
58 
 

 67 -58؛ 54 (؛ العدد2023مجلة كلية الرافدين الجامعة للعلوم )

JRUCS 
Journal of AL-Rafidain 

University College for 

Sciences 

PISSN: (1681-6870); EISSN: (2790-2293) 

الجامعة للعلوممجلة كلية الرافدين   

 
Available online at: https://www.jrucs.iq 

 
 

 
AL- Rafidain 

University College 

 

 خىارزمٍاخ انمستىحاج من انطثٍعح فً اختٍار حسمح انعرض فً مقذر متعذد انحذودانتىظٍف 
مروج ٌحٍى مصطفى و.و. أ.د. زكرٌا ٌحٍى اندمال  

zakariya.algamal@uomosul.edu.iq marwa.yahya@uomosul.edu.iq 

 ، عبِؼخ اٌّٛصً، ١ٕٜٔٛ، اٌؼشاقو١ٍخ ػٍَٛ اٌؾبعٛة ٚاٌش٠بظ١بد-   لغُ الاؽصبء ٚاٌّؼٍِٛبر١خ

 

 معلومات البحث
 المستخلص 

 تواريخ البحث
ٚخصٛصب    فٟ ِؼظُ اٌذساعبد ٚٚاظؾب   ٚاعؼب   ب  ٘زّبِأؾذاس ٠ٍمٝ ِٛظٛع رؾ١ًٍ الا 

ثصٛسح ػبِخ ٚالأؾذاس  الأؾذاس اٌلاِؼٍّّٟٔٛرط أ ٠ؼذٚ. الالزصبد٠خ ٚاٌطج١خ ِٕٙب

 الأخ١شحاٌغٕٛاد اٌّغزخذِخ فٟ ٔؾذاس أؽذ أُ٘ ّٔبرط الااٌلاِؼٍّٟ اٌّزؼذد ثٛعٗ خبص 

وج١شا  ٚخصٛصب  فٟ اٌغبٔت الالزصبدٞ ٚاٌج١ئٟ. إر ٠ؼذّ اٌّمذس اٌّّٙذ رٛعؼب  اٌزٟ شٙذد 

 ِٓ أُ٘  (Local Polynomial Kernel Smoother) ٚاٌٍجُٟ اٌّٛظؼٟ ِزؼذد اٌؾذٚد

 ٠ؼزّذ ٘زا اٌّمذس ؽ١ش أْ .اٌلاِؼٍّٟ اٌّزؼذدٔؾذاس ّٔٛرط الاأفٟ  اٌّمذساد اٌّغزؼٍّخ

رغّٝ  بدِؼٍِّصفٛفخ ػٍٝ فٟ رمذ٠ش أّٔٛرط الأؾذاس اٌلاِؼٍّٟ اٌّزؼذد  ٖٚسثذ

رٛف١ك إٌّؾٝ اٌّمذس فٟ أّٔٛرط ١ّ٘خ وج١شح فٟ عٛدح أش٘ب ٠ٚاٌزٟ ٌزمذ بد اٌز١ّٙذثّؼٍّ

ِغزٛؽبح ِٓ  خلزشاػ رٛظ١ف خٛاسص١ِا زا اٌجؾش. رُ فٟ ٘الأؾذاس اٌلاِؼٍّٟ اٌّزؼذد

ِصفٛفخ ِؼٍّبد اٌز١ّٙذ فٟ ػ١ٍّخ رمذ٠ش ػابة اٌعبسح اٌطج١ؼخ ٚاٌّزّضٍخ ثخٛاسص١ِخ الا

وبسٌٛ فٟ اٌّؾبوبح ٌز١ٌٛذ  –عزخذاَ أعٍٛة ِٛٔذ ا. رُ فٟ اٌّمذس اٌّٛظؼٟ ِزؼذد اٌؾذٚد

ٌمذ أظٙشد ٔزبئظ اٌّؾبوبح ػذد ِٓ ّٔبرط الأؾذاس اٌلاِؼٍّٟ اٌّزؼذد. ث١بٔبد رزجغ 

ٌٍّمبسٔخ رفٛق اٌطش٠مخ اٌّمزشؽخ  ػزّبد ػٍٝ ِزٛعػ ِشثؼبد اٌخطأ ثٛظؼٙب ِؼ١بسا  ثبلا
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 انمقذمح
( أؽذ الأعب١ٌت الإؽصبئ١خ اٌّّٙخ ٌذساعخ اٌؼذ٠ذ ِٓ اٌظٛا٘ش اٌطج١ؼ١خ (٠Regression Analysisؼذ رؾ١ًٍ الأؾذاس

 ٚالالزصبد٠خ ٚالاعزّبػ١خ ٚاٌطج١خ ٚغ١ش٘ب، إر ٠غزخذَ فٟ رّض١ً اٌؼلالخ ث١ٓ اٌّزغ١شاد اٌؼاٛائ١خ اٌّخزٍفخ ثبٌٕغجخ إٌٝ ػ١ٕخ ِؼ١ٕخ أٚ

ٌزؾم١ك اٌىض١ش ِٓ الأ٘ذاف اٌّّٙخ اٌزٟ ٠زٛصً إ١ٌٙب ِٓ خلاي رٍه اٌؼلالخ. رؼذ ثبٌٕغجخ إٌٝ اٌّغزّغ ػٍٝ ١٘ئخ ِؼبدٌخ إؽصبئ١خ 

ؽ١ش صٕفذ ّٔبرط الأؾذاس إٌٝ صٕف١ٓ أعبع١١ٓ ثؾغت غج١ؼخ اٌج١بٔبد  ػ١ٍّخ ثٕبء إٌّبرط الإؽصبئ١خ، أعب١ٌت الأؾذاس ِف١ذح فٟ

 Nonparametric)ّٔبرط الأؾذاس اٌلاِؼٍّٟ  ١ب :ٚصبٔ(Parametric Regression Models) أٚلا : ّٔبرط الأؾذاس اٌّؼٍّٟ 

Regression Models) (Rencher, 2002). ( ٍّٟاْ ّٔبرط الأؾذاس اٌلاِؼNonparametric Regression Models )

رمَٛ ػٍٝ إ٠غبد اٌؼلالخ ث١ٓ ِزغ١ش الاعزغبثخ ٚاٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ ِٓ خلاي ِٕؾٕٝ ٠صف رٍه اٌؼلالخ، ٌزا فئٔٗ فٟ الأؾذاس 

٠ىْٛ اٌجبؽش ِٙزّب  ثئػطبء ٚصف ػبَ ٌٍؼلالخ ١ٌٚظ دساعخ رفبص١ً اٌؼلالخ اٌذل١مخ. ٚإْ داٌخ اٌؼلالخ رىْٛ غ١ش ِؼشٚفخ  اٌلاِؼٍّٟ

( ؽ١ش إْ ٔٛع Dataرؼزّذ ػٍٝ فشٚض عبثمخ ثً رؼزّذ ثاىً أعبعٟ ِٚجبشش ػٍٝ اٌج١بٔبد ) ٚ٘زٖ إٌّبرط رىْٛ أوضش ِشٚٔخ ٚلا

 (.1100)محمد،  الأؾذاس اٌج١بٔبد ٠فغش اٌاىً اٌفؼٍٟ ٌّٕؾٕٝ

(  راد Kernel(  فٟ داٌخ )H( أٚ ِب رغّٝ ثّصفٛفخ ِؼٍّبد اٌز١ّٙذ )Bandwidthخ ػشض اٌؾضِخ )فإْ رؾذ٠ذ ِصفٛ

، ِٓ خلاي إ٠غبد اٌطش٠مخ اٌّضٍٝ ٌٍّٛاصٔخ ث١ٓ اس اٌلاِؼٍّٟ اٌٝ اٌذاٌخ الأص١ٍخأ١ّ٘خ وج١شح فٟ رؾذ٠ذ ٚرمش٠ت شىً داٌخ الأؾذ

اٌزؾ١ض ٚاٌزجب٠ٓ. فؼٕذِب رىْٛ ل١ّخ ِؼٍّخ اٌز١ّٙذ صغ١شح فئْ اٌزؾ١ض ٠ىْٛ صغ١شا ، ٚاٌزجب٠ٓ ٠ىْٛ وج١شا ، ٚ٘زا ٠ؤدٞ إٌٝ خاٛٔخ 
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( ٠ٚزُ الاخز١بس اٌغ١ذ ٌم١ُ شىً اٌذاٌخ ٚثؼىغٗ ٔؾصً ػٍٝ رؼظ١ُ اٌزؾ١ض، ٚرصغ١ش اٌزجب٠ٓ ٠ٚىْٛ شىً اٌذاٌخ أوضش ر١ّٙذا  )ٔؼِٛخ

 (.MSE( ِٓ خلاي اٌّفبظٍخ ث١ٓ اٌزؾ١ض ٚاٌزجب٠ٓ ٌٍؾصٛي ػٍٝ أصغش ِزٛعػ ِشثؼبد خطأ )Hِصفٛفخ اٌّؼٍّخ اٌز١ّٙذ٠خ )

 Invasive Weed Optimization  ػابة اٌعبسحاٌٝ رٛظ١ف رم١ٕخ روبئ١خ ٟٚ٘ خٛاسص١ِخ الا٠ٙذف ٘زا اٌجؾش 

Algorithm (IWO)  ُفٟ رمذ٠ش ل١( ِصفٛفخ ِؼٍّخ اٌز١ّٙذH ٌٍٝىٟ رىْٛ أوضش وفبءح ِمبسٔخ ِغ اٌطشائك الأخشٜ، ٚرؼًّ ػ )

 رؾغ١ٓ إٌزبئظ فٟ رمذ٠ش ل١ُ ٘زٖ اٌّصفٛفخ ِٓ خلاي رغبسة اٌّؾبوبح ٚاٌزطج١ك ػٍٝ ث١بٔبد ؽم١م١خ.

 

 Methodology انمنهدٍح 
I.  انمقذراخ انلامعهمٍحNonparametric estimator 

إْ اٌّشٚٔخ اٌؼب١ٌخ اٌزٟ رزّزغ ثٙب اٌّمذساد اٌلاِؼ١ٍّخ ل١بعاب  ثبٌّماذساد اٌّؼ١ٍّاخ، ٚرطاٛس أعٙاضح اٌؾبعاجبد أدٜ إٌاٝ ١ِاً 

اٌجبؽض١ٓ فٟ اٌؼمٛد الأخ١شح ٌلا٘زّبَ ثّٛظٛع الأؾذاس اٌلاِؼٍّٟ، ٚغشائك اٌز١ّٙذ اٌّخزٍفخ، ِٚٓ أٔٛاع ّٔبرط الأؾذاس اٌلاِؼٍّاٟ 

 ,Koláček & Horováزغ١ااش رٛظاا١ؾٟ ٚاؽااذ ٚصاا١غزٗ وااب٢رٟ )ِِؼٍّااٟ اٌجغاا١ػ ػٕااذِب ٠ىااْٛ ٌااذ٠ٕب اٌلا٘ااٛ أّٔااٛرط الأؾااذاس 

2017:) 

( ) 1,2, ,i i im i n  y x ε  (1) 

 إر إْ:  

( )m
i

x :ك اٌلاِؼ١ٍّخائاٌٛاعت رمذ٠ش٘ب ثبٌطش غ١ش اٌّؼشٚفخ اٌلاِؼٍّٟ لأؾذاسرّضً داٌخ ا. 

اٌازٞ ٠ماَٛ  (Multivariate Nonparametric Regression Model) ٚوازٌه أّٔاٛرط الأؾاذاس اٌلاِؼٍّاٟ اٌّزؼاذد

اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ، ٚ٘زٖ اٌؼلالخ رىْٛ غ١اش ِؼشٚفاخ ٠ٚازُ رماذ٠ش٘ب ثبعازؼّبي ػٍٝ إ٠غبد اٌؼلالخ ث١ٓ ِزغ١ش الاعزغبثخ، ٚػذد ِٓ 

، ٚغش٠مااخ Smoothing Splines ، ٚغش٠ماخ اٌاااشائؼ اٌز١ّٙذ٠اخKernel estimation ػاذح غشائاك ٚ٘اٟ: غش٠ماخ اٌزمااذ٠ش اٌٍجُاٟ

 (:1107ٟ )محمد ٚ ػجذاٌؾغٓ، ، ٚرىْٛ ص١غخ ِؼبدٌخ الأؾذاس اٌلاِؼٍّٟ اٌّزؼذد وب٢رWavelet estimator  ا٠ٌّٛغخ

1,2, ,i i n
1i 2i di i

y = m(x ,x ,…,x ) + ε  (2) 

 ؽ١ش أْ:


1i 2i di

X (x ,x ,…,x  اٌزٛظ١ؾ١خ.رّضً ِصفٛفخ ِزغٙبد اٌّاب٘ذاد ٌٍّزغ١شاد : (

( )im x.رّضً داٌخ الأؾذاس غ١ش اٌّؼشٚفخ اٌّطٍٛة رمذ٠ش٘ب ثبٌطشائك اٌلاِؼ١ٍّخ : 

، إر (2)( 1ٕٚ٘بن اٌؼذ٠ذ ِٓ اٌطشائك اٌلاِؼ١ٍّخ ٌزمذ٠ش داٌخ الأؾذاس اٌلاِؼ١ٍّخ  غ١ش اٌّؼشٚفخ ٚاٌّٛظاؾخ فاٟ اٌّؼبدٌاخ )

ذاس اٌلاِؼٍّٟ اٌزمش٠ج١خ اٌٝ داٌخ الأؾذاس اٌلاِؼ١ٍّخ اٌؾم١م١خ، ٚاٌؼًّ ػٍٝ رؼاذ٠ً اٌّااب٘ذاد، إْ ٘ذف اٌز١ّٙذ ٘ٛ رمش٠ت داٌخ الأؾ

ٚ٘زٖ اٌطشائاك ث١ٕاذ ػٍاٝ أعابط أّٔاٛرط ِماذسي ١ٌؼطاٟ أّٔٛرعاب  ِمبسثاب  ٌٍٛالاغ ٌٍٚزٕجاؤ ثبٌّغازمجً، ٚإْ ِؼظاُ اٌطشائاك اٌلاِؼ١ٍّاخ 

ٍٚ ٌٍصفش ٚرجب٠ٓ ( ِّٚٙاذح Continuous Functionذاٌاخ ٘اٟ داٌاخ ِغازّشح )اٌِؾاذد  ٚإْ  رفزشض أْ  اٌخطأ  ٠زٛصع ثّزٛعػ ِغب

(Smoothed اٌطشائك اٌلاِؼ١ٍّخ الإؽصبئ١خ اٌزٟ لارزطٍت رٛفش فاشٚض ثااأْ رٛص٠اغ اٌّغزّاغ، اٌزاٟ رؼاذ أداح فؼبٌاخ رؼزّاذ ِٓٚ ،)

 Smoothingغش٠مااخ اٌز١ّٙااذ ثبٌزمااذ٠ش )اٌٍجُااٟ(  ( ثااذلا  ِاآ اٌصاا١ل اٌذا١ٌااخ اٌّغااجمخ ٌٍج١بٔاابد ٘ااDataٟثاااىً أعبعااٟ ػٍااٝ اٌج١بٔاابد )

Kernel Estimation Method (Hardle, 1994) . 

، اٌزٟ رّضً اٌمبػذح الأٌٚاٝ ِٓ اٌطشائك الأوضش ش١ٛػب  فٟ رمذ٠ش ّٔبرط الأؾذاس اٌلاِؼٍّٟ رؼذ غش٠مخ اٌز١ّٙذ ثبٌزمذ٠ش اٌٍجُٟ

ٌٍزمذ٠شاد اٌٍج١ُخ، ٚاٌفىاشح الأعبعا١خ اٌزاٟ رماَٛ ػ١ٍٙاب غش٠ماخ رماذ٠ش داٌاخ الأؾاذاس اٌلاِؼ١ٍّاخ رىاْٛ ِآ خالاي أخاز اٌٛعاػ اٌؾغابثٟ 

 ١ّٙاذ٠ب  (، إر إْ اٌّماذس اٌٍجُاٟ اٌّغازخذَ ٠ىاْٛ ِماذسا  ر5.1ٌما١ُ ِزغ١اش الاعازغبثخ  ِآ اٌّؼبدٌاخ ) Weighted Average  اٌّٛصْٚ

(Smooth)  ْخابيٍ ِآ الإظاطشاثبد، ٠ٚؼزّاذ ػٍاٝ داٌاخ ٚص Weighted Function أٚ ِاب رغاّٝ ثبٌذاٌاخ اٌٍج١ُاخ Function  

Kernel  ٌزٟ رغ١طش ػٍٝ شىً إٌّؾٕٝ، فعلا  ػٓ ِؼٍّخ ر١ّٙذ٠خ )ػشض اٌؾضِخ( اٌزاٟ رغا١طش ػٍاٝ ؽغاُ الأٚصاْ اٌّغازخذِخ ا

خ اٌٍج١ُااخ ٚػٍاٝ اٌّؼٍّااخ اٌز١ّٙذ٠ااخ )ػااشض اٌؾضِاخ( ٠ؼّااً ٘اازا اٌّماذس ػٍااٝ رؼااذ٠ً أٚ رااذس٠ظ ٌغاشض اٌزمااذ٠ش، ٚثبلاػزّاابد ػٍاٝ اٌذاٌاا

 .(1101اٌّاب٘ذاد ٚرمش٠ت داٌخ الأؾذاس اٌلاِؼٍّٟ اٌزمذ٠ش٠خ إٌٝ داٌخ الأؾذاس اٌلاِؼٍّٟ اٌؾم١م١خ )ػٕجش،

اٌاخ ِغازّشح ِٚٛعجاخ ِٚزّبصٍاخ ؽاٛي إْ اٌاشٚغ ٚاٌصافبد اٌٛاعات رؾمٙٙاب ٌلاخز١ابس الأِضاً ٌٙازٖ اٌذاٌاخ ٘اٟ أْ رىاْٛ اٌذ

ِٙاُ ٌٍؾصاٛي ػٍاٝ  (Ku)(. ٚثبٌشغُ ِٓ أْ شىً اٌذاٌخ اٌٍج١ُاخ 1117اٌصفش، ٚلبثٍخ ٌٍزفبظً إر أْ اٌّازمخ اٌضب١ٔخ ِٛعٛدح )ؽّضح، 

 ( أوااذ أْ اخز١اابس اٌّؼٍّااخHardle, 1994ِمااذساد رّزٍااه صاافبد رزماابسة ِااغ اٌخااٛاص الإؽصاابئ١خ الاعاازذلا١ٌخ إلا أْ اٌجبؽااش )

اٌٍج١ُاخ اٌزاٟ راُ اعازؼّبٌٙب فاٟ اٌز١ّٙذ٠خ )ػشض اٌؾضِخ( فٟ غش٠مخ اٌزمذ٠شاد اٌٍج١ُخ ٟ٘ أُ٘ ِٓ اخز١بس اٌذاٌخ اٌٍج١ُاخ، ِٚآ اٌّماذساد 

 .Local Polynomial Kernel Smoother ِمذس ا اٌجؾش٘ز

، داٌاااخ  Shape Function، داٌاااخ شاااىً  Weight Functionإْ ٌٍاااذٚاي اٌٍج١ُاااخ ػاااذح رغااا١ّبد ِٕٙاااب ) داٌاااخ اٌاااٛصْ 

( ٕٚ٘ابن عٍغاٍزبْ ِآ اٌاذٚاي اٌٍج١ُاخ ٠ّىآ ر١١ّضّ٘اب ٌزماذ٠ش دٚاي  Basic Functionأٚ داٌاخ أعبعا١خ   Window Functionٔبفزح

اٌزٟ رؼًّ ػٍٝ رم١ًٍ اٌزجاب٠ٓ ، ٚاٌاذٚاي اٌٍج١ُاخ اٌّضٍاٝ  Minimum Varianceالأؾذاس اٌلاِؼٍّٟ ّ٘ب: اٌذٚاي اٌٍج١ُخ راد ألً رجب٠ٓ 

Optimal Kernel  ٍِٟاٌزٟ رؼًّ ػٍٝ رم١ًٍ ِغّٛع ِشثؼابد الأخطابء اٌزىاب Mean Integrated Squared Error (MISE) 

ٍٚ ٌٍٛاؽذ )ِزٟ،  MISEأٞ اشزمبق   (.1101ثبٌٕغجخ ٌٍذاٌخ اٌٍج١ُخ ٚ٘زٖ اٌذٚاي رىْٛ داٌخ ؽم١م١خ ِزّبصٍخ ِؾذدح ِٚغزّشح ٚرىبٍِٙب ِغب
 

II.  انحذودممهذ انمقذر انهثًُ انمىضعً متعذد ( Local Polynomial Kernel Smoother (LPKS 
ثبعزخذاَ ِزؼذد  m(x) ٠ٚغّٝ أ٠عب ثّّٙذ الأؾذاس اٌخطٟ )اٌّٛظؼٟ( ٚرؼزّذ ٘زٖ اٌطش٠مخ ػٍٝ فىشح اٌزمش٠ت ٌٍذاٌخ
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ر١ّٙذ٠خ ، اٌزٞ ٠ٕص ثذٚسٖ ػٍٝ أْ أ٠خ داٌخ Taylor Expansionؽذٚد ِٓ دسعخ ِؼ١ٕخ، ٚأعبط ٘زٖ اٌفىشح ٘ٛ رٛع١غ رب٠ٍش 

داٌخ  m(x)٠ّىٓ أْ رزمبسة ِٛظؼ١ب  ِٓ ِزؼذد اٌؾذٚد ِٓ دسعخ ِؼ١ٕخ، فئرا وبٔذ  رّضً ٔمطخ افزشاظ١خ ػاٛائ١خ ثؾ١ش ٔمَٛ ثزمذ٠ش

ػٕذ إٌمطخ    p≥1ٌجؼط ل١ُ  ( ِازمخ ِغزّشح ٌٍذاٌخp+1( ٚػٍٝ افزشاض أْ ٠ىْٛ ٌذ٠ٕب )1( ٚ)0اٌّٛظؾخ فٟ اٌص١غخ )

، وّب ِٛظؼ ثبٌص١غخ ا٢ر١خ pِٛظؼ١ب  ثبعزخذاَ ِزؼذد اٌؾذٚد ِٓ اٌذسعخ  m(x) ٕٕب رمش٠ت اٌذاٌخٚثبعزخذاَ رٛع١غ رب٠ٍش ٠ّى

(Schucany, 1995:) 
0 1 (1)

0 0 0 0 0 0( ) ( ) ( ) / 0! ( ) ( ) /1! ( ) ( ) / !p pm x x x m x x x m x x x m x p        (3) 

m(0xإْ ) ؽ١ش
r   

 .0xػٕذ إٌمطخ  m(x)ٌٍذاٌخ   r  رّضً اٌّازمخ

 :ٌٕفزشض ٕ٘ب أْ رىْٛ

 
( )

0( ) / !r

r m x r 
  

 :ؽ١ش إْ

 r = 0,1,…,p  

ٚأْ 
ˆ

r   رّضً اٌم١ُ اٌزٟ رمًٍ ِؼ١بس اٌّشثؼبد اٌصغشٜ اٌّٛصٚٔخ Weighted Least Squared (WLS):ٟوب٢ر 

 
2

0 1 0 0 0

1

ˆ ˆ ˆ ˆmin ( ) ( ) ( )
n

p

r i i p i h i

i

x x K x   


        y x x x  (4) 

)ؽ١ش إْ  ) ( / ) /hK K h h اٌزٟ ٠زُ اٌؾصٛي ػ١ٍٙب ثئػبدح اؽزغبة اٌذاٌخ اٌٍج١ُخ ،( )K ِغ اٌضبثذh > 0 ّٝاٌزٞ ٠غ ،

 Local Neighborhoodثذٚسٖ ثؼشض اٌؾضِخ، أٚ ِؼٍّخ اٌز١ّٙذ اٌزٟ رغزخذَ ثاىً أعبعٟ فٟ رؾذ٠ذ ؽغُ اٌغٛاس اٌّٛظؼٟ 

 :(Borrajo, et. al, 2017)  ر١خٚاٌّٛظؼ ثبٌص١غخ ا٢

 0 0 0( ) ,hI x x h x h    (5) 

)ؽ١ش رمَٛ اٌذاٌخ اٌٍج١ُخ  )K  0ثزؾذ٠ذ و١ف رغبُ٘ اٌّاب٘ذاد ٚظّٓ اٌفزشح( )hI x  0فٟ اٌّلائّخ ػٕذ إٌمطخx  ٠ّٚىٓ الإشبسح

)، rإٌٝ ِمذس اٌّازمخ  )

0( )rm x ٗٔػٍٝ أ ،( )

0
ˆ ( )r

hm x :وّب ِٛظؼ ثبٌص١غخ ا٢ر١خ 

( )

0
ˆˆ ( ) ! , 0,1, ,r

h rm x r r p   (6) 

)0ٌٍذاٌخ  pِٓ اٌذسعخ  LPKSٚثاىً خبص ٠زُ اٌؾصٛي ػٍٝ ِمذس  )m x  ٛ٘ٚ0 0
ˆ ( )hm x  ٠ّٚىٓ رّض١ٍٗ ثاىً ِصفٛفخ

 وّب ِٛظؼ فٟ أدٔبٖ:

1 0 1 0

0 0 ( 1)

1 ( ) ( )

1 ( ) ( )

p

p

n n n p

x x x x

x x x x
 

  
 

  
   

X  (7) 

 ٚاْ :

1 0

0

( ) 0

0 ( )

h

h n n n

x x

x x


 
 


 
  

K

W

K

 (8) 

ٟٚ٘ ِصفٛفخ لطش٠خ ٚثبٌزبٌٟ ٠ّىٓ إػبدح وزبثخ  0xرّضً ِصفٛفخ اٌزص١ُّ ِٚصفٛفخ اٌٛصْ ٌّلائّخ  اٌّمذس اٌٍجُٟ اٌّٛظؼٟ ؽٛي 

 وّب ِٛظؼ فٟ اٌص١غخ ا٢ر١خ: WLSِؼ١بس 

( ) ( )T y Xβ W y Xβ  (9) 

إر إْ 
1( , , )T

ny yy ْٚأ ،
0 1 2( , , , , )T

n   β:ٌٝٚ٘زا ٠ؤدٞ إ ، 
( )

0
ˆ ( ) !r

hm x r T -1

r+1 n ne S T y  (10) 

ٚرا١ش 
r+1

e ( إٌٝ ِزغٗ ِٓ اٌذسعخp+1 )( اٌزٟ رىْٛ ػٕبصشٖ فٟ اٌّغبيr+1  ِٜغب٠ٚخ ٌٍٛاؽذ، أِب ثبلٟ ػٕبصشٖ الأخش )

 فزىْٛ أصفبسا ، ٚأْ:
T T

n nS = X W X, T = X W  (11) 

 ػٍٝ ِّٙذ إٌّؾٕٝ، وّب ِٛظؼ فٟ أدٔبٖ: ٚع١زُ اٌزشو١ض ٕ٘ب

0
ˆ ( )hm x  T -1

1 n ne S T y  (12) 

ˆˆٚفٟ ؽبٌخ ػذَ ِٕبلاخ رمذ٠ش اٌّازمخ، ػ١ٍٗ ٔفزشض أْ  ( )i h iy m x  رّضً اٌم١ّخ اٌّلائّخFitted Value ٌٍذاٌخ ( )im x 

 :( ٠زعؼ أ13ْثبعزخذاَ اٌص١غخ )



ي التوظيف 
ي اختيار حزمة العرض ف 
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ˆ ( ) ( )T

h i im ax x y  (13) 

)ؽ١ش إْ  )ia x  ًرّضT -1

1 n n
e S T 0ثؼذ أْ ٠زُ اعزجذايx ًِؾixْٚثبفزشاض أ ، 1

ˆ ˆ ˆ, ,h ny yy   رّضً اٌم١ُ اٌّلائّخ

ˆػ١ٍٗ ٠ّىٕٕب رٛظ١ؼ ل١ّخ   Design Time Pointsػٕذ ع١ّغ ٔمبغ ٚلذ اٌزص١ُّ 
hy :وّب فٟ اٌص١غخ ا٢ر١خ 

ˆ
h hy A y  (14) 

 ؽ١ش إْ:

1( ( ), , ( ))T

h na x a xA  (15) 

  ، yرؼزّذ ػٍٝ ِزغٗ الاعزغبثخ لاhA، ؽ١ش إLPKSْٟٚ٘ ِب رؼشف ثّصفٛفخ اٌز١ّٙذ ٌّّٙذ إٌٛاح اٌّزؼذد اٌؾذٚد اٌّٛظؼٟ 

ˆفئْ ِّٙذ إٌٛاح اٌّزؼذد اٌؾذٚد اٌّٛظؼٟ
hm خطٟ  ٠ؼشف ػٍٝ أٔٗ ِّٙذ(Kauermann & Opsomer, 2004). 

 & Rady)ِٓ اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ رىْٛ اٌص١ل وب٢رٟ  dٚثزؼ١ُّ رٌه فٟ ؽبٌخ ٚعٛد أوضش ِٓ ِزغ١ش رٛظ١ؾٟ أٞ 

Ziedan, 2014)،(Schafer & Wasserman, 2013): 

-1

H

1
K (X) = K(H X)

H
 (16) 

 ؽ١ش:

K.رّضً اٌذاٌخ اٌٍج١ُخ : 

H رّضً ِصفٛفخ ػشض اٌؾضِخ ٚرىْٛ ِزّبصٍخ ِٚٛعجخ ٚراد ثؼذ :d×d. 

 وب٢رٟ:ٚإْ ِغّٛع اٌّشثؼبد اٌصغشٜ اٌّٛظؼ١خ رىْٛ 

2

0

1 1

( )( ( ))
n d

i i j ij j

i j

a a
 

   W X y X X  (17) 

 ؽ١ش

( ) ( / )i i x h W X K X  (18) 

 ٚ 0aٚثفشض أْ 
ja ( ٠ّضلاْ ؽلا06فٟ اٌّؼبدٌخ ) ٌّغأٌخ ثبعزخذاَ اٌّشثؼبد اٌصغشٜ اٌّٛصٚٔخ فٟ ؽغبة رمذ٠ش â  ٟوّب ف

 .a( ٟٚ٘ ل١ّخ ي 11ِؼبدٌخ )
 ٔؾصً ػٍٝ: خِٚٓ اٌّشثؼبد اٌصغشٜ اٌّٛصٚٔ

1ˆ ( )a  T T
X WX X WY  (19) 

 ؽ١ش:

11 1 1

21 1 2

1 1

1

1

1

d d

d d

n nd d d d

x x x x

x x x x

x x x x


  
 

 
 
 
 

  

X 

 ٚإْ:

W: رّضً ِصفٛفخ الأٚصاْ ٟٚ٘ ِصفٛفخ لطش٠خ ػٕبصش٘ب( )iw x ( 7ٚؽغت اٌّؼبدٌخ). 

 

III.  عرض انحسمحBandwidth 
( رؼذ اٌخطٛح الأوضش أ١ّ٘خ Parameter Smoothing)اٌّؼٍّخ اٌز١ّٙذ٠خBandwidth إْ ػ١ٍّخ اخز١بس ػشض اٌؾضِخ 

ضٍٝ  ُّ فٟ رمش٠ت داٌخ الأؾذاس اٌلاِؼٍّٟ إٌٝ اٌذاٌخ الأص١ٍخ، ٌٍٚؾصٛي ػٍٝ اٌزمش٠ت اٌغ١ذ ٚاٌّلائُ لا ثذ ِٓ إ٠غبد اٌطش٠مخ اٌ

خطأ ٌغشض اٌّٛاصٔخ ث١ٓ وً ِٓ اٌزؾ١ض ٚاٌزجب٠ٓ ثؾ١ش ٠ىْٛ ِمذاس اٌخطأ ألً ِب٠ّىٓ ٚاٌزٞ ػبدح ٠مبط ثّؼ١بس ِزٛعػ ِشثؼبد اٌ

Mean Squared Error(MSE)  ٍِٟأٚ ِزٛعػ ِشثؼبد اٌخطأ اٌزىبMean Integrated Squared Error(MISE)  ٖٚ٘ز

اٌّٛاصٔخ رأرٟ ِٓ خلاي اعزخذاَ أفعً ِؼٍّخ ر١ّٙذ٠خ، أٚ ِب رغّٝ ثؼشض اٌؾضِخ، ِٚؼٍّخ اٌزجب٠ٓ، ٚؽغُ إٌبفزح، ِٚؼٍّخ 

٠غت أْ ٠ىْٛ ثؼٕب٠خ ٚؽزس، إر إْ اٌم١ّخ اٌصغ١شح عذا   Kernelٌزٟ رغزؼًّ ِغ دٚاي الأٔزابس أٚ عؼخ اٌم١ذ، إْ اخز١بس ٘زٖ اٌم١ّخ ا

أِب إرا وبٔذ اٌم١ّخ وج١شح عذا  فٟٙ أ٠عب  رؤصش ػٍٝ  Under Smoothingرؤصش ػٍٝ ر١ّٙذ إٌّؾٕٝ، ٚرىْٛ ِٕؾٕٝ ر١ّٙذ ِٕخفط 

 .Over Smoothing (Schimek, 2013)ر١ّٙذ إٌّؾٕٝ، ٌٚىٓ رىْٛ فٟ ٘زٖ اٌؾبٌخ ِٕؾٕٝ ر١ّٙذ ِشرفغ 

ؽبٌخ ( إرا وبٔذ رغزخذَ لأؽبدٞ اٌّزغ١ش، ؽ١ش رزعّٓ اخز١بس ِؼٍّخ ِفشدح، أِب فٟ ٠ٚhشِض ٌٍّؼٍّخ اٌّّٙذح ثبٌشِض)

ضٍٝ ٌؼشض Hِزؼذد اٌّزغ١شاد فززعّٓ اخز١بس ِصفٛفخ ػشض اٌؾضِخ ٠ٚشِض ٌٙب ثبٌشِض) ُّ (، ٚرٛعذ ػذح أعب١ٌت لاخز١بس اٌم١ّخ اٌ
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 Crossاٌؾضِخ )اٌّؼٍّخ اٌز١ّٙذ٠خ( اٌزٟ رؾبٚي رم١ًٍ ِغّٛع ِشثؼبد اٌخطأ ٌلأّٔٛرط ٟٚ٘ غش٠مخ اٌزؾمك اٌّزمبغغ 
Validation(CV) مبغغ اٌؼبَ ٚغش٠مخ اٌزؾمك اٌّز Generalized Cross Validation(GCV)  ٚغش٠مخ اٌزؾمك اٌّزمبغغ

 . ٚغ١ش٘ب ِٓ اٌطشائك الأخشٜ Validation(LSCV) Least Squared Crossٌٍّشثؼبد اٌصغشٜ 

 

 Cross Validation(CV)طرٌقح انتحقق انمتقاطع 
رؼذ غش٠مخ ِؼ١بس اٌزؾمك اٌّزمبغغ أٚ ِب رغّٝ ثطش٠مخ ِؼ١بس اٌزمبغغ اٌاشػٟ ِٓ اٌطشائك اٌابئؼخ الاعزخذاَي لإ٠غبد 

إْ اٌفىشح الأعبع١خ ٌٙزٖ اٌطش٠مخ رمَٛ ػٍٝ أعبط رمغ١ُ  .، إر رٍؼت دٚس ِّٙب  فٟ رؾ١ض ٚرجب٠ٓ اٌّمذسhأٔغت ل١ّخ ٌٍّؼٍّخ اٌز١ّٙذ٠خ 

1ِٓ اٌّغب١ِغ اٌغضئ١خ Lاٌج١بٔبد اٌٝ  2( , , ,g )lg g اٌّاب٘ذاد  ش وً ِغّٛػخ رؾزٛٞ ػٍٝ ػذد ِزغبٚثؾ١ ِٓ

1 2( , , , )j ln n n nُاعزجؼبد ِغّٛػخ ٚاؽذح فٟ وً ِشح ٚرىْٛ اٌّغّٛػخ اٌّغزجؼذح ٟ٘  ، ؽ١ش ٠ز
jg  ْثؾ١ش أ

1,2, ,j l وؾبٌخ خبصخ ػٕذِب ٚ ،L=1  ّٝرغLeave One Out Method ٠ٚزُ ؽغبة اٌخطأ ؽغت اٌص١غخ ا٢ر١خ  ،

(Hardle, 1990): 

2

1

1
ˆ( ) ( ( ))

j

n

j i

ij
i L

CV h m
n n






 


 iy x  
(20) 

 ؽ١ش اْ : 

ˆ ( )j im x : رّضً ِمذسLocal Polynomial .فٟ ؽبٌخ اعزجؼبد ِاب٘ذح 

ضٍٝ ٔغزؼًّ اٌص١غخ ا٢ر١خ ُّ  (.Fan, et.al, 2013) اٌذاٌخ ٚلإ٠غبد ل١ّخ اٌّؼٍّخ اٌز١ّٙذ٠خ اٌ
ˆ arg min (h)

h H

h CV


  (21) 

ِٓ اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ ٔغزؼًّ اٌص١غخ وب٢رٟ  dٚثزؼ١ُّ رٌه فٟ ؽبٌخ ٚعٛد أوضش ِٓ ِزغ١ش رٛظ١ؾٟ أٞ 

(Koláček & Horová, 2017): 

2

1

1
ˆ( ) ( ( ))

j

n

j

ij
i L

CV m
n n






 


 i iH y X  
(22) 

ˆ ( )jm iX: رّضً ِمذس Local Polynomial ِغّٛػخ فٟ ؽبٌخ اعزجؼبد jL. 

ضٍٝ ُّ  ٔغزؼًّ اٌص١غخ ا٢ر١خ: H ٚلإ٠غبد ِصفٛفخ ل١ُ اٌّؼٍّبد اٌز١ّٙذ٠خ اٌ

ˆ arg min ( )cv CV



H H

H H  (23) 

  Cross Validation (GCV)  Generalized طرٌقح انتحقق انمتقاطع انعاو
، ٠ّٚىٕٕب اٌؾصٛي ػ١ٍٙب ِٓ CVغش٠مخ ِمبسثخ ٌطش٠مخ ِؼ١بس اٌزؾمك اٌّزمبغغ  GCVرؼذ غش٠مخ اٌزؾمك اٌّزمبغغ اٌؼبَ 

ٌّصفٛفخ  ttm( ِغ إعشاء رغ١١ش ٚ٘ٛ اعزجذاي ػٕبصش اٌمطش اٌشئ١غٟ 11اٌّٛظؾخ فٟ اٌص١غخ ) CVص١غخ اٌزؾمك اٌّزمبغغ 

 ثّؼذٌٙب أٞ إْ: hSاٌز١ّٙذ 

1

1 1
( )

n

tt h

i

m tr
n n

 S  (24) 

 ؽ١ش إْ:

( )htr S.٠ّضً ؽبصً عّغ ػٕبصش اٌمطش اٌشئ١غٟ ٌٍّصفٛفخ : 

 :(Wu & Zhang, 2006)رىْٛ وب٢رٟ  GCVٚػ١ٍٗ فئْ ص١غخ ِؼ١بس اٌزؾمك اٌّزمبغغ اٌؼبَ 

 

 

2

1

ˆ1
(h)

1 /
j

n
j

ij h
i L

m
GCV

n n tr n






  
  

   


i i
y x

S
 (25) 

ˆ arg min GCVGCV h
h H

h


  (26) 

 ِٓ اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ رىْٛ اٌص١غخ وب٢رٟ: dٚثزؼ١ُّ رٌه فٟ ؽبٌخ ٚعٛد أوضش ِٓ ِزغ١ش رٛظ١ؾٟ أٞ 

 

 

2

1

ˆ1
( )

1 /
j

n
j i

ij
i L

m
GCV

n n tr n






  
  

   


i

H

y X
H

S
 (27) 

ضٍٝ  ُّ  :ٔغزؼًّ اٌص١غخ ا٢ر١خ Hٚلإ٠غبد ِصفٛفخ ل١ُ اٌّؼٍّبد اٌز١ّٙذ٠خ اٌ
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)arg mˆ (GCV V(in) GC



H H

H H  (28) 

 

IV.   خىارزمٍح الاعشاب انضارجInvasive Weed Optimization Algorithm (IWO) 
رؼذ ثزص١ُّ خٛاسص١ِبد اٌزؾغ١ٓ اٌّغزٛؽبح ِٓ اٌطج١ؼخ ٚرط٠ٛش٘ب، ٚ افٟ اٌغٕٛاد الأخ١شح أصجؼ الا٘زّبَ ِزضا٠ذ

اٌزؾغ١ٓ  اٚ ِب رغّٝ ثخٛاسص١ِخ Invasive Weed Optimization Algorithm (IWO)خٛاسص١ِخ أِضٍخ الأػابة اٌعبسح 

فٟ ػبَ  Mehrabian   ٚLucasث١ٌٛٛع١ب ِٓ الأػابة اٌعبسح ٚاٌزٟ الزشؽذ لاٚي ِشح ِٓ لجً  حاٌؼاٛائٟ اٌؼذدٞ اٌّغزٛؽب

 ، زؼّبس ٚا٠غبد ِىبْ ِٕبعت ٌٍّٕٛ ٚاٌزىبصشاٌغٍٛن اٌطج١ؼٟ ٌلأػابة اٌعبسح فٟ الاع ٘زٖ اٌخٛاسص١ِخ َ( . ثجغبغخ رؾبوٟ 1115)

 الاعبع١خ ٌٙزٖ اٌؼ١ٍّخ: اٌخطٛادثٕظش الاػزجبس ٌّؾبوبح اٌغٍٛن الاعزؼّبسٞ ٌلأػابة اٌعبسح ٠غت اْ رؤخز ٚ

 .ٔاش ػذد ِؾذٚد ِٓ اٌجزٚس ػٍٝ ِٕطمخ اٌجؾشٚرٌه  ٠زُ )ر١ٙئخ ػذد اٌغىبْ ( (1)

اٌّؼبدٌخ ادٔبٖ رٛظؼ ػ١ٍّخ  ٔجبربد ِض٘شح ٚرٕزظ اٌجزٚس اػزّبدا ػٍٝ داٌخ ا١ٌٍبلخوً اٌجزٚس رّٕٛ اٌٝ رزُ )ػ١ٍّخ اٌزىبصش( ثؾ١ش  (2)

 اٌزىبصش ٌلأػابة اٌعبسح:

 min
max min min

max min

i
i

f f
seed floor S S S

f f

 
   

 
 (29) 

رٛفش ٘زٖ اٌخطٛح ٌخٛاسص١ِخ الأػابة اٌعبسح خبص١زٟ اٌؼاٛائ١خ ٚاٌزى١ف, ار ٠زُ رٛص٠غ اٌجزٚس اٌّزٌٛذح  اٌّىبٟٔ( ) اٌزازذ (3)

ِٓ  ٚرجب٠ٓ ِزغ١ش (μ=0)ِٓ الاثؼبد فٟ فعبء اٌجؾش ثٛاعطخ اسلبَ ػاٛائ١خ رزٛصع رٛص٠ؼب غج١ؼ١ب ثّؼذي  dػاٛائ١ب ػٍٝ 

 خلاي اٌّؼبدٌخ اٌزب١ٌخ:

 

 
 max

max

n

iter initial final finaln

iter iter

iter
   


    (30) 

 ٠زُ ؽغبة ِٛلغ اٌجزٚس اٌغذ٠ذح ثبعزخذاَ اٌّؼبدٌخ اٌزب١ٌخ:

*son parent parent iterx x sd x random      (31) 

 

 اٌؾذ الألصٝ ِٓ ػذد إٌجبربد. رغزّش ٘زٖ اٌؼ١ٍّخ اٌٝ اْ ٠زُ اٌٛصٛي اٌٝ (4)

اٌؾ١بح ٚإٔزبط اٌجزٚس, ٠ٚغشٞ اٌمعبء ػٍٝ الاخش٠ٓ )الإلصبء ٠ّىٕٙب اٌجمبء ػٍٝ ل١ذ فمػ إٌجبربد راد داٌخ ا١ٌٍبلخ اٌؼب١ٌخ ٚ

 خاٌزٕبفغٟ(. رغزّش اٌؼ١ٍّخ اٌٝ اْ ٠زُ اٌٛصٛي اٌٝ اٌؾذ الألصٝ ِٓ اٌزىشاساد ػٍٝ اًِ اْ إٌجبد اٌزٞ ٠ؾًّ أفعً داٌخ ١ٌبل

 شاد.٠ٛظؼ ا١ٌخ ػًّ اٌخٛاسص١ِخ فٟ اخز١بس اٌّزغ١ (0)اٌاىً ، ع١ىْٛ ٘ٛ الالشة اٌٝ اٌؾً الاِضً

 

 : انٍح اختٍار انمتغٍراخ حسة خىارزمٍح الاعشاب انضارج)1(شكم 

 نتائح انمحاكاج
، إر رُ الأخز ثٕظش الاػزجبس صلاصخ أؽغبَ ٌٍؼ١ٕبد (R)رُ رص١ُّ اٌؼذ٠ذ ِٓ اٌزغبسة ِٚؾبوبرٙب ثبعزؼّبي ٌغخ اٌجشِغخ 

n=(50,100,250) ،ٚ ٍطشق اٌّخزٍفخ اٌّغزخذِخٌرُ إعشاء اٌّمبسٔبدCV  ،GCV، ( ِغ اٌطش٠مخ اٌّمزشؽخ ٌخٛاسص١ِخIWO )

 ، ِغ دساعخ خّغخ ّٔبرط ِخزٍفخ ٟ٘:وذاٌخ ٌج١ُخ Epanechnikovٚثبعزخذاَ داٌخ 
 

 رُ ر١ٌٛذ ٘زا الأّٔٛرط ٚفك اٌّؼبدٌخ ا٢ر١خ: ::(Koláček & Horová, 2017)الأنمىرج الأول (1)

 
3( 0.5) ( 0.5)    i 1 2 iy x x ε  (32) 

1ؽ١ش رُ ر١ٌٛذ اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ
x ٚ2

x  أِب [0,1]ِٓ اٌزٛص٠غ إٌّزظُ ظّٓ اٌفزشح ،i
ε  :ٟف١زٛصع ثبٌاىً ا٢ر 

(0,0.02)N
i
ε  

  رُ ر١ٌٛذ ٘زا الأّٔٛرط ٚفك اٌّؼبدٌخ ا٢ر١خ: :(Shang,et.al,2014)الأنمىرج انثانً  (2)

 

    
2

sin 2 4 1 1
1 0.8

     


3
i 1 2 2 i2

3

x
y x x x ε

x
 (33) 

1ؽ١ش رُ ر١ٌٛذ اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ
x ٚ2

x ٚ 3
x  أِب [0,1]ِٓ اٌزٛص٠غ إٌّزظُ ظّٓ اٌفزشح ،i

ε  :ٟف١زٛصع ثبٌاىً ا٢ر 
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(0,0.02)N
i
ε 

            رُ ر١ٌٛذ ٘زا الأّٔٛرط ٚفك اٌّؼبدٌخ ا٢ر١خ:  :(Lijian & Rolf, 1999)الأنمىرج انثانث   (3)

    
2

0.5 sin 2   2

i 1 2 3 iy x x x ε  (34) 

1ؽ١ش رُ ر١ٌٛذ اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ
x ٚ2

x ٚ 3
x  أِب [0,1]ِٓ اٌزٛص٠غ إٌّزظُ ظّٓ اٌفزشح ،i

ε  :ٟف١زٛصع ثبٌاىً ا٢ر 

(0,0.25)N
i
ε  

            رُ ر١ٌٛذ ٘زا الأّٔٛرط ٚفك اٌّؼبدٌخ ا٢ر١خ: : (Lijian & Rolf, 1999)الأنمىرج انراتع (4)
  1sin 0.5 2 0.5    i 2 3 4 iy x x x x ε  (35) 

1ؽ١ش رُ ر١ٌٛذ اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ
x ٚ2

x ٚ 3
x ٚ4

x  أِب [0,1]ِٓ اٌزٛص٠غ إٌّزظُ ظّٓ اٌفزشح ،i
ε  :ٟف١زٛصع ثبٌاىً ا٢ر 

(0,0.25)N
i
ε 

 رُ ر١ٌٛذ ٘زا الأّٔٛرط ٚفك اٌّؼبدٌخ ا٢ر١خ: :(Goutte,et.al,2000)الأنمىرج انخامس (5)

 
2

1
10sin 20 10 5

2


 
      

 
i 1 2 3 4 5 iy x x x x x ε  (36) 

1ؽ١ش رُ ر١ٌٛذ اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ
x ٚ2

x ٚ 3
x ٚ4

xٚ 5
x  أِب [0,1]ِٓ اٌزٛص٠غ إٌّزظُ ظّٓ اٌفزشح ،i

ε   ًف١زٛصع ثبٌاى

 ا٢رٟ:

   (0,1)N
i
ε 

( وّؼ١بس ٌٍّمبسٔخ ث١ٓ IMSE) اٌّزىبًِ رُ الاػزّبد ػٍٝ ِزٛعػ ِشثؼبد اٌخطأٚ، ِشح 411إر رُ رىشاس اعشاء اٌزغشثخ 

 . (4-0ٚرٍخ١ص ٔزبئظ اٌطشق اٌّغزخذِخ فٟ اٌغذاٚي ِٓ ) غشائك اٌزمذ٠ش اٌّغزخذِخ ٚث١بْ اٌطش٠مخ الأفعً

ؼٍٝ عج١ً . ف IMSEِٓ ؽ١ش ِؼب٠ش  (CV,GCV) الاخشٜ طشائك اٌػٍٝ ثبلٟ  (IWO) اظٙشد إٌزبئظ رفٛق غش٠مخ

 CV  ٚ1.125ٌطش٠مخ  1.126ِمبسٔخ ثـــ  1.1021ار ثٍغذ ، n=50الً ل١ّخ ػٕذِب  IWOاػطذ غش٠مخ ( 0اٌّضبي عذٚي )

 . ثبلاظبفخ اٌٝ رٌه ؽبفظذ اٌطش٠مخ اٌّمزشؽخ ػٍٝ افع١ٍزٙب ػٕذ رغ١ش ؽغُ اٌؼ١ٕخ ٌٚغ١ّغ إٌّبرط اٌّغزخذِخ.GCVٌطش٠مخ 
 

 .Local Polynomialوقٍمح الانحراف انمعٍاري نلأنمىرج الأول فً مقذر  MSE(: معذل قٍمح 1خذول )

 CV GCV IWO 

n=50 0.037 ± 0.009 0.036 ± 0.007 0.0130 ± 0.0021 

n=100 0.037 ± 0.007 0.034 ± 0.006 0.0013 ± 0.0013 

n=250 0.034 ± 0.004 0.003 ± 0.030 0.0012 ± 0.0010 

 

 .Local Polynomialفً مقذر  نثانًوقٍمح الانحراف انمعٍاري نلأنمىرج ا MSE(: معذل قٍمح 2خذول )

 CV GCV IWO 

n=50 3.126 ± 0.644 2.978 ± 0.901 0.0131 ± 0.0017 

n=100 3.105 ± 0.634 2.814 ± 0.786 0.0074 ± 0.0002 

n=250 2.689 ± 0.300 2.084 ± 0.246 0.0045 ± 0.0001 

 

 .Local Polynomialفً مقذر  نثانثوقٍمح الانحراف انمعٍاري نلأنمىرج ا MSE(: معذل قٍمح 3خذول )

 CV GCV IWO 

n=50 0.226 ± 0.054 0.218 ± 0.065 0.041 ± 0.030 

n=100 0.214 ± 0.044 0.192 ± 0.052 0.029 ± 0.020 

n=250 0.208 ± 0.017 0.172 ± 0.019 0.015 ± 0.014 

 

 .Local Polynomialفً مقذر  نراتعوقٍمح الانحراف انمعٍاري نلأنمىرج ا MSE(: معذل قٍمح 4خذول )

 CV GCV IWO 

n=50 0.514 ± 0.144 0.153 ± 0.079 0.0039 ± 0.0018 

n=100 0.331 ± 0.133 0.135 ± 0.047 0.0036 ± 0.0015 

n=250 0.268 ± 0.051 0.119 ± 0.036 0.0025 ± 0.0012 
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 .Local Polynomialفً مقذر  نخامسوقٍمح الانحراف انمعٍاري نلأنمىرج ا MSE(: معذل قٍمح 5خذول )

 CV GCV IWO 

n=50 5.422 ± 1.593  2.520 ± 0.546  0.063 ± 0.030 

n=100 4.567 ± 1.356  1.969 ± 0.818  0.038 ± 0.002 

n=250 3.801 ± 0.875  1.449 ± 1.406 0.008 ± 0.001 

 

 الاستنتاخاخ
ٌزمذ٠ش ِصفٛفخ ِؼٍّبد اٌز١ّٙذ فٟ أّٔٛرط  IWOِٓ خلاي ِمبسٔخ غشائك اٌزمذ٠ش اٌلاِؼ١ٍّخ اٌّؼزّذح ٚاٌطش٠مخ اٌّمزشؽخ  .1

، أر ؽممذ ألً ل١ّخ ٌّؼ١بس ِزٛعػ ِشثؼبد  IWOاٌلاِؼٍّٟ، ٚعذ أْ أفعً غش٠مخ وبٔذ اٌطش٠مخ اٌّمزشؽخ  الأؾذاس

 ٌٚغ١ّغ ؽغَٛ اٌؼ١ٕبد اٌضلاس، ٌٚغ١ّغ إٌّبرط اٌّؼزّذح فٟ رغبسة اٌّؾبوبح.(MSE) اٌخطأ 

ٔزبئظ ع١ذح فٟ  لإػطبئٙب IWOأفعً غش٠مخ ٌزمذ٠ش ِصفٛفخ ِؼٍّبد اٌز١ّٙذ ثؼذ اٌطش٠مخ اٌّمزشؽخ  GCVعبءد غش٠مخ  .2

 ِمبسٔخ ثبٌطشائك الأخشٜ. MSEرؼطٟ دائّب  أػٍٝ  لأٔٙبالاخ١شح  CVرمذ٠ش ِصفٛفخ ِؼٍّبد اٌز١ّٙذ، ٚوبٔذ غش٠مخ 

 
 انمصادر

لأؾذاس اٌلاِؼٍّٟ ثٛعٛد ث١بٔبد غ١ش ربِخ"، سعبٌخ (، "ِمبسٔخ ثؼط غشائك رمذ٠ش ّٔبرط ا1117ؽّضح، عؼذ وبظُ، ) [1]

 .ِبعغز١ش فٟ الإؽصبء، و١ٍخ الإداسح ٚالالزصبد، عبِؼخ ثغذاد

لأّٔٛرط الأؾذاس اٌزغ١ّؼٟ اٌّغضأ ِغ اٌزطج١ك"،  (، "ثؼط غشائك اٌزمذ٠شاد اٌلاِؼ١ٍّخ1101ػٕجش، عٕبْ ػجذالله،) [2]

 .سعبٌخ ِبعغز١ش فٟ الإؽصبء، و١ٍخ الإداسح ٚالالزصبد، عبِؼخ ثغذاد

(، "ِمبسٔبد ٌجؼط غشائك رمذ٠ش داٌخ الأؾذاس اٌلاِؼٍّٟ"، سعبٌخ ِبعغز١ش فٟ الإؽصبء، 1101ِزٟ، ٔٛس صجبػ، ) [3]
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Abstract 

Article History: 
 The subject of regression analysis receives broad and explicit attention 

in the majority of studies, particularly those in the fields of economics 

and medicine. The nonparametric regression model in general and the 

multivariate nonparametric regression model in particular is one of the 

most significant regression models used in recent years which has seen 

significant expansion, particularly in the fields of economics and the 

environment. Local Polynomial Kernel estimator is one of the most used 

estimators in multivariate nonparametric regression model. However, 

this estimator is fully dependent on the matrix of the smoothing 

parameter, which is of crucial in the quality of the reconciliation of the 

estimated shape in the multivariate nonparametric regression model. In 

this research, employing the nature-inspired technique as Invasive Weed 

Optimization technique was proposed for the process of estimating the 

prefix parameter matrix in the estimator. The Mont-Carlo method of 

simulation has been used to generate data for tracking a number of 

multivariate regression models. Simulation results based on mean 

squared error have been shown by developing a benchmark that 

surpasses the recommended approach in comparison to alternative 

estimating methods. 
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