقال𝛟 بدلا من الخريطة   Kernellتوظيف النواه: ان تطبيق النواه  .3

يسهل مما 𝛟 بدلا من خريطة  (∅)اختيار النواة خطي لذا يجب الغير الخطي الى التصنيف 

 مساحات عالية الابعاد يكون ذاحساب المنتجات الداخلية في الوذلك لان من عملية الحساب 

 [53].تكلفة كبيرة

 

 

 

 

 



 ثــالـثـل الـصـالف

 

 الهجينة ةـوضويـفـوارزميات الـوالخ وضىـفـة الـظريـن

 ــوم الـفـوضىـمـفـه: 1.3

 ةـالهجين ةـوضويـيات الفـوارزمـالخ: 2.3

    ؤـات والتنبـبـلـقـة والتـمذجـالن: 3.3
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 الهجينة الفوضوية والخوارزميات  (Chaos theory) نظرية الفوضىالفصل الثالث: 
(Chaotic Hybrid algorithm) 

 وم الفوضى ـمفه :1.3
اذ استخدمها  1960( عام Edward loranz)بير الأرصاد الجوي خبدأت دراسة الفوضى من قبل 

لتنبؤ في االرياضيات استخدام بيعتقد اذ رياضية  ةخلفي ا( ذLoranz) في التنبؤ بالطقس، وكان

( نموذجا حاسوبيا Loranzسلوكيات الطقس. وقد اكتشف ) لتقليدبتغيرات الطقس في محاولة 

 وبالشروط المسبقة. نفسها النتائج ىيستخدم اثنتي عشره معادلة محددة ومختلفة للحصول عل

 فضلا عن ظهرت اختلافاتللطقس، ف( في انشاء نموذج يناسب طريقة ملاحظته Loranz) نجح

 محاكاة ظروف الطقس المتغيرةفي استخدام الحاسوب  والهدف من وراء ذلكوجود اضطراب منظم 

وتأثيراتها معادلات مختلفة ليحاكي الاحوال الجوية واستخدم  ،جيدالظروف الجوية بشكل لاستقراء 

 ( مراجعة بعض المخططات البيانية بشكلLoranzأراد )كما تفاعل هذه الظروف فيما بينها، عند 

على الرغم من  ولاحظ اختلاف النتائج كل مرة عن سابقتها، الحاسوب،تفصيلي أكثر، فكرر دورة 

ان تغييرا صغيرا في المعطيات الأولى لأحوال الجو ينتج  واستنتج البيانات السابقة هي نفسها،  ان

 الفوضىخبراء تم تأكيده لاحقا من قبل وهذا ما  الجوية،عنه تغييرات ضخمة في أحوال الطقس 

صغيرة جدا في الظروف الأولى للنظم يمكن ان  العشوائية، وفروقاتلح الفوضى الى مصطفيشير 

 [15] الزمن.الى فروقات كبيرة جدا مع مرور وتؤدي تتضخم 

 

 

 

 

 

 [98]( Edward Loranz)( أسس نظام 14شكل )
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 ارباك، في حين انيمكن تعريف مصطلح الفوضى بمفهومها العام على انها تشويش او ضجيج او 

(Cornish)  لا يمكن و غير متوقع سلوك لفوضى بانها العشوائية و كلمة ا عرف 2007عام في

 [37] به.التنبؤ 

 (Chaos theoryنظرية الفوضى ) :1.1.3
التي توقفت الكثير من الأمور  لتفسير انتشرت حديثا اذ جدامن النظريات المثيرة  نظرية الفوضى تعد

من الغموض ولا يزال هناك الكثير  يبرِر حدوثها اولم تجد م تفسيرها السابقة عنالعلمية  النظريات

د الصلة بين الأمور المتباينة او إيجا بالإمكانبح لاقت نظرية الفوضى اهتماما واسعا وأصف حولها،

الحركات مسارات غير خطية تتكرر وتتداخل بنسق معين غير متماثل تماما تتبع  .بينها توقع الترابط

  عنها.جدا وكأنها تعود إلى نقطة جذب محددة بعد أن تنطلق ا تكون منظمه الا انه

استمدت نظرية الفوضى جذورها من دراسة النظم اللاخطية لكونها محددة الخواص، اذ تهتم بالأنظمة 

العشوائية المعقدة وتحويلها الى أنظمة معلومة وملموسة من خلال مزج علم الرياضيات والهندسة 

النظم في تفسير الأشياء انيكية بعلم الاقتصاد، وارتكز اهتمام العلماء والباحثين على قدرة هذه الميك

 ]15[بالنماذج التقريبية. التي تكون عشوائية وتشكل ضوضاء ولا يمكن توضيحها الغريبة 

 وهي حركة متقلبة للغاية وغيرفنظرية الفوضى ظاهره غير خطية وغير منتظمة في العالم الطبيعي 

على الظروف النظام اعتماد استجابته ظهر اذ يالقطعية، مستقرة في مساحة محدودة من الأنظمة 

. خطي فوضوي الغير المختلفة، عندئذ يقال للنظام عدد لا حصر له من الردود الدورية  لهالأولية و 

مستقر الغير فوضى بانها دراسة نوعية السلوك ( نظرية الStephen Kellertعرف )و  [118]

( Fitzgerald and Eijnattenواللادوري في النظم الديناميكية الحتمية واللاخطية، ويعرف كل من )

نظرية الفوضى بانها علم يصف ويشرح سلوك الأنظمة المعقدة او الديناميكية او غير الخطية بعيدا 

 [37] ن.التواز عن أنظمة 
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 تحديد بعض الجوانب الأساسية للنظريةلنظرية الفوضى، يمكن وعلى وفق التعريفات المذكورة آنفاً 

  وهي:

 سلوك النظام يكون غير مستقر ولا دوري أي بمعنى انه لا يكرر نفسه. .1

فسيتم تغيير إيجاد  مع مرور الوقت لها شروط معينة النظام مقيد وليس عشوائي، وتوقعاته .2

 الطويل والتوقعاتبمعنى انه لا يمكن التنبؤ به على المدى  الزمن،مع مرور  الديناميكيات

 قصيره جدا. تكون 

، فانه يعتمد على الحساسية للظروف الأولية أي ان مخرجات النظام لا اً كون النظام لا خطي .3

تائج مختلفة، كما مدخلاته لذا ستؤدي التغييرات الطفيفة في الظروف الأولية الى ن تتناسب مع

 [37] الدراسة.النظام قيد  في تؤثر بشكل كبير

لال تعريف تسلسل من ختمثل بسهولة والتي ظاهره الفوضى في الأنظمة المعقدة لاحظ كثيرا ما ت

 [112] :تيوعلى وفق الآ الفوضى اللوجستي

𝑥𝑖
(𝑛+1)

= 𝜇𝑥𝑖
(𝑛)

(1 − 𝑥𝑖
(𝑛)

) … (3.1) 
0 ≤ 𝑥(𝑖) ≤ 1      , 𝑖 = (1,2,3, … . 𝑚) 

 :حيث ان

𝑥(𝑖) : قيمة المتغير الفوضوي تمثل          ;                𝑥 0 ≤ 𝜇 ≤ 4 

 : 𝜇 0:     ;      التحكممعلمة تمثل ≤ 𝑥(𝑖) ≤  يمثل عدد تسلسل المتغيرات الفوضوية. 1

:m  العدد الإجمالي للمتغيرات الفوضوية يمثل.  

 يعملو جح بين تسلسل محدود من الأحجام، تأر وت يستقر عند حجم ثابتو  𝑥مع   μقيمه د يتحديتم 

𝑥 عندما .بهل فوضوي في نمط لا يمكن التنبؤ بشك  μ = حالة الفوضى, فان النظام يكون في  4

  :فان السلوك الفوضوي يكون على النحو التاليومن ثَمًّ 

𝑥(𝑖+1) = 4𝑥(𝑖)(1 − 𝑥(𝑖)) … (3.2)         ;    𝑖 = 1,2,3, … . 𝑘  
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 [118]ديناميكيات الخريطة اللوجستية  (15)الشكل 

𝑥𝑜الخصائص الديناميكية الفوضوية حيث ان  (17)يوضح الشكل  =  ، والقيمة القصوى 0.01

m=300جدا في القيمة الابتدائية لمتغير الفوضى اً صغير  اً ، نلاحظ ان هناك فرق (𝑥) والذي يسبب 

 [118] .للفوضىالسمة الأساسية ي سلوكها على المدى الطويل وتمثل فرقا كبيرا ف

من خلال استخدام التعيين الخطي وعلى  يمكن تحويل المتغيرات الفوضوية إلى متغيرات التحسين
 وفق الاتي:

𝑦𝑛 = 𝑎 + (𝑏 − 𝑎). 𝑥𝑛  … (3.3) 
 حيث ان:

:𝑎 ثل الحد الأدنى لمتغيرات التحسينيم ;  𝑏: .[132]يمثل الحد الأعلى لمتغيرات التحسين 

 بسبب متوقعةق غير خطية وغير ائنظمة بطر نظرية الفوضى هو أن تعمل الأل المفهوم الرئيسف

 اذحساسية النظام في الحالات الأولية،  نظرية الفوضىل والمفهوم الأكثر شهرة ،العشوائي السلوك

 يئا بسيطا وغير ذي أهمية يكون لههذا الافتراض أن ش ويعنيفراشة، اليشار إليه أيضا باسم تأثير 

النطاق، وهذا حدث واسع ؤدي إلى سلسلة من الأحداث المؤدية ليتأثير أكبر بكثير ويمكن أن 

 [59] (.وفة )بأثر الفراشةالافتراض أساس الظاهرة المعر 

الاستنتاجات لا يمكن ان  الخطية الاغير  كلاتللمشتستخدم النظرية لإيجاد حل لفهم المتغيرات 

في العالم الحقيقي، مثل عدم استقرار الطقس، ونشاط  كلاتالعديد من المشان هناك اذ  التنبؤ بها،

غير خطية تكون حالتها غير مستقرة في وقت  كلاتوما إلى ذلك، هي مش ق الماليةسوق الأورا

لتغييرات في مجال إن حدوث خلل طفيف للنظرية على تنص اففي الحل النهائي لمشكلة ما محدد 
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تستخدم هذه النظرية لتحديد الحلول العالمية المثلى سيؤدي إلى تغييرات جذرية ومتغيرة.  الإدخال

 [109] .المتغيراتعلى أساس هذا المفهوم من عدم القدرة على التنبؤ وخلط  للخوارزميات الوراثية

 عناصر نظرية الفوضى  :2.1.3
 :تيرئيسة وهي كالآ مكونات ثةتتكون نظرية الفوضى من ثلا

  [37](𝐒𝐞𝐥𝐟 𝐎𝐫𝐠𝐚𝐧𝐢𝐳𝐚𝐭𝐢𝐨𝐧)التنظيم الذاتي   -1.2.1.3
الحصول على لها القدرة في مترابطة، هي عملية تنظيم مجموعة من القواعد البسيطة في شبكة 

قدره النظام الفوضوي على ما يمثل وهو  معلومات التي تولدها بنفسها واستخدامها كمدخلاتال

يشير مصطلح التنظيم الذاتي الى مفهوم الأنظمة التكيفية المعقدة لأنها تمكنه من  .تنظيم نفسه

. يرجع السلوك الديناميكي الذي يمتاز به و التفاعل معهاأاو التحول او التكيف مع البيئة ر لتطو ا

  النظام.نظم التنظيم الذاتي الى السلوكيات التي تتفاعل في أجزاء 

الى ان التنظيم الذاتي يشير الى قدره النظام على التكيف  1998في عام  Frederickكما أشار 

عملية إعادة التنظيم الذاتي نتيجة تحدث به من اجل البقاء على قيد الحياه، مع الظروف المحيطة 

إذا كانت فالى توسيع النظام.  و الاختلاف الجزئي الذي يؤولاجية التغيرات في البيئة الخار 

 .كون متوافقة مع هذه التغيراتإعادة التنظيم الذاتي الجديدة ست الاستجابة للتغيرات البيئية جيدة فان

  شل في هذه الأنظمة هو عدم القدرة على التعامل بشكل أفضل مع متغيرات البيئة.الفف

  (𝐁𝐢𝐟𝐮𝐫𝐜𝐚𝐭𝐢𝐨𝐧) التشعبات  -2.2.1.3
بسبب نظام ديناميكي معقد وفوضوي غير مستقر في بيئته تغير نوعي في سلوك  تعني التشعبات

الضغط الى ما يسمى انتقال الطور في نقطة الجاذبة مسار  فستوجه الحالةالاضطراب او الضغط. 

اتي او الدخول اذ يتشبع النظام ويدخل في حالة النظام الجديد من خلال التنظيم الذ معينة،زمنية 

 أكثريدخل النظام مرحلة التشعب في مجال افتراضي، قد يختار النظام  الفوضى.في حالة من 

بنى النظام الخيارات في هذه المرحلة يتخر. آ نفوذا، او قد يقفز من جاذب الىعوامل الجذب 
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يب نفسه بدرجة اعلى من يطلق على هذه المرحلة بالفوضى العميقة، او يعيد النظام ترت المستقبلية،

لتشعبات ول .(edge of chaos) ي وتسمى هذه العملية حافة الفوضىتختفتتلاشى و و أالتعقيد، 

 :تيكالآ وهيثلاثة أنواع 

  كارثي(Catastrophic): يسبب المزيد من  ه الحالة يكون الانتقال حادا ممافي هذ

 الاضطراب.

  متفجر(exploding):  يكون الانتقال في هذه الحالة مفاجئا وتتحكم فيه عوامل متقطعة

 نتقل من نظام الى اخر.تجعل المنظومة ت

  خفي(subtle).[96]: يكون الانتقال فيه سلسا 

 (𝐚𝐭𝐭𝐫𝐚𝐜𝐭𝐨𝐫)الجاذب   -3.2.1.3
 وهو ما لة الفضاء الفوضوي يتم تشكيل نمط سلوكيعندما يكون هناك نظام غير خطي في مرح

النظام الفوضوي مما يمكن بنظام السلوك العشوائي المضطرب.  اً مرتبط، أي يكون يعرف بالجاذب

 .نطاق معين الاستقرار( وضمن)الاستقرار وعدم هما في مجالين 

التي تمثل المسار الذي يتبعه  مساراتمن المحدودة مجموعة كما تم تعريف الجاذب على انه 

والتقلص في مناطق محددة ويدعى خطي الى الانكماش ال. يميل سلوك النظام غير سلوك المجتمع

 بالجاذبية، لأنه يمثل في الواقع مجموعة من النقاط تتلاقى معها جميع المسارات.هذا الانكماش 

 :تيكالآ وهي على ثلاثة أنواع من الجواذب المنظومات تحتوي  

 :في تأرجحات دورية. يقوم هذا النوع بتكرار ذاته الجاذب الدوري 

 :يستخدم هذا النوع في المنظومات التي تصل الى توازن مستقر، ثم يعود  الجاذب النقطي

 ليتوقف في نقطة واحدة. 

  الجاذب الغريب: يوجد هذا النوع من الجواذب في المنظومات التي تصل الى مرحلة حافة

  الثلاثة:الجواذب  ( حركة18)ويبين الشكل  ،[37] بشكل غير قابل للتنبؤ بهالفوضى 
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              (a شبه دوري )             (b) الدوري                    (cنقطي ) 

 .[37]الجواذبمن  ةالأنواع الثلاث ( يمثل16الشكل )
 الخصائص الأساسية للأنظمة الفوضوية :3.1.3

تحدث الفوضى في بعض النظم القطعية غير الخطية، اذ تظهر الفوضى عندما يكون هناك تطور 

 لوحظت في أنظمة، فطويل الأجل المستمر وغير المنضبط والذي يفي بمعايير رياضية معينة

 وفق الاتي:على ص أهمها يتلخ مجموعة من الخصائص تم الفوضى

  : تعد خاصية الحساسية للظروف(Dynamic instability)عدم الاستقرار الديناميكي .1

 وغالبا ما يشار اليه أيضا باسم تأثير الفراشة اذ .مميزات النظم الفوضوية أشهرالأولية من 

 ومتباعدة بشكل كبير.يتطور شرطان اوليان مغلقان بمسارات مختلفة     

باغ بديهيا يتم تصويره على انه خلط الاص :(Topological mixing)الخلط الطوبولوجي .2

تداخل أي تاو  هتحويلوغالبا ما يتم في الوقت المناسب يتطور يعني ان النظام س ،الملونة

 [44] منطقة معينة من الدول مع أي منطقه معينة أخرى.

 اذ تعرف هذه الخاصية ة للأنظمة الفوضوية،لميزة الرئيساتعد  :(Aperiodicity)اللا دورية  .3

 تذبذبات غير منتظمة أي لا زيادة ولا نقصان ولا ثبات، بعبارة أخرى ان يبانها خاصية نظام ذ

 [99] هذه الالية ليست عشوائية ولا دورية.

الاقتراب  النظام ديناميكية يمكنها يتبع :(Dense periodic orbits)مدارات دورية كثيفة  .4

 من كل حالة مقاربة ممكنة.

 تعطي القياسات الإحصائية للمتغيرات نتائج مماثلة بغض النظر عما إذا :(Ergodicity) تشوه .5
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اءات مماثلة عند أخرى، تظهر الديناميكيات إحص المكان. بعبارةن أو عبر الزمتم اجراؤها 

 ن أو المكان.قياسها عبر الزم

Self)التشابه الذاتي  .6 − similarity): يظهرأي في الزمان أو المكان،  تطور النظام 

يظهر بشكل جعل النظام هذه الخاصية ت ختلفة من الملاحظة،على مستويات م نفسه المظهر

 [44]تلقائي ومتكرر في مستويات مختلفة من الملاحظة. 

 (Hybrid chaotic Algorithmsالهجينة )الخوارزميات الفوضوية  :2.3
العديد من الباحثين مؤخرا ان استخدام التهجين في مسائل الامثلية يمكن ان يحسن نوعية اكتشف 

 الحلول التي يمكن ايجادها، على الرغم من وجود اختلافات كبيرة ومهمة بين هذه الخوارزميات، الا

  [9] مستخدمة.انها تشترك في بعض العناصر التي تم تجاهلها وجعلها غير 

التحسين وتحديد القيم المناسبة لمعلمات نموذج انحدار  كلاتالخوارزميات لحل مشيتم تطبيق 

أنواع من الخوارزميات  ة( لاستخدامها في عملية التنبؤ، وسيتم توضيح ثلاثSVRالداعم ) المتجه

 متها مع الأساليب الإحصائية.ءوملااستخدامها من قبل الاحصائيين  لكثرة

واستخدامها في  (chaotic genetic Algorithmالفوضوية ) الخوارزمية الجينية: 1.2.3
 (SVRتحديد معلمات نموذج انحدار المتجه الداعم )

 قبل التطرق الى الخوارزمية الجينية الفوضوية لابد من توضيح الخوارزمية الجينية في هذه الفقرة

 (genetic algorithmالخوارزمية الجينية ) :1.1.2.3
 ( احدى طرائق الذكاء الاصطناعي، لأهميتها في حل المشكلاتGAالجينية )تعد الخوارزمية 

المعقدة، اذ انها تحتوي على عدد كبير من الحلول البديلة، كما ان الحل الناتج من تطبيق 

( يكون في معظم الحالات قريب من الحل الأمثل. تعتمد الخوارزمية GAالخوارزمية الجينية )

( GAالطبيعي وأنظمة الجينات الطبيعية. وتستند فكرة الخوارزمية الجينية )الجينية على الانتقاء 

فكره الهندسة الوراثية التي تتميز بالإنتاج المقصود لمجموعات موروثة لتكوين افراد يتمتعون  إلى
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بصفات جيدة، وعلى هذا الأساس تختار الخوارزمية الجينية الحل الأفضل من بين عدد كبير من 

 [97]ء بعض التداخلات والتغييرات بين هذه الحلول لأنشاء أفضل حل. الحلول واجرا

جامعة في  1975عام جون هولاند في  قبل العالملأول مرة من الخوارزمية  استخدام هذه تم تطوير

Michigan  كلاتمشبحل  الجينيةالخوارزميات  تقوم، فئة فرعية من الخوارزميات التطوريةلتمثيل  

مع عوامل الاختيار،  اً جدد اً فرادأفكرة التطور الطبيعي، فهي تولد  استخدامالتحسين من خلال 

 [38]  .والطفرات العبور

في المشكلات المتعلقة لإيجاد حلول مقبولة )قريبة من المثالية(  الجينية بنجاحتم تطبيق الخوارزمية 

بالعلوم )بما في ذلك العلوم الطبية والهندسية( لأنها تقلل الكثير من الوقت والجهد لمصممي 

ا عند حل أنواع مختلفة من عن طريق إيجاد خوارزمية عامة يعتمد عليه والبرامجالأنظمة 

البيانات المستخدمة ، بدلا من بناء خوارزمية خاصة لكل مشكلة، والنظر في الحجم ونوع المشكلات

وطبيعة دالة الهدف وقيود كل مشكلة مع مراعاة التغييرات اللازمة التي تتناسب مع خصوصية كل 

  [6] مشكلة.

 (SVR) ( لتحسين المعلمات في نمذجة انحدار المتجه الداعمGAتستخدم الخوارزمية الجينية )

 :الاتيةالمكونات الأساسية تعمل الخوارزمية الجينية مع  الأمثل،لإيجاد الحل  واسععلى نطاق 

في ة مية الجينية تكمن الصعوبة الرئيسعند التعامل مع الخوارز  :(The individual)الفرد  .1

تحويل المشكلة الى المعروفة باسم مخطط الترميز. لذا يجب  إيجاد طريقة لتمثيل البيانات

  (.GAالجينية )حلها باستخدام الخوارزمية لسلاسل فردية 

اهم أجزاء الخوارزمية  : تعد(Fitness function for optimizationللتحسين )اللياقة البدنية  .2

  .تحاول تحسينهاالتي 

يسمى  او معيار يحصل كل فرد على معدل :(The objective function)دالة الهدف  .3

الحل لذا فانهم اقرب الى جيدة البدنية الياقة قد يتمتع بعض الافراد بالل ،اللياقة بعد عملية التقييم
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. وتتوقف الخوارزمية عن الحل ون بدنية رديئة أي يبتعد اولديهم لياقة ، المطلوب الوصول اليه

عندما يكون شخص او أكثر قد حقق درجة مناسبة من اللياقة أي عندما يتم العثور على 

  عنها.الحلول التي تم البحث 

: السلسلة (Population of chromosomes) (الكروموسوماتمجموعة من السلاسل ) .4

 حلها. تبدأ الخوارزمية الجينية بمجموعة الحل المرشح للمشكلة المرادب القيم المتمثلةشير الى ت

من قبل دالة  يتم تقييم كل حل السكان، ثمكمجموعة أولية من  عشوائيا وتعملمختاره  حلول

 المشكلة.اللياقة البدنية لاختبار مدى نجاحها في حل 

يمثل السكان مجموعة من الافراد أي مجموعة من الحلول  :(The population)السكان  .5

  ]61[.ةالجيل يعكس حالة السكان عند تكرار الخوارزمياذ ان  ،الممكنة

 المجتمع بدرجةيرتبط حجم . (𝑛)الجيل الابتدائي وحجم المجتمع هي ان اهم مفاهيم المجتمع 
في لاختيار حسب تقدير الباحث، خر ويتم االمشكلة تختلف من نوع لآن طبيعة تعقيد المشكلة، لأ

فكلما كان الحجم أكبر كان من  مشكلة،البعض الأحيان يمكن ان يتسبب حجم المجتمع في حدوث 
العلاقة وفق على مع ذلك يتم توفير الوقت المطلوب . و سهل استخدام نطاق البحث بأكملهالأ

 الاتية: 
𝑛 log 𝑛 … (3.4) 

 تزداد بزيادة الحجم.تكون العلاقة طردية، اذ 
 ان فعالية الخوارزمية الجينية تتأثر بحجم السكان، وتعود 1989في عام  Goldberg عالماثبت ال

 السرعة والأداء.الأفضلية الى الحجم الأكبر لكنها تكون مكلفة من حيث 

يجب ان يتضمن الجيل  اد المجتمع في بداية عملية البحثمجموعة افر الجيل الابتدائي يمثل 

يتم اختيار الجيل الابتدائي  لذلك البحث بشكل أفضل، الابتدائي مجالا واسعا ومتنوعا لتغطية نطاق

يؤدي الى أداء راد مما عند اختيار الافق الاستدلال ائومن الممكن استخدام طر  عشوائي،بشكل 

  [22] أسرع.

 السلاسل الفردية.التالي من  لإنتاج الحل(: تستخدم Crossover)التقاطع  .6
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 ( الفردية في الحلول الجديدةbitsطفره تلقائية من السلاسل الفردية: في الحل الجديد تقلب ) .7

 .عشوائي بشكل

تكون في مجال التنبؤ بالحمل الكهربائي، اذ  ( على نطاق واسعGAاستخدمت الخوارزمية الجينية )

لأفضل الحلول على الاختيار الطبيعي  التحسينعملية خطية. تعتمد المناسبه تماما للأنظمة غير 

يتم نشر هذا النوع من  .(نموذج التنبؤ)التي يتم التوصل إليها من مجموعة واسعة من سكان 

 ء اختيار النموذج أي عندأثناء إجرافي عادة ( GAالخوارزمية الجينية ) التحسين المستند إلى

  [73] .التنبؤالعثور على المعلمات الأكثر ملاءمة لنموذج 

بواسطة كل حل ويمثل  (GA)يتم تطوير مجموعة من الحلول المرشحة بواسطة الخوارزمية الجينية 

الخوارزمية الجينية  ميزها كسلسلة ثنائية. يكون اجراءتر  (، ويتم عادةكروموسوم)تسمى  سلسلة

(GA)  ثم اختيار وسلبياته  تقوم بفرز إيجابياتة مرشح ثمبحيث يتم الاحتفاظ بحل  تكراري بشكل

يد جيل جديد من الحلول معينة واستخدام العوامل الوراثية لتولعلى وفق مقاييس بعض من الحل 

ز الفرد بعد ذلك، يتم ترمي تقارب الهدف.يتم التوصل إلى ذا الإجراء الى ان تكرار هيتم المرشحة. 

 الأفراد تتطورو  حساب اللياقة البدنية لكل فرد،يل كل فرد بواسطة كروموسوم و تمثبأرقام حقيقية و 

وتستمر  الطفرات،وعمليات  والعبورعن طريق الاختيار  حل الأمثل على مدى أجيال متعاقبةنحو ال

 يتم الوصول إلى معايير الإيقاف. عملية التطور الى ان 

 (Genetic Algorithmالجينية )طريقة عمل الخوارزمية   :1.1.1.2.3
لصياغة الحل الأمثل لمشكلة  العديد من الخطوات الأساسية على(GA)تحتوي الخوارزمية الجينية 

والتطبيقات، ويكمن الاختلاف في صياغة كل خطوة من  كلاتوتكون ثابتة لمختلف المش، معينة

مع بعضها تكون هذه الخطوات مترابطة الخطوات وتطبيقها حسب المشكلة او مجال تطبيقها، 

 ما لم يتم تطبيق جميع هذه الخطوات والا فان  ن تطبيق الخوارزمية على أي مشكلةولا يمك بعض

 ليه عملآ روتظه [11] تحسينها،الخوارزمية الجينية ستفقد قيمتها وفائدتها لإيجاد الحلول او 



 ظرية الفوض ى والخوارزميات الفوضوية الهجينةن                                                                                                            ث  الفصل الثال

 

52 

  (1مخطط ) وفقعلى الجينية الخوارزمية 

 

 

 

 

 

 

 

 [77] (GAالمخطط الانسيابي للخوارزمية الجينية )يمثل ( 1) مخطط
 (Initializationالتهيئة ) -1.1.1.1.2.3

يتم تحديد حجم ففي البداية يتم إنشاء عدة حلول فردية بشكل عشوائي لتشكيل عدد السكان الاولي. 

السكان من خلال طبيعة المشكلة، ولكنه يتطلب عادة عدة مئات أو آلاف من الحلول المحتملة. 

في بعض  .بشكل عشوائي ليشمل جميع النتائج الممكنة )مساحة البحث(يتم إنشاء السكان فتقليديا، 

 يمكن أن تكون الحلول "مصنفة".و الحلول المثلى،  يتم اكتشاف أن الأحيان، من المرجح

  (selection) ختيارالانتقاء او الا -2.1.1.1.2.3
 من السكان الحاليين خلال كل جيل متتال لتكاثر جيل جديد، فيتم اختيار الحلول جزءيكون اختيار 

 دالة على النحو الذي تحدده) المجربةاعتمادا على اللياقة البدنية، اذ يتم اختيار الحلول  الفردية

 مة كل حل واختيارءاللياقة البدنية بتقييم مدى ملا ق اختيار معدلائاللياقة البدنية(، وتقوم طر 

أساليب هناك فان  وبما أن هذا النهج يمكن أن يستغرق وقتا طويلا، أفضل الحلول بشكل تفضيلي.

فأنها قيم اللياقة البدنية العالية ذات  لحلولا اما السكان.من فقط م عينة عشوائية يتقيأخرى تقوم ب

تطبق نظرية  عملية الاختيارفي الجيل التالي استنادا الى دالة اللياقة البدنية، ولأفضل حلا تعطي 



 ظرية الفوض ى والخوارزميات الفوضوية الهجينةن                                                                                                            ث  الفصل الثال

 

53 

نسبة صغيرة من الحلول  ومنظمة لاختياروال تكون عشوائية ان معظم الد .اختيار عجلة الروليت

ل من التقارب السكان مما يقلكبير في تنوع في الحفاظ على  هذا يساعدو ملاءمة. التي هي أقل 

  ويتم توضيح استراتيجيات الاختيار على النحو الاتي: [40]الضعيفة، على الحلول 

 (roulette wheel selection) العجلة المتدحرجةاختيار  .1
عجلة، اذ الوفق على الاختيار على مبدؤها يرتكز في الخوارزمية الجينية، أحد الطرق التقليدية تعد 

دالة اللياقة على وفق لفرد تقييمها باحتمالية اختيار اعجلة بشكل عشوائي الى قطاعات ليتم تقسيم ال

اجمالي قيم اللياقة  الىنسبة قيمة اللياقة البدنية بأنه  الافراداحتمال اختيار  يويعن [22] البدنية.

أي أن احتمالات اختيار الأفراد تتناسب خطيا مع قيم )الكروموسومات(،  حلولالالبدنية لجميع 

     ]87.[الطريقةلياقتهم باستخدام هذه 

 :وفق الصيغة الاتيةعلى حتمالات حساب هذه الا يتم

𝑝(𝑖) =
𝑓(𝑖)

∑ 𝑓(𝑖)𝑛
𝑖=1

 … (3.5) 

 حيث ان:
 :𝑝(𝑖) احتمال اختيار الفرد(𝑖) ;   :𝑓(𝑖) اللياقة البدنية للفرد يمثل قيم(𝑖);  :𝑛  عدد يمثل

 . [5]الافراد

 :تيوفق الآعلى هذه العملية ويتم اجراء 

  لتراكمية للفرد ا لاحتمالاتالحساب استخدام معيار اللياقة البدنية𝐶(𝑖) مع كل حل على حدة 
 :فق الصيغة الاتيةو وعلى 

𝐶(𝑖) = ∑ 𝑃(𝑖)

𝑖

𝑗=1

 … (3.6) 

  مئوية.على العجلة بنسبة المدخلات وتمثيلها  البدنية لجميع حساب اللياقةيتم أولًا 
  في مساحة البحث عن الكروموسومات " العجلة المتدحرجةتدوير يتمN". 

 [40] ، [22] مرات.لياقة أكبر لعدة  يذ (كروموسوم) حل يتم اختيار 

  العجلة المتدحرجة( مثالا على اختيار 1الجدول )ويوضح  



 ظرية الفوض ى والخوارزميات الفوضوية الهجينةن                                                                                                            ث  الفصل الثال

 

54 

 .[40] المتدحرجة( يمثل قيم العجلة 1جدول ) 

 

 

 

لكروموسومات( التي تتمتع بأعلى درجات اللياقة ا)الحلول فإن عند استخدام العجلة المتدحرجة، 

لذلك، غالبا ما يتم اختيار  .لديها أعلى احتمالات الاختيار، في حين أن البقية لها أدنى المستويات

تجنب التقارب بوتتمثل اهم مزايا هذه الطريقة (، 19الافراد عالية الاحتمالية، وهذا ما يؤكده شكل )

 [87] .السابق الى الحد الأقصى المحلي

 

 

 

 .[5] الروليت ة( يمثل انتقاء عجل17الشكل )
 (Tournament Selectionاختيار المسابقة ) .2

 هذا الاختبار يتضمن الاتي:

  ،يسمح  البدنية ممايتم اختيار اثنين من الحلول ومقارنة لياقتهم مجموعة من الحلول المحتملة

 بإعادة انتاج الأفضل.

 في كل مسابقة وذلك من خلال اختيار المسابقة الحتمية. فرد يتم اختيار أفضل 

   يمكن الاستفادة من تصميم متواز. 

 (Crossover) التقاطع -3.1.1.1.2.3
الافراد يختار هذا المشغل الجينات من  اذ الجينيةالأكثر أهمية في الخوارزمية المشغل العبور يعد 

ينتج مشغل اذ ، تقاطعالأصل وينتج نسلا جديدا وأفضل طريقة للقيام بذلك هو تحديد نقطة ال

ق أخرى لكيفية اجراء ائطر  وتوجد .المختارة بتبادل المعلومات عن الحلولجديدين  العبور حليين

 الاحتمال التراكمي احتمالية الاختيار قيم اللياقة البدنية الكروموسوم 

 %11 0.11 13 1الفرد 

 %30 0.19 22 2الفرد 

 %43 0.13 15 3الفرد 

 %60 0.17 19 4الفرد 

 %82 0.22 25 5الفرد 

 %96 0.14 16 6الفرد 

 %100 0.04 5 7الفرد 

 الفرد الثالث

 الفرد السادس

 الفرد الخامس 

لفرد الرابعا  
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يتم تحسين أداء الخوارزمية الجينية عندما يكون مثل اختيار المزيد من النقاط المتقاطعة. التقاطع 

  [40] .جدا وبالإمكان اعتماده على ترميز الافراد اً معقد لتقاطعمشغل ا

 على كل فرد مختار، تختار الخوارزمية الجينية ما إذا كان سيتم تنفيذ عمليةلا تنفذ عمليات العبور 

 الذي يتم تقاطعاحتمال معين يسمى باحتمال ال العبور على زوج معين من الافراد، اعتمادا على

  [87] المستخدمين.توليده من قبل 

 (Mutation) الطفرة - 4.1.1.1.2.3
المستوى المحلي عند حلول السكان في عملية التقاطع لمنع وقوع جميع  تحدث الطفرات بعد إجراء

الطفرات دورا ثانويا بعد عملية العبور في الخوارزمية الجينية. فتغير عوامل  ؤديذ تإ المشكلة، حل

عبارة  فاذا كانت الحلول )الكروموسومات( حلولالأجزاء العشوائية المحددة من البعض  الطفرات

 [41] .1إلى  0أو من  0إلى  1تبديل من الترميز ثنائي ال ثنائية سيتم استخدامعن سلاسل 

 يمكن أن تتبع الطفرات النحو التالي:و

  ]40.[الطفرة( 2جدول ) 

 

 

 

تبادل جينين قد تؤدي الطفرة الى ال، سبيل المث علىوالتقاطع تعتمد الطفرة على كل من الترميز  

 ترميز التباديل.عند استخدام 

 

 

 
 

 .[40] (GA) ( دورة الخوارزمية الجينية18الشكل )
 (Stopping criteria) التوقف مقياس -5.1.1.1.2.3

 اعتماد عدة مقاييس في الخوارزمية الجينية لتحقيق شرط التوقف في حالة عدم وجود حل مثالي.تم 

1101111000011110 Original offspring 1 

1101100100110110 Original offspring 2 

1100111000011110 Mutated offspring 1 

1101101100110110 Mutated offspring 2 
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ذلك تنفيذ الخوارزمية الجينية وعدد الأجيال المطلوبة، وتحديد الوقت اللازم لتنفيذ  بما في

اللياقة المطلوبة عندما تكون اقل من قيمة لدالة اللياقة القيمة المثلى او في المجتمع الخوارزمية 

من  تتوقف عندما تكون القيمة المثلى لدالة اللياقة اكبرو  ،(Minimizeالتي تم تحديدها في حالة )

. يتم اختبار مقياس التوقف للخوارزمية الجينية بعد انشاء (Maximize) في قيمة اللياقة المحددة

 [29] ، [34] المطلوب.لمعرفة ما إذا تم الوصول الى الحل جديد حل كل 

  [34] (Fitness function) دالة اللياقة البدنية :2.1.1.2.3
، فردتعد واحدة من اهم المكونات الأساسية التي تنفذها الخوارزمية الجينية، فتحسب لياقة كل 

يتم اعتمادهم  ذينعدد الافراد التحديد ا من خلاله هدف للخوارزمية الجينية يتملة التسمى أحيانا بدا

لتحديد  ويتم استخدامهاالفرد على التأقلم مع البيئة،  ياقة البدنية تعبر عن قدرةلفال .في حل المسائل

م الأداء قبل البحث عن القيم المثلى لمعلمات يتقيفرد للكل دالة لياقة بناء  يتطلب ،فردلياقة كل 

تتطلب  المناسبة، )الكروموسومات( الحلولمن اجل تقييم واختيار  .(SVR)انحدار المتجه الداعم

دالة اللياقة البدنية. وقد تحديد ( GAينية )من خلال الخوارزمية الج (SVRعملية تحسين معلمات )

لقياس جودة فيستخدم ، (MSEتم تطبيق مقاييس عديده لهذا الغرض منها متوسط مربعات الخطأ )

 متوسط نسبة الخطأ استخدام معياركذلك يتم كل حل حتى يمكن معالجة المواد الوراثية الجيدة، 

 [42] كدالة اللياقة البدنية. (MAPE)المطلق 

 (GA) خصائص الخوارزمية الجينية :3.1.1.2.3
 بالخصائص التالية: (GA) تتميز الخوارزمية الجينية

لان الانتقاء والطفرة والتكاثر  (، وذلكGAفي الخوارزمية الجينية ) عامل رئيس شوائيةالعتكون  .1

 .اً عشوائي تتطلب جميعها عملاً 

تبحث الخوارزمية الجينية عن مجموعة من في حين ق الكمية عن حل واحد ائتبحث معظم الطر  .2

 ؤديول. ويالحلول، اذ تحتفظ بالحلول المتعددة وفي كل تكرار ستحصل على المزيد من الحل
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 توفر فرصة للشمول وتفادي التحيز.ل الخوارزمية الجينية هذا دورا مهما في متانة

ويمكن تطبيقها على أي  خاصة،لا توجد شروط او متطلبات عند استخدام الخوارزمية الجينية  .3

  مشكلة.

(، فدالة الملاءمة )دالة لياقةقات، وانما تعتمد على دالة اللا تستخدم الخوارزميات الجينية المشت .4

 يمكن ان تكون أي دالة قابله للتقييم أي لا يوجد نوع محدد من الدوال الرياضية، وتعد لياقةال

 الأكثر تميزا للخوارزمية الجينية. الخاصيةهذه 

ه ما تستخدم مع تتعامل الخوارزمية الجينية مع المتغيرات الكمية المستمرة والمنفصلة، وعاد .5

 .المرمزةالمتغيرات 

يتم ادراجها على وفق  والتي ق تشوبها بعض العيوبائمن الطر كغيرها كذلك فان الخوارزمية الجينية 

 [22] تي:الآ

ق الشائعة في إيجاد حل او تقديم دعم إضافي، فان ائإذا فشلت جميع الوسائل والطر  .1

 الخوارزميات الجينية تستحق الاستخدام.

 ، ويتأثر بنوع المشكلة.الأداء والسرعةمن حيث يختلف عمل الخوارزمية الجينية عام جدا،  أمبد .2

 ،بدقة مةءالملاتحديد دالة اجهة بعض الغموض والصعوبات عند تم مو تقد  الحالات،في بعض  .3

 بعمليات الخوارزمية الجينية. الخاصةاختيار المعلمات  او

في  ووقوعها هوانب التقارب السابق لأبسب ومقبولاحلا تقريبيا جيدا الجينية  تقترح الخوارزمية .4

 .للمشكلةلا تضمن أفضل حل أي (، local optimum)المستوى الأمثل المحلي 

المعقدة وغير خطية والتي يصعب  كلاتالمشتكون مناسبة لحل  (GAان الخوارزمية الجينية )

قوة أكبر من خوارزميات البحث التقليدية في البحث  اوله تناولها في أساليب البحث التقليدية،

ترمي الى ا عن أفضل حل فان إمكاناته ه عندما تبحث الخوارزمية الجينيةان الاالعالمي، 

الفوضى في الخوارزمية تسلسل يتم دمج لذا  .في الحد الأدنى المحلي واحتمال وقوعها الانخفاض،
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تحميل المتغيرات الفوضوية  ولمبدأ الأساسي لهذه الخوارزمية ها( لحل هذه المشكلة، فGA) الجينية

الفوضوية، وتدعى هذه الخوارزمية الجديدة والبحث عن الحل الأمثل من خلال عملية البحث 

 ]191[. (CGA) فوضويةالجينية الخوارزمية بال

 ( Chaotic genetic algorithm)الخوارزمية الجينية الفوضوية  :2.1.2.3
 ( وهما بطء التقارب ووقوعها في المستوى GAالجينية )ن في الخوارزمية ن رئيسيينتيجة لوجود عيب

عدد السكان الأصليين تحت ضغط لا يمكن الاحتفاظ باذ  ،(local optimumالمحلي )الأمثل 

وهكذا فان العديد من الحلول الأولية ستكون  السكاني،انتقائي مما يؤدي الى انخفاض التنوع 

 ليمة لاحتمالات الانتقال والطفرة.الاختيارات السضعيفة وبعيدة عن المستوى الأمثل دون عمليات 

 الهجين الفوضىتسلسل تم الجمع بين لذا رق وقتا طويلا في التدريب غكما انها تست ]69[

  .كلاتهذه المش للتغلب على( GA( الجينيةوالخوارزمية 

التحسين غير الخطية والمعقدة،  تكلااداه قوية لحل مش CGA)الفوضوية )الجينية فالخوارزمية 

بحث جراء متغير المشكلة من فضاء الحل الى فضاء الفوضى ثم اتحويل  هالوالمبدأ الأساسي 

(، Ergodicityالتشوه )و  (،random cityخصائص، العشوائية )ثلاث وفق على لمعرفة الحل 

  [70] الفوضوية.( للمتغيرات regularityالانتظام )و 

 نسيابي للخوارزمية الجينية الفوضوية الشكل الا يوضح( 2)والمخطط 
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 [123] الفوضوية.الانسيابي للخوارزمية الجينية شكل ( ال2) مخطط

 ((Chaotic Genetic Algorithm ميزات الخوارزمية الجينية الفوضوية :1.2.1.2.3
( GA) الخوارزمية الجينيةة عمل ( تشبه طريق(CGAعمل الخوارزمية الجينية الفوضوية ان طريقة 

 .تكون غير ثابتة الطول اذ ،(length String)ولكنها تختلف في طول سلاسل الحلول 

وتعمل بنظام مرن كفاءه وفعالية  أكثروهي  الصعبة، كلاتستخدم هذه الخوارزمية لحل المشت

سلسلة لأخرى )سلسلة  منمن جينات مختلفة  سلسلة الحلول، وتتكون السلسلة كلاتلتمثيل وحل مش

وتقييمها للمشكلة قيد الدراسة  اً جزئي تمثل حلاً البرنامج بأنشاء سلسلة قصيرة يقوم  إذالحلول(، 

وتحتفظ بالجينات التي تحقق  (GAالمراحل الأولى من الخوارزمية الجينية ) )حساب لياقتها( في

الطبيعي بالانتقال من جيل الى اخر في معدل لياقة اعلى من المتوسط. ثم تبدأ الخوارزمية عملها 

تم زيادة طول السلسلة الناتجة للوصول الى الطول الكامل تفئة العمرية الأولى، وفي كل جيل ال

 [21] .لسلاسل الحلول
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في تحديد معلمات نموذج انحدار  (CGAالفوضوية )جينية الالخوارزمية  استخدام :2.2.1.2.3
 (SVRالمتجه الداعم )

 ( تم اكتشاف بعض النهجGAعلى العيوب التي تعاني منها الخوارزمية الجينية )للتغلب 
محلي، الوالتحسينات الفعالة التي تحافظ على التنوع السكاني وتتجنب الوقوع في المستوى الأمثل 

بين الكروموسومات الى عدة مجموعات فرعية والحد من الانتقال تقسيم  ومن هذه الحلول المحتملة

الا انه  تتطلب هذه الطريقة عددا كبيرا من السكان. إذ منفصلة،الأعضاء الى مجموعات فرعية 

لسهولة تنفيذه وقدرته الخاصة على منع الوقوع في ركز على نهج الفوضى حلول اخرى تتوجد 

لحل وتحسين الدوال المعقدة تم اقتراح خوارزمية التحسين الفوضوي ف المستوى الأمثل المحلي.

 [128] الفوضى.استنادا الى نهج ومميزات 

 خرائط ( ومشغل GA( بين الخوارزمية الجينية )CGA) الخوارزمية الجينية الفوضويةتجمع 

تستخدم الخصائص  اذ ،الخاصة بكلا النموذجين البحثمزايا  من اجل تعظيم (CMO) فوضوي 

الاختيار فرعية في المكان المعطى مما يمنع أفراد الأجيال اللتوزيع الثلاث للمتغيرات الفوضوية 

 خاصيه التقارب ( CGAمن الافراد، وتستغل الخوارزمية الجينية الفوضوية )اللاحقة المبكر للأجيال 

تزيد من  من ثَم  وائية العملية الفوضوية و ( للتغلب على عشGAالبطيء في الخوارزمية الجينية )

  ]251 [العالمي.احتمالية انتاج افراد أفضل، وإيجاد الحل الأمثل 

 المهجنة مع انحدار المتجه الداعم خطوات تنفيذ الخوارزمية الجينية الفوضوية :3.2.1.2.3
 يتم توضيح الخطوات الخاصة بالخوارزمية المقترحة وعلى وفق الاتي: 

  يمكن تمثيل المعلمات  : ي الخرائط الفوضو  لية من خلال مشغلتوليد اعداد أو  .1الخطوة
𝑋𝑘 (SVRلنموذج انحدار المتجه الداعم ) الثلاث

(𝑖)
, 𝑘 = 𝐶, 𝜎, 𝜀 

 حيث ان:
(i)   تشير الى عدد التكرار : 

:Xk
(i) ه الداعمفي نموذج انحدار المتج تمثل المعلمات الثلاث (SVR) ,𝑘 = 𝐶, 𝜎 , 𝜀   تعيين 

𝑖 = ,𝐶) لتعيين المعلمات الثلاثو  ،0 𝜎, 𝜀) مددبين ال (𝑀𝑎𝑥𝑘 , 𝑀𝑖𝑛𝑘) الى متغيرات فوضوية 
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𝑥𝑘
(𝑖) تيوفق الآعلى يتم استخدام الصيغة  [0,1] مدةتقع في ال: 

𝑥𝑘
(𝑖)

=
𝑋𝑘

(𝑖)
− 𝑀𝑖𝑛𝑘

𝑀𝑎𝑥𝑘 − 𝑀𝑖𝑛𝑘
     , 𝐾 = 𝐶, 𝜎 , 𝜀 … (3.7) 

 [70] حيث ان:
 :𝑥k

(i)   تمثل المتغيرات الفوضوية بعد التطبيع𝑋𝑘
(𝑖)

, 𝑘 = 𝐶, 𝜎 , 𝜀  ; :Mink  تمثل الحد الأدنى

𝐾لقيم المعلمات    = 𝐶, 𝜎 , 𝜀 ; :Maxk الحد الأقصى لقيم المعلمات  تمثل𝐾 = 𝐶, 𝜎 , 𝜀.  

𝑥𝑘الفوضوي  المتغير لحساب وترميز
(𝑖+1)   ،( عندما 3.8يتم الاعتماد على معادلة )للتكرار 

μ = 4   
𝑥𝑘

(𝑖+1)
= 𝜇𝑥𝑘

(𝑖)
(1 − 𝑥𝑘

(𝑖)
) … (3.8)            , 𝑖 = 0,1,2,3, … 

𝑥𝑘يتم تحويل كما 
(𝑖+1)  للحصول على ثلاث معلمات للتكرار𝑋𝑘

(𝑖+1) على وفق المعادلة الاتية: 

𝑋𝑘
(𝑖+1)

= 𝑀𝑖𝑛𝑘 + 𝑋𝑘
(𝑖+1)(𝑀𝑎𝑥𝑘 − 𝑀𝑖𝑛𝑘) … (3.9) 

,𝐶) حويل، يتم ترميز المعلمات الثلاثبعد الت 𝜀, 𝜎 ) بواسطة م تمثيلها الى صيغة ثنائية، اذ يت

(، وكل سلسلة لديها ثلاث 21"جينات" من الأرقام الثنائية كما يظهر في الشكل ) سلسلة مكونة من

مثلا ، (𝑏𝑖𝑡) 40من  كل جينويتكون ثلاث معلمات على التوالي،  أي تمثل (genes)جينات 

 120  .[52] (bit)، فأن السلسلة تحتوي على(𝑏𝑖𝑡) 40يحتوي على  (genes) اذا كل

 
 

 
  .[101] للسلسلة( ترميز ثنائي 19شكل )

  يتم استخدام متوسط الخطأ النسبي السالب للنسبة المئوية المطلقة 2الخطوة :(−MAPE) 

 لتقييم اللياقة البدنية لدالة الهدف فيما يتعلق بكل حل، أي ان الخطأ في التنبؤ في نموذج 

 ( يستخدم لتقييم اللياقة. SVRانحدار المتجه الداعم )

  يتماذ  المرجح أن يتم اختيار الحلول ذات قيم اللياقة البدنية المنخفضة، من: 3الخطوة 

 [77] .مبدأ عجلة الروليت لاختيار الحلول للتكرار استنادا الى دالة اللياقة البدنية استخدام
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  4الخطوة( عمليات التقاطع :Crossover في هذ العملية .)ر الحلول عشوائيا يتم اختيا

مقترنة باستخدام وبعد تحديد نقاط التوقف، يتم تبادل سلسلة الحلول البعض. لتطابق بعضها 

  ]52[المفردة.  تقاطعمبدأ نقطة ال

,𝐶( مثال بسيط لتمثيل المعلمات )02والشكل ) 𝜎 , 𝜀ان  ( فنفرض(gene)  يحتوي على أربعة

(bits) 12بمعنى ان سلسلة الحلول تحتوي على ، أي (bits). 

 

 

 

 

,𝐶)( مثال مبسط لتمثيل المعلمات 20شكل ) 𝜀, 𝜎)[101]. 
𝑋̂𝑘التقاطعبعد عملية  مات الثلاثعمليه الطفرة الفوضوية. يتم تطبيع المعل :5الخطوة 

(𝑖)  كمتغيرات 

𝑘  ةفوضوي = 𝐶, 𝜎 , 𝜀 𝑥̂𝑘
(𝑖) وفق المعادلة الاتية: على    

𝑥̂𝑘
(𝑖)

=
𝑋̂𝑘

(𝑖)
− 𝑀𝑖𝑛𝑘

𝑀𝑎𝑥𝑘 − 𝑀𝑖𝑛𝑘
   … (3.10)               , 𝑘 = 𝐶, 𝜎 , = 1,2, … … 𝑞𝑚𝑎𝑥 

 حيث ان:

:𝑞𝑚𝑎𝑥 تمثل اقصى جيل تطوري للسكان 

 𝑥̂𝑘
(𝑖)ثل المتغيرات الفوضوية بعد تطبيع: تم 𝑋̂𝑘

(𝑖)
, 𝑘 = 𝐶, 𝜀, 𝜎  

:𝑋̂𝑘
(𝑖) لنموذج انحدار المتجه الداعم تقاطعلما بعد عملية ال تمثل المعلمات الثلاث (SVR ) 

𝑥̂𝑘الفوضوية  المتغيرات الطفريةثم يتم حساب 
(𝑖) :من خلال استخدام المعادلة الاتية 

𝑥̃𝑘
(𝑖)

= 𝑥̂𝑘
(𝑖)

+ 𝛿𝑥𝑘
(𝑖)

 … (3.11) 
 حيث ان:

:𝛿 تمثل عملية التطفير; :𝑥̃𝑘
(𝑖)  متغيرات الطفرة الفوضوية تمثل 𝐾 = 𝐶, 𝜀, 𝜎. 
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الى الفاصل الزمني  [0,1] مدةفي ال طفرة الفوضوي الذي تم الحصول عليهيتم تعيين متغير ال

𝑀𝑎𝑥𝑘)للحلول  , 𝑀𝑖𝑛𝑘)  من خلال احتمال معين للطفرة(𝑝𝑚) :وعلى وفق الاتي 

𝑋̃𝑘
(𝑖)

= 𝑀𝑖𝑛𝑘 + 𝑥̃𝑘
(𝑖)(𝑀𝑎𝑥𝑘 − 𝑀𝑖𝑛𝑘) … (3.12) 

 حيث ان:
:𝑝𝑚 .تمثل احتمال الطفرة  

  حل، مساويا لمستوى معين، يتم تقديم أفضل الحلول حالة التوقف. إذا كان عدد  :6الخطوة

 [131] (.2والا يتم الرجوع الى الخطوة )

 المتجه الداعم باستخدام الخوارزمية الجينية الفوضوية انحدار تحسين معلمات   :4.2.1.2.3
 تمثلفي اداء وكفاءة المتجه الداعم ف مهماً دورا  ؤديناسبة لمعلمات المتجه الداعم تان جمع القيم الم

اذ بشكل غير صحيح  اختيار المعلماتمن الضار الداعم. فلمهمة في المتجه ا كلاتالمش ىحدإ

لذلك تتم محاولة  ،تحديد واختيار معلماته تعتمد دقة نموذج المتجه الداعم الى حد كبير على

 عن طريق اخذ عينات من مساحة البحث في فترات متقطعة. تركيبات مختلفة للمعلمات الثلاثل

يتم البحث عن طريق تقليل الفاصل  بمجرد العثور على تركيبة مع الحد الأدنى من الخطأ التربيعي،

كرار العملية الى ان لا يحدث تغيير ملحوظ في دقة التحقق من الزمني للعينة حول المجموعة، وت

( Chaotic genetic algorithm) بيق الخوارزمية الجينية الفوضويةالصحة، لذلك يتم اقتراح تط

 [119] الداعم.لتحسين معلمات المتجه 

واستخدامها  (𝐜𝐡𝐚𝐨𝐭𝐢𝐜 𝐈𝐦𝐦𝐮𝐧𝐞 𝐚𝐥𝐠𝐨𝐫𝐢𝐭𝐡𝐦 ) خوارزمية المناعة الفوضوية  :2.2.3
 (SVRفي تحديد معلمات انحدار المتجه الداعم )

زمية المناعة لأنها قبل التطرق الى منهجية خوارزمية المناعة الفوضوية لابد لنا من توضيح خوار 

 خوارزمية المناعة الفوضوية الأساس في 

   [108] (𝐈𝐦𝐦𝐮𝐧𝐞 𝐚𝐥𝐠𝐨𝐫𝐢𝐭𝐡𝐦خوارزمية المناعة ) :1.2.2.3
 كلاتلحل مش 1993 عام (Mori)من قبل الباحث  (IA)تم اقتراح  نظام خوارزمية المناعة 
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نظام المناعة البيولوجي. فتتمتع خوارزمية المناعة  ةالتحسين غير الخطي، الذي يقوم على محاكا

(IA) .بالقدرة على إيجاد الحلول المثلى مع الحفاظ على درجة عالية من التنوع في مجال البحث 

خوارزمية بحث عشوائي استكشافية لوجود قدرة تطورية تجمع بين  (IA)فخوارزمية المناعة  [130]

باحثون على ان الخوارزمية هي محاكاه أساسية لجهاز الاختيار والتعرف العشوائي، وقد اتفق ال

 . المناعة في استجابة مناعة تكيفية مع دراسة الاجسام المضادة لاستكمال العملية

أسلوب  على وفقالتحسين، و  كلاتعلى نطاق واسع لحل مش (IA)تم استخدام خوارزمية المناعة 

توفر طريقة اكثر  واتضح أنها (GA)مقارنتها مع الخوارزمية الجينية  تتم (IA)خوارزمية المناعة 

، فسرعة (IA)الا ان هناك عيبا واضحا في الخوارزمية  [113]،التحسين كلاتكفاءة لحل مش

لدى الى تعظيم دالة اللياقة، فتهدف خوارزمية المناعة  تطبيقها. في سلبا ؤثرتتشغيلها بطيئة مما 

(IA) يمكن تفسير تحسين الأداء، عند اجراء الخوارزمية  كلاتشالقدرة على إيجاد افضل حل لم

يتم فمشكلة التحسين على انها مولدات المضادات، اما الحلول الممكنة لمشكلة تحسين الأداء 

 [66]مضادة. اً جسامأ وصفهاالتعامل معها ب

 (𝐈𝐦𝐦𝐮𝐧𝐞 𝐚𝐥𝐠𝐨𝐫𝐢𝐭𝐡𝐦)خطوات عمل خوارزمية المناعة  :1.1.2.2.3
ق الأخرى وهي طريقة ائأداة اختبار وطريقة تحسين فعالة بين الطر  (IA)تعد خوارزمية المناعة 

مستمدة من طريقة الأداء في الجهاز المناعي في مواجهة الامراض الخارجية مثل الفايروسات 

ة من المخلوقات، اذ الكائنات الحيوالبكتريا. وفي سياق عام من مولدات المضادات التي تستهدف 

 .[71] فقط بل تقوم بإنتاج الخلايا أيضاالخلايا  انها لا تدمر

 تي:تم ادراج خطوات عملها على وفق الآفي

  التهيئة العشوائية في مجموعة في مجموعة القيم الأولية )الاجسام المضادة(  1الخطوة:

(Random initialization of antibody population) يتم توليد مجموعة من القيم :

,𝐶) المعلمات الثلاث لتمثيلالأولية بشكل عشوائي باستخدام سلسلة الشفرة الثنائية  𝜀, 𝜎) 
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، على سبيل المثال لنفرض ان القيم الاولية تحتوي على ( SVR)نحدار المتجه الداعم لا

دام أربعة رموز ثنائية معلمات لانحدار المتجه الداعم، اذ يتم استخ تمثل ثلاث اً ثنائي اً رمز  (12)

 .(SVR)لتمثيل كل معلمة من معلمات انحدار المتجه الداعم 

 

 

 .[91] المضادة(( مثال على القيم الاولية )الاجسام 21شكل )
  التعرف على التقارب والتشابه2الخطوة ::(Identifying the affinity and the 

similarity)   تشير قيمة التقارب الأعلى الى ان القيمة الأولية أكثر نشاطا مع مولد

فان  (the memory cells)المضادات، وللحفاظ على تنوع المحتفظ به في خلايا الذاكرة 

القيم الأولية ذات أوجه التشابه الأقل تملك احتمالية أكبر للاستخدام، لذا فان القيم الأولية ذات 

 دالذاكرة. فتع وقيمة التوافق المنخفضة لديها فرصة جيدة للدخول الى خلاياقيمة التقارب العالية 

 القيم الأولية الحل الأمثل لمشكلة التحسين. 

 على وفق الاتي: يعرف التقارب بين القيم الأولية
𝐴𝑔𝑘 = 1

(1 + 𝑑𝑘)⁄  … (3.13)              ; 𝑘 = 1,2, … … … , 𝑁 

 ان: حيث
:𝑑𝑘  تمثل أخطاء التنبؤ في(SVR )  والتي يتم الحصول عليها من خلال𝑘𝑖  [71]. يتم التعبير

 وفق الاتي:على عن التشابه 
𝐴𝑏𝑖𝑗 = 1

(1 + 𝑇𝑖𝑗)⁄  … (3.14) 

 حيث ان:
:𝑇𝑖𝑗  تمثل الفرق بين خطأ التنبؤ الحالي وخطا التنبؤ السابق لنموذج(SVR)  الذي تم الحصول

 [91]وخارجها. لقيم الأولية داخل خلايا الذاكرةعلية من ا
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  اختيار القيم الأولية في خلية الذاكرة3الخطوة : (Selection of antibodies in the 

memory cell): ات القيم الاعلى من و ان القيم الأولية ذ𝐴𝑔𝑘  تكون مرشحة جيدة لدخول

 𝐴𝑏𝑖𝑗ذين يمتلكون قيم رشحي القيم الأولية المحتملون الخلية الذاكرة، من ناحيه أخرى، فأن م

  مؤهلين للانضمام إلى خلية الذاكرة.غير  اً معين اً تتجاوز حدالتي 

  والطفرات في مجموعة  القيم الأولية  تقاطع: اجراء عمليات ال4الخطوة

(Crossover and mutation of antibody population ) تستخدم عمليات :

والطفرات لتوليد قيم أولية جديدة ، يتم اقتران الخيوط التي تمثل القيم الأولية عشوائيا  تقاطعال

 في سلسلتين من القيم الاولية اذ تم تقاطععشوائيا مع نقطة الواستخدمت  تقاطعاللعمل نقاط 

ويمكن  [71] نشاء قيم أولية جديدةالأولية لإ اختيارها عشوائيا ويتم تبديل الجينات في سلسلتي القيم

 .(22وفق الشكل )على  لتقاطعتمثيل عمليات ا

 

 

 

 .[91] تقاطعال( عمليات 22شكل )
,𝐶) مع قيم المعلمات الثلاث تقاطعة ال( مثالا على عملي24يوضح الشكل ) 𝜀, 𝜎)  لنموذج انحدار

 .(SVR)المتجه الداعم 

 يتم تنفيذ الطفرات بشكل عشوائي لمنع الحلول من التجانس في المستوى الامثل تقاطعبعد عملية ال

 "1"او تحويل الشفرة  "1"الى  "0"المحلي  مع احتمال حدوث الطفرة، من خلال تحويل الشفرة 

 تقاطعم الاحتمالات لحساب معدلات ال(، وتستخد25كما هو موضح في الشكل ) "0"الى 

 [71]والطفرات.
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 .[91] الطفرات( عمليات 23شكل )
  تحديث تجمع خلايا الذاكرة 5الخطوة :(Updating the memory cell pool) القيم :

على وقيمة تشابه اقل تكون لها فرصة جيدة للاختيار كعضو جديد أ الأولية ذات قيمة تقارب 

 [91]في خلايا الذاكرة للحفاظ على تنوع القيم الأولية.

  6الخطوة( معايير التوقف :Stopping criteria)يساوي حجم معين  حلول: اذا كان عدد ال

 م العودةتتوتمثل الحل الأمثل، والا  (MAPE)الأولية الأفضل توفر اصغر قيمة  فان القيم

 [71] .2الى الخطوة 

مثل  (IA) التحسين باستخدام خوارزمية المناعة كلاتبالذكر لقد تم حل العديد من مشوالجدير 

توليد الحرارة قصيرة تصنيف الأنماط، والتحسين الأمثل متعدد الأهداف، مشكلات وحدة  كلاتمش

الجدولة. وقد استخدم نظام المناعة القيم الأولية والمضادات لتمثيل الدالة  كلاتالاجل، مش

( 3في مخطط ) المذكورة آنفاً ويتم توضيح الخطوات . (IA)  الموضوعية لخوارزمية المناعة

 .(IA)مناعية للخوارزمية ال
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 .[71](IA)نسيابي لخوارزمية المناعة لا( يمثل الشكل ا3مخطط )
 ( 𝐈𝐦𝐦𝐮𝐧𝐞 𝐚𝐥𝐠𝐨𝐫𝐢𝐭𝐡𝐦)ميزات خوارزمية المناعة  :2.1.2.2.3

 ببعض الخصائص وعلى وفق الاتي: (I𝐴)تتميز خوارزمية المناعة 

ق المستوى الاجسام المضادة، فيتم تحقييتم الحفاظ على التنوع بواسطة تعزيز او تقييد أجيال  .1

 التحسين. كلاتالأمثل للعديد من مش

لحلول الممكنة التي تضمن التقارب القوي، ومن على وفق ا (IA)تعمل خوارزمية المناعة  .2

 [90] المتوقع الوصول الى الحل الأمثل بسرعة من خلال اجراء التحسين التكراري.

 وخوارزمية تحسين (GA)كما هو الحال في الخوارزمية الجينية  (IA)ان خوارزمية المناعة الا    

تقدم مجموعة من الحلول  هي خوارزمية تطورية قائمة على السكان(PSO) سرب الطيور

جراء خوارزمية وفق إ ىعل[104] لاستكشاف واستغلال مجال البحث للحصول على الحلول المثلى.

السكاني الاولي في ظل قيود انتقائية، فان  اذا لم يكن من الممكن الحفاظ على التنوعالمناعة 

عن الحل  اً خوارزمية المناعة لا تستطيع البحث عن حلول الا في مساحة ضيقة والحل يكون بعيد

 و أالعيب يجب العثور على نهج فعال  مة في الحد الأدنى المحلي. ولمعالجة هذاءالأمثل، أي الملا
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من اجل الحفاظ على التنوع السكاني،  (IA)استراتيجية او تحسينات مفيدة لخوارزمية المناعة 

يتلخص أحد النهج  ومراقبة مساحه الحل بدقة وكفاءه وتجنب الوصول الى المستوى الأمثل المحلي.

في تقسيم مجموعة السلاسل الى العديد من المجموعات الفرعية وتقييد الانتقال بين أعضاء 

تنوع ولضمان عات فرعية مختلفة، الا ان هذه الطريقة تتطلب حجما ضخما من السكان، مجمو 

وذلك نظرا لسهولة تنفيذه وقدرته الخاصة على تجنب السكان يركز أحد هذه النهج على الفوضى 

  الوقوع في المستوى الأمثل المحلي.

  (Chaotic Immune algorithm)وفي الدراسة الحالية يتم استخدام خوارزمية المناعة الفوضوية

 . (Support vector regression)لتحديد ثلاث معلمات لنموذج انحدار المتجه الداعم 

 (𝐂𝐡𝐚𝐨𝐭𝐢𝐜 𝐢𝐦𝐦𝐮𝐧𝐞 𝐚𝐥𝐠𝐨𝐫𝐢𝐭𝐡𝐢𝐦)خوارزمية المناعة الفوضوية :  2.2.2.3
اختيار المعلمات هي طريقة فعالة قابلة للتطبيق لتحسين  (CIA)ة الفوضوية ان خوارزمية المناع

، وقد استخدم العديد من الباحثين امثال (SVR)في نموذج انحدار المتجه الداعم  ثالثلا

(Wang)  خوارزمية المناعة الفوضوية  2009عام(CIA) لتقييم المعلمات الثلاث (𝐶, 𝜀, 𝜎 ) 

في تخطي المستوى  اً جيد ها أداءً ءعطاإ ، فقد اثبتت فعاليتها و (SVR)لنموذج انحدار المتجه الداعم 

,𝐶) بؤات تتأثر بقيم المعلمات الثلاثوتجدر الإشارة الى ان دقة التن[72] المحلي الأمثل. 𝜀, 𝜎 ) 

في  Hongومع ذلك لا توجد أساليب هيكلية للتحقق من كفاءه المعلمات. استخدم  (SVR)لنموذج 

واكتشف ان هذا النموذج يتفوق  ،(SVR)مؤخرا خوارزمية المناعة لتحديد معلمات  2009عام 

ستخدام اان  .ونماذج الانحدار (NN)على أساليب التنبؤ الأخرى مثل نماذج الشبكة العصبية 

التسلسلات الفوضوية في إجراءات التحسين العشوائية، مثل الاختلافات الطفيفة في اعدادات 

  ]69[.الوصف الأوليالمعلمات أو القيم الأولية في النموذج طريقة جيدة لتنويع مجال 
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 المهجنة مع انحدار المتجه الداعم  ت عمل خوارزمية المناعة الفوضويةخطوا :1.2.2.2.3
مطابقة مع ة المستخدمة في تصميم خوارزمية المناعة الفوضوية من العوامل الرئيس وجد العديدت

لية والتعرف على التي استخدمت في تصميم خوارزمية المناعة مثل اختيار القيم الأو  العوامل

، والطفرة في القيم الأولية، وتكون خطوات عمل خوارزمية المناعة الفوضوية تقاطعالتشابه، وال

(CIA) :على وفق الاتي 

  تهيئة القيم الأولية : 1الخطوة(Initialization of initial values) يتم تمثيل قيم المعلمات :

𝑋𝑘باستخدام   (𝑖)في التكرار في انحدار المتجه الداعم  ثالثلا
(𝑖)

, 𝑘 =  𝜎 , 𝐶, 𝜀 ،تعيين 

 𝑖 = 𝑀𝑖𝑛𝑘) مددبين ال لتحويل المعلمات الثلاث (3.15)ة واستخدام المعادل  0 , 𝑀𝑎𝑥𝑘)  الى
𝑥𝑘متغير فوضوي 

(𝑖)  [0,1] مدةيقع في ال: 

𝑥𝑘
(𝑖)

=
𝑋𝑘

(𝑖)
− 𝑀𝑖𝑛𝑘

𝑀𝑎𝑥𝑘 − 𝑀𝑖𝑛𝑘
 … (3.15) 

𝑥𝑘ولحساب المتغير الفوضوي التالي 
(𝑖+1)  م استخدام التسلسل الفوضوي عندمايت μ = من  4

 خلال استخدام العلاقة التالية:
𝑥(𝑖+1) = 𝜇𝑥(𝑖)(1 − 𝑥(𝑖)) … (3.16) 
𝑥(𝑖+1) = 4𝑥(𝑖)(1 − 𝑥(𝑖))   ،    𝑖 = 1,2,3, … . 𝑁 

𝑥𝑘يتم تحويل 
(𝑖+1)  للحصول على ثلاث معلمات للتكرار التالي𝑋𝑘

(𝑖+1)  وفق الاتي:على 
𝑋𝑘

(𝑖+1)
= 𝑀𝑖𝑛𝑘 + 𝑥(𝑖+1)(𝑀𝑎𝑥𝑘 − 𝑀𝑖𝑛𝑘) … (3.17) 

,𝐶) د التحويل، تشكل المعلمات الثلاثوبع 𝜎 , 𝜀)  في نموذج انحدار المتجه الداعم التعداد الاولي

 للقيم الأولية والتي يتم تمثيلها بسلسلة شفرة ثنائية.

  تعريف التوافق والتشابه  :2الخطوة(Identify the affinity and the similarity): 
ذات قيمة تقارب أعلى لديها تنشيط مستضد أعلى. للحفاظ على مجموعة متنوعة  القيم الاولية

الموجودة في خلايا الذاكرة، من المرجح تضمين القيم الأولية ذات التشابه  لقيم الأوليةمن ا
الاقل. ونتيجة لذلك، فالقيم الأولية ذات قيمة تقارب عالية ولكن قيمة تشابه منخفضة فأنها 

 ترق خلايا الذاكرة.تخ
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 وفق المعادلة التالية:على اذ يتم تعريف التقارب بين القيم الأولية )الاجسام المضادة(  
𝐴𝑔𝑘 = 1

(1 + 𝑑𝑘)⁄  … (3.18) 
 وفق المعادلة التالية:على كما ويتم التعبير عن التشابه بين القيم الاولية 

𝐴𝑏𝑖𝑗 = 1
(1 + 𝑇𝑖𝑗) … (3.19)⁄  

  اختيار القيم الأولية في خلايا الذاكرة 3الخطوة : selection of antibodies in the(

 )memory cell :القيم الأولية ذات القيم الأعلى لـ𝐴𝑔𝑘  لديها فرصة أفضل لدخول خلية

 𝐴𝑏𝑖𝑗الذاكرة. من ناحية أخرى، لا يحق لمرشحي هذه القيم المحتملين الذين لديهم قيم تتجاوز 

 ضمام إلى خلية الذاكرة.الان

  للقيم الاولية التقاطع : 4الخطوة(Crossover of antibody population) : تستخدم و

شكل تم مطابقة سلاسل القيم الاولية بتلتطفير لإنتاج قيم اولية جديدة. وا تقاطعإجراءات ال

احادي النقطة،  تقاطعالمخطط المقترح مفهوم نقطة اليتبع  .تقاطعديناميكي لتنفيذ عملية ال

  ]72[يتم تبديل السلاسل المقترنة بين نقطتي توقف محددة.عندئذ 

  الطفرة الفوضوية في القيم الأولية :5الخطوة (Chaotic Mutation of antibodies :)يتم 

𝑋̂𝑘) اثناء العبورفي تعيين مجموعة القيم الاولية 
(𝑖)

, 𝑘 = 𝐶, 𝜀, 𝜎 ) من مساحة الحل الحالية 

(𝑀𝑖𝑛𝑘 , 𝑀𝑎𝑥𝑘)  لتكوين فضاء متغير فوضوي ) [0,1]المتغير الفوضوي  مدةالى𝑥̂𝑘
(𝑖)

, 𝑘 =

𝐶, 𝜀, 𝜎 )   وفق المعادلة الاتية:على 

𝑥̂𝑘
(𝑖)

=
𝑋̂𝑘

(𝑖)
− 𝑀𝑖𝑛𝑘

𝑀𝑎𝑥𝑘 − 𝑀𝑖𝑛𝑘
   … (3.20) 

𝑥𝑘تم إضافة المتغير الفوضوي ت
(𝑖)   الى𝑥̂𝑘

(𝑖) ، المدةمتغير الطفرة الفوضوي في  ثم يتم حساب 

 على وفق المعادلة التالية: [0,1]
𝑥̃𝑘

(𝑖)
= 𝑥̂𝑘

(𝑖)
+ 𝛿𝑥𝑘

(𝑖)
 … (3.21) 

وي الذي تم الحصول يتم تعيين متغير الطفرة الفوض ( 𝑝𝑚)وأخيرا باستخدام احتمال حدوث الطفرة 
𝑀𝑖𝑛𝑘) الحل مدةالى  [0,1] مدةعليه في ال , 𝑀𝑎𝑥𝑘)  وفق المعادلة الاتية:على 

𝑋̃𝑘
(𝑖)

= 𝑀𝑖𝑛𝑘 + 𝑥̃𝑘
(𝑖)(𝑀𝑎𝑥𝑘 − 𝑀𝑖𝑛𝑘) … (3.22) 
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  معايير التوقف 6الخطوة :(Stopping criteria)يساوي مستوى  حلول: عندما يكون عدد ال

ويوضح  [69]الثانية.  وةتم العودة الى الخطتلا أقيم الأولية الأفضل تمثل الحل، و فأن ال اً معين

 (CIA)( إجراءات عمل خوارزمية المناعة الفوضوية 4مخطط )

 

 

 
 
 
 
 
 

 
 .[69](CIA)خوارزمية المناعة الفوضوية  (4)مخطط 

( particle swarm optimization algorithm: خوارزمية تحسين سرب الطيور )3.2.3
 ((SVRواستخدامها في تحديد معلمات نموذج انحدار المتجه الداعم 

 (PSOخوارزمية تحسين سرب الطيور ) :1.3.2.3
مثل مجموعات الطيور، الأسماك، الحشرات من الخوارزميات التي تحاكي سلوك المجموعات تعد 

 الى فئة تقنيات ذكاء السرب (PSO)وما الى ذلك. تنتمي خوارزمية تحسين سرب الطيور

 من قبل الباحثين  1995هذه الخوارزمية عام  تالمستخدمة في حل مسائل الامثلية وقد طبق

(Kennedy) و(Eberhard) وتعتمد خوارزمية ،(PSO)  على مجموعة من القيم العشوائية

من ثَم  يمكن تغييره، و  اً خاص وكل جسيم يمتلك سرعة وموقعاً  (particle)تسمى الجسيمات 

تتحرك هذه الجسيمات في مساحة بحث عشوائية، وتدعى هذه الخوارزمية أيضا بخوارزمية سرب 

 [30] الجسيمات.

 الحصول على الحل الأمثل والأفضل من ( PSO)ان الهدف من خوارزمية تحسين سرب الطيور
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خلال محاكاه سلوكيات الطيور عند البحث عن الطعام الأفضل لذلك فان أسلوب هذه الخوارزمية 

سيتم تشكيلة في البداية بعملية تهيئة عشوائية لمجموعة من السكان وعدة حلول مرشحة في فضاء 

 [8]بحث المشكلة، ويتم البحث ضمن هذه المجموعة عن الحل الأمثل. 

تحسين قائمة على السكان اقترحت لأول مرة لحل مشكلة التقليل تقنية (PSO)  تمثل خوارزمية 
الوظيفي في صياغة العديد من ، اذ يمكن استخدام مشكلة التحسين الى أدني حد غير مقيد

 تي:التحسين الحقيقي وكالآ شكلاتم
min           𝑓(𝑋), 𝑋 = [𝑥1, 𝑥2, … … … , 𝑥𝑛] … (3.23) 
𝑆. 𝑡        𝑥𝑖 ∈ [𝑎𝑖 , 𝑏𝑖],   𝑖 = 1,2,3, … … . 𝑛 

 حيث ان:
:𝑓 تمثل الدالة الموضوعية ; :𝑋  يمثل متجه القرار المكون من𝑛 من المتغيرات.[103; p.1262] 

الحد الأقصى الفردي )الحل  (𝑃𝑖𝑏𝑒𝑠𝑡) يغير الجسيم سرعته وموقعه في كل تكرار من خلال تعقب

لذا  )الحل الأمثل الذي يجده السرب بأكمله(. (𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡)والمعدل الأقصى العالمي   (الأمثل للجسيم

تمثل تقنية الحوسبة التطورية القائمة على التحسين التكراري، فتستخدم التكرارات لإيجاد أفضل حل 

خوارزمية ذكية للتحسين، اذ يمكن وصف العملية على لمجموعة من الجسيمات العشوائية، فتعد 

 النحو الاتي:

d)في فضاء بحث متعدد الأبعاد  − dimensional ) يفترض ان هناك جسيمات ، (M)لتكوين 

  (𝑥𝑖)على انه متجه عالي الابعاد  (𝑖)يتم التعبير عن الجسيم  إذ .سرب

𝑥𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, … . . , 𝑥𝑖𝑑)𝑇  … (3.24) 
كمتجه عالي الابعاد   𝑥𝑖هو ،  ي فضاء البحث ذي الابعاد العاليةف (𝑖)أي ان موقع الجسيم 

 على النحو الاتي: 𝑖 وتمثل سرعة طيران الجسيم
𝑣𝑖 = (𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, … … … , 𝑣𝑖𝑑)𝑇  … (3.25) 

 يكون على وفق الاتي: 𝑖فالموقع الأفضل للجسيم 
𝑝𝑖 = (𝑝𝑖1, 𝑝𝑖2, … … … . 𝑝𝑖𝑑) … (3.26) 
𝑝𝑔 = (𝑝𝑔1, 𝑝𝑔2, … … … 𝑝𝑔𝑑) … (3.27) 

 وموقعه.لتغيير سرعة الجسيم (PSO) تستخدم المعادلات الاتية في خوارزمية تحسين سرب الطيور
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𝑣𝑖𝑑
(𝑘+1)

= (𝑤𝑘+1𝑣𝑖𝑑
(𝑘)

+ 𝑐1𝑟1 (𝑝𝑖𝑑
(𝑘)

− 𝑥𝑖𝑑
(𝑘)

) + 𝑐2𝑟2 (𝑝𝑔𝑑
(𝑘)

− 𝑥𝑖𝑑
(𝑘)

)) … (3.28) 
 [115] وفق المعادلة الاتية:على يتم تحديد الموقع الجديد للجسيم لكل معلمة في الجيل التالي 

𝑥𝑖𝑑
(𝑘+1)

= 𝑥𝑖𝑑
(𝑘)

+ 𝑣𝑖𝑑
(𝑘)

 … (3.29) 
(𝑖 = 1,2, … . . 𝑁 )   ;   (𝑑 = 1,2, … … . 𝐷) ; 𝑘 = 𝑐, 𝜀, 𝜎  

 حيث ان:
: 𝑤 ،تي:وفق الآعلى ويعبر عنه  هو معامل وزن القصور الذاتي 

𝑤(𝑘) =
𝑡

𝑇𝑚𝑎𝑥
(𝑤𝑓𝑖𝑛 − 𝑤𝑖𝑛𝑖) + 𝑤𝑖𝑛𝑖  … (3.30) 

:𝑤𝑖𝑛𝑖 تمثل الوزن الاولي ; :𝑤𝑓𝑖𝑛 تمثل الوزن النهائي ; :𝑡 تمثل التكرار الحالي ; :𝑇𝑚𝑎𝑥 تمثل 
,𝑐1: ; اقصى عدد من التكرارات 𝑐2 تمثل ثوابت اختيارية غير سالبة; :𝑟1, 𝑟2  تمثلان دالتين

 [94] (.0،1عشوائيتين تكون بين )
:𝑥𝑖 = (𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, … . . , 𝑥𝑖𝑑) .تمثل الجسيمات 

:𝑝𝑖 = (𝑝𝑖1, 𝑝𝑖2, … … … . 𝑝𝑖𝑑) .يمثل الموقع لأفضل قيمة لياقة للجسيمات 

:𝑝𝑔 = (𝑝𝑔1, 𝑝𝑔2, … … … 𝑝𝑔𝑑) .تمثل افضل جسيم بين الجسيمات في المجتمع 

:𝑣𝑖 = (𝑣𝑖1, 𝑣𝑖2, … … … , 𝑣𝑖𝑑) .تمثل معدل تغير سرعة الجسيم 

:𝐷  ،يمثل بعد الجسيم:ℎ .يمثل عدد الجسيم 

كيفية التحديث الديناميكي لسرعة الجسيمات )الطيور(. اما المعادلة  (3.28)اذ توضح المعادلة 

 [36] الموقع للجسيمات. ( فهي تصف كيفية تحديث3.29)

( بسيطة في المفهوم وسهلة التنفيذ وعلى الرغم من ان معادلاتها لا تحتوي PSOتكون خوارزمية )

م والتطبيقات على أي تعقيد الا انها تتمتع بكفاءة حسابية عالية، وقد لاقت الكثير من الاهتما

التحسين غير الخطي بسبب سهولة تنفيذها والمفهوم البسيط والتقارب  كلاتالواسعة في حل مش

 [49] السريع.
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 (𝐏𝐒𝐎)خطوات عمل خوارزمية تحسين سرب الطيور :1.1.3.2.3

ها بكمية ونوعية الأرقام المولدة، ؤ ذ يتأثر أداإعلى توليد اعداد عشوائية  (PSO)تشتمل خوارزمية 

 الاتي:ادراج خطوات عملها على وفق  ويمكن

تهيئة موقع وسرعة السرب: تحديد مجموعة من الجسيمات ذات موقع عشوائي وسرعة ابتدائية  .1

 )أولية( في منطقة البحث.

 .)حل( ياقة لكل جسيملتقييم لياقة الجسيمات: تقييم قيمة ال .2

مساوية للقيمة  pbest : يتم تعيين قيمة pbest (personal best)مع  مقارنة لياقة كل جسيم .3

 في فضاء متعدد الابعاد، اذا كانت القيمة 𝑥𝑖مساويا للموقع الحالي  piالحالية والموقع 

 .pbestالحالية افضل من 

(: مقارنة اللياقة البدنية مع افضل الخصائص العامة global best)  gbestالمقارنة مع  .4

الى قيمة الجسيم  gbestتم إعادة تعيين ت، gbestمن مة الحالية اكبر يكانت القالسابقة. إذا 

 الحالي.

 وفقعلى لكل الجسيمات 𝑥𝑖 وموقع  𝑣𝑖تحديث سرعة كل جسيم وموقعه: اذ يتم تغيير سرعة  .5

 .(3.29)و  (3.28)معادلة ال

( ليتم استيفاء معيار التوقف، وعادة ما يمكن 2تكرار الدورة التطورية: العودة الى الخطوة ) .6

 [50] بما يكفي الأقصى لعدد التكرارات او تكون قيمة دالة اللياقة جيدةالوصول الى الحد 

 ( خطوات عمل هذه الخوارزمية.5ويوضح المخطط ) ،[36]
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 .[115](PSO)( خوارزمية تحسين سرب الطيور 5مخطط )
لها من دور كبير في اهتم العديد من الباحثين في مجال تحسين الأداء بهذه الخوارزمية لما 

التطبيقات الفعالة اذ شملت شتى المجالات فهي مثالية لحل مسائل الامثلية غير الخطية، ولا تزال 

 ]129[اداه فعالة جدا في شكلها الحالي.  (PSO)خوارزمية تحسين سرب الطيور 

كل بإبقاء عدة حلول مرشحة في فضاء البحث، اذ يتم تقييم  (PSO)تعمل خوارزمية سرب الطيور 

حل مرشح من خلال دالة الهدف التي تم تحسينها خلال كل تكرار من الخوارزمية وتقييم لياقتها. 

بحثا عن الحد الأقصى او  يمكن اعتبار كل حل مرشح على انه جسيم خلال مرحلة اللياقة البدنية

وائي اختيار الحلول المرشحة عشوائيا من فضاء البحث بشكل عشيتم الحد الأدنى لدالة الهدف. 

 ( الحالة الأولية 24لياقة الناتجة. اذ يظهر الشكل )باستخدام دالة الهدف ثم تعمل على قيم ال

 الأقصى في فضاء بحث احادي البعد.جسيمات التي تجد الحد  ةللخوارزمية المكونة من أربع

 .ويتكون فضاء البحث من جميع الحلول المحتملة على طول المحور السيني
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 [35]الأولية. (PSO)( حالة تحسين سرب الطيور 24)الشكل 
 عن دالة الهدف الأساسية لذا ليس ليس لديها أي فكره (PSO)ومن الجدير بالذكر ان خوارزمية 

لها طريقة لمعرفة ما اذا كانت جميع الحلول المرشحة متشابهة او بعيدة عن الحد الأقصى 

 [35]المحلي.

 (𝐀𝐝𝐚𝐩𝐭𝐢𝐯𝐞 𝐢𝐧𝐞𝐫𝐭𝐢𝐚 𝐰𝐞𝐢𝐠𝐡𝐭 𝐟𝐚𝐜𝐭𝐨𝐫)معامل وزن القصور الذاتي  :2.1.3.2.3
للسماح للجسيمات الجيدة )أزواج( بمراجعة اكتشافها من أجل تحسين النتائج  (AIWF)يستخدم 

باستخدام البحث المحلي، في حين يتم تشجيع الجسيمات الفقيرة على تغيير مساحة المسح 

ابقة على المعدل الحالي، ي يتحكم في تأثير السرعة السويمثل المعدل الذباستخدام خطوات كبيرة. 

فان التحكم السليم في وزن القصور الذاتي امر بالغ الأهمية لإيجاد الحل الأمثل والأكثر  من ثَم  و 

والى حد كبير بفضل  (PSO)في تحسين كفاءه   (Shi and Eberhart)دقة وكفاءه. فقد نجح

 على وفق الاتي: (AIWF)وتكون صيغة  المتغير خطيا. (AIWF)وزن القصور الذاتي 

𝑙 = {
𝑙𝑚𝑖𝑛 +

(𝑙𝑚𝑎𝑥 − 𝑙𝑚𝑖𝑛)(𝑓𝑖 − 𝑓𝑚𝑖𝑛)

𝑓𝑎𝑣𝑔 − 𝑓𝑚𝑖𝑛
,                         𝑓𝑖 ≤ 𝑓𝑎𝑣𝑔

𝑙𝑚𝑎𝑥  ,                                                                        𝑓𝑖 >   𝑓𝑎𝑣𝑔   

 … (3.31) 

 حيث ان:
:𝑙𝑚𝑖𝑛 يمثل الحد الأدنى لـ(𝑙) ; :𝑙𝑚𝑎𝑥 يمثل الحد الأعلى لـ(𝑙) ; :𝑓𝑖  تمثل القيمة الموضوعية

 الحالية لزوج الجسيمات.

 تمثل القيم الموضوعية المتوسطة والدنيا لكل ازواج الجسيم، على التوالي. 
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ت القيم مات ذاحسب القيم الموضوعية للجسيم اذ بالإمكان الحفاظ على الجسي (𝑙)تتفاوت قيمة 

يتم تعطيل الجسيمات ذات القيم الموضوعية فوق المتوسط وهذا  في حينالموضوعية المنخفضة 

يعني ان الجسيمات الجيدة من المرجح ان تستخدم البحث المحلي لتحسين أدائها، في حين ان 

بعباره أخرى  الجسيمات السيئة تميل الى اجراء تعديلات كبيرة لاستكشاف الفضاء بخطوة كبيرة.

وسيلة جيدة لضمان التنوع السكاني مع الحفاظ على إمكانات  (AIWF)يشكل وزن القصور الذاتي 

 [92]تقارب جيدة.

   (Partial Swarm Optimatizion) الطيورمزايا خوارزمية تحسين سرب  :3.1.3.2.3
متعددة، اذ تمتاز تعد هذه الخوارزمية واحدة من أفضل الخوارزميات المستخدمة في حل تقنيات 

 التي تدرج على وفق الاتي: ببعض المزايا

  خوارزمية بحث فعالة جدا وخالية من المشتقات. دتع .1

 ان تحسين السرب هو شكل من اشكال التحسين يركز على الذكاء. .2

 اذ تستخدم سرعة ، على حسابات متداخلة (PSO )لا تحتوي عملية تحسين سرب الجسيمات  .3

 الاختبار، وسيشارك الجسيم الأكثر إيجابية المعلومات مع الجسيمات في اجراءالجسيمات     

  سريعة جدا. والبحث تكون  الاستكشافالأخرى وخلال تطور أجيال متعاقبة لذا فان سرعة 

ان استخدام سرب الجسيمات للتحسين الأمثل أساسي وبسيط جدا، فهي تتمتع بإمكانية تحسين  .4

  العمليات الحسابية الأخرى.أفضل ويمكن تنفيذه بسرعة أكبر من 

 ق التحسين الأخرى.ائتعتمد على نقاط أولية اقل مقارنة مع طر  .5

الحلول ضئيل بالمقارنة مع  فيكما ان تأثير المعلمات لها عدد قليل من المعلمات،  .6

 [39] استراتيجيات التحسين الأخرى.
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 :هييعاب عليها في نقاط أخرى  الا انه

 الثقة الجزئية، وهذا يؤدي الى انخفاض الدقة في التحكم بالسرعةتعتمد هذه الطريقة على  -1

 والتوجيه.

 لا توجد طريقة لنشر هذا النهج وتحسينه. -2

عندما لا يكون هناك نظام إحداثيات كحل في مجال الطاقة وأي حركة لقواعد الجسيمات في   -3

 .مجال الطاقة، فإن هذه التقنية لا يكون لها حل

سرب الجسيمات على النقيض من على ذكاء  (PSO)سرب الطيورتعتمد خوارزمية تحسين  

 [113] الخوارزميات الأخرى لا تزال قائمة على أساس رياضي وحسابات منهجية.

 [35] تي:في مجالات عدة أهمها كالآ (PSO)يمكن تطبيق خوارزمية 

 (Training of neural network)تدريب الشبكة العصبية  .1

 (Structural optimization)تحسين البنية  .2

 (Images processingمعالجة الصور ) .3

 optimization of electric power distribution) تحسين شبكة توزيع الطاقة الكهربائية .4

network)  

 (Process biochemistryمعالجة الكيمياء الحيوية ) .5

  (System identification in biomechanicsتعريف النظام في الميكانيكا الحيوية ) .6

نتيجة لمبدئها البسيط وقلة  (PSO)يكون من السهل استخدام خوارزمية تحسين سرب الطيور

التحسين غير الخطي ودوال  كلاتالتنفيذ. فتستخدم غالبا لحل مشمعلماتها ونتائجها الواضحة 

متعددة غير مميزة ومعقدة. وتمثل تقنية الحل التي تبدأ من حلول عشوائية من خلال الحسابات 

التكرارية لإيجاد الحل الأمثل، وبعد ذلك تستخدم اللياقة البدنية لتقييم جودة الحل. ويمكن تحسين 

 [110] ثبت إمكانية تطبيقها.هذه الخوارزمية لتلبية احتياجات التطبيقات العملية مما ي
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بالغ الأهمية في خوارزمية تحسين سرب  ف العالمي والاستغلال المحلي امر  فالتحكم في الاستكشا

يمثل  .بوضوح بمعلماتها (PSO)لاكتشاف أفضل الحلول بكفاءة. تتأثر كفاءة  (PSO)الطيور 

تأثير السرعة السابقة، والتي توفر الزخم المطلوب للجسيمات  (3.28)الجزء الأول من المعادلة 

في حكم في تأثير السرعة السابقة المعامل الذي يت 𝑤التي تتحرك حول مساحة البحث. فتمثل 

فإن  من ثَم  و أهمية التوازن بين الاستكشاف والاستغلال  𝑤السرعة الحالية. ونتيجة لذلك، تحدد 

التحكم السليم في وزن القصور الذاتي أمر بالغ الأهمية لتحديد الحل الأفضل بشكل فعال 

خوارزمية تحسين سرب الطيور   ولمعالجة هذا النقص استخدم الباحثون أسلوب ]92[وموثوق.

وعامل وزن القصور  (PSO)التي تجمع بين خوارزمية تحسين سرب الطيور  (CPSO)الفوضوي 

 .[43] (CLS) لبحث المحلي الفوضوي وا (AIWF)الذاتي 

  ]92[ (𝐂𝐏𝐒𝐎)خوارزمية تحسين سرب الطيور الفوضوية  :2.3.2.3

يتم  (CLS)والبحث المحلي الفوضوي  (AIWF)المقترحة مع  (PSO)استنادا الى خوارزمية 

 (AIWF)مع  (PSO)، اذ يتم استخدام (CPSO)اقتراح نهج تكراري على مرحلتين يسمى 

 للبحث الموجه  (CLS)للاستكشاف العالمي من خلال تحديث سرب الجسيمات اذ يتم استخدام 

استخدام ديناميكيات الفوضى لتعديل افضل الجسيمات المولدة  ، كما يتم(PSO)محليا لحلول 

وإدخالها مع السكان عشوائيا علاوة على ذلك، يتم توليد الجسيمات الجديدة  محليا. (PSO)بواسطة 

 .اً يجسيمات جديدة ديناميك توليديتم الجدد لضمان التنوع السكاني. ولتسريع التقارب، 

 من بتحسين خوارزمية سرب الطيور (CPSO) الفوضوية تقوم خوارزمية تحسين سرب الطيور

 الاتية:خلال دمجها مع نظرية الفوضى، ولتوليد متغيرات فوضوية تستخدم المعادلة اللوجستية 

𝑥𝑛+1 = 𝜇𝑥𝑛(1 − 𝑥𝑛) … (3.32) 
  (chaotic local search: البحث المحلي الفوضوي )1.2.3.2.3

 من اجل اثراء سلوك البحث ومنعها (𝐴𝐼𝑊𝐹)مع  (𝑃𝑆𝑂)يتم دمج الديناميكيات الفوضوية في 
 من الوقوع في المستوى المحلي الأمثل 
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 وعلى وفق الاتي:(CLS) وفيما يلي خطوات اجراء البحث المحلي الفوضوي 

  تعيين 1الخطوة :(𝑖 =   لتحويل المعلمات الثلاث (3.33)واستخدام المعادلة  (0

 𝑋𝑘
(𝑖)

, (𝑘 = 𝑐, 𝜎, 𝜀)    من الفترات(𝑥min (𝑘), 𝑥max (𝑘))  الى متغير فوضوي𝑥𝑘
(𝑖)  تقع

 [72].[0,1]الزمنية  مدةفي ال

𝑥𝑘
(𝑖)

=
𝑋𝑘

(𝑖)
− 𝑥min(𝑘)

𝑥max(𝑘) − 𝑥min(𝑘)
   … (3.33) 

  حساب المتغير الفوضوي 2الخطوة :𝑥𝑘
(𝑖+1)  عندما ،μ =  باستخدام العلاقة الاتية:  4

𝑥𝑘
(𝑖+1)

=  μ𝑥𝑘
(𝑖)

(1 − 𝑥𝑘
(𝑖)

) … (3.34)     
𝑥𝑘

(𝑖+1)
= 4𝑥𝑘

(𝑖)
(1 − 𝑥𝑘

(𝑖)
)     ; 𝑘 = 𝑐, 𝜎, 𝜀 ; 𝑖 = 1,2,3, … . . , 𝑁 

  الحصول على ثلاث معلمات للتكرار التالي 3الخطوة :𝑋𝑘
(𝑖+1)   وتحويل𝑥𝑘

(𝑖+1)   من خلال
 [49] استخدام المعادلة الاتية:

𝑋𝑘
(𝑖+1)

= 𝑥min(𝑘) + 𝑥𝑘
(𝑖+1)

(𝑥max(𝑘) − 𝑥min(𝑘)) … (3.35) 
  حساب القيمة الموضوعية الجديدة مع 4الخطوة :𝑋𝑘

(𝑖+1) 

  ان المتغير الفوضوي الجديد 5الخطوة :𝑥𝑘
(𝑖+1)  وقيمته الموضوعية المقابلة هي الحل النهائي

ذات قيمة مؤشر دقة التنبؤ الأصغر او الحد  تم الوصول الى القيمة الموضوعية الجديدة اذا 

𝑖الأقصى للتكرار، والا يتم تعيين  = 𝑖 +  .2والعودة الى الخطوة  1

للبحث  (CPSO)ثناء كل تكرار للتنبؤ يتم استخدام خوارزمية تحسين سرب الطيور الفوضوية في أ

 [72]. (SVR)لانحدار المتجه الداعم  عن مزيج افضل من المعلمات الثلاث

نة مع مهجال (𝐂𝐏𝐒𝐎)خطوات عملية خوارزمية تحسين سرب الطيور الفوضوية  :2.2.3.2.3
 (𝐒𝐕𝐑)انحدار المتجه الداعم 

لاختيار امكانية البحث في ثلاث معلمات في (CPSO) تطبق خوارزمية تحسين السرب الفوضوي 

والبحث  (AIWF)يستخدم عامل وزن القصور الذاتي  ، اذ( SVR)نموذج انحدار المتجه الداعم 

للسماح للجسيمات الجيدة )الأزواج( بمراجعة اكتشافها من اجل تحسين  (𝐶𝐿𝑆)المحلي الفوضوي 

 النتائج باستخدام خطوات اكبر للبحث المحلي والجسيمات الفقيرة لتعديل مساحة البحث.
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 وعلى وفق الاتي: (CPSO) يمكن ادراج الخطوات الأساسية لعمل هذه الخوارزمية

مجموعة معينة من ازواج الجسيمات (: تحديد Initializationتهيئة أوضاع السرب ) .1

(𝐶𝑖 , 𝜀𝑖 , 𝜎𝑖)   ذات مواضع عشوائية(𝑋𝑐𝑖 , 𝑋𝜀𝑖 , 𝑋𝜎𝑖)   )وسرعة ابتدائية )أولية

(𝑉𝑐𝑖 , 𝑉𝜀𝑖 , 𝑉𝜎𝑖)  يحتوي كل جسيم على  إذ في منطقة البحث(𝑛) من المتغيرات. 

: حساب القيم الموضوعية (Objective value computing )حساب القيمة الموضوعية  .2

𝑃𝑐𝑖)لأزواج الجسيمات، والسماح لأفضل وضع لكل زوج من الجسيمات  , 𝑃𝜀𝑖 , 𝑃𝜎𝑖)  والقيمة

لتكون مساوية لموقعها الاولي وقيمتها الموضوعية. وليكن افضل  وضع  𝑓𝑏𝑒𝑠𝑡الموضوعية 

,𝑃𝑐𝑔)لزوج الجسيمات الاولي وقيمته الموضوعية تساوي افضل وضع عالمي  𝑃𝜀𝑔, 𝑃𝜎𝑔)  

 𝑓𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡 . [64]وقيمته الموضوعية 

القيم  : تقييم(Evaluation of the objective values)تقييم القيمة الموضوعية  .3

تحديث السرعة والموضع لكل لكل جسيم و   (3.29)و(3.28)  على وفق المعادلةالموضوعية 

 زوج من الجسيمات.

تم مقارنة القيمة الموضوعية الحالية ت: (Comparison and update)المقارنة والتحديث  .4

 )أي أن قيمة ، فاذا كانت القيمة الموضوعية الجديدة اعلى  𝑓𝑏𝑒𝑠𝑡لكل زوج من الجسيمات مع 

𝑃𝑐𝑖)مؤشر دقة التنبؤ أصغر(، عندئذ يتم استبدال الوضع الأمثل  , 𝑃𝜀𝑖 , 𝑃𝜎𝑖) وقيمته 

 الموضوعية بالموضع الحالي.

استنادا : (The best particle pair determination)تحديد افضل زوج من الجسيمات  .5

,𝑃𝑐𝑔) استبداليتم يتم تحديد أفضل زوج من الجسيمات.  إلى أعلى قيمة موضوعية، 𝑃𝜀𝑔, 𝑃𝜎𝑔) 

اذا كانت القيمة الموضوعية اقل من الجسيمات الجديد من مع افضل زوج  وقيمته الموضوعية

𝑓𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡. 
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ليتم الوصول الى دقة  (3)العودة الى الخطوة تم ت: (Stop criterion)معيار التوقف  .6

,𝑃𝑐𝑔)عندها تحدد ،التنبؤ 𝑃𝜀𝑔, 𝑃𝜎𝑔)  و𝑓𝑔𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙𝑏𝑒𝑠𝑡يمة دالة اللياقة جيدة بما يكفي ، وتكون ق

الآتي ويبين الشكل  .[134], [72]و يمكن الوصول الى الحد الأقصى لعدد التكرارات )أجيال(أ

 CPS))خطوات عمل خوارزمية تحسين سرب الطيور الفوضوية 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 .[65](CPSO)( عمل خوارزمية تحسين سرب الطيور الفوضوية 6مخطط )
  [94] (𝐭𝐡𝐞 𝐟𝐢𝐭𝐧𝐞𝐬𝐬 𝐟𝐮𝐧𝐜𝐭𝐢𝐨𝐧 تحديد دالة اللياقة البدنية ) :3.2.3.2.3

 يتم اختيار دالة اللياقة البدنية لتمثل مجموع مربعات أخطاء التقدير.

Initialize a population of particle pairs (𝑪𝒊, 𝜺𝒊, 𝝈𝒊) 

with random  positions(𝑿𝒄𝒊, 𝑿𝜺𝒊, 𝑿𝝈𝒊) and 

velocities (𝑽𝒄𝒊, 𝑽𝜺𝒊, 𝑽𝝈𝒊) 

Compute the objective values (forecasting 

errors) of all particle pairs 

Set up initial position and objective value 𝒇𝒃𝒆𝒔𝒕𝒊 by 

own best position  (𝑷𝒄𝒊, 𝑷𝜺𝒊, 𝑷𝝈𝒊) of each particle 

pair 

Define the best initial particle pair’s position 

and its objective value as 

Global best position (𝑷𝒄𝒊, 𝑷𝜺𝒊, 𝑷𝝈𝒊) and objective 

value 𝒇𝒈𝒍𝒐𝒃𝒂𝒍𝒃𝒆𝒔𝒕 𝒊 is determined by CLS function 

Based on Eqs. (92.3) and (93.3) (1) Update the 

velocity by AIWF function and position for each 

particle pair. (2) And evaluate the objective values 

for all particle pairs 

Compare its current 

objective value with  

𝒇𝒃𝒆𝒔𝒕 𝒊Is current value 

with smaller forecasting 

error value? 

Yes 

Is the objective value of the best particle pair 

among whole population smaller than 

𝒇𝒈𝒍𝒐𝒃𝒂𝒍 𝒃𝒆𝒔𝒕𝒊 

Yes; or maximum iteration is reached 

Finished 

No 

Revising the velocity and position 

of each particle pair 

No 

Revising the velocity and position 

of each particle pair 
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 تنبؤات (SVR)وقد نتج عن نموذج انحدار المتجه الداعم   𝑥𝑁نفترض ان السلسلة الزمنية هي 

𝜔1𝑦1)، فالتنبؤ المشترك هو  𝑦2و 𝑦1وهي  + 𝜔2𝑦2) ،.يتم التعبير عن الانحرافات بين التنبؤ 

 والقيم الحقيقية على وفق الاتي:

𝑧𝑖 = 𝜔1𝑦1(𝑖) + 𝜔2𝑦2(𝑖) … (3.36)         ;        𝑖 = 1,2,3, … … . , 𝑁 
  باستخدام المعادلة الأتية: (𝐶𝑃𝑆𝑂)سين سرب الطيور الفوضوية حيتم تقدير دالة لياقة خوارزمية ت

𝑓 = 𝑚𝑖𝑛𝜎2 = 𝑚𝑖𝑛 ∑(𝜔1𝑦1(𝑖) + 𝜔2𝑦2(𝑖) − 𝑥𝑖)2

𝑁

𝑖=1

 … (3.37) 

𝑠. 𝑡       𝜔1 + 𝜔2 = 1                ;      𝜔1 ≥ 0, 𝜔2 ≥ 0 
استنادا الى خوارزمية تحسين  (𝐒𝐕𝐑)تحسين معلمات انحدار المتجه الداعم  : 4.2.3.2.3

 (𝐂𝐏𝐒𝐎)سرب الطيور الفوضوية 
المعلمة غير الحساسة ومعلمة التنظيم ومعلمة دالة النواة اهم معلمات انحدار المتجه الداعم. اذ  دتع

 ان مدى هذه المعلمات يكون:

ε  ϵ   [0,0.07]   ,   𝐶 𝜖[1,10]    , 𝜎 𝜖 [0,2] 
يمكن تلخيصها على  (CPSO)ة لتحسين معلمات انحدار المتجه الداعم باستخدام الخطوات الرئيس

 وفق الاتي:

three)انشاء متجه ثلاثي الابعاد  -1 − dimensional)  نظام الفوضوي، ووزن الوفق على

 وتهيئه الحد الأقصى للتكرار، وحد الخطأ للياقة البدنية، وحد سرعة كل جسيم.القصور الذاتي، 

 تحديث أفضل حل مثالي للجسيم وللمجموعة بأكملها. -2

مدة الأفضل أداء الى الالجسيمات من  (%50)اجراء تحسين فوضوي من خلال تعيين   -3

[0,1]. 

إذا كان الجسيم المحسن من قبل نظرية الفوضى يتميز بمستوى اعلى من اللياقة فيجب تحديث  -4

 .أفضل جسيم

 [89]اذا لم يصل الى الحد الأقصى للتكرارات. (3)يتم تكرار الخطوة  -5
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 (Volatility & forecasting, modeling): النمذجة والتقلبات والتنبؤ 3.3
 النمذجة والتقلبات والتنبؤ خطوه مهمة في السلسلة الزمنية للأحمال الكهربائية.تعد 

 النمذجة: 1.3.3
النموذج الحقيقي  يحاكيالمرحلة يتم بناء نموذج نظام هي المرحلة الأولى لحل المشكلة، في هذه 

بحيث تكون خصائصه تمثل خصائص النظام الحقيقي، بعد ذلك يتم تحديد خصائص النظام 

  .ث يتكامل النموذج مع النموذج الحقيقي من حيث التكلفة وسهولة الاستخدامبحي

فالنمذجة هي مجموعة من العمليات والمعالجات لبناء النموذج وهي قدرة النموذج على تعريف 

  .المعقدةالمشكلة ووصفها بالشكل الذي يجعلها مبسطة والتي يراد بها تسهيل الظاهرة 

لتوضيح العمليات والظواهر وخاصة العمليات والظواهر المعقدة وتبسيط يتم استخدام النمذجة 

أسلوب  فتعرف النمذجة بانها [10] صورها، مما يساعد على تضييق الفجوة بين الواقع والنظرية.

ستخدم لاكتشاف الميزات والصفات والسلوك والقدرات والخصائص وترميزها وإعادة ترياضي 

صياغتها بطريقة بسيطة وذات مغزى، أي تمثل القدرة على تكرار الأشياء او نقلها او اظهارها 

اكتشاف خصائص وصفات الظاهرة المدروسة وتلخيصها ونقلها أي ولكن بشكل يسهل فهمها، 

  [13] .عن الظاهرة للتعبير

نها عملية تبسيط لظاهرة او حدث نرغب في فهمها بطريقة أ( ب2016وقد عرفها )الخفاجي، 

( فقد عرفها بانها عباره عن نظام من الأفكار تستعمل في تكوين خطة 2013اما )قرني،  أفضل.

لية لتوضيح وتفسير كيفية عمل وحدوث بعض العمليات والاحداث والظواهر بما يساعد في آو أ

 [16] بإمكانية حدوثها.التنبؤ 

فالنمذجة هي عملية تحول المشكلة الحياتية الى مسالة رياضية، ثم معالجة المشكلة وحلها واختيار 

تناسب مع طبيعة المشكلة التي نعالجها والتي يسهل التعامل معها ومن ثم التي تأفضل الحلول 

وتعتمد عملية النمذجة على ما يعرف بمعالجة المعلومات والتي تتمثل  [14] .التعميم والتنبؤ بها
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فعملية  .العمليات العقلية الانتقائية لبناء أنواع مختلفة من المعلومات والأفكار والمعرفة والثقافةب

النمذجة تتطلب فهم خصائص بيانات عينة البحث من اجل وصف النموذج بشكل صحيح وتجنب 

 [1] ير.أخطاء القياس والتقد

 [13]، [20] (Importance of modelingأهمية النمذجة ) -1.1.3.3
 وفق الاتي:على تدرج أهمية النمذجة 

تسهيل حل المشكلات اذ ان عرض المشكلات بصورتها الواقعية او القريبة من الواقع أفضل  .1

 من عرضها بشكل مصطنع، من خلال وصف وتمثيل الظاهرة التي تم البحث عنها والتعبير

 عنها، وبذلك يكون لدينا فهم أعمق للظواهر والاحداث المعقدة.

في اكتساب المعرفة الأساسية والمهمة في الإحصاء والمجالات  النمذجة دورا حيوياً ؤدي ت .2

اذ تعمل على تطوير عمليات التفكير المنطقي وتدرب الباحثين على صياغة اسئلة  الأخرى،

الحلول البحثية للمشكلات مع استخدام الأدلة والحجج توجههم نحو التوصل الى تقصائية اس

 المنطقية لمشكلاتهم.

جديدة من السلوك الخاص بالعمل  لوب علمي لحل المشكلات وتعلم صيغاكتساب أس .3

ق المناسبة للباحثين لتطوير الاستيعاب العام من ائوالمهارات والقيم والعادات لأنها تعد من الطر 

 ثناء تمثيل وتطبيق النموذج.افي خلال ممارسة الاستدلال 

توظيف تكنولوجيا الحاسبات، اذ تسهل تقديم الاستجابة الى العمل  علىتساعد النمذجة  .4

والتوجهات والتعليمات والارشادات، ويساعد ظهور البرامج الإحصائية الهائلة على استخدام 

 النمذجة للتنبؤ بالمستقبل.

والحصول على المعلومات من مصادرها تدريب الطلبة وتشجيعهم على استخدام المكتبة  .5

 الأساسية.
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 [13] (Modeling stagesمراحل النمذجة ) -2.1.3.3
 يتم تحديد عدة مراحل للنمذجة وعلى وفق الاتي:

 تحديد المشكلة المراد دراستها في الواقع، ثم التعرف على العوامل والمتغيرات المؤثرة بها. .1

 في المشكلة. ةواضحالوتعريف المصطلحات غير غيرات تحديد العلاقة بين المت .2

يتم ترميز كل متغير برمز  اذام العوامل المتعلقة بالمشكلة محاولة صياغة نموذج باستخد .3

 خاص به.

 التأكد من الصياغة بحيث يتطابق الهدف مع النموذج. .4

بعض اختبار محاكاه النموذج للواقع وذلك باختبار قدرته على تمثيل الواقع وذلك بإعطاء  .5

المتغيرات قيما إضافية واقعية ومقارنة نتائج المشاهدة مع نتائج النموذج لاختبار قدرة النموذج 

 على التنبؤ بما سيحدث مستقبلا.

تطوير النموذج بحيث يؤدي استخدام النموذج الى القاء الضوء على المزيد من المتغيرات الأقل  .6

نموذج معدل يعطي نتائج أفضل، أهمية بهدف دمجها في النموذج الأصلي للحصول على 

لاقة النموذج وإمكانية توسيع مجال استخدامه بحيث يصلح لمواقف جديدة من خلال دراسة ع

 .نفسه المجالبنماذج أخرى في 

تفسير واختبار نتائج النموذج وملاحظة سلوك النموذج والحصول على الحل الأمثل. والعودة  .7

 اً الحل على الواقع لمعرفة فيما إذا كان النموذج مناسب للواقع ومحاولة التأكد من إمكانية تطبيق

  ؟ ن وهل حقق النموذج الهدف المطلوباو يحتاج الى تحسي

 في الحمل الكهربائي: التقلبات 2.3.3
مفادها "ان التغييرات الكبيرة  اذ أشار الى نتيجة 1963في عام  Mandelbrot العالمالتقلبات  ذكر

 [55] .تميل الى ان تتبعها تغييرات كبيرة"، "وتميل التغييرات الصغيرة الى ان تتبعها تغييرات صغيرة"

 محافظةشكل التنبؤ بالتقلبات عملية بالغة الأهمية لقياس التقلبات في الحمل الكهربائي، فيكما 
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 مدةففي ال مختلفة.البصرة مرت بفترة زمنية من التقلبات، اذ شهد انتاج الطاقة الكهربائية تغيرات 

( شهدت الطاقة الكهربائية انخفاضا بفعل الحرب العراقية الإيرانية والعقوبات 1980-1990)

لعراقية الاقتصادية المفروضة اذ تأثرت منظومة الطاقة الكهربائية في فترة الثمانينات بالحرب ا

وبالرغم من تأثير  (%0.20−)والتي بلغت  مدةمعدلات نمو سالبة في بداية الالإيرانية، اذ سجلت 

الحرب والدمار الذي حل ببعض المحطات الكهربائية، الا انه تم انشاء العديد من المحطات لإنتاج 

حطات في الطاقة الكهربائية التي تميزت بانتشارها في المحافظات ويتفاوت توزيع هذه الم

 مدةجابية في نهاية الحققت معدلات النمو إيمن ثَم  لية والوسطى من العراق، و المحافظات الشما

1990) المدة . اما خلال(%1.31)والتي بلغت  1989 − تأثرت منظومة الطاقة فقد  (1999

الحصار الاقتصادي المفروض على العراق والذي استمر حتى الكهربائية بأحداث حرب الخليج و 

، وخلال هذه المدة توقف تطور المحطات ولم تنشا أي محطة توليد للطاقة الكهربائية 2002عام 

  في عموم العراق.

الى القصف الجوي  تعرضت المحطات الكهربائية في البصرة وبقية مدن البلاد 1991في عام 

عن ان ، فضلا بسبب العقوبات الاقتصادية المفروضة على العراقوالتدمير كما تأثرت المحطات 

أدت الى نفاد المعدات، وصعوبة توفير الأدوات  معظم محطات الكهرباء قديمة ومستهلكة

لكهربائي القطاع ا كلاتحطات الكهربائية مما زاد من مشالاحتياطية اللازمة لاستمرار تشغيل الم

 الحياة الاقتصادية وحياه الافراد.  في وهذا إثر بشكل مباشر

 اسي الى تدمير محطات توليد الطاقةيوالتدهور الس 2003البلاد بعد أدت الفوضى التي مر بها 

 [23] لات المحطات الكهربائية.آتراجع المستوى التقني لمعدات و ، و الكهربائية وشبكاتها

 بعد ذلك تم استيراد الطاقة الكهربائية من الدول المجاورة لسد العجز في الطلب وزيادة استهلاك

اعتمد المجتمع على المولدات الاهلية لتوفيرها وخاصة الطاقة الكهربائية الطاقة الكهربائية كما 

توياته وقد المنزلية والتجارية. اذ وصل ما يستهلكه الفرد العراقي من الطاقة الكهربائية الى أدني مس
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لابد لذا جميع الأنشطة العلمية والاجتماعية والزراعية والتجارية والصناعية في إثر هذا الانخفاض 

من المحطات الغازية  انشاء عدد فتم .للفردمين الطاقة الكهربائية أمن اتخاذ إجراءات خاصة لت

  [4] [24] توسعة بعض المحطات في جنوب العراق. فضلا عن

 (𝐟𝐨𝐫𝐞𝐜𝐚𝐬𝐭𝐢𝐧𝐠مفهوم التنبؤ ): 3.3.3
المستقبلية، فمن اجل اتخاذ من اهم أدوات اتخاذ القرار واهم عنصر في عملية الخطط  يعد التنبؤ

القرار الصحيح من الضروري دراسة جميع البدائل المتاحة وتحليل المتغيرات السابقة والحالية 

 [32] لتحديد الأفضل فالتنبؤ يعتمد على بيانات الماضي والحاضر من اجل معرفة المستقبل.

أهميته  رزوالاجتماعية وغيرها، اذ تبللتنبؤ أهمية بالغة في التخطيط وصياغة القرارات الاقتصادية 

ودوره في الحد من المخاطر ويعطي صورة واضحة عن التوجه المستقبلي، فيضمن الكفاءة 

والفاعلية في المرونة مع البيئة الخارجية، ويسهم بقدر كبير في اتخاذ القرارات وترقب اثارها 

للتخطيط ووضع الافتراضات حول فمن المهم استخدام الأساليب الإحصائية ذات الصلة  مستقبلا.

عتبار اهم خذ بنظر الار حجم الظاهرة في المستقبل مع الأالاحداث المستقبلية، بما في ذلك تقدي

 [19]. فيهالعوامل التي تؤثر 

القرارات المتعلقة بالمستقبل تتخللها الكثير من المخاطر، ومن اجل تقليل هذه المخاطر نعتمد على ف

الماضية لتحديد الخصائص ومعرفة درجة التشابه بين الماضي والحاضر وظيفة تحليل الظواهر 

وهذه المعرفة ستؤدي الى زيادة الثقة في القرار المتخذ، ان مرحلة التنبؤ من اهم مراحل تحليل 

نموذج لعملية تقدير النموذج، اذ انه بعد تحديد ال لسلاسل الزمنية وهي الهدف الرئيسنماذج ا

م معرفة سلوك تتالتنبؤ اذ وفحصه تأتي المرحلة الأهم وهي مرحلة  هقق منوتقدير معلماته والتح

 [33] الظاهرة قيد الدراسة في المستقبل.
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   (Step of building forecasting model) التنبؤخطوات بناء نموذج  -1.3.3.3
 تدرج خطوات بناء نموذج مناسب للتنبؤ على وفق الاتي:

 ( تحديد النموذجModel Identification ) :تمثيل السلسلة الزمنية بيانيا، اذ ان  يتم

الاحداثي الافقي يمثل الزمن والاحداثي الرأسي يمثل قيم الظاهرة )المشاهدات( ثم يتم اختيار 

نموذج رياضي بناء على بعض المقاييس الإحصائية لتمييز نموذج عن اخر وعلى الخبرة 

 المستمدة من الدراسات والأبحاث.

 ر النموذجتقدي : (Model Fitting)  بعد اختيار نموذج واحد او أكثر من النماذج المناسبة

لوصف بيانات السلاسل الزمنية نقوم بتقدير معلمات هذا النموذج من بيانات السلسلة الزمنية 

 باستعمال طرائق التقدير الاحصائي.

 تشخيص واختبار النموذج : (Model Diagnostics)  والحصول على بعد تحديد النموذج

التقديرات يتم اجراء الاختبارات على البواقي لاختبار جودة النموذج ولمعرفة مدى صحة 

فرضيات النموذج ومدى تطابق المشاهدات مع القيم المحسوبة للنموذج المرشح، وفي حالة 

تحقق الشروط واختيار النموذج الافضل أي ان النموذج مناسب للبيانات يتم حساب التنبؤات 

تم إعادة الخطوات مرة أخرى حتى الوصول الى النموذج فتم المستقبلية، اما إذا لم تتحقق قيبال

 المناسب.

 التنبؤات ايجاد : (Forecast Generation)  يتم استخدام النموذج النهائي لتوليد تنبؤات

الزمنية ومراقبة  للقيم المستقبلية ثم حساب خطا التنبؤ، عندما يتم ادخال قيم جديدة من السلسلة

ما يسمى بمخطط المراقبة اذ يتم وضع هذه الأخطاء للقبول بنسبة خطا معين هذه الأخطاء في

 وإذا تجاوز خطا التنبؤ يتم إعادة النظر في النموذج وتعاد الدورة من جديد لاختيار نموذج اخر.

 استخدام التنبؤات ووضع القرارات : (Implementation and Decision making) تم ي

 [3] ،[7] تقديم التنبؤات لصناع القرار للنظر في استخدامها بالشكل المناسب.
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 [26] (The importance of Forecastingأهمية التنبؤ ) - 2.3.3.3
يعد التنبؤ اهم عنصر في عملية التخطيط ووضع الافتراضات المستقبلية باستخدام الأساليب 

على بها، اذ تبرز أهمية ودور التنبؤ  ؤالمختلفة المراد التنبر الظواهر الإحصائية التي ترسم مسا

 وفق الاتي:

 تسهم بقدر كبير في اتخاذ القرارات وتوقع تأثيرها في المستقبل. .1

 يوفر للمنظمات صورة واضحة لاتجاهها المستقبلي. .2

 يسهم في تقليل المخاطر التي قد تواجهها المنظمة. .3

 ر والمتوسط.معرفة حاجات المنظمة على المدى القصي .4

 ةيضمن والى حد كبير في فاعلية وكفاءه المنظمة في الحفاظ على المرونة مع البيئ -5

  الخارجية.

 [32] (Forecast Process Propertiesالتنبؤ ) خصائص - 3.3.3.3
 تتميز عملية التنبؤ بمجموعة من الخصائص نذكر منها الاتي:

 تدريجيا.التنبؤ عملية مستمرة ومرنة يتم تنفيذها  .1

 التنبؤ طريقة شاملة تغطي جميع قضايا التنظيم. ديع .2

 التنبؤ أسلوب مرحلي يتكون من مجموعة من الخطوات المتسلسلة والمتتابعة والمترابطة. .3

 يجب ان يكون التنبؤ طريقة متكاملة مع ابعاد الزمان والمكان ومحتواه وإجراءاته. .4

 المستهدفة بالمشاركة.التنبؤ هو اسلوب جماعي يسمح للمجموعة  .5

ة التي يتم عندها حساب الزمنية الحالي مدةتشير الى ال (𝑡)رياضيا يمثل بافتراض ان مفهوم التنبؤ 

الزمنية، أي التنبؤ بقيمة  لمددمن ا (h)والمطلوب التنبؤ بقيمة المشاهدة التي ستحدث بعد التنبؤات 

التي لم تحدث بعد. والحصول على اقل متوسط مربعات الخطأ للتنبؤ، تمثل  (𝑦𝑡+ℎ)المشاهدة 

(h)  في هذه الحالة نطاق التنبؤ او افق التنبؤ(prediction − Horizon). وتشير(yt(h)) 
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التي ستحدث بعد  (yt+h)للمشاهدة  (t)الزمنية  مدةتنبؤية التي نحصل عليها في الالى القيمة ال

(h) كانت الزمنية. فمثلا اذا  مددمن ال(h = ة التي تشير الى القيمة التنبؤي (yt(1))، اذن ( 1

زمنية واحدة، مدة التي تحدث بعد  ( yt+1)للمشاهدة   (t)الزمنية  مدةتم الحصول عليها في ال

بعد التأكد من ان النموذج المقترح يتصف بالدقة وملائم بشكل كاف، يتم استخدامه للتنبؤ  وهكذا.

 (𝑥𝑡)على البيانات السابقة لكل من سلسلة المدخلات  في المستقبل بناءً  (yt)بسلسلة المخرجات 

 [33] .(𝑦𝑡)وسلسلة المخرجات 

 مقاييس دقة التنبؤ - 4.3.3.3
توجد مجموعة متنوعة من المعايير التي يمكن استخدامها لاختبار دقة التنبؤ للنموذج المراد 

اختياره، فتعطي هذه المعايير الافضلية للنموذج الذي يعطي أدني قيمة لها، ويتم ادراج هذه 

 وفق الاتي:على المعايير 

:معيار متوسط مربعات الخطأ  .1 (Mean Square Error )   يمثل مجموع مربعات الخطأ
 وفق الاتي: على مقسوما على عدد المشاهدات في السلسلة الزمنية وصيغته تكون 

MSE = ∑
(yt − ŷt)2

n
  … (3.38)

n

t=1

 

 حيث ان:
:𝑦𝑡 مدةتمثل القيم الفعلية لل t ; :𝑦̂𝑡 مدةلل  تمثل القيم التنبؤية t ; :𝑛  تمثل عدد المشاهدات في

 السلسلة الزمنية.

 يمثل مجموع القيم المطلقة للخطأ :(Mean Absolute Error)متوسط الخطأ المطلق  .2

 [31] :الاتيوفق على على عدد المشاهدات في السلسلة الزمنية وتكون صيغته  مقسومة

MAE = ∑
|𝑦𝑡 − 𝑦̂𝑡|

𝑛

𝑛

𝑡=1

 … (3.39) 

:متوسط الأخطاء النسبية المطلقة  .3 (Mean Absolute Percentage Erorr)  يمثل
 مجموع حاصل قسمة القيمة المطلقة للخطأ مقسومه على القيمة الحقيقية مقسومه على عدد 
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وتكون صيغته  (%100)المشاهدات في السلسلة الزمنية مضروبة في النسبة المئوية 
 [31]كالاتي:

MAPE = ∑
|𝑦𝑡 − 𝑦̂𝑡|

𝑦𝑡
/𝑛

𝑛

𝑡=1

100% … (3.40)  

 حيث ان:
:MAPE الزمنيةس الدقة في طراز السلسلة هو مقيا  ; :𝑁 .تمثل عدد فترات التنبؤ 

يقيس جودة  :( Root Mean Square Error)الجذر التربيعي لمتوسط مربعات الخطأ  .4
 [106] التوافق بين البيانات الفعلية والنموذج المتوقع وتكون صيغته على وفق الاتي:

RMSE = √
∑ (yi − ŷi)

2N
i=1

N
 … (3.41) 

 النموذج مقارنة مع النماذج المقترحة الأخرى ومنها:وهناك معايير أخرى تستخدم للتحقق من دقة 

اقترح الباحث  1978في عام  Schwartz Bayesian Criterion :شوارتزمعيار  .1

(Schwartz) ( معيارا مشابها لمعيارAkaikeيسمى معيار )(Schwartz) Bayesian 

Criterion  والذي يرمز له بالرمز(SBC) :وصيغته على وفق الاتي 

SC(p) = Ln(det|σ2|) +
2k2pLn(N)

N
 … (3.42) 

:𝑝 تمثل عدد الابطاء; :𝑘 مثل عدد المعلماتت ;  :𝜎2  تمثل مصفوفة التباين والتباين المشترك

 [26]المقدرة للبواقي.

باهتمام كبير في  تان دقة التنبؤات المتعلقة بالحمل الكهربائي في التخطيط المستقبلي قد حظي

النظم الاقليمية او الوطنية وخاصة في مجالات تخطيط تحميل الكهرباء والأنفاق على الطاقة 

اهات غير الكهربائية. الا ان التنبؤ بالحمل الكهربائي معقد وبيانات الاحمال الكهربائية تشكل اتج

)تغير في المناخ الموسمي، ن العوامل المؤثرة. مثل العوامل الموسمية عخطية للبيانات الناجمة 

تنبؤ بالحمل الكهربائي دورا ذ يؤدي الإلمناخ )الرطوبة ودرجة الحرارة(. ونمو الاحمال( وعوامل ا

 [70] .في توفير امدادات الطاقة الكهربائية الكافية دون انقطاعمهماً 



 عـفصل الرابـال
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 الفصل الرابع
 تقدير النموذج والتنبؤ باستهلاك الطاقة الكهربائية

 التحليل الوصفي للبيانات :1.4
ان البيانات التي تم اعتمادها في الدراسة الحالية هي بيانات سلسلة زمنية سنوية تمثل الاستهلاك 

في المنطقة الجنوبية )البصرة،  (kwh)بـ)ميكا واط، ساعة( السنوي للطاقة الكهربائية والمقدرة 

الصناعي،  ،نزلي، الحكوميميسان ،ذي قار، المثنى( ولجميع أصناف الاستهلاك )التجاري، الم

، متجاوزين( التي تم الحصول عليها من الشركة العامة لتوزيع كهرباء الجنوب، اذ تمت الزراعي

والتي تتكون كل  (X1،X2،X3،X4)متغيرات مستقلة  وتأثير اربعة (Y)دراسة المتغير التابع 

 . 2019الى سنة  1980( مشاهدة للسنوات من 40سلسلة منها من )

 وصف متغيرات الدراسة -1.1.4

الخطوة الأولى في اعداد النموذج تتمثل في تحديد المتغيرات المتضمنة فيه والتي يتم تحديدها من  

 خلال الادبيات التي تناولت الظاهرة وعلى النحو الاتي:

 ) واططقة الجنوبية ويقاس بـ)ميكا الاستهلاك السنوي للطاقة الكهربائية في المن (:Y) المتغير التابع

 المتغيرات المستقلة: -1

:𝑋1  الناتج المحلي الإجمالي بالدينار العراقي يمثل(Gross domestic product). 

:𝑋2  متوسط نصيب الفرد من الدخل بالدينار العراقي يمثل

(The average percapita income). 

:𝑋3  عدد المشتركين في المنطقة الجنوبية يمثل(Number of participants). 

:𝑋4  الكيلو واط بالدينار/ سعريمثلkwh (Kilowatt price in dinars). 
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 الإحصاءات الوصفية -2.1.4

التي تمثل قبل التطرق الى التحليل الاحصائي يتم عرض بعض الإحصاءات الوصفية  

من الدخل، )الاستهلاك السنوي للطاقة الكهربائية، الناتج المحلي الإجمالي، متوسط نصيب الفرد 

( 40نية تتكون من )لسلسلة زم .(Matlab 7.11) المشتركين والسعر( باستخدام برنامجعدد 

مديرية توزيع كهرباء المنطقة  ( وتم الحصول عليها من2019-1980الزمنية ) مدةمشاهدة ولل

 .الجنوبية ومركز السيطرة الجنوبي

 Y( الإحصاءات الوصفية للمتغير المعتمد 3) جدول

 (spss)بالاعتماد على بيانات العينة باستخدام برنامج  ةالمصدر: من عمل الباحث

الدراسة يتراوح بين  مدةئي في المنطقة الجنوبية خلال ان الاستهلاك الكهربا( 3في الجدول )لاحظ ي

( ومقدار التشتت عن وسطها 6541883.63بمتوسط حسابي ) (2098227_24915560)

 والتفرطح قيم معامل الالتواء في العمودين الأخيرين يظهركما  (.6640909.415) الحسابي

نه ذو انحناء موجب أة الكهربائية، اذ يتضح من قيم معامل الالتواء لمتغير الاستهلاك السنوي للطاق

بانها  ظ من الجدولنلاحفطح ، اما قيمة التفر نحو اليمين ا  موجب ء  التوا ا  اي ان التوزيع يكون ملتوي

 منبسطا. ان المنحنى يكون  قيمة موجبة أي

 

 

 

Max Min Median Mean N Variable 

24915560 2098227 3468755.50 6541883.63 40 annual 

 consumption the 

Skewness Kurtosis Standard 

deviation 

Variance Range  

1.837 1.978 6640909.415 4.410E13 22817333  
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 التوضيحية( الإحصاءات الوصفية للمتغيرات 4جدول )

 (Matlab 7.11)بالاعتماد على بيانات العينة باستخدام برنامج  ةالمصدر: من عمل الباحث

تي تمثل )الناتج المحلي ( الإحصاءات الوصفية للمتغيرات التفسيرية للدراسة وال4يمثل جدول )

الكيلو واط  سعر ،(𝑋3)عدد المشتركين ،(𝑋2)متوسط نصيب الفرد من الدخل، (𝑋1)الإجمالي

(𝑋4)(، دين الأخيرين قيم معامل الالتواءالعمو  نلاحظ في(Skewness) وقيم معامل التفرطح ،

(Kurtosis)، موجب أي انحناء  اتن جميع المتغيرات تكون ذأيظهر من قيم معامل الالتواء  اذ

طح وكما موضح في ر معامل التفاما  .نحو اليمين ا  موجب التواء   ا  ان منحنى التوزيع يكون ملتوي

لي الإجمالي بالدينار قيمة الناتج المحموجبة ما عدا  جميع المتغيرات قيم نأ نلاحظفالجدول 

لجميع المتغيرات المستقلة. التوزيع منبسطا منحنى شكل ن أوهذا يعني  تكون قيمته سالبة إذالعراقي 

بأفكار أولية حول توزيع البيانات لتحديد ما  ةالاشارة الى ان هذين المؤشرين يزودان الباحث وتجدر

إذا كانت البيانات تتبع توزيعا طبيعيا او تحتاج البيانات الى اجراء تعديلات وذلك لجعلها أقرب الى 

 التوزيع الطبيعي.

 

Range Max Min Median Mean N Variables 

268216987.4 268228000 11012.6 1878320 63524636.79 40 𝑿𝟏 

7645070.262 7645104.588 34.295899 81845.45997 1248226.245 40 𝑿𝟐 

487146 825227 338081 405618.50 460784.25 40 𝑿𝟑 

132.0468 132.0588 0.0120 2.7923000 24.0428950 40 𝑿𝟒 

  Skewness Kurtosis Standard 
deviation 

Variance Variables 

  1.045 -0.570 93306716.51 8.706E15 𝑿𝟏 

  1.693 1.173 2448917.845 5.997E12 𝑿𝟐 

  1.438 1.314 129220.484 1.670E10 𝑿𝟑 

  1.738 1.744 39.29561775 1544.146 𝑿𝟒 
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 المفهوم العام للظاهرة المدروسة :2.4

استعمالاتها حتى دخلت في جميع تعد الكهرباء أحد مصادر الطاقة في العصر الحديث وقد تعددت 

ب المتزايد عليها في من مقومات التقدم الاقتصادي، وتغطية الطل ا  مجالات الحياة وأصبحت مقوم

 .[28] ناصر نجاح التنمية فيهاأحد اهم ع تعدأي بلد 

أحد اشكال  دالمعاصر. فتعتعد الطاقة الكهربائية عنصرا حيويا لتيسير الاعمال اليومية للمجتمع  

ة ة لبناء الحياة العصرية، لما لها من دور مهم في عملية الازدهار والتنمية الاقتصاديالطاقة الرئيس

فهي متطلب مهم في الاقتصاد واستخدامها في تحسين وزيادة  استخدامهاوالثقافية نتيجة توسع 

والتعميم مستويات المعيشة للأفراد وتحسين دوره في تعزيز الاعمال المنزلية والخدمات الصحية 

 [2]والسلامة وتقليل الاضرار البيئية مقارنة بأشكال الطاقة الأخرى. 

فالكهرباء عنصرا لا غنى عنه في حياه الانسان، اذ تستخدم في الحياة المنزلية لتشغيل العديد من 

الصناعية والتجارية  روعاتالمشمعدات التدفئة والتبريد والانارة وغيرها، فهي تستخدم لإقامة 

ومية والزراعية. وقد أصبحت الطاقة الكهربائية من اهم مقومات التنمية في العديد من والحك

 [17] .نزلي والزراعي والحكومي والتجاري القطاعات الاستهلاكية مثل الصناعي والم

من ازمة في توفير الطاقة البصرة، ذي قار، ميسان، المثنى( كما عانت المناطق الجنوبية )

1990)  مدةفي الطاقة الكهربائية خلال الالكهربائية، فشهدت هذه المناطق انخفاضا  − 2010) 

( عاما بسبب تأثير الحرب والحصار 25ويعود هذا الانخفاض الى توقف انشاء المحطات لمدة )

اجئ نتيجة الاقتصادي، كذلك تعرض بعض المحطات الكهربائية في البصرة الى التوقف المف

وانخفاض كفاءه أجهزة تبريد الوحدات  2010انخفاض مناسيب مياه شط العرب في عام 

الكهربائية، فضلا عن ذلك تعرض المحطات الكهربائية الى اعمال السلب والنهب التي شهدها 

 .[4]   البلاد
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ية في تراتيجفي قطاع الكهرباء لا يمكن حلها الا من خلال الخطط الاس كلاتهناك العديد من المش

قة خلال السنوات هي عدم وجود محطات توليد وخطوط نقل الطا كلاتالبلد. ومن اهم هذه المش

ارتفاع معدلات الاحمال الكهربائية. كما ان انخفاض مستوى الطاقة الكهربائية  فضلا عنالأخيرة، 

وعدم تجهيز  يعود لأسباب عديدة، بما في ذلك فشل وزارة الكهرباء، وغياب التخطيط والمتابعة

 [23] الدوائر بالمعدات، وقلة محولات الإنتاج والتوزيع.

يرتبط استهلاك الطاقة الكهربائية بدرجة وثيقة مع النمو الاقتصادي والاجتماعي ومدى تطور 

ارتفع استهلاك الطاقة الكهربائية في المنطقة  اذربائية من انتاج ونقل وتوزيع. منظومة الطاقة الكه

( ميكاواط خلال عام 6140592( ميكاواط الى )3504006من ) 2000الجنوبية في عام 

فيكون الاستهلاك متذبذبا لارتباطه بتذبذب الإنتاج اذ انخفض الاستهلاك خلال عام  .2011

انخفض  2006عام ( ميكاواط، كذلك في 201940بمقدار ) 2002مقارنة مع عام  2003

( ميكاواط. اما فيما يتعلق 8821بمقدار ) 2005استهلاك الطاقة الكهربائية مقارنة مع عام 

تصدر القطاع الصناعي جميع  2000باستهلاك الطاقة الكهربائية حسب القطاعات ففي عام 

صرة القطاعات لتمتع المنطقة الجنوبية بأهم وأكبر الصناعات الأساسية وخاصة في محافظة الب

 مثل الصناعات النفطية والبتروكيماوية والاسمدة والحديد وصناعة الورق والمصافي وغيرها.

التي  كلاتشالعديد من القطاعات الصناعية بسبب الم توقف 2003وبعد انتهاء الحرب عام 

واجهها هذا القطاع مما أدى الى تراجع القطاع الصناعي الى المرتبة الثالثة بعد القطاعين 

% وبعده 33.8جاء القطاع المنزلي في المرتبة الأولى بنسبة  2011ي والمنزلي. في عام الحكوم

% 3.1% اما القطاع التجاري والزراعي في المرتبة الأخيرة وبنسبة 31.3القطاع الحكومي وبنسبة 

 [4] % على التوالي.0.9و
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  التحليل الاحصائينتائج  :3.4

 (1980)من  مدةبائية في المنطقة الجنوبية للالطاقة الكهر تم استخدام  بيانات حقيقية لاستهلاك 

المتغير التابع )الاستهلاك السنوي للطاقة الكهربائية في المنطقة   تتضمنوالتي  (2019)الى 

موذج انحدار المتجه الداعم هي والمتغيرات المستقلة التي تقيس تأثير نالجنوبية )ميكاواط، ساعة( 

 ،متوسط نصيب الفرد من الدخل بالدينار العراقي، من )الناتج المحلي الإجمالي بالدينار العراقي كل

  .(kwhسعر الكيلو واط بالدينار /، عدد المشتركين في المنطقة الجنوبية

( ونموذج Chaotic algorithm)اقترح في هذا البحث طريقة مهجنة بين الخوارزميات الفوضوية 

لإيجاد أفضل المعلمات لنموذج انحدار  (Support vector regression)انحدار المتجه الداعم 

 المتجه الداعم. 

متعددة تقوم الخوارزمية الفوضوية باختيار أفضل قيم للمعلمات  توبعد اجراء عدة خطوات وبتكرارا

(𝜀, 𝛿, 𝑐)  تم استخدام ثلاث  باستهلاك الحمل الكهربائي لاختيار النموذج المناسب والأفضل للتنبؤو

زمية المناعة الفوضوية وخوار  (CGA) الفوضوية الخوارزمية الجينيةوهي  خوارزميات فوضوية

(CIA)،  خوارزمية تحسين سرب الطيور الفوضوية و(CPSO )  لتقدير معلمات انحدار المتجه

عامل تحديد وتمثل    (the objective function)في دالة الهدف (C) هيو  (SVR)الداعم 

، كلما كانت النموذجتكلفة المقايضة بين خطأ التدريب وتقليل تعقيد هذه المعلمة تحدد  إذالخطأ 

يجب اختيارها بدقة لتجنب المبالغة في تقدير كبيرة فان الخطأ موجود، لذا  (𝐶)قيمة المعلمة 

مة بيانات ءتستخدم لملالتي او  (the loss function)الخسارة في دالة  (𝜀)التكاليف. ومعلمة 

 فكلما زاد حجم المعلمة يقل عدد متجهات الدعم. عدد متجهات الدعم في التدريب والتي تؤثر

 لبناء دالة النواة المعلمة هذه تستخدم اذ  (the kernel function)في دالة النواه  (𝜎)ومعلمة 

Kernel.  
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مع  (support vector regression)دمج انحدار المتجه الداعم النموذج الأول:  -1.3.4

  .(chaotic genetic algorithm)الخوارزمية الجينية الفوضوية 

 (CGA)مع الخوارزمية الجينية الفوضوية  ( PSVR)يتم تقدير معلمات انحدار المتجه الداعم 

,𝐶)تحديدا المعلمات و  𝜀, 𝜎) ، استخدام أسلوب ثم(cross − Valinda)  لتقسيم البيانات بصوره

kفصول  ةالى ثلاثمختلفة وقسمت  =  ومجموعة التحقق من الصحةمجموعة التدريب ) 3

واستخدام الخوارزمية الجينية الفوضوية ومن خلال دالة اللياقة في  .هار يليتم تقد( ومجموعة الاختبار

,𝐶)ويتم استخدام المعلمات الثلاثة  .الحصول على أفضل المعلمات 𝜀, 𝜎) ( لنموذجSVRCGA )

لحساب خطأ التحقق من الصحة، ثم يتم تحديد المعلمات التي  (CGA)التي تم تعديلها باستخدام 

 تحتوي على الحد الأدنى من خطأ التحقق من الصحة كأكثر المعلمات ملائمة.

 (CGA)مع الخوارزمية الجينية الفوضوية  (SVR)( تقدير معلمات 5جدول )

 نموذج التقلب مربع الخطأمتوسط  المعلمات الأمثل

𝜹 0.751 2.362 

C 𝟖. 𝟑𝟐𝟏 × 𝟏𝟎𝟑 𝟔. 𝟐𝟑𝟔 × 𝟏𝟎𝟓 

𝜺 0.66 0.82 

 K=3 p=1, q=2 عدد المدخلات

العشوائي الأصغر الخطأ  2.951 3.362 

 (Matlab 7.11)بالاعتماد على بيانات العينة باستخدام برنامج  ةالمصدر: من عمل الباحث

بطريقة الخوارزمية الجينية  (SVR)تقدير معلمات انحدار المتجه الداعم ( 5يتضح من الجدول )

في النموذج وقيمته 𝛿 (0.751 )متوسط الخطأ لـقيمة نتائج الى ان اذ تشير ال، (CGA)الفوضوية 

C (8.321ـ(، وقيمة متوسط الخطأ ل2.362) × 6.236)في النموذج   قيمتهو  ،(103 ×

 .(0.82) وفي النموذجε (0.66 ،)ي فمتوسط الخطأ قيمة كما ان  ،(105
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 بعد عملية التكرار (CGA)مع الخوارزمية الجينية الفوضوية  (SVR)( تقدير معلمات 6جدول )

سط مربع الخطأمتو المعلمات الأمثل  نموذج التقلب 

𝜹 0.532 1.967 

C 𝟔. 𝟑𝟕𝟒 × 𝟏𝟎𝟑 𝟔. 𝟑𝟏𝟐 × 𝟏𝟎𝟓 

𝜺 0.56 0.78 

 K=3 p=1, q=2 عدد المدخلات

العشوائي الأصغر الخطأ  2.423 2.968 

 (Matlab 7.11)بالاعتماد على بيانات العينة باستخدام برنامج  ةالمصدر: من عمل الباحث

ومدى تأثير الخوارزمية  (SVR)( تقدير معالم نموذج انحدار المتجه الداعم 6يوضح الجدول )

 افضل للنموذجبعد عملية تكرار اكثر من مره للحصول على تقنية (CGA)  الجينية الفوضوية

متوسط الخطأ قيمة شارت النتائج الى ان أ، وقد من خلال اقل خطأ معياري  (CGASVR) المهجن

كون يوهذا يدل على ان الارتباط بين المتجه الداعم  (1.967)وأيضا في النموذج  δ (0.532)لـ

C (6.374وان قيمة متوسط الخطأ لـ، ا  ضعيف × 6.312)ج وفي النموذ (103  × شير يو  (105

ان و  .واستقرار نموذج التنبؤ (SVRالى زيادة كفاءة انحدار المتجه الداعم ) Cقيمة  انخفاض

أي النموذج  تحسين دقةزيادة والتي تؤدي الى ، (0.78 )وفي النموذج  ε (0.56)متوسط الخطأ لـ

ر تؤث (CGA)مما يؤكد لنا ان استخدام الخوارزمية الجينية الفوضوية . ان نموذج التنبؤ معقد نسبيا

ولها تقنية عالية وفعالة من خلال قيم الخطأ المعياري   (SVR)في نموذج انحدار المتجه الداعم

  ملية.لأنه انخفض بعد تكرار الع
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 (CGA)مع الخوارزمية الجينية الفوضوية  (SVR)نتائج رسم انحدار المتجه الداعم ( 25شكل )

 (Matlab 7.11)باستخدام برنامج  ةالمصدر: من عمل الباحث

، اذ نجد ان هناك (SVR)تأثير بناء نموذج انحدار المتجه الداعم ( 25)يوضح الشكل البياني 

1980)من  مدةالكهربائية خلال ال في استهلاك الطاقة ا  ملحوظ ا  ارتفاع − يتوالى  إذ (1990

 .(2019)محل الدراسة  مدةوحتى نهاية ال (2010)الارتفاع من عام 

مع  (support vector regression)دمج انحدار المتجه الداعم النموذج الثاني:  -2.3.4

 .(chaotic immune algorithm)خوارزمية المناعة الفوضوية 

بيا في واهمية الانترو  (CIA) يقترح هذا العمل ميزه جديدة حول خوارزمية المناعة الفوضوية

 (CIA)من نظرية الفوضى، تستخدم خوارزمية المناعة الفوضوية المجموعة الأولية مستوحاة 

لتعديل المعلمات العشوائية، اذ تعدل الخوارزمية معلمات المجتمع الاولي باستخدام سلسلة فوضوية 

 ثم تحلل انتروبيا هذه المجموعة.

 (CIA)مع خوارزمية المناعة الفوضوية  (PSVR)يتم تقدير معلمات انحدار المتجه الداعم  

cross)اذ يتم استخدام أسلوب  ،(𝐶،𝜀،𝛿) وتحديدا المعلمات − Valinda)  البيانات لتقسيم
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kفصول  ةالى ثلاث بصوره مختلفة ثم تقسم =  )مجموعة التدريب ومجموعة التحقق من الصحة 3

واستخدام خوارزمية المناعة الفوضوية ومن خلال دالة اللياقة في  .ليتم تقديرها( ومجموعة الاختبار

,𝐶)ويتم استخدام المعلمات الثلاثة الحصول على أفضل المعلمات.  𝜀, 𝜎) ( لنموذجSVRCIA )

لحساب خطأ التحقق من الصحة، ثم يتم تحديد المعلمات التي  (CIA)التي تم تعديلها باستخدام 

 تحتوي على الحد الأدنى من خطأ التحقق من الصحة كأكثر المعلمات ملائمة.

 (CIA)مع خوارزمية المناعة الفوضوية  (SVR) تقدير معلمات انحدار المتجه الداعم (7جدول )

 نموذج التقلب متوسط مربع الخطأ المعلمات الأمثل

𝜹 0.831 2.634 

C 9.435 × 103 6.785 × 105 

𝜺 0.73 0.91 

 K=3 p=1, q=2 عدد المدخلات

العشوائي الأصغر الخطأ  1.96 3.362 

 (Matlab 7.11)بالاعتماد على بيانات العينة باستخدام برنامج  ةالمصدر: من عمل الباحث

باستخدام خوارزمية  (SVR)تقدير معلمات انحدار المتجه الداعم  المذكور آنفا  يتضح من الجدول 

من خلال اقل خطأ معياري،  لتقديرل، للحصول على تقنية افضل (CIA)المناعة الفوضوية 

 ،(2.634)ج النموذفي  δ لـ خطأالمتوسط قيمة ( و 0.831) δ لـ ان متوسط خطأ وتظهر النتائج 

9.435) تساوي  C لـ وقيمة متوسط الخطأ × 6.785)في النموذج قيمتها و  (103 × 105) ،

 .(0.91)وفي النموذج  ε  (0.73)الى ان متوسط الخطأ المعياري لـكما تشير 
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 (CIA)مع خوارزمية المناعة الفوضوية  (SVR) دير معلمات انحدار المتجه الداعم( تق8جدول )

 بعد عملية التكرار

 نموذج التقلب متوسط مربع الخطأ المعلمات الأمثل

𝜹 1.963 3.251 

C 4.263 × 103 6.952 × 105 

𝜺 0.21 0.47 

 K=3 p=1, q=2 عدد المدخلات

 3.842 1.89 العشوائي الأصغر الخطأ

 (Matlab 7.11)بالاعتماد على بيانات العينة باستخدام برنامج ة لمصدر: من عمل الباحثا

باستخدام خوارزمية  (SVR)( تقدير معلمات نموذج انحدار المتجه الداعم 8يوضح الجدول )

بعد عملية تكرار اكثر من مره للحصول على تقنية افضل للنموذج  (CIA)المناعة الفوضوية 

(CIASVR)  وقد اشارت النتائج الى ان متوسط الخطأ لـ، من خلال اقل خطأ معياريδ 

 بعد عملية التكرار δل ارتفاع قيمة المعلمة يدو  (3.251(، وكذلك قيمته في النموذج )1.963)

وقيمة متوسط جدا ولا يمكن الحصول على دقة كافية. ان الارتباط بين المتجه الداعم قوي  على

×4.263)وفي النموذج  Cالخطأ في  103) ،(6.952× بعد عملية  C( وتدل قيمة المعلمة 105

وأيضا في النموذج  ε (0.21) ومتوسط الخطأ لـ التكرار الى ان أخطاء التدريب تكون كبيرة.

قيمة الخطأ المعياري انخفضت بعد تكرار حيث ان  نسبيا، ا  مما سيكون نموذج التنبؤ معقد (0.47)

 العملية.
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مع خوارزمية المناعة الفوضوية  (SVR)( يوضح نتائج نموذج انحدار المتجه الداعم 26شكل )

(CIA) 
 (Matlab 7.11)باستخدام برنامج ة المصدر: من عمل الباحث

 من قبل خوارزمية (SVR)( تأثير بناء نموذج انحدار المتجه الداعم 26يوضح الشكل البياني )

وحتى  2010عد عام نلاحظ ارتفاع استهلاك الطاقة الكهربائية ب إذ (،CIA) المناعة الفوضوية

 .2019لبيانات الدراسة  مدةنهاية ال

مع  ( support vector regression )دمج انحدار المتجه الداعم  النموذج الثالث: -3.3.4

  (Chaotic optimatizion the partial swarm)  خوارزمية تحسين سرب الطيور الفوضوية

 مع خوارزمية  تحسين سرب الطيور الفوضوية  (PSVR)يتم تقدير معلمات انحدار المتجه الداعم 

(CPSO) المعلمات وتحديد (C, ε, δ)،  استخدام أسلوب اذ يتم(cross − Valinda)  لتقسيم

kفصول  ةالبيانات بصوره مختلفة ثم تقسيمها الى ثلاث = ومجموعة التحقق  مجموعة التدريب) 3

واستخدام خوارزمية تحسين سرب الطيور الفوضوية  .ليتم تقديرها( ومجموعة الاختبار من الصحة

ويتم استخدام المعلمات الثلاثة ومن خلال دالة اللياقة في الحصول على أفضل المعلمات. 

(𝐶, 𝜀, 𝜎) ( لنموذجSVRCPSO التي تم تعديلها باستخدام )(CPSO)  لحساب خطأ التحقق من
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الصحة، ثم يتم تحديد المعلمات التي تحتوي على الحد الأدنى من خطأ التحقق من الصحة كأكثر 

 المعلمات ملائمة.

مع خوارزمية تحسين سرب الطيور  (SVR)( تقدير معلمات انحدار المتجه الداعم 9جدول )

 (CPSO)الفوضوية 

 نموذج التقلب متوسط مربع الخطأ المعلمات الأمثل

𝜹 0.675 3.614 

C 7.693 × 103 6.236 × 105 

𝜺 0.74 0.67 

 K=3 p=1, q=2 عدد المدخلات

العشوائي الأصغر الخطأ  2.756 3.147 

 (Matlab 7.11) باستخدام برنامج بالاعتماد على بيانات العينة ثةالمصدر: من عمل الباح

باستخدام خوارزمية  ( SVR)تقدير معالم نموذج انحدار المتجه الداعم المذكور آنفا  يوضح الجدول 

بعد عملية تكرار أكثر من مره للحصول على تقنية ، (CPSO)تحسين سرب الطيور الفوضوية 

اشارت  إذ. معياري من خلال اقل خطأ  (SVR)أفضل لتقدير معلمات انحدار المتجه الداعم 

وهذا يدل  ،(3.614)في النموذج قيمتها و  (0.675) (𝛿)النتائج الى ان متوسط الخطأ للمعلمة 

وقيمة  .لي معقدة نسبيايفة ومن ثم تكون عملية التعلم الآعلى ان الارتباط بين متجهات الدعم ضع

C (7.693 متوسط الخطأ لـ × 6.236)وفي النموذج  (103 × وتشير هذه القيمة الى  ،(105

، وتشير (0.67)وفي النموذج  ε (0.74)  ي لـالمعيار  وان متوسط الخطأدقة التعلم.  تحسين 

 والى ان نموذج التنبؤ بسيط وذ وهذا يؤدي ضعيفا( الى ان المتجه الداعم يكون εقيمة المعلمة )

 .دقة منخفضة
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مع خوارزمية تحسين سرب الطيور  (SVR)( يوضح نتائج نموذج انحدار المتجه الداعم 27شكل )

 (CPSO)الفوضوية 

 (Matlab 7.11)باستخدام برنامج ة المصدر: من عمل الباحث

بالنسبة لتحليل البيانات لذلك يتطلب  ان كل نموذج مختلف عما سبقهيتضح من النماذج السابقة 

النظر بدقة كافية في كل نموذج من النماذج الثلاثة حتى نتمكن من إيجاد افضل نموذج من حيث 

ر الى بالنظو ، لذلك دراسةمن الالدقة المطلوبة في تحليل البيانات وإيجاد المعلمات المرجو تحقيقها 

في اختيار ه تدل على دقتة وجودت ا  ل نموذج قيمنجد ان لك النماذج المستخدمة في هذه الدراسة

 .(SVR)المعلمات المطلوبة لنموذج انحدار المتجه الداعم 

 ين النماذج المستخدمة في الدراسةالمفاضلة ب :4.4

التطورية مع الخوارزمية  ( support vector regression)يؤدي تطبيق انحدار المتجه الداعم 

(evolutionary algorithms)  السابق الى تحسين دقة التنبؤ بشكل كبير وتجنب التقارب

 (SVRCGA،SVRCPSO،SVRCIA) ةالنماذج الثلاث بين مقارنةالتمت فقد ، بشكل فعاللأوانه 

وكانت  (SCB)ومقياس  (MAE ، MAPE، MPE،MSE )وفق معايير المفاضلة على 

نحدار المتجه الداعم مع الخوارزمية لا النموذج الهجينالمعلمات التي تم الحصول عليها بواسطة 
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، (SVRCIA)اكثر دقة من المعلمات المشتقة من نماذج  (SVRCGA)الجينية الفوضوية 

(SVRCPSO)( 15. وكما موضح في جدول)  

 النماذجمعايير المفاضلة بين ( 10) جدول

 بالاعتماد على النتائج الاحصائية ةالباحثالمصدر: من عمل 

اكثر فعالية في تحسين معلمات  ( CGA)الى ان الخوارزمية الجينية الفوضوية ( 10جدول )يشير 

 ق الأخرى، لذا يتم اختيارائت دقة تنبؤ اكبر من الطر ، فقد حقق(SVR)انحدار المتجه الداعم 

الذي تم  (CGA)مع الخوارزمية الجينية الفوضوية  (SVR)نحدار المتجه الداعم الهجين لا نموذجال

استهلاك الحمل واستخدامه للتنبؤ ببيانات الاختبار في لتنبؤ لفعاليته العالية في االحصول علية 

 الكهربائي في المنطقة الجنوبية من العراق .

 

 

 

 

 

 

معايير لدقة 

 التنبؤ

انحدار المتجه العام مع نموذج 

خوارزميه سرب الطيور 

 الفوضوية

انحدار المتجه العام مع نموذج 

 المناعة الفوضويةخوارزميه  

انحدار المتجه العام نموذج 

مع الخوارزمية الجينية 

 الفوضوية

MSE 6.007E11 215389577888 1400000 

RMSE 245091.8195 29460.0 1183.216 

MAE 350830.0 28830.0 33.911 

MAPE 1.000 7.415 0.12 

SBC 2.5339 4.6689 2.0578 
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 ةالثلاث( نتائج المفاضلة بين النماذج 28شكل )

 (Matlab 7.11)باستخدام برنامج  ةالمصدر: من عمل الباحث

( المقترح يحقق نتائج تكون أقرب الى قيم الحمل SVRCGA( الى ان نموذج )28يشير الشكل )

( المقترح يوفر SVRCGAالأخرى، ويشير أيضا إلى أن نموذج )الكهربائي الفعلية من النماذج 

في المنطقة  دقة التنبؤ باستهلاك الطاقة الكهربائية حسينات من حيثمساهمات كبيرة في الت

 .الجنوبية

 (𝐅𝐨𝐫𝐞𝐜𝐚𝐬𝐭𝐢𝐧𝐠 𝐑𝐞𝐬𝐮𝐥𝐭𝐬)نتائج التنبؤ  :5.4

فقد تم التنبؤ بكميات الاستهلاك السنوي ، (SVRGA) هخدام النموذج الذي تم الحصول عليباست

أظهرت النتائج ان النموذج  2028الى  2020من  مدةبائية في المنطقة الجنوبية للللطاقة الكهر 

(CGASVR)  ( ان نموذج انحدار 10يمكن ان نلاحظ من الجدول ) إذيتفوق على النماذج الأخرى

متلك اصغر قيم ي (CGA)مع الخوارزمية الجينية الفوضوية  (SVR)المتجه الداعم 

(MSE، MAPE،MAE،RMSE) ن الجدول يبين النماذج الأخرى في هذه الدراسة. وكذلك يب
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2028)الحمل الكهربائي للمدة من ( التنبؤات ب11) − )البصرة، في المنطقة الجنوبية  (2020

 (.4الشكل ) في يظهر كماو  وتم رسم السلسلة الزمنية لهذه التنبؤات. ذي قار، ميسان، المثنى(

2028)باستهلاك الطاقة الكهربائية  المستقبلية ( قيم التنبؤ11جدول ) − 2020) 

 (Matlab 7.11)باستخدام برنامج و اعتمادا على بيانات العينة  ةالمصدر: من عمل الباحث

، ويوضح 2820الى سنة  2020سنوات أي من سنة  9لـ  أ بهاتنبيمكن رسم السلسلة الزمنية الم

  .لسلسلة بيانات الاستهلاك السنوي للطاقة الكهربائية رسم القيم التنبؤية( 29الشكل )

 

 

 

 

 

 

 

 السنوات
باستخدام الحمل الكهربائي ستهلاك باقيم التنبؤ 

 )جيجا واط/ساعة(((CGA+SVRخوارزمية 

2020 9236057 

2021 12790829 

2022 16353621 

2023 19568089 

2024 21317833 

2025 22847328 

2026 22389174 

2027 24915560 

2028 9236057 
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-2028الاستهلاك السنوي للطاقة الكهربائية )( رسم القيم التنبؤية لسلسلة بيانات 29شكل )
2020) 

 (Matlab 7.11)باستخدام برنامج  ةالمصدر: من عمل الباحث

وفق العوامل على ن الاستهلاك سيتم في ازدياد لكن بنسب ثابتة إ( 29)نلاحظ من الشكل 

استخدمت بالشكل  إذا(، SVRCGAوبناء على استخدام النموذج المقترح )المستخدمة في الدراسة 

 وفق خطط مدروسة.على المناسب 

 

2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026 2027 2028 

2 

4 

6 

8 

10 

12 

                   Original 

                   Noisy samples  

                  Approximated  

 

CGA+ SVR Regression 

0 
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 أولا: الاستنتاجات

مع ثلاث خوارزميات فوضوية تمثل: الخوارزمية  (SVR)تم تقديم نموذج انحدار المتجه الداعم 

، خوارزمية سرب الطيور (CIA)، خوارزمية المناعة الفوضوية (CGA)الجينية الفوضوية 

للتنبؤ سنويا  2019الى  1980من  مدةسة بيانات الحمل الكهربائي لل، لدرا(CPSO)الفوضوية 

 باستهلاك الطاقة الكهربائية في المنطقة الجنوبية. وتم التوصل الى الاستنتاجات الاتية:

ي تحسين دقة والخوارزميات الفوضوية ف (SVR)يساعد الدمج بين نموذج انحدار المتجه الداعم  .1

وقريبة من القيم الفعلية لسلسلة الاستهلاك  وءةالتنبؤ وقد اعطى هذا النموذج تنبؤات جيدة وكف

 السنوي للطاقة الكهربائية.

تم تهجين انحدار المتجه الداعم مع الخوارزميات التطورية الفوضوية لتطوير وتصميم اختيار أفضل  .2

 (.SVRالمعلمات لانحدار المتجه الداعم )

1980) مدةخلال ال .3 − اظهرت  لسلسلة بيانات الاستهلاك السنوي للطاقة الكهربائية  (2019

نتائج اختبار جذر الوحدة ان جميع متغيرات السلسلة الزمنية غير مستقرة عند المتوسط، وبعد اخذ 

Defference) الفرق الثاني  = استقرت السلسلة الزمنية لجميع متغيرات الدراسة للسلسلة  (2

 الاصلية.

لها التفوق في التعامل مع عيوب  (CGA)أظهرت النتائج ان الخوارزمية الجينية الفوضوية  .4

 .(local optimization)التي تعاني من الوقوع في الأمثلة المحلية  (GA)الخوارزمية الجينية 

وفق معايير على اصغر قيمة  فضلا عن (SBC)بناء على اقل القيم لمعيار شوارتز .5

(MSE،RMSE،MAE،MAPE)  للمفاضلة بين النماذج المقترحة، اتضح النموذج

(SVRCGA)  انحدار المتجه الداعم(SVR)  مع الخوارزمية الجينية الفوضوية(CGA)  هو

النموذج الافضل والملائم والأكثر كفاءة للنمذجة والتنبؤ بالحمل الكهربائي السنوي وذلك من خلال 

 على النماذج المقترحة الأخرى.تفوقه 
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بحل  (CGA)الذي يستند الى تقنية الخوارزمية الجينية الفوضوية  (SVRCGA)يقوم النموذج  .6

 .ويعزز قدراته على التعميم، (SVR)مشكلة تحديد المعلمات كافة في نموذج انحدار المتجه الداعم 

لمدة ل  والتنبؤ بالحمل الكهربائي في المنطقة الجنوبية تحسين دقة النموذج بشكل كبير .7

(2028 −  .(SVRCGA)باستخدام النموذج الهجين  (2020

مة ءيات تطورية منفردة تكون أكثر ملايعد تهجين تقنيات ذكية جديدة مختلفة بمساعدة خوارزم .8

 للحصول على مستويات تنبؤ أكثر دقة.

 التوصياتثانيا: 

 تي: وكالآ بناء على النتائج التي تم الحصول عليها ندرج بعض التوصيات

الدراسة والاستفادة منها في عملية التنبؤ باستهلاك الطاقة الكهربائية في المنطقة استخدام نتائج هذه  .1

( من قبل المعنيين والمسؤولين لصياغة الخطط والسياسيات 2028-2020الجنوبية للمدة )

 المستقبلية المناسبة.

م في هذه الدراسة من قبل المعنيين للتحك هليإالذي تم التوصل  (SVRCGA)استخدام النموذج  .2

باستهلاك الطاقة ولتحليل ودراسة هذه الظاهرة وفهم اتجاهاتها في المستقبل، اذ يكون لهذا النموذج 

 اتجاها واعدا للدراسة في المستقبل.

 (SVR) خرى لتحديد معلمات انحدار المتجه الداعمم خوارزميات التحسين المتقدمة الأاستخدا .3

والمقارنة فيما بينها لتحقيق تنبؤات  (SVR) نموذجليات أخرى او دمجها مع آوتهجينها مع تقنيات و 

 .أكثر دقة بالحمل الكهربائي

ومقارنتها مع  (SVR)استخدام الخوارزميات الفوضوية لتقدير معلمات نموذج انحدار المتجه الداعم  .4

 لغرض التوصل الى افضل نموذج للتنبؤ. ق الهجينة الأخرى ائالخوارزميات والطر 
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عن تحسين نهج اختيار المعلمات لمستقبل على مستوى المحافظات اجراء دراسات مناظرة في ا .5

، كما يمكن استكشاف والمقارنة فيما بينها المثالية استنادا الى الخوارزميات الفوضوية لزيادة الدقة

 قوه المعايير وحساسيتها في المستقبل.

المجالات التي تعني في جميع  الاستفادة من تقنية الخوارزميات الفوضوية لإيجاد الحلول المثلى .6

 تنبؤ أفضل )اعلى موثوقية وأكثر دقة وكفاءه(. للقطاعات الأخرى من اجل الحصول على نتائج

 



Abstract: 

Load forecasting plays a key role in managing the power system and planning for 

scheduling power-generation capacity, and annual accurate forecasting of electrical 

loads can provide reliable guidance for power grid operation and planning, Moreover, 

accurate forecasting of electrical load has a larger and more important role in 

managing national energy systems strategy, since the load curve is non-linear, annual 

forecasts of electric power are a non-linear problem. 
This study applies a new model for predicting electrical load by applying Support 

Vector Regression with chaotic hybrid algorithms to improve prediction 

performance, which resolves problems by improving all the parameters of the SVR. 

The stability of the SVR model depends on the choice of optimal parameters, A 

support vector regression is hybridized with three anarchic algorithms, chaotic 

genetic algorithm (CGA)  ،chaotic Immune Algorithm (CIA), and chaotic the particle 

swarm Optimization (CPSO) algorithms to determine the optimal parameters for a 

supporting vector regression model (SVR). The models (SVRCGA( , 

(SVRCIA),(SVRCPSO) were then compared together to select the best model for 

forecasting electricity consumption for the period (2020-2028) in the southern region 

of Iraq. The results showed that the vector regression model supported with the 

anarchic genetic algorithm (SVRCGA) is superior, accurate and efficient than other 

prediction models based on statistical prediction accuracy criteria. 
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