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 النشرمعلومات   الخلاصة 

 
فااي عاسلااة  وهو من النماااذج الرسيسااية يعتبر نموذج الانحدار اللوجستي هو الأكثر استخدامًا في العديد من التطبيقات ،     

النماذج الخطية المعممة.. وكغيره من ساسر نماذج الانحدار, قد يحتوي النمااوذج علااغ متغياارات مسااتقلة كثياارس مااا ياا  ر ساال ا  
علغ دقة النموذج وبساطته في تفسير النتاسج. تهدف هذه الدراسة إلغ اسااتخدام اواريميااة اليااراي الملاايلة المعدلااة ومقارنتهااا 

ار المتغيرات في نمااوذج الانحاادار الاسااي ااسااتخدام المحاكاااس والبيانااات الحتيقااة . و  هاارت النتاااسج مع طراسق اارى في ااتي
 نه االمقارنة مع الطراسق الأااارى المسااتخدمة سااااقا، فااب  الاساالوب المقتاارأ ياا دي  داء  فلاال ويساااعد علااغ افاا  متوساا  
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 Introduction   مقدمة .1

كميات هاسلة من البيانات إلغ المعلومات. قد تحتوي  تعالج التقنيات الجديدس النمو الهاسل للبيانات، اذ تساعد هذه التقنيات ال احثين علغ نقل  
البيانات اللخمة علغ متغيرات غير ذات صلة  و ياسدس عن الحاجة. ولذلك يفلل ال احثو  ااتيار المهم من هذه المتغيرات عن طريق ااتيار  

 مجموعة فرعية صغيرس من المتغيرات المهمة المتوفرس من مجموعات البيانات. 
حديد  مشكلة  و  اهرس من المجالات الاقتصادية، الاجتماعية، الطبية  و غيرها، من  هم  سس ال حث العلمي. فالغاية الرسيسية من دراستها هي ت  تعتبر دراسة  ي

تحل يتم  ومن  م  المتاحة.  المصادر  مختلف  من  بها  المتعلقة  البيانات  جمع  وذلك عن طريق  بدقة،  الظاهرس  تلك  تمثل  التي  الرسيسية  البيانات  المعادلة  تلك  يل 
ي وهذا  العلاقات.  تلك  تصف  إحصاسية  نماذج  وتصميم  المختلفة  المتغيرات  بين  العلاقات  لتحديد  الرياضي  والتحليل  الإحصاء  تقنيات  المدال ااستخدام  شكل 

الرسيسية. ويشار إلغ    هذه العملية في علم الإحصاء بنمذجة الظواهر . ومن بين جميع (Månsson, 2013)الأساسي لفهمها اشكل  عمق وتحديد معالمها 
في   واسع  اشكل  استخدامه  يتم  حيث   ، النماذج  هذه  هو  حد  شهر  اللوجستي  الانحدار  نموذج  القول     يمكن  المعممة،  الخطي  الانحدار  من  نماذج  العديد 

 .  التطبيقات
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سية  و الانحدار اللوجستي هو احد نماذج المعتمد علغ التصنيف الثناسي من الال التنب  ااحتمالية حدوث نتيجة  و حدث. يقدم النموذج نتيجة  نا 
قة بين واحد  و  كثر من المتغيرات المستقلة  يقوم الانحدار اللوجستي بتحليل العلا  .،  و صحيح/اطأ 0/1 ناسية التفري تقتصر علغ نتيجتين محتملتين: نعم/لا،  

إذا كا  المثيل ينتمي  ويصنف البيانات إلغ فلات منفصلة. يتم استخدامه علغ نطاق واسع في النمذجة التنب ية، حيث يقوم النموذج بتقدير الاحتمال الرياضي لما 
 . ( Alharthi, Lee, & Algamal, 2021)إلغ فلة معينة  م لا 

المش من  وهي  المدروسة،  المستقلة  المتغيرات  من  الكبير  العدد  مشكلة  مثل  مشاكل  علغ  تحتوي  الحتيقي  التطبيقي  الواقع  في  البيانات  اكل غالبية 
المشكلة إلغ تجاهل اع  المتغيرات التوضيحية  المعروفة لدى ال احثين الإحصاسيين، وت  ر سل اً علغ عملية التقدير. في اع  الحالات، يمكن    ت دي هذه  

، اضافة الغ ذلك فا    اص حت الاساليب التقليدية لااتيار المجموعات الجزسية غير جيدس في اداء و يفتها حيث اص حت اكثر تكلفة في حسابها حيث  المهمة.  
 Bayesian information)( ومعيار بيز للمعلومااات  (Akaike information( AIC)معايير المعلومات لااتيار المتغيرات مثل معيار  كاكي للمعلومات  

criterion (BIC))  ينمو اشكل الذي  الحسابي  تعقيدها  وذلك اسبب  التوضيحية  المتغيرات  المتغيرات    اص حت غير عملية في ااتيار  طردي مع ايدياد عدد 
 . (Özkale & Arıcan, 2018)التوضيحية 

الانحدار   في  نموذج  التوضيحية  المتغيرات  إاتيار  طراسق  مع  ومقارنتها  المعدلة  المليلة  اليراعات  اواريمية  تو يف  إلغ  ال حث  هذا  يهدف 
العوا من  عدد  علغ  اللوء  تسلي   الال  من  الحتيقة،  والبيانات  المحاكاس  ااستخدام  الاارى  ووجوب اللوجستي  الطراسق  هذه  جودس  ت  ر علغ  قد  التي  مل 

 استخدامها ضمن شروط معينة دو  غيرها من الطراسق. 
لاجراء التصنيفات للبيانات الهندسية وبعدها    2009وطورها في عام    2007اول من استخدم اواريمية اليراعات المليلة عام    Yangيعتبر العالم  

 تم استخدامها في الكثير من المجالات الاحصاسية مثل تنقيب البيانات و في جال تعلم الالة وغيرها من المجالات. 
 Logistic Regression Model(LRM) نموذج الانحدار اللوجستي. 2

ومجموعة   (𝑦𝑖)يعرف الانحدار اللوجستي علغ انه نوي من انواي نماذج الانحدار اللااطية الذي تكو  فيه العلاقة بين المتغير التااع )الاستجااة(       
التوضيحية   المتغيرات  ,x1)من  x1, x2 … xk) علاقة غير اطية  (Özkale & Arıcan, 2016)متغير نوعي )الاستجااة(  التااع  المتغير  فيها  اذ يكو    ، 

(Varathan & Wijekoon, 2018) وهو ما يطلق  1)او) 0)لتااع  في نموذج الانحدار اللوجستي صفتين فق  ويرمز لهاتين الصفتين بااا ). قد يأاذ المتغير ا ،
( الثناسي  اللوجستي  االانحدار    او   مستمرس   المتغيرات   هذه   تكو    ا    فيمكن    التوضيحية،   المتغيرات   يخص   فيما  اما(.  Binary logistic regressionعليه 

 ددية. ع   او   كانت   وصفية   سواءا   متقطعة 
وفق الدالة   توييع برنولي ويت ع  ناسي الصفة متغير هو الذي نهتم بدراسته   التااع المتغير    هو  ساسي فرض علغ اللوجستي الانحدار يبنغ نموذج

 (Özkale & Arıcan, 2018)الاحتمالية المعرفة االصيغة الاتية 
p (Y = yi) = πi

yi(1 − πi)
1−yi                                                                                    (1)                       

yiتمثل احتمال حدوث الاستجااة عندما  πi : اذ ا :  = 1:و  1 − πi   تمثل احتمال عدم حدوث الاستجااة عندماyi = 0. 
 ( رياضيا بدلالة المتغيرات التوضيحية والدالة اللوجستية وكما في الصيغة الاتية :πi يمكن تعريف الاحتمال ) 

πi =
𝑒𝑋𝑖𝛽

1+𝑒𝑋𝑖𝛽                                                                                                           (2)            
𝑋𝑖و  (p1)متجه من المعلمات  اعاده : βاذ ا :   = {𝑥𝑖1, 𝑥𝑖2, … 𝑥𝑖𝑝}صفي من المتغيرات التوضيحية  اعاده  : متجه(1p) . 

( او عدم πiالتغير في قيم المتغير التااع من الال تفسير حدوث الاستجااة ااحتمال ) يكو  الهدف الرسيس من الانحدار اللوجستي الثناسي هو تفسير  
1حدوث الاستجااة ااحتمال ) − πi( بناءاً علغ ذلك، وكما هو معروف عند بناء نموذج الانحدار، فا  من الال المعادلة الاايرس .)(يتلح ا  العلاقة بين   2

 النماذج الخطي لهذه التحويل إلغ غال ا  ويلجأ الاحصاسيو  . منحنياً   شكلاً قة غير اطية وغال ا ما تأاذ الدالة اللوجستية المتغير التااع والمتغيرات التوضيحية علا
 المتغير بين ترب  معينة علاقة افتراض االإمكا   مقدرات اذال اصاسص علغ وجودها  حالة في  السلبي الانحناءات هذه لتأ ير وذلك معلماتها  انحناءات لإيالة
)الاارى  التوضيحية والمتغيرات  التااع اللوجت  دالة  اقترأ تحويل  تم  لذلك   ،Logit Function  المتغيرات بين  اللااطية  بتحويل علاقة الانحدار  تقوم  التي   )

) التوضيحية   وذلك  (  πiودالة احتمال الاستجااة  اطي،  انحدار  الغ علاقة  اللوجستي  الفي نموذج الانحدار  ااذ  الال  للمقدار  من  الطبيعي  )لوغارتيم  πi

1−πi
) 

(Steyerberg, Borsboom, van Houwelingen, Eijkemans, & Habbema, 2004; Varathan & Wijekoon, 2018)  كما مبين في المعادلات
 : الاتية

logit (πi) = ln
πi 

1−πi 
                                                                                                        (3)     
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  logit (πi) = ln

𝑒𝑋𝑖𝛽

1+𝑒𝑋𝑖𝛽

1 

1+𝑒𝑋𝑖𝛽

                                                                                                 (4) 

logit (πi) = ln(𝑒𝑋𝑖𝛽) = 𝑋𝑖𝛽  = (𝐵𝑜 + ∑ 𝐵𝑗 𝑥𝑖𝑗𝑘
𝑗=1 )                                                            (5) 

,𝛽0اذ ا :   𝛽1, … , 𝛽𝑝   :   تقديرها.   يتم   مجهولة   معالم 
 دالة الإمكا  الأعظم لنموذج الانحدار اللوجستي الذي يت ع توييع برنولي تكو  االصيغة الاتية  

𝑦𝑖 ∼  Bernoulli(𝜋𝑖)                                                                                                      (6) 
 اذا: 

L(β) =  ∏ πi
yi(1 − ΠI)

1−YIn
i=1                                                                                             (7) 

L(β)  = ∏ (1 − ΠI)exp [∑ yi ln (
ΠI

1−ΠI

)n
i=1 ]n

i=1                                                                           (8) 
 ( فا  كتسوحسب ااصية التحويل اللوجستي )دالة اللوج 

ln
πi

1−πi
= Xiβ                                                                                                                (9)   

 تساوي: 𝐿(𝛽)فا   
𝐿(𝛽) = ∏ (1 − 𝜋𝑖)𝑒𝑥𝑝 [∑ 𝑦𝑖(𝑋𝑖𝛽)]𝑛

𝑖=1
𝑛
𝑖                                                                                (10) 

 
 وبأاذ اللوغاريتم إلغ دالة الإمكا . 

ln L(β) = ∑ ln(1 − πi) + [∑ yi(Xiβ)]n
i=1

n
i=1                                                                                            (11) 

 اذا: 
 

ln L(β) = [∑ yi(𝑋𝑖𝛽)]n
i=1 − ∑ ln(1 + e𝑋𝑖𝛽)𝑛

𝑖=1                                                                      (12) 
 مساواس المشتقة االصفر. وبأاذ المشتقة الأولغ الغ لوغاريتم دالة الإمكا  الأعظم  م 

∂logL(β,X)

∂β
= 0                                                                                                              (13)  

والتي ليس لها حل واضح, لذلك يتم حل هذه المعادلات عن طريق الطرق العددية والتي منها   اطية   غير   معادلات فا  المعادلات الناتجة من المشتقة الأولغ هي 
 الطريقة العددية الأكثر شيوعا هي اواريمية نيوتن رافسو  . 

 
 Firefly Algorithm (FFA. خوارزمية اليراعات المضيئة ) 3
 

بتصميم         متزايد  الاهتمام  الأايرس  ص ح  السنوات  منفي  الالهام  إيجاد  ال احثو   حاول  وتطويرها،  الطبيعة  من  المستوحاس  التحسين  مصادر   اواريميات 
والنمل واليراعات والاسماك والطيور والن اتات و نظمة الامواج والأنهار. يعد ذكاء السرب  داس مهمة لحل العديد من المشكلات  مختلفة في الطبيعة مثل النحل

العلمي،   ال حث  التحسين المعقدس في  متنوعة من مشكلات  بنجاأ علغ مجموعة  تم تطبيقها  واسع حيث  السرب علغ نطاق  ذكاء  تمّت دراسة اواريميات  إذ 
  .(Yang, 2010)  المعقدس نظراً لتمتعها اال ساطة والمرونة والكفاءس العالي

واريميات المعاصرس، تعتمد معظم اواريميات التحسين المستوحاس من الطبيعة علغ ذكاء السرب، وتشكل الخواريميات القاسمة علغ ذكاء السرب جزءاً كبيرا من الخ 
والذكاء الآلي  التعلم  في  وكذلك  البيانات  وتحليل  التحسين  في  واسع  نطاق  علغ  مستخدمة  الخواريميات  هذه  اليراعات   و ص حت  اواريمية  وتعُّد  الإصطناعي. 

 واحدس من  حدث  ساليب ذكاء السرب الجديدس واقوى اواريميات التحسين التي تم تطويرها لأول مرس  من قبل ال احث    ( Firefly Algorithm FA) المليلة
Yang  2008في بداية عام . 

تحسين المختلفة. تم إيجاد  اواريمية اليراعات من محاكاس السلوك الاجتماعي لليراعات المليلة   بتت الخواريمية  نها فعالة وذات  داء جيد في حل مشكلات ال
   ومي  اليراعة هو نظام   علغ  ساس جاذبية الفلاش )الأضواء الساطعة( من الال تمثيل ميزس اع  الخصاسص الواملة لليراعات وكيفية التفاعل معها، إذ

 .( Long Zhang, Shan, & Wang, 2016; Li Zhang, Srisukkham, Neoh, Lim, & Pandit, 2018)إشارس يستخدم لجذب يراعة  ارى 
 :  االمسافة الديكارتية والتي يمكن حسابها ابستخدام المعادلة الآتية حيث يمكن حساب المسافة بين ا نين من اليراعات في المواقع
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(14)                                                                       ( )
2

1

D

ij id jd

d

r xi xj x x
=

= − = −   

إذ    
i

x: هو موقع اليراعةi إذ
1 2{ , ,...., }i i i idx x x x=   و ،

jxموقع اليراعة :j  إذ
1 2{ , ,...., }i i i idx x x x=          ،D    عدد الااعاد

dو     D 
 (Yang, 2010 ) :االخطوات الآتية (FAاليراعات )  يمكننا تلخيص آلية عمل اواريمية

كل   -1 يراعةِ إلغ  كل  تنجذب  يمكن     إذ  للجنسين،  اليراعات  الأكثر  جميع  اليراعات  إليها  تنجذب  ) شراقا(  جاذبية  الأقل  اليراعات  إذ  ّ   الأارى.  اليراعات 
 جاذبية)إشراقاً(. 

 تتناسب جاذبية اليراعة مع شدس اللوء الذي يتناقص كلما يادت المسافة عن اليراعات الأارى.  -2
 يتم تحديد جاذبية اليراعة من الال موقعها داال مساحة ال حث. -3
 التيمة الأفلل لو يفة اللياقة في موقع معينِ إلغ ييادس جاذبية اليراعة.  ت دي -4

 :نستطيع    نشير إليه االآتي x  في موقع معين i  لكل فراشة شدس ضوء  و سطوي يتم إستخدام قيمتهُ لتقييم جودتها. إ  سطوي اليراعة 
(15)                                                                       ( ) ( )

i i
I x f x=  

ضوء منخفلة نحو   حيث    شدس ضوء اليراعة تتناسب طردياً مع سطوعها وترت   االتيم الموضوعية. عند المقارنة بين اليراعات، تنجذب اليراعة التي لها شدس
اليراعة الأارى ذات اللوء الأعلغ، شدس ضوء اليراعة تعتمد علغ 

o
I  المسافةمن اللوء المن عث من اليراعة و

ijr   بين يوج من اليراعات. يمكن وصف شدس
)اللوء )I r  من الال دالة متناقصة اشكل رتيب لا

ijr  :والتي يمكن صياغتها كالآتي 

(16)                                                                       ( )2
( )

rij

oI r I e
−

= 
هو عامل امتصاص تأ ير اللوء:. 

اباتلاف درجة الإمتصاص، حيث يمكن ونظراً لأ  الجاذبية لكل فراشة تتناسب مع شدس اللوء التي تراها اليراعات المجاورس، لذلك يجب السماأ للجاذبية االتنوي  
 (Xu, Yu, Chen, & Zuo, 2018)  :االمعادلة التالية  Zتحديد الشكل الرسيسي لت اين الجاذبية

(17)                                                                                          
( )2

( )
rij

oZ r Z e
−

= 

)إذ    )Z r تمثل دالة جاذبية اليراعة عند المسافة r 0وZ  هي الجاذبية الأولية لليراعة عند مسافة(r = 0) 
 حيث يتم تحديث الحركة للفراشات حسب المعادلة الآتية:  .تساوي الواحد  ولمعظم المشاكل  0Z ويمكن    تكو   ابتة. عند التنفيذ

(18)                                                   
2

( 1) ( ) ( ) )( )ijrt t t t t

i i o j i t i
x x Z e x x




−+ = + − + ε 

tإذ    
 :هو معامل التوييع العشواسي.  t

iε :متجه لأرقام عشواسية مأاوذس من توييعUniform.   
tيعتمد تأ ير هذه الحركة العشواسية في المعلمة

  فيما إذا تم إاتياره ليكو  كبيراً فب  الحلi
x   سيتحرك اشكل عشواسي مبتعداً عن الموقع، اخلاف إذا كاt

 
 صغيرس جداً، فستتحرك في الموقع وقد تص ح ضليلة مقارنة االحركة نحو اليراعات الأكثر إشراقاً. 

في مساحات   1و    0، تُستخدم و يفة النقل لتعيين مساحة احث مستمرس إلغ مساحة  ناسية ، وتم تصميم عملية التحديث لتبديل مواقع النجوم بين    BFFAفي  
 لتيم الثناسية فق  ( يمكن استخدامها ، حيث يكو  الحل الجديد مقيدًا اا 18ال حث الثناسية. من  جل بناء هذا المتجه الثناسي ، و يفة النقل في المعادلة. )

 

 ( )
otherwis

1 if

0 e

t

i

T x
x

 
= 


                                                                                  (19) 

ا    اذ 0,1     هي ع ارس عن رقم عشواسي وا( )T x  :هي دالة تحويل. ا  دالة التحويل تعرف االشكل الاتي 

 ( )
10( 0.5)

1
,

1
t
i

t

BCSA i x
T x

e
−

=
+

                                                                                    (20) 
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أ من الال  في هذا ال حث تم اقتراأ استخدام دالة تحويل متغيرس الال الزمن. اي ا  دالة التحويل هذه سوف تتغير الال تكرار الحل. تم هذا الاقترا
 المعادلة الخاصة بها وهي: ، اذا تحتاج هذه المعلمة الغ قيمة عليا وقيمة دنيا لها من الال اضافة معلمة تحكم وهي  

min max min( ) e ,
t    −

= + −                                                         (21) 
 وعليه سوف تص ح دالة التحويل المقترحة االشكل التالي: 

( )TV 10( 0.5)/

1
,

1
t
i

t

i x
T x

e
−

=
+

                                                                                     (22) 

من المواقع التي تمثل عدد المتغيرات   d( في المجموعة سيكو  لديه  يراعةمن  جل إتمام هدف ال حث وتحتيقهُ، وبالاعتماد علغ هذه التقنية، فب  كل عنصر )
 بناءً علغ ذلك، فب  تو يف اواريمية اليراعات المليلة تكو  وفق الخطوات التالية: انموذج الانحدار اللوجستي.  التوضيحية في
الأولى:  غيرات المستقلة فللًا عن ذلك تحديد  فراشة، حيث إ  كل فراشة سيكو  له متجه من عدد المت  30تحديد حجم المجموعة )عدد اليراعات( وهو    الخطوة 

 . 500عدد التكرارات داال اواريمية اليراعات المليلة حيث استقرت النتاسج عند التكرار 
الثانية: مر وفق الفترس  توليد التيم الأولية التي تحتاجها الخواريمية، التي ستمثل التيم الأولية الافتراضية ، فب  توليدها سيكو  من التوييع المنتظم المست  الخطوة 

[0,1] . 
 وفق الصيغة الآتية:   Fitness Functionلغرض ااتيار التيم المُثلغ، تم الاعتماد علغ  الخطوة الثالثة:

(23)                                               

2

1

ˆ( (

Fitn

))

ess Funct n mii no

n

i

m

n

=

 
− 

=  
 
  

 i
y X

 

 ( يتم تحديث مواقع ااقي اليراعات. 22فراشة وفق المعادلة )االاعتماد علغ  قل قيمة تحصل عليها  ي الخطوة الرابعة: 
 : نستمر االحل لحين الوصول الغ  علغ تكرار للخواريمية، الذي تم تحديده االخطوس الأولغ والذي سيمثل الحل الأمثل.الخطوة الخامسة

 
 : الية اختيار المتغيرات حسب خوارزمية اليراعات المضيئة 1الشكل 

 
    Criteria for Evaluating Methods for Selecting Variables  تقييم طرائق اختيار المتغيرات معايير  -3

 معايير تقييم دقة التنبؤ  3-1     
 (PE( )Prediction Errorاولا: خطأ التنبؤ )

 ويعرف رياضيا االمعادلة التالية :ويعرف اانه مربع الفرق بين التيمة الحتيتية لمتغير الاستجااة والتيمة التنب ية المرافقة له, 
𝑃𝐸 = (𝑦 − 𝑦̂)𝑇(𝑦 − 𝑦̂)                                                                                                                                  (24) 

 وبالاعتماد علغ هذا المعيار يتم تحديد الطريقة الافلل التي تعطي اقل قيمة مقارنة االطراسق الاارى.
 ثانيا: معايير تقييم دقة اختيار المتغيرات 

قترحة اصورس عامة تعمل علغ ااتيار المتغيرات، لذلك من المهم تقييم وقياس قدرس هذه الطراسق وجودتها في كيفية ااتيار المتغيرات  اما ا  الطرق الم      
 المهمة. ولذلك، تم الاعتماد علغ معيارين في دراستنا لهذا الغرض وبالشكل التالي:

 " Cمعيار التقييم"  (1)
باا)    له  الذي يرمز  التقييم  معيار  قيم Cهو  ذات  انها  تقديرها اشكل صحيح علغ  تم  والتي  التيم الصفرية  ذات  الحتيتية  المعاملات  عدد  اانه  والذي يعرف   )

 صفرية. 
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 "I"( معيار التقييم 2)
لتيم غير الصفرية والذي تم تقديرها اشكل غير صحيح علغ انها ذات  ( وهو يعرف علغ انه عدد المعاملات الحتيتية ذات اIمعيار التقييم الذي يرمز له باا)     

 ( . I( واقل قيمة لااا ) Cقيم صفرية. تعتمد جودس طراسق الجزاء من ناحية معايير تقييم دقة ااتيار المتغيرات علغ من يعطي اعلغ قيمة لاا )
 

      Simulation Results نتائج المحاكاة -3
مونت  ( في انموذج انحدار كاوس المعكوس, حيث تم استخدام اسلوب  𝑦𝑖حيث تم توليد المتغير )   (Rالبرمجة ) لغة ااستعمال ومحاكاتها تجربة تصميم لقد تم

وذلك لأجل   ( 30,100,150,250( حيث تم استخدام  لاث احجام من العينات وهي ) nالمحاكاس حيث تم تعيين قيم حجم العينات ) ( فيMont Carloكارلو )
 دراسة المقارنة وفق العينات اااتلاف  نواعها. سوف تتم المقارنة مع كل من طريقة معيار بيز ومعيار اكاكي. 

 التي تت ع انموذج الانحدار اللوجستي وكالاتي :  𝑦اولا : تم توليد بيانات المتغير  

𝑌̂ =  
𝑒𝑥𝑖𝛽̂

1 + 𝑒𝑥𝑖𝛽̂
 

التوضيحية   المتغيرات  توليد مصفوفة  تم   : ) 𝐗 انياً  ااعاد  × 𝑛ذات  𝑝المتعدد الطبيعي  التوييع  تت ع  التي   )  (Multivariate Normal Distribution  )
 :  كالاتي

𝑿~𝐌𝐍(𝛍, 𝐌) 
𝑴𝒊𝒋هي مصفوفة الت اين المشترك, حيث ا    𝐌حيث ا            = 𝒓|𝒊−𝒋| عندما ,(𝑖, 𝑗 = 1,2, … , 𝑝) .حيث ا  المتغيرات التوضيحية تكو  مرت طة 

 .(Mont Carloمونت كارلو ) تجارب في التحيز تقليل ( مرس وذلك لغرض 100تم تكرار التجربة )   الثاً :
انحدار بواسو  ت عا لتيم متجه معلمات الانحدار   تم توليد بيانات نموذج  × 1)الذي ااعاده       𝛃رااعاً :  𝑝)    وكانت قيم متجه معلمات الانحدار𝛃                                         كالاتي

𝛃 = (𝟏. 𝟖, 𝟐. 𝟓, 𝟏, −𝟒, −𝟕, 𝟎, … , 𝟎)T   عددها الصفرية  غير  المعلمات  ا   حيث   ,𝑞 = تساوي   5 الصفرية  المعلمات  وا    ,𝑝 − 𝑞   اعت ار تم  اذ    .
p=10, 50, 100 

 الجداول الآتية توضح النتاسج العملية:
 n=30( : معدل معايير تقييم طرائق الاختيار عندما 1جدول )

p Method PE C I 

10 AIC 24.503 1 0 

BIC 22.955 2 0 

FFA 17.722 5 0 

50 AIC 22.879 3 0 

BIC 21.331 3 0 

FFA 16.098 5 0 

100 AIC 22.112 2 1 

BIC 20.564 3 0 

FFA 15.331 5 0 

 
   n=100( : معدل معايير تقييم طرائق الاختيار عندما 2جدول )

p Method PE C I 

10 AIC 23.465 1 0 

BIC 21.917 3 0 

FFA 16.684 5 0 

50 AIC 21.841 3 0 

BIC 20.293 4 0 

FFA 15.06 5 0 

100 AIC 21.074 2 1 

BIC 19.526 3 0 

FFA 14.293 5 0 
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   n=150( : معدل معايير تقييم طرائق الاختيار عندما 3جدول )
p Method 

PE C I 

10 

 

AIC 21.687 2 0 

BIC 20.139 3 0 

FFA 14.906 5 0 

50 

 

AIC 20.063 4 0 

BIC 18.515 4 0 

FFA 13.282 5 0 

100 

 

AIC 19.296 3 1 

BIC 17.748 3 0 

FFA 12.515 5 0 

   n=250( : معدل معايير تقييم طرائق الاختيار عندما 4جدول )
p Method 

PE C I 

10 

 

AIC 20.649 1 0 

BIC 19.101 2 0 

FFA 13.868 5 0 

50 

 

AIC 19.025 3 0 

BIC 17.477 4 0 

FFA 12.244 5 0 

100 

 

AIC 18.258 3 1 

BIC 16.71 3 0 

FFA 11.477 5 0 

 
(  4( و )3( و )2( و )1)   ومعيار دقة ااتيار المتغيرات. من الال ملاحظة الجدول    لمعايير دقة التنب  ت عا   المحاكاس تجربة نتاسج وتفسير تحليل سيتم

 :  يمكن استخلاص ما يلي FFAوالطريقة المقترحة   AICو  BIC ( للطراسق PE, C,  I)الذي يوضح قيم معايير كل من 
1- ( يتبين ا  طريقة  العينة،  قيمة حجم  النظر عن  التشتت وبغ   قيمة معلمة  تتغير  )FFAعندما  قيم  اقل  االتنب  PE( اعطت  التحسن  مقدار  بلغ  ( حيث 

1.5( و n=50عند )  %30.86و %35.14( امقدار PE(االاعتماد علغ المعيار   علغ الترتيب.  )BICو AIC (بــمقارنة  =
االاعتماد  (افلل النتاسج مقارنة االطراسق الاارى حيث تحسن التنب    FFAعندما يتغير حجم العينة وبغ  النظر عن قيمة معلمة التشتت، اعطت طريقة ) -2

 (.(PEعلغ المعيار 
( الذي هو عدد المعاملات الحتيتية ذات التيم الصفرية والتي تم تقديرها  (C( اعلغ قيم FFAاالاعتماد علغ معايير ااتيار المتغيرات، فقد امتلكت طريقة )  -3

( الذي يعرف انه عدد المعاملات الحتيتية ذات التيم غير الصفرية والذي تم تقديرها اشكل   Iواعطت اقل قيم )    اشكل صحيح علغ انها ذات قيم صفرية, 
 غير صحيح علغ انها ذات قيم صفرية.

ميل الغ ااتيار  ( وكذلك كأسو  طريقة في ااتيار المتغيرات كونها تPEكأسو  طريقة في ااتيار المتغيرات لأنها تعطي  علغ قيم لاا )  AIC هرت طريقة   -4
 متغيرات توضيحية غير مهمة.

 
 Application Part الجانب التطبيقي -5

لمرجوس من ال حث  في هذا الجانب، يتم إجراء مقارنة بين  داء الطريقة المقترحة ومقدرات  ارى عن طريق استخدام البيانات الحتيقة. لغرض اتمام الفاسدس ا
محمد اسوا   ،  النعيميبيانات تحتوي علغ تعدد اطي بين المتغيرات التوضيحية والتي  اذت من بيانات استخدمت من قبل )والطريقة المقترحة، تم التطبيق علغ  

وبحجم  2005طيب, الأطفال  اه  يصاب  الذي  الثلاسيميا  مرض  حول  للطفل    150(  الحتيقي  العمر  وهي:  توضيحية  متغيرات  عشرس  ااتيار  تم  وقد  مري . 
المر x1)االشهر( ) ) (، عمر  )االشهر(  مقاساً  المرض  )x2ي  عند  )االسنتمتر(  مقاساً  الكبد  )x3(، تلخم  الدم  الدم x4(، هيموكلوبين  الدم )الايا  (، مكداس 

ر( (، بداية نقل الدم حسب العمر مقاساً )االشهx9(، عدد وحدات الدم )x8(، الهيموكلوبين الجيني )x7(، ارومة حمراء )x6(، الخلايا الش كية )x5الملغوط( )
(x10  في حين يمثل متغير الاستجااة وهو متغير  ناسي الصفة: العمر من العظم مقاسا االشهر اكبر من او يساوي .)و العمر من العظم مقاسا االشهر اقل    60

 . 60من 
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قيم   حساب  الال  من  اليها  المشار  المتغيرات  ااتيار  ااستخدام طراسق  اللوجستي  الانحدار  لنموذج  تقييم  إجراء  الخطأ تم  مربعات  عدد     متوس   وكذلك 
تفوقت في الأداء علغ الطراسق الأارى، حيث        FFA   الاسلوب المقترأ    5المتغيرات المستقلة التي تم ااتيارها. توضح النتاسج الملخصة في الجدول رقم  

  واقل عدد من المتغيرات المستقلة التي تم ااتيارها. MSEحققت  دنغ قيمة لااا 
 ج الجانب التطبيقي : نتائ5جدول 

Method MSE Variables 

AIC 39.561 7 

BIC 37.248 6 

CSA 27.931 4 

 
     Conclusion   الاستنتاجات  -6

  FFAتشير النتاسج التي تم الحصول عليها من الال المحاكاس والبيانات الحتيتية في انموذج الانحدار اللوجستي إلغ    استخدام اساالوب 
فة وبالإضااا . ، ممااا يجعلااه مو وقاااً للمسااتخدمين فااي التنباا  االنتاااسج وتقياايم النماااذج الإحصاااسيةPEو MSE ي دي إلغ نتاسج ممتايس عند استخدام معيااار  

  وعلااغ الجانااب. عند ييادس حجم العينة، مما يعني ييادس الدقة PE، حيث تنخف  قيمه  PEله تأ ير كبير علغ قيم  nإلغ ذلك، يبدو    حجم العينة
ياا دي إلااغ نتاااسج  مع   MSE ويجدر االذكر    استخدام معيار.  PE نلاحظ  يلاً انخفاض في قيمة عدد المتغيرات المستقلةالآار، عند ييادس قيمة 

 علاوس علغ ذلك ا  الاسلوب المقترأ ابدى قوته اااتيار اقل عدد من المتغيرات المستقلة.  . فلل في التنب  االنتاسج وتقييم النماذج الإحصاسية
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Variable Selection In Logistic Regression Model Using Modified Firefly Algorithms 
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Abstract: The logistic regression model is considered the most widely used in many applications, and it is one 

of the main models in the family of generalized linear models. Like other regression models, the model may 

contain many independent variables, which negatively affects the accuracy of the model and its simplicity in 

interpreting the results. This study aims to use the modified firefly algorithm and compare it with other methods 

for selecting variables in an exponential regression model using simulation and real data. The results showed 

that compared to other previously used methods, the proposed method performs better and helps reduce the 

mean square error of the model. 
Keyword: Selection of Variables, Firefly Algorithm , Simulation , Exponential Regression Model. 


