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 المستخمص:

 Truncated Regressionتم في ىذا البحث تقدير معممات نموذج الانحدار المبتور 

model  ,تتمثل الخوارزمية الأولى باستخدام خوارزمية أمثمة سرب  إذباستخدام خوارزميتين
محصول عمى الحل التي نسعى من خلاليا ل Particle Swarm Optimization (PSO)الطيور
لثانية فيي إحدى خوارزميات الامثمية التقميدية والتي تعرف بخوارزمية أشباه أما الخوارزمية ا . الأمثل
-Broyden-Fletcher-Goldforbوبالتحديد خوارزمية  Quasi-Newton Algorithmنيوتن 

Shanno (BFGS)   لمتوصل إلى القيم المثمى ليذه المعممات. كما تم في ىذا البحث اقتراح خوارزمية
.  (PSO)و خوارزمية أمثمة سرب الطيور  ,(BFGS)لربط بين خوارزمية ميجنة تم من خلاليا ا

 Matlabبرمجة ىذه الخوارزميات باستخدام البرنامج الجاىز  تالقيم المثمى ليذه المعممات تم يجادولإ 

7.11 (R2010b) , الناتجة من استخدام الخوارزمية  تومن خلال النتائج تبين أن عدد التكرارا
والتي تم الحصول ,  (BFGS)قل من عدد التكرارات الناتجة من خوارزمية أ   (BFGS-PSO)الميجنة 

 . نفسو مقدار الخطأ المسموح بوب  Stata11عمى نتائجيا بالاستعانة بالبرنامج 

 نيوتن أشباه خوارزمية ,الطيور سرب خوارزمية ،المبتور الانحدار :الكممات المفتاحية

Estimating the Parameters of the Truncated Regression Model Using the 

Two Algorithms PSO and Quasi-Newton 

Abstract: 

In this research ,the estimation of the parameters of the truncated 

regression model was perfomed using two algorithms, the first algorithm is 

one of the intelligent techniques from which we seek to get the optimal  
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solution, which is known as particle swarm optimization algorithm, and the 

second is one of the conventional optimization algorithms; which is known as 

Quasi-Newton algorithm namely BFGS algorithm to reach the optimum 

values for these parameters. This research also proposes a hybrid algorithm, 

linking BFGS algorithm with PSO algorithm. To find the optimal values for 

these parameters, we are programming these algorithms using the ready 

matlab7.11(R2010b). Results show that the number of iterations resulting 

from the use of the hybrid algorithm (BFGS-PSO) is less than the number of 

iterations of the algorithm (BFGS) and that the results were obtained using the 

program Stata11 by the same amount of allowable errors. 

 

  Introduction                                                                المقدمـــــــــة: -1

بحوث العمميات بدراسة مسائل الامثمية التي تيدف إلى تعظيم أو تصغير دالة اليدف  تُعنى 
البعض أو  عن بعضياالمتغيرات مستقمة من المتغيرات )أو الدوال( بحيث تكون ىذه  اً التي تمثل عدد

 حد )أو مجموعة من( القيود.أ  مرتبطة ببعضيا من خلال 

معينة. ففي الأنظمة وتعرف الامثمية بأنيا الحصول عمى أفضل النتائج في ظل ظروف  
باتخاذ العديد من القرارات بتصميم وبناء وصيانة أي من ىذه الأنظمة يقوم الميندس اليندسية 
إما تقميل الجيد  دف النيائي من كل ىذه القرارات ىيية والدارية في عدة مراحل. واليالتكنولوج

حالة عممية يمكن  ةالمطموب أو تعظيم الفائدة المرجوة. وبما أن الجيد المطموب والفائدة المرجوة في أي
الشروط التي  إإيجاد أنيا عمميةلذا فإإن الامثمية يمكن أن تعرف ب ,التعبير عنيا كدالة في متغيرات القرار

 تعطي القيمة العظمى أو الصغرى لمدالة. 

تمثل القيمة الصغرى لمدالة  x*نو إذا كانت النقطة ( نلاحظ أ  1ومن خلال الشكل )  xf فإإن 
النقطة نفسيا تمثل القيمة العظمى لمدالة  xf  بعبارة أخرى إذا كانت*x  ىي النقطة التي تصغر

الدالة  xf التي تعظم الدالة نفسيا يا تمثل النقطة فإإن xf 
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الامثمية تم  طرائقعدداً من  فإإنلذا  ,لا توجد طريقة واحدة كفوءة لحل جميع مسائل الامثمية 
البحث عن الأمثل أو الأفضل تعرف  طرائقإن  ,تطويرىا لحل الأنواع المختمفة من مسائل الامثمية

 أيضاً بتقنيات البرمجة الرياضية التي يتم دراستيا كجزء من بحوث العمميات.

فروع الذكاء الاصطناعي الذي يدرس  أ حد (Swarm Intelligence)يعد ذكاء السرب  
ن ويكون مستوحى م , ويستخدم بشكل واسع في حل مسائل الامثمية,السموك الجماعي لمعناصر 

 الأمثمة البيولوجية  كظاىرة مجاميع عناصر وأسراب الأحياء والحيوانات.

إلى صنف تقنيات  (Particle Swarm Optimization) سرب الطيور أمثمةتعود خوارزمية 
 Kennedy and  قام بصياغة ىذه الخوارزميةإذ  ,الأمثمية ذكاء السرب المستخدمة في حل مسائل

Eberhart  5991في عام . 

والأفضل  الأمثلىو الحصول عمى الحل  (PSO) سرب الطيورخوارزمية أمث م ة  اليدف من إن
نظام يعتمد عمى ىذه  أي فإإنوبالتالي   عبر محاكاة سموكيات الطيور في البحث عن الطعام الأفضل

التجمع ويتم البحث ضمن ىذا  ,الخوارزمية سيتشكل في البداية من تجمع عشوائي من الحمول العشوائية
 فإإن وبخلاف باقي تقنيات حسابات التطور البيولوجي ,وذلك عبر تحديث الأجيال , عن الحل الأمثل

ىو التصرف الماضي : الأول  ,كل عنصر في الـخوارزمية ترافقو سرعة تتغير آلياً طبقاً لتصرفين

 ىو نفسو تعظيم الدالة  ( يوضح تصغير الدالة 1الشكل )
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و نزعة لأن يطير لذلك فالعنصر ل ,ىو تصرف الأفراد المجاورين في فضاء البحث: والثاني  ,لمعنصر
 .سير عممية البحث بالاتجاه الأفضل ثم الأفضل في فضاء البحث أثناء

في الفضاء المصمم لمحصول   Random Searchاً عشوائي اً النموذج يحاكي بحث فإإنوىكذا 
عمى ىذا النحو وبشكل تدريجي وعمى مدى  ,عمى أفضل )أعظم أو أصغر( قيمة من دالة اليدف

إن نقطة القوة الأساسية في خوارزمية أمثمة سرب  ,العديد من التكرارات تنتقل الجسيمات إلى اليدف
 ،النعيوي وآخشوى[الطيور ىي التقارب السريع ليذه الخوارزمية مقارنة مع خوارزميات الامثمية الأخرى. 

1999[ [Rao,2009] [Premalatha and Natarajan,2009]   ]2011 ،الوشهذاني[. 
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 (قطـــــــع) أو القيـــــــام ببتـــــــر عمـــــــى جبـــــــرنُ  نأحيـــــــان بموجـــــــب التصـــــــميم الأيتطمـــــــب فـــــــي بعـــــــض  
ــــتســــتفادة مــــن لال انحــــذفيأو  التوزيــــعبعــــض مشــــاىدات  ــــةإ فقــــط فــــي , و الوق ــــة تســــتخدمىــــذه الحال  العين

ــــذا فــــالتوزيع المبتــــور ىــــو جــــزء مــــن توزيــــع غيــــر   ،لأغــــراض التقــــدير التوزيــــع  المبتــــورمــــن  المــــأخوذة ل
ن أ   أي, طـــــرف واحـــــد أو طـــــرفينفـــــي  يـــــتم القـــــيم الممكنـــــة ليـــــذا التوزيـــــع مـــــن حـــــذف جـــــزءان و  مبتـــــور 

 Left) أو مـــــــا يســـــــمى بـــــــالبتر مـــــــن اليســـــــار (below) الأســـــــفل البتـــــــر ممكـــــــن أن يكـــــــون مـــــــن

Truncated) )( aX   الأعمـــــى أو مـــــن (above) أو مـــــا يســـــمى بـــــالبتر مـــــن اليمـــــين (Right 

Truncated) )( bX   مــــــدةضــــــمن ال كمييمــــــا الجــــــانبينأو مــــــن  ba, قيمــــــة  ةبشــــــكل عــــــام أيــــــ أي
 مـــــدةخـــــارج ال ba, ـــــذلك   , يمـــــلت ـــــإإنوب ـــــورة  ف ـــــة المبت ـــــة الاحتمالي ـــــة الكثاف شـــــكل عـــــام يمكـــــن أن بدال

 :]2007 ،ديبطة[ [Green, 2003]أتيي تعرف كما
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 :إإنإذ   

a اليسار: تمثل نقطة البتر من. 

b.تمثل نقطة البتر من اليمين : 

);( Xfالأصميالاحتمالية لمتوزيع  كثافةال دالةُ مثل : ت. 

)/( XfTـــــــة مثـــــــل: ت ـــــــة و  ,الكثافـــــــة الاحتماليـــــــة لمتوزيـــــــع المبتـــــــور دال ـــــــة تحقـــــــق شـــــــروط دال ىـــــــذه الدال
تقـــــــدير معممـــــــات المكـــــــان الأعظـــــــم  لمقـــــــدر  يمكـــــــن اســـــــتخدام طريقـــــــةبـــــــذلك و  , الكثافـــــــة الاحتماليـــــــة

 ات الأصــــــميةمتوزيعــــــلوالتبــــــاين  الوســــــط فــــــي ؤثرتــــــالبتــــــر  ن عمميــــــةأملاحظــــــة  ومــــــن الميــــــم . التوزيــــــع
 . المؤشرات الحصائيةوغيرىا من 

والمعادلة  ,الأسفل  ( دالة الكثافة الاحتمالية المبتورة في حالة البتر من1إذ تمثل المعادلة )
الة البتر ( تمثل ح3والمعادلة ) ,الأعمى  دالة الكثافة الاحتمالية المبتورة في حالة البتر منتمثل ( 2)

 من الجانبين ضمن المدة ba,. 
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وان  ,2وتباين ,  متغير عشوائي مستمر يتبع التوزيع الطبيعي بمعدل  Xافترض أن  
 دالة الكثافة الاحتمالية لمتوزيع الطبيعي ىي:
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من  اً تأثير البتر يمكن أن يحدث عندما تكون مشاىدات العينة جزء فإإنوكما ذكرنا سابقاً 
وان  كمييما البتر يمكن أن يكون من اليسار أو من اليمين أو من الجانبين فإإنلذا  , مجتمع الدراسة

 [Green,2003] دالة الكثافة الاحتمالية لمتوزيع الطبيعي المبتور تتمثل بالحالات الآتية

[Demaris,2004]: 
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)(ما يسمى بالبتر من اليسار  أو , من الأسفل Xبتر المتغير العشوائي  الـــــة الأولــــــى:الح aX  
 دالة الكثافة الاحتمالية لمتوزيع الطبيعي المبتور تكون بالشكل الآتي: في ىذه الحالة
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 :فإإنوكما ىو معموم 
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 :إذ إإن

 z إذ إإن: تمثل دالة الكثافة الاحتمالية لمتوزيع الطبيعي القياسي 





x
z. 

  إذ إإن: تمثل الدالة التراكمية لمتوزيع الطبيعي القياسي 








a. 

 اً وسط لمتوزيع الطبيعي المبتور فإإنبو لذا  اً خاص اً وتباين اً وكما معموم أن لكل توزيع وسط 
 Truncated)وتباين يدعى بالتباين المبتور  (Truncated Mean)يدعى بالوسط المبتور 

Variance) : 
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     )8(................................................................. truncationxE 
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)(ما يسمى بالبتر من اليمين  أو , من الأعمى Xبتر المتغير العشوائي  الحالـــــة الثانيــــــــة: bX  
 دالة الكثافة الاحتمالية لمتوزيع الطبيعي المبتور تكون بالشكل الآتي: في ىذه الحالة
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في ىذه  (Truncated Variance)والتباين المبتور  (Truncated Mean)والوسط المبتور  
 تي:عمى الشكل الآالحالة يكونان 
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الدالة  إذ إإن    أو   تسمى نسبة معكوس الخفاق(Inverse Mills Ratio 

(IMR)),  وأيضاً تدعى بدالة المخاطرة(Hazard Function) .لمتوزيع الطبيعي القياسي 
 

 مدةمن الطرفين ضمن ال Xبتر المتغير العشوائي  :الحالـــــة الثالثــــــــة ba, إإن أي )( bXa  
 دالة الكثافة الاحتمالية لمتوزيع الطبيعي المبتور تكون بالشكل الآتي: في ىذه الحالة
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في ىذه الحالة  (Truncated Variance)والتباين المبتور  (Truncated Mean)والوسط المبتور 
 تي:يكونان عمى الشكل الآ
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  Truncated Regression Model              نمـــــــــوذج الانحـــــــــــدار المبتـــــــــــــور     -4

 Response)إن نموذج الانحدار الخطي يستخدم لدراسة العلاقة بين متغير الاستجابة   

Variable)  وواحد أو أكثر من المتغيرات التوضيحية(Explanatory Variables),  ىذه  فإإنلذا
 ,Green] [Heij, etal, 2004] [Demaris, 2004] ت يمكن تمثيميا بالمعادلة الآتيةالعلاقة بين المتغيرا

2003] : 
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ن بدراسة تأثير بتر متغير الاستجابة سوف نقوم الآ  iy نموذج الانحدار الموضح في  في
وبما أننا نقوم ببتر مشاىدات المتغير العشوائي  (59)المعادلة  iy  التوزيع الاحتمالي لمخطأ  فإإنلذا
 يصبح أيضاً توزيعاً مبتوراً.س iالعشوائي 

)(ما يسمى بالبتر من اليسار  أو , من الأسفل iyبتر المتغير العشوائي  الحالـــــة الأولــــــى: ayi  
 الشكل الآتي:لنموذج الانحدار المبتور يكونان عمى والتباين الشرطيين  التوقعفي ىذه الحالة 
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 ىو عبارة عن دالة غير خطية لــــ iyن التوقع الشرطي لممتغير نلاحظ بأ   (15)ومن المعادلة 
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)(ما يسمى بالبتر من اليمين  أو,  من الأعمى iyبتر المتغير العشوائي  الحالـــــة الثانيــــــــة: byi  
 التوقعو يمكن الحصول عمى فإإن (51)و  (51)وبتطبيق المعادلتين  , وبشكل مشابو لمحالة السابقة
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 مدةمن الطرفين ضمن ال iyبتر المتغير العشوائي  :الثالثــــــــة الحالـــــة ba, ان  أي)( bXa  
والتباين الشرطيين لنموذج الانحدار  التوقعو يمكن الحصول عمى فإإن (58)و  (51)وبتطبيق المعادلتين 

 أدناه:في موضح  ىو المبتور وكما
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وبالتالي دراسة  , إن اليدف الأساسي من تحميل الانحدار ىو تقدير معممات نموذج الانحدار 
ومقدر  (OLS)طريقة المربعات الصغرى  تعدالعلاقة بين متغير الاستجابة والمتغيرات التوضيحية. إذ 

إلا انو في حالة  ,في تقدير معممات نموذج الانحدار طرائقمن أشير ال (MLE)المكان الأعظم 
 (biased)المقدرات الناتجة من المربعات الصغرى تكون مقدرات متحيزة  فإإننموذج الانحدار المبتور 

 .لتقدير المعممات (MLE)لذا يتم المجوء إلى مقدر المكان الأعظم ,  (inconsistent)وغير متسقة 

 اســـــتخدام مــقــــدر الإمكـــان الأعــــظــم لتقـــــديـــــر معــــممــــات نمـــــوذج الانحـــــدار المبتــــور -5

 Using MLE to estimate the parameters of the truncated regression model 

  

لتقدير  الحصاءفي  انتشاراً  طرائقأىم  وأكثر ال أ حد (MLE) الأعظم  المكانيعد مقدر  
في نيايتيا  المكانمقدر الذي يجعل دالة ال إإيجاد عمىمبدأ تقدير المكان الأعظم  إذ يعتمد معممات,ال

و سوف يتم مناقشة حالة واحدة فقط ىي حالة فإإنالعظمى ولتقدير معممات نموذج الانحدار المبتور 
)(البتر من اليمين عندما يكون  by  دالة المكان الأعظم  فإإن( 21مى المعادلة ), وبالاستناد ع

 تي:المبتور تكون عمى الشكل الآ لنموذج الانحدار
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 ( بالنسبة لممعممات نحصل عمى المعادلات الآتية:22وبأخذ المشتقات الجزئية لممعادلة  )
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 ىذه المعادلاتبأننا نعجز عن حل ( نلاحظ 32-22ومن خلال النظر إلى المعادلات )
لممعممات بالنسبة   الامثمية التقميدية والتقنيات  طرائقالسبب نمجأ إلى استخدام  وليذا  , تحميمياً  ,
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التي تم استخداميا في ىذا البحث ىي خوارزمية  طرائقمن ىذه اللتقدير ىذه المعممات ,  الذكائية
BFGS  التي نسعى من خلاليا إلى تعظيم دالة المكان الأعظم ور خوارزمية أمثمة سرب الطي, و

 لتقدير معممات نموذج الانحدار المبتور.

      Variable Metric Algorithms(VM)           خـــــوارزميــــات المتــــــــري المتغير -6

 فــــــــــــــــــي عنــــــــــــــــــدما قــــــــــــــــــرر  1959عــــــــــــــــــام  Davidonح ىــــــــــــــــــذه الخوارزميــــــــــــــــــة العــــــــــــــــــالم ر اقتــــــــــــــــــ
ويســـتند أســـاس عمـــل ىـــذه الخوارزميـــة عمـــى  .خوارزميـــة لتعجيـــل التكـــرارات إإيجـــادالخمســـينيات  خـــرواآ

د مـن البـاحثين عـدثـم قـام غيـر الخطيـة, أفضل الأفكـار فـي الأمثميـة  أ حدويعد اقتراحو , خوارزمية نيوتن
 بعده بتوسيع الخوارزمية نظرياً وتطبيقياً.

 xf)( الدالة أن تكون xf)( لمدالة غير الخطيةالتصغير مسألة ب الخوارزميات العددية لحل تتطم
نيــــوتن  خوارزميـــة أو شـــبيية ((VMخوارزميـــة  . وتعـــد  دالـــة حقيقيـــة مســـتمرة ومشـــتقتيا الثانيـــة موجــــودة

QN))  1إذ تؤخذ , المسألة مثل ىذه ىي الشائعة لحلx  1و , بتدائيـةاكنقطـةH  مصـفوفة أحاديـة ذات
أبعاد  nn وتتولد خوارزمية المتري المتغيـر  ,ويجب أن تكون غير شاذةVM)) عمـى شـكل متتابعـة 

 من التكرارات بالخطوات الآتية:

1,)( والمعبر عنو بـ kxنحدار الدالة عند النقطة احساب  1- kk xfgk . 

  :تجاه البحثاحساب  2-

                            kKk gHd  

بشـرط  kحجم الخطـوة  يجادلإ ,  kdتجاه البحث اتطبيق تقانة البحث الخطي الملائمة عمى طول  3-
   Wolfeتحقيق شروط  

                           
k

T

kk

T

kkk

k

T

kkkkkk

dgddxg

dgxfdxf

2

1

)(

)()(







 

5.001  :إذ إإن 121    و

 نيوتن  خوارزمية ويجب أن تحقق المصفوفة المحدثة شرط أشباه
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kkkk vyH 1 

  :إإنإذ 
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 .(Scalar)ىو ثابت حقيقي  kو 

 :يأتي وكما ((QNصيغة لتحديثات اقتراح ب 1967عام  Broydenقام العالم لقد 
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 .k Scalar  ,]1,0[k :إذ إإن

ــاعنــد ( (33شــائعة تنــتج مــن الصــيغةخوارزميــات عديــدة  وىنالــك .  فعنــدما kـختيــار قــيم مختمفــة ل
   :تكون
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, ((Symmetric Rank- One Algorithmنحصـل عمـى خوارزميـة الرتبـة الُأحاديـة المتنـاظرة 
 Davidon, Fletcher and)المنسـوبة إلـى    DFPنحصـل عمـى خوارزميـة  1kوعنـدما تكـون 

Powell)   ذا كانــــــت  1963عــــــام  المنســــــوبة إلــــــى BFGSنحصــــــل عمــــــى خوارزميــــــة   0kوا 
(Broyden,Fletcher,Goldfarb, and Shanno)  1970عام  في. 

 , كل خوارزمية من الخوارزميات السـابقة عـن الخوارزميـة الأخـرى فـي مـدى فعاليتيـا ودقتيـا وتختمف
بصـورة عامـة ومقبولـة بشـكل  Broydenالأكثر فعالية مـن بـين أعضـاء عائمـة  BFGSفتعد خوارزمية 

أقـل حساسـية لانعـدام الدقـة  BFGSويرجع سـبب ذلـك إلـى أن خوارزميـة  , كبير من العمماء والباحثين 
 QNجميـع ىـذه الخوارزميـات تحقـق شـرط  فـإإنوبصـورة عامـة  .DFPفـي البحـث ذي البعـد الواحـد مـن 
 .[Rao,2009]  ]2007 ،الحوذاني[ وتتقارب فييا التكرارات إلى الحل

      Particle Swarm Optimization (PSO)  خـــوارزميــــــة أمثمــــة ســـــرب الطيــــــور -7

  غير المقيدة الآتية : تعظيملدينا مسألة الإذا كان  
 

    )34(.........................................................................ul XXX

XfMaximize


 

 إذ إإن lX  و uX  يمثلان الحدود العميا والدنيا لممتجوX  .خوارزمية  خطوات فإإنعمى التوالي
PSO الآتيالشكل تنفيذىا عمى  يمكن : 

, لتخفيض عدد  Nنفرض أن حجم السرب )عدد الجسيمات في السرب( يرمز لو بالرمز -1
الحل, فيجب أن يكون حجم السرب صغيراً, وفي ىذه  يجادالتقييمات لدالة اليدف اللازمة لإ 

جسيم  30و 20وقتاً أطول, وعادة ما يكون حجم السرب بين  الأمثلالحل  إإيجادالحالة يستغرق 
 كحل وسطي.

في المدى Xتوليد المجتمع الابتدائي لـ  -2    ul XX NXXX عشوائياً مثل , ,.......,, , بعد  21
 تمثل iوسرعتو في التكرار jموقع الجسيم  فإإن الملائمةذلك لغرض  iX j

و  iV j
عمى  

بـ  ايرمز لييمات المولدة في البداية الجس فإإنالتوالي, ولذا      0,.......,0,0 21 NXXX .إذ إإن 
 المتجيات   0,,......,2,1 jXNj   إحداثيات الجسيماتيطمق عمييا الجسيمات أو متجيات, 
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بعد ذلك يتم حساب قيم دالة اليدف المقابمة لمجسيمات مثل 
        0,.......,0,0 21 NXfXfXf. 

الجسيمات جميعيا تتحرك إلى النقطة المثمى باستخدام سرعتيا,  إذ إإنلجسيمات, ا ةسرع إإيجاد -3
 .1iالتكرار  عدادنضع و  جميعيا صفريةالجسيمات وفي البداية تكون سرع 

 : jالجسيم  والمستخدمة من الآتيتينجد المعممتين الميمتين ن,  iفي التكرار  -4
 أفضل موقع محمي لمجسيم.  - أ

 وعمى النحو الآتي: iفي التكرار  jسرعة الجسيم  إإيجاد  - ب
 

          )35(........,.....2,1,111 2211 NjiXGrciXPrciViV jbestjbestjj  
 :إذ إإن
 iV j

 .iفي التكرار  j تمثل سرعة الجسيم: 
21 ,cc : 2معاملات التسارع وعادة ما يأخذان القيمة. 
21 , rr : عشوائية تقع ضمن المجال  اً قيمتمثل 1,0.  

bestP :الحالي من السرب أفضل موقع لمجسيممثل ت. 
bestG : لمجسيم ضمن السرب كمو. موقع أفضلتمثل 

 الآتي :في  i في التكرار j نجد الموقع أو الاحداثي لمجسيم -جـ      

      )36(..............................................,.....2,1,1 NjiViXiX jjj  

بعد ذلك يتم حساب قيم دالة اليدف المقابمة لمجسيمات         iXfiXfiXf N,.......,, 21. 

 مجموعة القيم قع الجسيمات جميعيا تقترب إلىيتم فحص التقارب لمحل الحالي, فإذا كانت موا -5
وذلك  4, فيذا يعني حصول التقارب, أما إذا لم يتحقق معيار التقارب تعاد الخطوة نفسيا

1ليكون التكرارات  عدادبتحديث  ii  وحساب قيم جديدة لـbestP  وb e s tG تستمر العممية .
  .[Rao,2009] [Bai,2010]   نفسو الأمثلالتكرارية حتى تقترب الجسيمات جميعيا إلى الحل 
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  Application                                                    الجــانب التطــبيقــــــي    -8

معممات الانحدار إلييا في ىذا البحث في تقدير  قطر لغرض تطبيق الخوارزميات التي تم الت 
 بدراسة عدد المتغيرات المؤثرة في الخاصة [ ,  2112,خذ بيانات المصدر ]إسماعيلالمبتور فقد تم أ  

والمتمثل بدرجة الامتحان في  iyدراسة متغير الاستجابة  تإذ تم .IC3نتيجة امتحان قيادة الحاسوب 
متغيرات توضيحية ىي درجة الامتحان في أساسيات الحاسوب  ةوتأثير ثلاث, جزء تطبيقات الحاسوب 

 ومشاركة الممتحن بالدورات. , في الجامعة  وتخصص الممتحن حسب الدراسة

ىو موضح في  وكما Stata11في البداية إجراء تحميل التباين لممتغيرات باستخدام البرنامج تم 
( إذ يعد ىذا البرنامج من البرامج الحصائية المتخصصة في إجراء التحاليل الحصائية 1)الجدول 
 ( يوضح واجية البرنامج.2والشكل )

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  Stata 11ة لمبرنامج ( يوضح الواجهة الرئيس2الشكل  )
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ولغرض تطبيق نموذج الانحدار المبتور عمى البيانات فقد تم بتر مشاىدات متغير الاستجابة 

iy  إذ دراسة حالة الفشل في الامتحان , )درجة الامتحان في جزء تطبيقات الحاسوب( من جية اليمين
)800(وتمثل درجة النجاح في الامتحان أي  888نقطة البتر ىي  إإن iy,  ولتقدير معممات نموذج
 خوارزميات ىي: نحدار المبتور فقد تم تطبيق ثلاثالا

 

 : BFGSخوارزميــــــــــة 

 اً تكرار  وبعد اثنين وعشرين BFGSوباختيار خوارزمية   Stata11باستخدام البرنامج الحاسوبي  
تم التوصل إلى الحل الأمثل والحصول عمى القيم المثمى لمعممات نموذج الانحدار المبتور بمقدار خطأ 

 ( يوضح نتائج تنفيذ ىذه الخوارزمية.2والجدول ) 10000000000.0

 

 

 

( يوضح نتائج تحميل التباين لممتغيرات1)الجدول   
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  Stata11باستخدام البرنامج  BFGS( يوضح نتائج تنفيذ خوارزمية 2جدول )
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 : PSOخوارزميــــــــــة 

برمجة خطوات ىذه الخوارزمية  تتم Matlab 7.11 (R2010b)وباستخدام البرنامج  
القيم المثمى لمعممات نموذج  إإيجاداليدف الأساسي من ىذه العممية ىو ,  1والموضحة في الفقرة 

تم تييئة خوارزمية إذ ي ,(28التي تعظم دالة المكان الموضحة في المعادلة  ), الانحدار المبتور 
PSO لحل الأفضل عبر تحديث ىذه الأجيال. وفي البحث عن ا ثم ,عناصر العشوائية بمجموعة من ال

 القيم المثمى ليذه العناصر تباعاعبر  لمجموعةيث كل عنصر من العناصر ضمن اكل تكرار يتم تحد
لمجسيم  موقع )أفضل bestG( و الحالي من السرب )أفضل موقع لمجسيم bestPقيمة  إإيجادوالمتمثمة ب

( 35عدل العناصر سرعتيا وموقعيا حسب المعادلتين )ىذه القيم تُ  إإيجادوبعد  ,(ضمن السرب كمو
 .( يوضح نتائج تنفيذ ىذه الخوارزمية1والجدول ) ,(36و)

Log 

likelihood 3 2 1 0 
2 Method 

-277.60796 -133.90419 
-

60.90419 
0.81683 180.14959 16071.06325 PSO 

 

 

   PSO)-(BFGS                       Proposed Algorithmالخوارزميـــــــــــة المقتــــرحـــــــــة 

مع  BFGSفي ىذه الخوارزمية الربط بين خوارزمية الامثمية التقميدية والمتمثمة بخوارزمية تم  
إذ تم في ىذه الخوارزمية استخدام العشوائية  , PSO (BFGS-PSO)خوارزمية أمثمة سرب الطيور 

حجم الخطوة الأمثل  إإيجادوالسرعة لخوارزمية أمثمة سرب الطيور في   (Optimal step size) 
وببرمجة خوارزمية  ,BFGSقيم المعممات قبل البتر كقيم ابتدائية لخوارزمية  وعدّت ,في كل تكرار

BFGS-PSO  باستخدام البرنامجMatlab 7.11 (R2010b)   تم التوصل  اً وبعد ثمانية عشر تكرار
( 4والجدول ) 10000000000.0إلى القيم المثمى لمعممات نموذج الانحدار المبتور وبمقدار خطأ 

يوضح نتائج تنفيذ الخوارزمية المقترحة. أما آلية عمل ىذه الخوارزمية فيمكن توضيحيا بالخطوات 
 الآتية:

ومصفوفة متماثمة موجبة التعريف  1Xنبدأ بنقطة ابتدائية  الخطوة الأولى:   IH 1  قياسيا nn* 
 .1kنضع عداد التكرار تمثل أبعاد المسألة , و  n إإنإذ 

  PSO( القيم المثمى لمعممات نموذج الانحدار المبتور الناتجة من تنفيذ خوارزمية 3)الجدول 
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)(حساب انحدار الدالة  الخطوة الثانية: kxfعند النقطةkX وحساب اتجاه البحث لمنقطة ,kX ,
  )( kkk xfHd . 

حجم الخطوة الأمثل  إإيجاد الخطوة الثالثة: k إذ إإن kkkk dXX 1 قيمة  يجاد, ولإ k و فإإن
يتم حساب  1kXf  التي تكون دالة في k  الطيور بتطبيق خوارزمية سرب وفي ىذه المرحمة نبدأ

 تي:وكالآ

 .Nاختيار حجم السرب )عدد الجسيمات في السرب(  .1

ه الجسيمات المولدة يرمز ليا ذوى,  توليد مجتمع ابتدائي لـ  .2     0,.......,0,0 21 N  يتم
حساب قيم دالة اليدف المقابمة ليذه الجسيمات ذلك بعد         0,.......,0,0 21 Nfff . 

نضع عداد التكرارو سرعة الجسيمات وفي البداية تكون سرع الجسيمات مساوية لمصفر,  إإيجاد .3
1i. 

bو  bestPنجد  iفي التكرار  .4 e s tG  سرعة الجسيم  إإيجادذلك يتم بعدj  في التكرارi  من
 المعادلة الآتية:

          NjiGrciPrciViV jbestjbestjj ,.....2,1,111 2211   

 من المعادلة الآتية: iفي التكرار  jالموقع لمجسيم  إإيجادأيضا يتم     

      NjiVii jjj ,.....2,1,1   

بعد ذلك يتم حساب قيم دالة اليدف المقابمة لمجسيمات             ififif N ,.......,, 21. 

وذلك , ( 4يتم فحص التقارب لمحل الحالي, فإذا لم يتحقق معيار التقارب تعاد النقطة ) .5
1بتحديث عداد التكرارات ليكون  ii  إلى أن يتم يتحقق التقارب والتوصل إلى القيمة المثمى

 .لـ 

فإذا كان  , للامثمية 1kXاختبار النقطة  الخطوة الرابعة:   1kXf لا أ إلى  ذىب  توقف, وا 
 الخطوة الخامسة.
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تحديث المصفوفة  الخطوة الخامسة: H بتطبيق الصيغة الآتية: 
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1يتم تحديث عداد التكرار  الخطوة السادسة: kk .وتعاد الخطوة الثانية 
Log 

likelihood 3 2 1 0 
2 iteration 

-278.3725 -93.64 -78.41 0.7733 186.3 13448.1644 0 

-278.3710 -93.6400 -78.401 0.7749 186.3000 13448.1644 1 

-278.2773 -96.7140 -76.6250 0.7765 186.0616 13448.1902 2 

-277.8289 -127.7005 -58.6341 0.7921 183.6578 13448.441 3 

-277.8286 -127.7222 -58.6229 0.7929 183.6560 13448.4499 4 

-277.8286 -127.6521 -58.6587 0.7929 183.6619 13448.4500 5 

-277.8283 -127.5597 -58.4509 0.7925 183.6917 13448.4855 6 

-277.8275 -126.9798 -57.1406 0.7904 183.8794 13448.7084 7 

-277.8275 -126.9752 -57.1396 0.7904 183.8788 13448.7131 8 

-277.8275 -126.9670 -57.1335 0.7905 183.8169 13448.9205 9 

-277.8228 -125.0907 -55.4721 0.8084 170.3296 13494.2788 10 

-277.8228 -125.0789 -55.4434 0.8085 170.1855 13494.7835 11 

-277.8223 -125.0919 -55.4418 0.8085 170.2007 13497.0218 12 

-277.6083 -134.5735 -60.5405 0.8123 182.9441 16054.4395 13 

-277.6080 -133.9608 -60.8211 0.8168 180.0977 16067.8517 14 

-277.6080 -133.9606 -60.8782 0.8167 180.2102 16071.3334 15 

-277.6080 -133.9613 -60.8769 0.8167 180.2052 16071.6275 16 

-277.6080 -133.9615 -60.8769 0.8167 180.2057 16071.6339 17 

-277.6080 -133.9614 -60.8769 0.8167 180.2056 16071.6336 18 

 

 
 

Log 

likelihood 3 2 1 0 
2 Method 

-277.61722 -133.9615 -60.87692 0.8167786 180.2056 16071.647076 BFGS 

-277.60796 -133.90419 -60.90419 0.81683 180.14959 16071.06325 PSO 

-277.6080 -133.9614 -60.8769 0.8167 180.2056 16071.6336 BFGS-PSO 

 
  

  BFGS-PSO( يوضح القيم المثمى لمعممات نموذج الانحدار المبتور الناتجة من تنفيذ الخوارزمية المهجنة 4)الجدول 

  ( يوضح نتائج تقدير معممات نموذج الانحدار المبتور5)الجدول 
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( نلاحظ أن 4( مع النتائج الموضحة في الجدول )2بمقارنة النتائج الموضحة في الجدول ) -1
إذ استطاعت ىذه  BFGSأفضل من خوارزمية   (BFGS-PSO)الخوارزمية المقترحة 

 الخوارزمية التوصل إلى الحل الأمثل بأقل عدد من التكرارات.

التي ىي إحدى تقنيات ذكاء , بشكل عام أن خوارزمية أمثمة سرب الطيور يمكن القول  -2
وتمتاز بتقاربيا السريع مقارنة مع , الأسراب من الخوارزميات سيمة التطبيق والتنفيذ 

الامثمية  طرائقا لحساب المشتقات مقارنة مع بالضافة إلى عدم حاجتي, الخوارزميات الأخرى 
 التي تتطمب حساب المشتقات الجزئية في كل تكرار., التقميدية 

( نلاحظ أن القيم المثمى التي تم التوصل إلييا  لجميع الخوارزميات المستخدمة 5من الجدول ) -3
 في ىذا البحث متقاربة.

                                               التــوصيـــــــــــــات       -11

 طرائقشبو معممية ومقارنتيا مع ال طرائقج الانحدار المبتور باستخدام ذتقدير معممات نمو  -1
 المعممية.

 (ACO)ج الانحدار المبتور باستخدام خوارزمية امثمة مستعمرة النمل ذتقدير معممات نمو  -2
 .(BFGS-PSO)والخوارزمية الميجنة  (PSO)مثمة سرب الطيور ومقارنتيا مع خوارزمية أ  
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