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  الشـــكر

أجمعین، سیدنا محمد  الحمد الله رب العالمین، والصلاة والسلام علي اشرف الخلق
  .وعلي اله وصحبه أجمعین

  وبعد

الشكر من قبل ومن بعد الله وحده علي أن وفقنا لإتمام هذا العمل اللهم إنا نحمدك 
  .حمدا كما ینبغي لجلال وجهك وعظیم سلطانك، حمدا یلیق بعظمتك ویوازي نعمك

ینات اللازمة الشكر لأسرتي الكریمة التي ساهمت معي إسهاما كبیرا ووفرت كل المع
  .لانجاز هذا العمل، لهم كل الحب والتقدیر ودوام الصحة

الشكر إلي الزملاء والزمیلات بالمواقع المختلفة في الجامعات والمؤسسات علي 
  .دعمهم المعنوي والفكري وعلي آرائهم ومقترحاتهم السدیدة اسأل االله أن یوفقهم جمیعا

البحث الدكتور عادل موسي یونس  الشكر إلي أستاذي الجلیل والمشرف علي هذا
علي اهتمامه وتوجیهاته وأفكاره الثرة التي قادت إلي انجاز هذا العمل وكذلك اشكر 
جمیع الإخوة الاساتذه بقسم الإحصاء بجامعة السودان للعلوم والتكنولوجیا وكذلك 

احمد حمدي علي مقترحاته واستشاراته النیرة التي سامت معي . اخص بالشكر د
  .لهم جمیعا كل الشكر والتقدیر. في إتمام هذا البحث كثیرا
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  البحث بالعربیة مستخلص

تصنیف وتحلیل فئات الدخل في السودان باستخدام  والذي بعنوان، تناول هذا البحث،       
حیث . م 2013 – 1990الدالة التمییزیة مقارنة بنماذج الشبكات العصبیة في الفترة من 

كانت البیانات الأساسیة لهذا البحث هي الأرقام القیاسیة لأسعار المستهلكین او ما یعرف 
فئة  –فئة الدخول الوسطي  –فئة الدخول العلیا ( بمستویات المعیشیة لفئات الدخل وهي 

وقد شملت متغیرات . والتي یتم إعدادها بواسطة الجهاز المركزي للإحصاء) الدخول العلیا
الملابس والأحذیة، ، "الغذاء"الطعام والشراب(البحث المجموعات السلعیة الأساسیة وهي هذا 

وقد . )السكن، الأدوات المنزلیة، العنایة الصحیة، النقل والمواصلات، الترفیه، التعلیم ، أخري
كیف یمكن ان نستخدم مؤشر الرقم القیاسي لمستویات المعیشة في كانت مشكلة البحث 

سلوب التحلیل الإحصائي الذي یستخدم الدالة التمییزیة مقارنة بنماذج الشبكات السودان في أ
رد في العصبیة الاصطناعیة، لنصل ألي أسلوب تصنیف من خلاله نستطیع ان نصنف الف

أیهما أكثر دقة في التصنیف، أسلوب التحلیل أي من مجموعات الدخل ینتمي، وكذلك 
وقد تمثل هدف  وما هي درجة العلاقة بین الأسلوبین،التمییزي ام أسلوب الشبكات العصبیة، 

وكذلك ، البحث في استخدام نوعین من التحلیل هما التحلیل التمییزي والشبكات العصبیة
هدف البحث الي استعراض واستخدام أسالیب الشبكات العصبیة المستخدمة في التصنیف 

رنة بین أسلوبي التحلیل التمییزي وذلك بتطبیقها في مجال الدراسات الاقتصادیة ومن ثم المقا
والشبكات العصبیة لمعرفة خصائص كل طریقة وما هي أوجه الشبة والاختلاف بین 

  . الظروف یمكن ان نستخدم احدي هذه الطرق أيالطریقتین وتحت 

وقد توصل البحث الي نتائج مهمة في التحلیل التمییزي، تتمثل في ان الدالة التمییزیة       
یها عن طریق التحلیل التمییزي كانت معنویة الا ان كفاءة الدالة في التمییز لم المتحصل عل

استخدام التحلیل التمییزي ، كذلك %58.3كذلك بلغت نسبة التصنیف الصحیح . تكن عالیة
أسلوب . یتیح طرق وبدائل مختلفة للباحث اذا ما كانت هناك اي مشكلة في طبیعیة البیانات 

دالة تمییزیة بمتوسط مربع خطأ اكبر من متوسط مربع الخطأ في  الشبكات العصبیة أنتج
  . أسلوب التحلیل التمییزي
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وقد كانت أهم توصیات هذا البحث، استخدام شبكات أخري في عملیة التمییز یمكن ان      
اذا كان مجتمع . یكون له اثر ایجابي في تحسین مستوي الخطأ عن طریق الشبكات العصبیة

غیر معلوم فان الشبكات العصبیة تكون بدیلا ناجحا للتحلیل التمییزي  بیانات الدراسة
عدم . لاحتوائها علي عدد من دوال التنشیط والنقل والتحویل واكتساب طرق التعلم الذاتي

توفر برمجیات الشبكات العصبیة یعتبر احد عوائق انتشار تطبیقها واستخدامها في مجالات 
 .تها وسهولة استخدامهامختلفة، وبالتالي لابد من إتاح
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Abstract 

     This research which is entitled, Classification and Analysis of Income 
groups in Sudan using discriminant function compared to the models of 
Neural Networks in the period of 1990 - 2013. Where the basic data for 
this research are the indices of Consumer prices, or what is known as the 
living levels of the categories of income, namely, (upper-income class, 
middle income class - Lower-income class) which are prepared by the 
Central Bureau of Statistics. The variables of this research included the 
basic commodity groups, namely, (food and drink "food", clothing and 
footwear, housing, household items, health care, transport and 
communications, entertainment, education, and other). The research 
problem was how we could use the index indicator of living standards in 
the Sudan in the method of statistical analysis that uses a discriminant 
function compared to the models of Artificial Neural Networks, to get the 
method of classification from which we can classify the individual in any 
of the income groups belongs, as well as whichever is more accurate 
classification, discriminant analysis method or of neural networks 
method, and what is the degree of the relationship between the two 
approaches. May represent the goal of research in the use of two types of 
analysis are: discriminant analysis and  neural networks, as well as the 
goal of research is to review the use of neural networks used in 
classification methods to apply them in the field of economic studies and 
then compare the methods of discriminant analysis and neural networks 
to learn the characteristics of each method, and what are the similarities 
and differences between the two methods, and under what circumstances 

we could use one of these methods.  
    The research has come to an important outcome of the discriminant  
analysis; that is discriminant function obtained by the discriminant 
analysis was significant, but that function efficiently in discrimination 
were not high. Percentage of correct classification as well as 58.3%, as 
well as the use of discriminant analysis provides methods and alternatives 
to different researcher if there was any problem in the normal data. 
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Neural networks method produced a discriminant function mean square 
error greater than the mean square error in the method of the discriminant 
analysis. It was the most important recommendations of this research, 
The use of other networks in the process of discrimination can have a 
positive impact in improving the level of error by neural networks. If the 
data of the study community is unknown, the neural networks to be 
successful substitute for analysis of the discriminatory because they 
contain a number of activation functions, transport, transfer and 
acquisition of self-learning methods. Lack of neural networks software is 
one of obstacles spread applied and used in different areas, and therefore 

has to be made available and easy to use. 
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 الأول الفصل

  - :تمھید 1 – 1

عادة ما نلاحظ عند دراستنا لكثیر من الظواهر وجود عدد كبیر من المتغیرات المتعلقة         

مما یصعب عملیة  أحیانابالظاهرة قید الدراسة وغالبا ما تكون هذه البیانات متداخلة او مختلفة 

  .الوصول الي تفسیر وفهم نمط هذه الظواهر

احدي طرق تحلیل الظواهر المختلفة في مجال تحلیل المتغیرات هو التحلیل التمییزي      

في مجال تحلیل متعدد المتغیرات  المتقدم الإحصائيالتحلیل  أسالیبوالتصنیف والذي یعتبر احد 

والذي یهتم بدارسة وتحلیل المتغیرات المتعددة لمجتمع البحث او عینة الدارسة وكذلك یهتم 

الجدیدة الي مجموعات  المفرداتوبتوزیع ) المشاهدات ( عات مختلفة من المفردات بفصل مجمو 

  .في تصنیف المشاهدات الجدیدة أیضاسبق تعریفها من قبل، كما یستخدم 

غیر تحلیل متعدد المتغیرات  أسالیبالتي تتناول  الإحصائیةهناك العدید من الطرق        

ظنا ان معظم البحوث التي تجري تقف حدالة التمییزیة لا، ففي مجال الالدالة التمییزیة أسلوب

عمقا لان هناك  أكثرالبحث  الدالة التمییزیة وعلي عملیة التصنیف غیر ان فكرة هذا إیجادعند 

كالمكونات الرئیسیة والتحلیل العاملي وقد تم  التمییزیةالدالة  بأسلوبللتحلیل شبیهة  أخري أسالیب

یستخدم في التصنیف وهو نماذج  أصبح آخر أسلوبالا ان  هناك . تناولها في كثیر من البحوث
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والذي یعطي ) ("Artificial Neural Network "ANNالشبكات العصبیة الاصطناعیة 

مكانیة لتقدیر دالة النموذج إمكانیة كما نستطیع من خلال هذه الدراسة عقد . للتمییز والتصنیف وإ

یجادمقارنة  مییزیة ونماذج الشبكات العصبیة حیث تعتبر الشبكات تالعلاقة بین الدالة ال وإ

من  مستوحاةالذكاء الاصطناعي وهي عبارة عن نماذج ریاضیة  أشكالالعصبیة شكلا من 

الحاسبات  إمكاناتخصائص معالج المعلومات للدماغ البشري والتي تنتج حلولا ذات معني تفوق 

الرقمیة التقلیدیة، وقد استخدمت في العدید من النواحي الهندسیة وتم تطبیقها في التصنیف 

  .والتنبؤ وحققت درجة مقبولة من النجاح

وعندما نتناول هذا الموضوع ینصب اهتمامنا علي تصنیف فئات السكان الي ذوي       
الرقم ( العدید من المؤشرات بأخذذلك و ) الدخول العلیا، والدخول الوسطي، والدخول الدنیا(

التي تعبر عن متغیرات مجتمع البحث لنصل الي  )مستویات المعیشةو  المستهلك لأسعار القیاسي
تمییزیة نقوم بتطبیقها لتصنیف الأفراد الي أي من هذه الفئات ینتمون، وكذلك الي إیجاد  دالة

  . ةالعلاقة بین التحلیل التمییزي ونماذج الشبكات العصبی

  -:مشكلة البحث 1 – 2

من ابرز المشاكل التي یواجهها المهتمون بقضایا الاقتصاد والتخطیط والتنمیة في السودان      

ومن اكبر العوامل واهم الأسباب التي تؤدي الي . هو كیفیة استخدام المعلومات الإحصائیة

هو القصور في استخدام طرق التحلیل الإحصائي، وبالتالي فان التخطیط  غیر منهجيالتخطیط 

والتنمیة التي تقوم دون الاعتماد علي الأسالیب الإحصائیة لاشك أنها تؤدي في نهایتها الي 

  .الفشل وبالتالي الي إهدار الأموال وضیاع الموارد

   - :المشكلة التي نود بحثها هنا     
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 ؤشر الرقم القیاسي لمستویات المعیشة في السودان في هي كیف یمكن ان نستخدم م

ذج الشبكات العصبیة اأسلوب التحلیل الإحصائي الذي یستخدم الدالة التمییزیة مقارنة بنم

الاصطناعیة، لنصل ألي أسلوب تصنیف من خلاله نستطیع ان نصنف الفرد في أي 

 . من مجموعات الدخل ینتمي

  أسلوب التحلیل التمییزي ام  ،أكثر دقة في التصنیفكما ان المشكلة الاخري هي أیهما

أسلوب الشبكات العصبیة، وما هي درجة العلاقة بین الأسلوبین، وتحت أي الظروف 

  .یمكن ان یستخدم احد هذین الأسلوبین

  المزاوجة بین عملیة التصنیف بأسلوب الدالة التمییزیة وعن طریق نماذج الشبكات

ما الباحثین للتعرف علي أسالیب أخري للتصنیف والتمییز العصبیة قد یفتح باب جدید ا

یمكن ان نضع شروطا اذ . واذا ما قمنا بتحدید مكامن القوة والضعف في كل أسلوب

صبیة لم یدخل في تحكم استخدام هذه الطرق كما أننا نلاحظ ان أسلوب الشبكات الع

فقد وجدنا معظم ظواهر الاجتماعیة والاقتصادیة بصورة واسعة مجال التطبیق، لل

التطبیقات في النواحي الهندسیة والتقنیة وبتوسیع دائرة التطبیق في مجالات أخري یتیح 

الفرصة لكثیر من الظواهر في مختلفة العلوم ان تدرس بواسطة الشبكات العصبیة 

  .الاصطناعیة

  -:أھمیة البحث1 – 3  

ان غایة ما تصبو الیه أي دولة هو التنمیة والتقدم، ومن أهم الوسائل لتحقیق هذا الهدف،        

هو التخطیط الذي یستند علي المعلومة الإحصائیة والتحلیل الإحصائي وتأتي أهمیة هذا البحث 

القیاسیة في ان استخدام الدالة التمییزیة والشبكات العصبیة في هذا البحث الذي یتناول الأرقام 
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لمستویات المعیشة في السودان،  أنها تساعد الاقتصادیین والسیاسیین والمخططین والمنتجین 

  .الخ في معرفة فئات الدخول في السودان وذلك مهم لرسم السیاسات وتنفیذ الخطط...

ي كما ان أهمیة هذا البحث تكمن في إبراز قوة أسالیب التحلیل المختلفة التحلیل التمییز        

والشبكات العصبیة الاصطناعیة المختلفة لمعرفة أیهما أكثر كفاءة في التصنیف، وهل هناك 

وما هي . شروط معینة اذا توفرت في خصائص البیانات تحكم استعمال واحدة من تلك الأسالیب

إمكانیة توسیع استخدام نموذج الشبكات العصبیة في الظواهر الاجتماعیة والاقتصادیة بدلا من 

 .ار تطبیقها في المجالات الهندسیة والتقنیةاختص

  -:ف البحثاھدأ 1 – 4

  - :یهدف هذا البحث الي      

   بناء نموذج یمكن بواسطته التمییز بین فئات الدخول في السودان الي ذوي دخول علیا

ووسطي ودنیا، وذلك بناء علي استخدام أسلوب التحلیل التمییزي وكذلك نموذج الشبكات 

العصبیة الاصطناعیة ومن ثم مقارنتهما لمعرفة أي الأسلوبین أكثر دقة والشروط التي 

  . من الطرق، ومعرفة العلاقة بین الطریقتینتحكم استخدام أي طریقة 

  لبحث الي استخدام هذه الدالة في تصنیف فئات السكان في السودان في اكما یهدف هذا

الغذاء، ( المستقبل عند الحصول علي مؤشرات الرقم القیاسي لمستویات المعیشة وهي 

النقل والمواصلات، الملابس والأحذیة، السكن، الأدوات المنزلیة، العنایة الصحیة، 

وهي عبارة عن مؤشرات تعكس الوضع الاقتصادي في السودان ) الترفیه، التعلیم ، أخري

وقد اعتمدنا علي هذا الأسلوب لان تصنیف . من حیث الدخل والإنفاق علي هذه السلع
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البیانات یؤدي الي إنشاء مجموعات من المتغیرات المتماثلة بناء علي المعلومات 

  .بذلك تعتبر أسالیب جیدة لتصنیف المتغیرات الي مجوعات معرفة بدقةالمتاحة فهي 

   - :فرضیات البحث 1 – 5

 .أسلوب التحلیل التمییزي أكثر كفاءة من نماذج الشبكات العصبیة - ١

علیا، (الدالة التمییزیة لها القدرة علي تصنیف فئات الدخل في السودان الي ذوي دخول  - ٢
 )متوسطة ودنیا

في الدالة التمییزیة والشبكات العصبیبة  یة التمییز صغیرة جدانسبة الخطأ في عمل - ٣
 .الاصطناعیة

  .أسلوب الشبكات العصبیة له القدرة علي التصنیف - ٤

  -:منھجیة البحث 1 – 6

التحلیلي الذي یعتمد علي تطبیق أسلوب و  والصفي نستخدم في منهجیة هذا البحث الأسلوب     
الاصطناعیة ومن ثم مقارنة الطریقتین لمعرفة أیهما أكثر التحلیل التمییزي والشبكات العصبیة 

  .الأسلوبینمتوسط مربع الخطأ في كلا  بإیجادوذلك  كفاءة للاستخدام في التصنیف

عن منشورات الجهاز  عبارةتم استخدام المصادر التاریخیة للحصول علي بیانات البحث وهي   
 للمجموعات السلعیة المختلفة القیاسیة لمستویات المعیشة الأرقامحول  للإحصاءالمركزي 

الغذاء، الملابس والأحذیة، السكن، (وهي .م ٢٠١٣م وحتي ١٩٩٠بالسودان في الفترة من 
  ) .الأدوات المنزلیة، العنایة الصحیة، النقل والمواصلات، الترفیه، التعلیم ، اخري

  -:حدود البحث 1 – 7

  .)م ٢٠١٣-١٩٩٠( لقیاسیة لأسعار المستهلك للفترة من وهي الأرقام ا: حدود زمانیة

  .الجهاز المركزي للاحصاء، السودان وهي: حدود مكانیة

  : الدراسات السابقة 1 – 8

 )م١٩٩٨ظافر رمضان ( دراسة  - ١
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جامعة )  إحصائیةدراسة (  )الأطفال أسنان وأمراضالتحلیل التمییزي (قام بدراسة     
 ١.الموصل

الذي الذي هو احد طرائق تحلیل متعدد المتغیرات و التحلیل التمییزي  سةاتناولت الدر       

یمكن ان یقدم الحل لمشكلة تعیین او تخصیص شخص الي مجوعة معینة من عدة مجامیع 

دة وهكذا فان هذه الدراسة عملت علي استخدام التحلیل التمیزي داستنادا الي متغیرات مح

 إصابتهمصغار السن من حیث  الأطفالییز بین للحصول علي دالة خطیة یمكن بها التم

من  أكثر إصابةالعادي والتسوس المتفشي ذلك ان التسوس المتفشي یعني  الأسنانبتسوس 

الطفل بتسوس او بضعف في مادة السن، ومن خلال الدالة التمیزیة التي  الأسنانمن % ٧٠

  .لعلاج المناسب لكل حالةتم الحصول علیها یمكن التمییز بین هاتین الحالتین ثم تقدیم ا

 )م٢٠٠٤دوخي، قبلان (  دراسة - ٢

جنوب  لإقلیمالفقیرة من غیر الفقیرة في المناطق النائیة التابعة  الأسرتمییز (  قام الباحثان بدراسة
  ٢). الأردن

، الأردنجنوب  إقلیمالفقیرة من غیر الفقیرة في المناطق النائیة في  الأسراستهدفت الدراسة تمییز 
   .استخدم اسولب التحلیل التمییزي في تحلیل البیاناتقد و 

الفقیرة ذي  الأسرفي تمییز  الأكبر الأثر وتوصلت النتائج عن احدي عشر عاملا لها        
امكن تفسیر الدالة التمییزیة بین مجموعات الاسر الفقیرة في كل المتغیرات الممیزة . الفقر المدقع

α	)صائیة المختارة عند مستوي الدالة الاح = وعلیه یمكن القول بان الدالة التمییزیة  (0.000
تكفي لتفسیر التباین بین مجموعات الاسر الفقیرة وغیر الفقیرة من بین مسوحات الانفاق والدخل 

  .التي تقوم الدوال باعدادها) میزانیة الاسرة ( 

                                                             
  .٣٢٦ - ٣١٧ص  ١٩٩٨)٣٠(٥٤ مجلة تنمیة الرافدین ١

 .م٢٠٠٤دیسمبر  –مجلة التنمیة والسیاسات الاقتصادیة المجلد السابع العدد الاول  ٢
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قنعة وعلیه فان كل وثیق بانخفاض الاجور والبطالة المشتبط بر الدراسة ان الفقر ی وأظهرت
الشامل لمعالجة الفقر یتطلب برنامجا یشتمل علي التحولات الموجهة وشبكة تامین  الأسلوب

  .الرئیسیة سالفة الذكر للإستراتیجیةاجتماعي كعناصر رئیسیة مكملة 

 ) م٢٠٠٤العباسي، سبتمبر  عبد الحمید. د(  دراسة - ٣

الوفیات الشهریة  بأعدادة وساریما للتنبؤ یبصعن استخدام الشبكات الالمقارنة بی (دراسة      

 ١.)الناتجة عن حوادث المرور بالكویت

یة وساریما للتنبؤ عصبوب الشبكات اللساستهدفت الدراسة الحالیة المقارنة بین استخدام ا    

الوفیات الشهریة الناتجة عن حوادث المرور بالكویت ویعد اسلوب ساریما من الطرق  بأعداد

ا علي الارتباط بین قیمة مادتنبؤ بقیم الظاهرة مستقبلا اعتائعة الاستخدام في الالش الإحصائیة

اما . الظاهرة وقیمها السابقة اعتمادا علي علاقة خطیة ومن ثم قد تكون مقیدة في تطبیقاتها

یعتمد علي علاقة خطیة وغیر ( الخطیة عند تطبیقه  طصبیة فلا یشتر عالشبكات ال أسلوب

هذه الظروف، ثبت ان الشبكات العصبیة  مثل في الطرق ن من انسبومن ثم یكو ) خطیة 

ساریما حیث وصلت الشبكات لمعدل  أسلوبدقة وكفاءة في التنبؤ من  أكثرالاصطناعیة 

  .في التنبؤ بأفضلیتهامرتفع وعال من الدقة مع الاحتفاظ 

 )م٢٠٠٦. انهار، عمر(  دراسة - ٤

تشخیص حالات الاطفال حدیثي الولادة باستخدام قاعدة البیانات (  قام الباحثان بدراسة       

  ٢.لحاسوب والریاضیاتكلیة علوم ا) والمنطق المضبب 

                                                             
 ٣٥٩-٣٢٣م ص ٢٠٠٤سبتمبر  ٣عدد  ١١، مجلد الإداریةالمجلة العربیة للعلوم  ١

 p p [ 159 – 136 ] 2006(10)المجلة العراقیة للعلوم الاحصائیة  ٢
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استخدمت هذه الدراسة قاعدة البیانات والمنطق المضبب في تشخیص حالات الاطفال 

بعة حالة الطفل حدیثي الولادة عند الدقیقة الاولي من ولادة الطفل والدقیقة الخامسة وذلك لمتا

الصحیة بالاعتماد علي مجموعة من العوامل وهذه العوامل تعتبر كمدخلات علي قاعدة 

وج بثلاث حالات بعد ذلك یتم ربط قاعدة البیانات مع المنطق المضبب ر البیانات والخ

باستخدام قواعد یتم تطبیقها علي قاعدة البیانات ومن الناحیة الطبیة تم اعتماد مقیاس طبي 

تم ربط . مد علي مجموعة مدخلات ومجموعة مخرجات لتشخیص حالة الطفل الصحیةیعت

   .هذا المقیاس بقاعدة البیانات والمنطق المضبب

تم تصمیم قاعدة البیانات باستخدام اكسس وتمت برمجة النظام باستخدام لغة فیجول بیسك 

  .م الشتغیل ویندوزباصدارها السادس ویعمل هذا النظام علي حسابات تعمل تحت بیئیة نظا

 ) م٢٠٠٦حسن، رنا ( دراسة  - ٥

استخدام سلاسل ماركوف المخفیة في تمییز حروف العلة في (ن بدراسة قام الباحثا          

 ١.)اللغة الانجلیزیة

كل  ،تناول هذا البحث دراسة نماذج ماركوف المخفیة التي هي مجموعة منتهیة من الحالات

حالة تقترن بتوزیع احتمالي، اما الانتقالات ما بین الحالات فتحدد بواسطة مجموعة من 

طبقا ) المشاهدة ( وبشكل عام تتولد الحالة الناتجة  .الاحتمالات تمسي الاحتمالات الانتقالیة

الاحتمالیة المقترنة اذا توجد احتمالیة ناتجة فقط ولا توجد حالةظاهرة یمكن ان  اتلتوزیع

انه یمكن : تشاهد ولهذا فان الحلات تكون مخفیة وقد كانت النتائج التي توصل الیها البحث

  .معرفة الحروف الصحیحة وحروف العلة دون معرفة سابقة بقواعد اللغة الانجلیزیة
                                                             

 .  [ 67 – 91]ص  (9)2006المجلة العراقیة للعلوم الاحصائیة  ١



٢٣ 
 

 )م٢٠٠٧الجاعوني، عدنان (  - ٦

یتضمن هذا البحث دراسة احد اسالیب التحلیل الاحصائي متعدد المتغیرات وهو اسلوب         

التحلیل التمییزي الذي یعد من الاسالیب الاحصائیة المتقدمة التي تستخدم في توصیف وتوزیع 

الاسر داخل الهیكل الاقتصادي والاجتماعي للمجتمع ویساعد في رسم خطط التنمیة الاقتصادیة 

التي تهدف الیها الدولة والوقوف علي انسب الطرائق من حیث عدالة توزیع الدخل  والاجتماعیة

والعبء الضریبي والاعانات الحكومیة لاسر المجتمع بصورة اكثر واقعیة، یطبق هذا الاسلوب 

  .من خلال عدة متغیرات تحدد من قبل الباحث من اجل الوصول الي الاهداف التالیة

 .لهیكل الاقتصادي للمجتمعتوصیف وتوزیع الاسر داخل ا -

تحدید العوامل والمتغیرات التي تؤثر  في توصیف وتوزیع الاسر داخل الهیكل  -

 الاقتصادي الاجتماعي في المجتمع

محاولة تطویر اسالیب وتقانات التحلیل الاحصائي وتطبیقها في الدراسات  -

 .الاقتصادیة

توزیع مفردات الدراسة داخل وقد توصلت الدراسة الي دالة تمییزیة لتوصیف و          

هذه المستویات وتحدید المستوي الاقتصادي والاجتماعي الذي تنتمي الیه المفردة سواء 

كانت خارج نطاق هذا الهیكل او التي تنتقل من مستوي اقتصادي اجتماعي الي مستوي 

مدي كفاءة دالة  الدراسة ایضا تاقتصادي اجتماعي اخر داخل هذا الهیكل، كما بین

صل اخیرا الي تتمییز في توصیف وتوزیع الاسر من خلال تغدیر معدلات الخطأ لال

واوصت . اختبار معنویة الفروق بني المجتمعات للتاكد من معنویة تصنیف الاسر

الدراسة بالاهتمام بدراسة ابعاد ومتغیرات اقتصادیة واجتماعیة متجددة وتحدید العوامل 
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الاجتماعي للاسر داخل مستویات هذا الهیكل المؤثرة في تحدید الهیكل الاقتصادي 

وضرورة صیاغة نموذج التوصیف والتوزیع الامثل لاسر المجتمع المدروس داخل 

  .مستویات الهكیل الاقتصادي الاجتماعي

 )م٢٠٠٨سبتمبر . حمدي، كرم(  دراسة - ٧

لعصبیة باستخدام الشبكات ا) السل ( تشخیص مرض التدرن الرئوي ( قام الباحثون بدراسة      

 ١.)الاصطناعیة

تم في هذا البحث تمییز مرض التدرن الرئوي او ما یعرف بالسل عن طریق استخدام الشبكات 
العصبیة الاصطناعیة، فكرة البحث هي تصمیم نظام یتم فیه ادخال اعراض المریض یقوم النظام 

تم اختبار النظام علي عدد من  .العصبیة التي تقوم بالتمییز بادخال هذه الاعراض الي الشبكة
الاشخاص المصابین وغیر المصابین الذین تم ادخال المعلومات منهم الي قاعدة البیانات التابعة 

 Microsoftمع قاعدة البیانات باستخدام  visual basic 6.0للنظام المبرمج باستخدام 

Access  واستخدام شبكة Hamming & Maxnet یز عالیة جدا، اعطي النظام امكانیة تمی
بالاضافة الي استخدام قاعدة بیانات خاصة لخزن معلومات الاشخاص الذین یتم فحصهم 
وامكانیة استرجاعها في اي وقتت عن طریق ربط قاعدة البیانات بالشبكة العصبیة الاصطناعیة 
ولابد من الاشارة الي انه یمكن تطبیق هذه الشبكة في تشهیص امراض اخري وكذلك یمكن 

السل ( دام نوع اخر من الشبكات العصبیة الاصطناعیة في تشخیص مرض التدرن الرئوي استخ
(  

  

  

 )م٢٠٠٨لهیب (دراسة  - ٨
                                                             

 .م٢٠٠٨سبتمبر  ٢٢ –جامعة الموصل  –المؤتمر العلمي الاول لتقانة المعلومات  ١
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) الشبكات العصبة الاصطناعیة والمنطق المضبب ( بناء نظام هجین  قدم الباحث دراسة      

كلیة علوم  ١.لترتیب المواقع الالكترونیة بالاعتماد علي نموذج تقییم جودة المواقع الالكترونیة

  الحاسوب والریاضیات، 

ة ییم الجودقتم في هذا البحث دراسة مجموعة من نماذج قیاس جودة المواقع الالكترونیة لغرض ت

للموقع الالكتروني من خلال قیاس مجموعة من العناصر المقترحة للتقییم مثل جودة المحتوي 

  .یة وجودة الاداء وغیرها من القیموسهولة التعامل والاعتماد

وقد كانت اهم الاستنتاجات التي قدمتها الدراسة اوضحت اهمیة تقییم المواقع الالكترونیة      

ت التي تقدم مصادر معلومات نظم لمواقع الانترنواهمیة وضع  ،حتي لا یبدد وقت المستخدم

المواقع الالكترونیة واعطاء المواقع شهادة بعلمیتها واعتمادها علي المستوي العلمي  يمدلمستخ

جودة تتضمن جودة مصادر المعلومات علي للوان یكون لكل موقع الكتروني شهادة قیاس 

تتمیز به من سرعة النشر والحداثة وامكانیة الوصول  ثر فاعلیة نظرا لماكالانترنت فستصبح ا

  . السریعة

كما ان استخدام التقینیات الذكائیة من المنطق المضبب والشكبة العصبیة الاصناعیة في قیاس 

   .قیاس الجودة للمواقع الالكترونیة یر في تسهیل واسراع وكفاءة عملیةجودة المواقع له دور كب

 

 ) م٢٠٠٨. لهیب، سوزان( دراسة  - ٩
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   ١).نظام ذكاء اصطناعي هجیني لتصنیف الجنس البشري( قام الباحثان بدراسة  

ي صور لبالاعتماد ع) انثي / ذكر ( قدم البحث تصنیفا تلقائیا للجنس البشري          
 .الموجات فوق الصوتیة باستخدام الشبكات العصبیة الاصطناعیة لتصنیف الجنس البشري

ازالة الضوضاء ( وحدات معالجات اولیة لصورة الموجات فوق الصوتیة یتكون النظام من ثلاث 
استخلاص الخواص وتصنیف الجنس البشري بعد المعالجة الاولیة ) وتقطیع الصورة وتسویتها

نواة الاساسیة وقد استخدمت شكبة لص الخواص باستخدام تحلیل مركبة لللصورة تم استخلا
قدم النظام نتائج موثوقة عن . اختبار الصورعصبیة اصطناعیة خطیة لتصنیف وتدریب و 

  .الجنس البشري

  )م٢٠٠٨فؤاد المخلافي ( دراسة  -١٠
 باستخدام الفردي الدخل مصادر بحسب الیمنیة وتمییزالمحافظات تصنیف: قام بدراسة بعنوان

   ٢.التمییزي والتحلیل العنقودي أسلوبي التحلیل
 استخدام تم حیث تغیراتالم متعدد الاحصائي التحلیل أسالیب تطبیق تم البحث هذا في        

 بین الفردي الدخل توزیع في التفاوت معرفة أجل من اتر المتغی متعدد العنقودي التحلیل أسلوب

 ) 71 ( بین الفردي الدخل مصادر في تقارب هناك أن إلى التوصل تم وقد الیمنیة المحافظات

 تقارب هناك كان اایض ، المنخفض الدخل ذات المحافظات وهي الاول العنقود شكلت محافظة

 ذات المحافظات وهي الثاني العنقود شكلت محافظات أربع بین الفردي الدخل مصادر افي

 الدخل مصادر لتمییز تاالمتغیر  متعدد التمییزي التحلیل أسلوب تطبیق تم كما.  المرتفع الدخل

 X3 ،)والمرتبات الاجور ( X1 تار یالمتغ أن وتبین التفاوت هذا في كبیرة بدرجة تساهم التي

 لإیجار التقدیریة القیمة  X5 ،) الخاصة الأعمال انشطة من العائد( X4  ،)الأسماك من المباع(
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 الفردي الدخل مصادر هي ) المالیة والمساعدات الدراسیة المنح( X6  ،)للأسرة المملوك المسكن

  .المحافظات بین التمییز في كبیرة بدرجة ساهمت التي

 ) Jerry,et al. 2009( دراسة -١١

في التنبؤ  FNN Fuzzy Neural Networ) (استخدام الشبكات العصبیة (قام بدراسة  

 .والتي یتم بناء علیها اعداد تقاریر مالیة مضللة )باكتشاف حالات تشویه الحقائق المالیة

الاسالیب یرجع اختیار الباحث الي اسلوب الشبكات العصبیة لتمیزه عن العدید من      

الاحصائیة التقلیدیة والتي تستخدم في التحلیل والتنبؤ عند دارسة احداث ظاهرة معینة للتوصل 

الي تنبؤ مرتبط بهذه الظاهرة ولهذا فهي قد تستبعد بعض العوامل والمعلومات المتغیرة ذات 

تها الهائلة میز بقدر التاثیر علي الظاهرة محل الدراسة والعكس من ذلك فان الشبكات العصبیة تت

كبیر من المعلومات المالیة وغیرها وتشغیلها رغبة في الوصول للحل الامثل  علي جمع حجم

. لهذه المشكلات او النموذج الافضل للتعبیر عن الظاهر محل الدراسة وهو ما یمیز هذا البحث

ي في وقد هدف هذا البحث الي استخدام الشبكات العصبیة لتطویر دور مراقب الحسابات الخارج

مخاطر الغش في تحسین دقة احكام المراجعین في تقدیر ر عن القوائم المالة المضللة ، و التقری

التنبؤ بالقوائم المالیة المضللة وبالتالي سد فجوة توقعات المراجعة باستخدام الشبكات العصبیة باعتبارها 

ستخدام اریة تهدف الي اختبار اراسة اختباحد الاسالیب المتقدمة لدعم القرار وذلك عن طریق القیام بد

وقد كانت . الشبكات العصبیة اثرها علي كفاءة وفعالیة قرارات المراجعین عن القوائم المالیة المضللة

كات بنتائج تنبؤ الش وأشارت %92.5كانت النتائج تدل علي ان درجة دقة التنبؤ بحالات الغش 

والتي لا تحتوي علي غش في ) 88(لحالة من الحالات ا 66العصبیة قد صنفت بطریقة سلیمة 

حالات من  9بعدد بطریقة سلیمة البرنامج كما تنبأ  %82.5الاختبار وذلك بمعدل دقة بلغ عینة 

وبینت نتائج الدراسة ان  %45  بدرجة معدل دقةي غش وذلك لع تحتوي والتي) 20(الحالات 
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في التنبؤ بحالات الغش في القوائم المالیة  إحصائیةكات العصبیة له دلالة باستخدام الش

المضللة، وقد كانت هناك علاقة بین استخدام الشبكات العصبیة في التقریر عن القوائم المالیة 

  .المضللة وبین فجوة توقعات المراجعة

 )م٢٠٠٩د احمد حلمي .أ(دراسة  -١٢

الجوهریة في البیانات  الأخطاءاستخدام الشبكات العصبیة الاصطناعیة في اكتشاف (قام بدراسة

 ١.المالیة

هدفت الدراسة الي اختبار اثر تطبیق الشبكات العصبیة الاصطناعیة في اكتشاف      

  .المالیة لشركات الصناعیة المسجلة في البورصة تالجوهریة في البیانا الأخطاء

لتطبیق الشبكات العصبیة الاصطناعیة في التدقیق بشكل  أهمیةالنتائج النظریة ان هناك  أهم

  .تدقیق البیانات المالیة بشكل خاصعام وفي قضیة اكتشاف الاخطاء الجوهریة عند 

توجد اخطاء جوهریة علي مستوي البیانات المالیة ككل للشركات الصناعیة : اهم النتائج

بیة الاصطناعیة علي مستوي المسجلة في البورصة حیث كشفت نتائج تطبیق الشبكات العص

بنود بیان المركز المالي المختارة ان اعلي الاخطاء الجوهریة كانت لبندي النقدیة، والذمم 

الدائنة واوراق الدفع اما علي مستوي بنود بیان الدخل فقد كانت اعلي الاخطاء لبندي 

  .مصاریف البیع والتوزیع والمصاریف التشغیلیة 
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 ) م ٢٠٠٩. خولة، مي( دراسة  -١٣

 ١).لتصنیف اطریقة  في یل الممیز واستعمالاتهلالتح( قام الباحثان بدراسة       

البحث بدراسة بیانات لثلاث سنوات عن حجم الضباب والغازات المختلفة التي تم  اهتم    

وقد حاولت الدراسة تحدید العوامل المؤثرة في عملیة . رصدها في وادي وانة في السلیمانیة

البیانات والعوامل التي تجعل الحادثة تنمو نموا اكثر اي تزداد واختبار هذا التاثیر  فتصنی

استخدام التحلیل الممیز غیر المعلمي كطریقة تحلیلیة  نهاباستعمال طرائق احصائیة متعددة م

لوحظ ان احسن نتیجة للتصنیف كانت . متضمنا استخدام طریقة الكثافة المقدرة غیر المعلمیة

. مل الرطوبة النسبیة وعامل نسبة غاز الاوزون مع عامل الاشعاعات المنبثقة من التربةبدمج عا

ظهر لیكون مؤثرا معیقا للجسیم المتكون اذ ان تاثیرات  RHكما ان عامل الرطوبة النسبة 

یعطي  NO , SO2الاوزون والاشعاعات مجتمعة كانت موصلة اكثر وقد بینت الدراسة ان تركیز 

  .لظهور نواة الحدثمؤثرا معنویا 

 ) م٢٠٠٩. مثنیة( دراسة -١٤

ي انتاج لمقارنة بین الدالة التمییزة والمنطق المضبب في السیطرة ع( قام الباحث بدراسة 

 ٢)المشروبات الغازیة 

بحث اهمیة استخدام نظم السیطرة في العدید من المجالات منها الطب الاقتصاد لتناول هذا ا

وقد . ا نتیجة للتقدم السریع للعلوم والتكنولوجیا في جمیع الحقولالخ وغیره...والهندسة والزراعة
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استخدم البحث طریقة المنطق المضبب مع اسلوب الدالة التمییزیة كوسیلة في الرقابة علي جودة 

الانتاج كاسلوب متعدد المتغیرات والمقارنة بینهما من خلال التمییز بین منتوجین متماثلین من 

  -:وقد لخصت الاستنتاجات في الاتي ،صنع كل منهما ولیة الداخلة فيالا دحیث تركیب الموا

  :تفوق اسلوب المنطق المضبب علي دالة التمییز حسب الاتي

وضوعیة في هذا البحث لكونه مخصصا اسلوب المنطق المضبب یبدو اكثر مان  - ١

 .لمعالجة النظم المعقدة

المضببة وكذلك في  Pفان العملیة تحت السیطرة في لوحة )  2σ ±( عند حدود السیطرة  -٢

للفحص الثلاثة وبذلك نحصل علي نتائج اكثر دقة من خلال ) P( لوحة نسبة المعیب 

الاستفادة من التطبیقات الحسابوبیة واستغلالها علي الوجه الامثل في حل بعض 

 .طرة النوعیةالمسائل المعقدة في الحیاة الواقعیة وبالاخص في موضوع السی

 ) م ٢٠١٠غیث، البكري ( دراسة  -١٥

تصمیم منظومة لتمییز انماط الاشكال الهندسیة باستخدام الشبكات  :قام بدراسة         

  ١).العصبیة

( الاصطناعي  برمیجیة تستخدم احدي تقینات الذكاء منظومةقدم البحث امكانیة بناء         

الهندسیة الاشكال  انماطحیث تكون هذه المنظومة قادرة علي تمییز تطبیقات الخلایا العصبیة 

ذات ) Hamming & Max Net( من نوع العصبیة  المنتظمة وغیر المنتظمة باستخدام الشبكات
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یتم تدریب الشبكة علي تلك الاشكال للمرة الاولي ومن ثم تقوم المنظومة باعطاء .  الثابتة الاوزان

  %.٦٤الاشكال بسرعة عالیة وقد كانت نتیجة تمییز الاشكال بنسبة  ناتج التطابق لاي من هذه

 )م٢٠١٠. زادر نو ( دراسة  -١٦

 ١. مع التطبیق) كاوس( للتصنیف في توزیع ) بیز(معادلة سطح قرار ( قدم الباحث دراسة 

تناولت هذه الدراسة استخدام نظریة بیز في اتخاذ القرار وهي احدي الطرائق الاحصائیة الكفؤة 

عند استخدامها في حل معضلة التصنیف كما وهي اداة یكن استخدامها في مضلات وذلك 

ي وضع مشكلة القرار في صیغة نموذج لالتعرف علي الانماط اذ ان هذه النظریة تعتمد اساسا ع

قام الباحث بتعمیم : اولا .احتمالي بعد معرفة كل الخصائص الاحتمالیة المتعلقة بالمعضلة

لتشمل ایضا اصنافا ذات متجهات من المتغیرات العشوائیة ذات توزیعات  معادلة سطح قرار بیز

التاكد  :وثانیا .عدیل النموذج الي اقترحهتمتطابقة وخاصة لكن، بمعالم مختلفة في القیمة وذلك ب

تعمل  يلتي تنتجها المدركات الحسیة والتمن تطابق هذه العادلة مع معادلة سطح الخطیة مع ا

لي الشكل الثنائي اا تحویل البیانات :ثالث .لاعتماد علي قیمة العتبةكدالة فصل خطیة با

معا حتي تتم المطابقة )  BSDE & PERCEPTRON(باستخدام صیغة منطقیة كي تتماشي مع 

بن الاسلوبین هذا فضلا عن تطبیق فكرة الدراسة علي بیانات میدانیة مأخوذه من صنفین للدخل 

 .عنیة عنقودیة عشوائیةفي محافظة السلیمانیة علي اساس 

  

 )م٢٠١١. ابراهیم(دراسة  -١٧

                                                             
  ].٥٨- ٣٥[ م ص ص ٢٠١٠) ١٨(المجلة العراقیة للعلوم الاحصائیة العدد  ١



٣٢ 
 

تمییز الاشخاص باستخدام طبیعة الید بالاعتماد علي التحویل الكنتولي ( قام الباحث بدراسة     

في استخلاص الخوص واستخدام الشبكات العصبیة ذات الانتشار الخلفي في عملیة 

 ١.)التصنیف

واحدة من اهم الطرائق والتي تعتبر ) طبعة الید ( تناول هذا البحث التقنیة البایومتریة        

وثوقیة هویة الشخص التي مالمستخدمة في المقاییس الحیویة التي تستخدم في عملیة التحقق من 

الشبكات العصبیة ذات الانتشار  تاستخداموقد . تستعمل في معظم تطبیقات الحمایة والامن

یة وسهلة لمتمتاز هذه الطریقة في عملیة التحقق بكونها ع. للقیام بعملیة التحقیقالخلفي 

متاز هذه الطریقة في عملیة التحقق بكونها ذات فاعلیة عالیة في عملیة التحقق تالاستخدام كما 

  %.٩٧الشخصي التي تقدر عملیة بنسبة 

تخدم الشبكات التنبؤ بحرارة الطقس باس :قام بدراسة) م ٢٠١١احمد . د( دراسة -١٨

  ٢.)العصبیة

من اكثر الخدمات المهمة المقدمة من  وهي وقد تناول هذا البحث تنبؤات وانذارات الطقس     

استخدمت التنبؤات للحفاظ علي  يالصناعالقطاع قبل متخصصي الارصاد الجوي، الحكومة و 

وكذلك الافراد استخدمت التنبؤات لتخطیط مدي اوسع  ،الحیاة والممتلكات لتحسین كفاة العملیات

وقد وضع في هذا البحث درجتان للطقس قد تم التنبؤ بها باستحدام .  من الفعالیات الیومیة

ن یي درجتلالشكبة العصبیة الصناعیة ان التصمیم للشبكة العصبیة الصناعیة وقد اعتمدت ع
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زیادة ونقصان درجة حرارة الجو طبقا للاحتباس  وكذلك) العلیا والدنیا( ارة الطقس ر ن لحیسابقت

الحراري ان تصمیم الشكبة العصبیة قد تم تطبیقه علي مدینة بغداد عاصمة العراق التدریبات 

  )٢٠١٠ – ٢٠٠٧(والفحوصات استخدمت بیانات لارصاد الجوي لثلاث سنوات 

ب نظام حاسوبي مضب( قام الباحثان بدراسة  )م ٢٠١١. باسل، مروة(دراسة  -١٩

 ١.)لتصنیف الحالات المرضیة 

( ن عددا من المتغیرات مثل ضغط الدم العالي متناول هذا البحث بیانات طبیة واقعیة تتض    
SBP ( والكولسترول الكلي )TC ( وكولسترول عالي الكثافة ، )HDL ( ویتم بناء نظام حاسوبي

الصحیة لكل مریض بعد یستند علي المنطق المضبب ویقوم بتصنیف درجة خطورة الحالة 
وبتطبیق هذا النظام علي حالات مرضیة واقعیة، فقد وجد بانه . ادخال قیم المتغیرات المذكورة

یعطي نتائج مقبولة طبیا وذوات مردودات اكثر واقعیة من تلك التي لا تستند الي المنطق 
  .المضبب

 )م٢٠١١. جمال، رمزي، اسامة(دراسة  -٢٠

ظام ذكي لتمییز الحروف الروسیة المطبوعة باستخدام الشبكات بناء ن( قام الباحثون بدراسة 
 ٢.)العصبیة الاصطناعیة

تناول هذا البحث بناء نظام حاسوبي ذكي لتمییز الحرف الروسي المطبوع وكذلك         

حیث تم )  (Eigen valueباستخدام خواص هذا الحرف بالاعتماد علي طریقة القیم الذاتیة 

تم . ذ القرارخااستخدام قیمها لتدریب وفحص شبكة أیلمان العصبیة الاصطناعیة كأداة في ت

ادخال البیانات بواسطة جهاز الماسح الضوئي حیث الصورة التي ینتجها ذات كثافة عالیة 
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( وتم كتابة البرمیجات الهبذا النظام باستخدام لغة ) BMP( وواضحة ومتانسة ذات امتداد 

Matlab7.7 ( والتي تشمل تقینات تحسین الصورة وكذلك برمیجت التقطیع واعادة تعدیل

الحجم للصورة المقطعة واستخلاص الخواص منها بالاعتماد علي القیم الذاتیة لها والتدریب 

وقد توصل البحث الي نسبة نجاح في التمییز تصل الي . وفحص شبكة الیمان العصبیة

٩٠%  

 )م٢٠١١.اءرائد، نعمة، ذك(دراسة  -٢١

تعدین بیانات مشتركي خدمة الانترنت باستتخدام المنطق المضبب والدالة (  قام الباحثون بدراسة

حل المسائل ببة وایجاد طریقة لصیاغة نماذج تناول هذا البحث اهداف النظریة المض ١.)التمییزیة

الصرفة فالمنطق یمكن تحلیلها باستخدام الطرائق الریاضیة  ضة والتي لامالمعقدة جدا والغا

و احصائي یوضح المضبب یقوم بالتقدیر والتخمین من دون الاعتماد علي نموذج ریاضي ا

حلل البیانات تدریب هذا النظم وتعلیمها واتخاذ علاقة المتغیرات مع بعضها وبذلك یستطیع  م

یل القرارات المناسبة من التجارب المستمرة، في حین تؤدي الطرائق الاحصائیة منها التحل

التمییزي الي اشتقاق نموذج ریاضي یقوم بالتقدیر والتخمین ویعد هذا النموذج في التحلیل 

   :وقد توصل البحث الي ان. التمییزي تولیفة خطیة من المتغیرات المسجلة للبیانات 

 .الدالة التمییزیة صنفت المشتركین افضل من المنطق المضبب - ١

                                                             
عدد خاص بوقائع المؤتمر العلمي الرابع  ،كلیة الادارة والاقتصاد جامعة الموصل. م ٢٠١١) ١٩(المجلة العراقیة للعلوم الاحصائیة  ١

 ]197-218[كلیة علوم الحساب والریاضیات ص ص 

 



٣٥ 
 

المجموعات عند ایجاد الدالة التمییزیة  ان نقاط الفصل التي تم الحصول علیها بین - ٢

الدالة التمییزیة للمجموعةالاكثر  < web25.07للمجموعة الاقل استخداما لمشتركي الـ 

 web < 42.2استخداما لمشتركي الـ 

كانت قلیلة مما یدل علي قوة الدالة  0.05تم الحصول عیها هو  ان احتمال الخطأ التي - ٣

 .التمییزة

 ) م٢٠١١عدالة ( دراسة  -٢٢

نمذجة التنبؤ بالمبیعات باستخدام الشبكات العصبیة دراسة حالة الشركة الوطنیة ( قام بدراسة     

 .كلیة العلوم الاقتصادیة، جامعة مستغانم. ت المیكانیكیة ولواحقهااللصناع

بیة نمذجة التنبؤ بالمبیعات باستخدام الشبكات العص هدفت هذه الدراسة الي توضیح خطوات

سلسلة زمنیة لمبیعات منتج احدي المؤسسات الصناعیة  ء تطبیق عملي عليحیث تم اجرا

) PITHIA(اعتمادا علي تقنیة التدریب واستخدام البرنامج الاحصائي ) احصائیة  ١٢٠(الجزائریة 

لنموذج الشبكة العصبیة المعتمد في ) 1,2,2,1( واثبتت الخوارزمیة . في الحصول علي النتائج

واكدت الدراسة . وصف حركة نشاط البیع للمؤسسة وقدرتها علي تقدیم تنبؤات ذات اخطاء ضئیلة

ایضا مدي اهمیة التحلیل الاحصائي للبیانات في عملیة النمذجة وعلاقتها بمعملیات التخطیط 

لاخري اذج الشبكات العصیة مقارنة بالطرق الاقتصادي واتخاذ القرار والقدرة التنبؤیة العالیة لنما

  . ؤبللتن
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مقارنة بین طریقة ( قام الباحثون بدراسة  )م٢٠١١مثني، صابر، طلال (دراسة  -٢٣

 ١.)السیطرة المضببة والدالة التمییزیة في تصنیف بعض آبار محافظة نینوي 

لال ضبابي للسیطرة علي تحدید صلاحیة نوعیة المیاة تم في هذا البحث بناء نموذج استد    

تم الحصول  يمن خلال مجموعة من المشاهدات التالجوفیة لبعض ابار محافظة نینوي وذلك 

ولبیان اهمیة النموذج تمت مقارنة مع الدالة التمییزیة التي تقوم . علیها من المناطق قید الدراسة

ثبت نموذج السیطرة المضببة كفاءة عالیة في تحدید بتصنیف الفرد الي المجتمع الصحیح وقد ا

نسبة صلاحیة كل بئر مقارنة بنموذج الدالة التمییزیة التي تم فیه تصنیف الابار قید الدراسة الي 

الدالة التمییزیة ( وقد بینت النتائج ان تطبیق الطریقتین المقترحتین . صالح او غیر صالح للشرب

  .المیاه الجوفیة في محافظة نینوي علي نوعیة) والسیطرة المضببة 

ة مع التصنیف الحقیقي للابار وبحیث اصبح من السهل ققد اعطي نتائج دقیقة ومطاب  - ١

 .تمییز العینات الماخوذة من اي بئر في المحافظة لمعرفة نوعیة میاهه الجوفیة

مباشرا مادا تان ما یمیز طریقة السیطرة المضببة عن بقیة طرائق التصنیف هو عدم اع - ٢

علي حجم البیانات وانما تعتمد علي صفات تلك البیانات ونوعیتها من خلال تحدید 

 .فضلا عن خبرة الخبیر) مثل تركیز المؤشرات النوعیة للمیاه ( المتغیرات اللغویة 

من خلال التطبیق ظهر ان طریقة السطرة المضببة لا تحتاج الي عملیات كبیرة ومعقدة  - ٣

 .في الدالة التمییزیةفي عملیة التصنیف كما 
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باستخدام نتائج السیطرة المضببة یمكن تحدید نسبة صلاحیة المیاة الجوفیة في الابار  - ٤

فایدة ( من خلال ترتیب القیم تصاعدیا بحیث ظهر ان اكثر المیاه صلاحیة في منطقة 

 )بعویزة ( واقلها صلاحیة هي في نطقة ) 

 )م٢٠١١میسون (  بحث -٢٤

تمییز الحروف العربیة باستخلاص خواصها اعمادا علي : ( انعنو ب قدمت الباحثة بحث     

 ١.)شبكتي الانتشار العكسي والمدرك والمقارنة بین اداء الشبكتین

في هذا البحث تم استخدام طریقة جدیدة لتمییز الحرف العربي بالاعتماد علي احجام مختلفة 

المتشابهة وغیر المتشابهة واخذت وف العربیة ر للحرف العربي وتم تطبیقها علي جمیع الح

وتم توظیف . وقد تم التوصل الي نتائج جیدة) الفتحة، الضمة، الكسرة( حركات للحرف 

من ) Back probagation( وشبكة الانتشار العكسي )   perceptron (شبكة المدرك 

وقد . ناجل تسریع عملیة التمییز من ثم اجراء عملیة المقارنة مابین اداء هاتین الشبكتی

  .خلصت النتائج الي الاستنتاجات التالیة

 تستخدم مصفوفة حدوث المشاركة علي الصورة ذوات التدرج الرمادي  - ١

 .مصفوفة حدوث المشاركة اعطت نسبة تمییز ممتازة للحرف العربي المطبوع - ٢

مصفوفة حدوث المشاركة اعطت صفات لكل حرف وعلي الرغم من تغییر حجم الحرف  - ٣

 .ذلك لم یؤثر في نتائج التمییز في كل مرة الا ان
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استخدام مصفوفة حدوث المشاركة في عمیات التمییز لانها تعطي صفات لنسیج  - ٤

 .الصورة ومكوناتها

 ) م ٢٠١٢ارسانیوس (  دراسة -٢٥

اختباریة لاستخدام الشبكات العصبیة لتطویر دور مراقب الحسابات ( قام الباحث بدراسة       

 ١.)یة المضللةفي التقریر عن القوائم المال

تناولت هذه الدراسة عملیة المراجعة الخارجیة لتخفیض المخاطر في المعلومات المحاسبیة       

راجعة علي اكتشاف الاخطاء واضفاء الثقة والمصداقیة علیها لغرض زیادة قدرة وفاعلیة عملیة الم

وقد استخدمت الدراسة تقینات الخلایا العصبیة كنوع جدید من انواع تكنولوجیا الذكاء  .والغش

الاصطناعي والتي تعتمد علي استخدام العیدید من الالات والاجهزة والبرامج المتخصصة وقواعد 

المعرفة الاصطناعیة ومحاكاة نموذج العقل البشري وصولا الي توفیر واجد من الاسالیب التي 

في زیادة درجة الدقة في التنبؤ بالمتغیرات واعطاء الحلول المثلي التي تمكن الوصول  تستخدم

احد التطبیقات  Fuzzy Neural Network (FNN)الیها وتحقییقها بشكل عملي ویتعبر اسلوب 

التي تلقي القبول والدعم من العدید من الجهات البحثیة في العلوم الطبیعیة والاجتماعیة المختلفة 

مجالات التنبؤ بالفشل  ت العملیة ان تننفیذها خاصة فيمن خلال تصمیم التجارب والحالا سواء

  .التنبؤ باسعار تبادل الاسهم في السوق والتنبؤ باسعار المخزون وغیرها و المالي للشركات 

  

  

 ) م٢٠١٢. توفیق، مغمل، عبدالغني(  دراسة -٢٦
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في اعداد الموازنة التقدیریة نحو توظیف الشبكات العصبیة الاصطناعیة ( قام بدراسة 

 .الجزائر –جامعة باتنة  –دراسة حالة مؤسسة صناعة قارورات الغاز: )للمبیعات

اهتمت الدراسة  وفي ظل الانفتاح الاقتصادي وتزاید حدة المنافسة في الاسواق اصبح من 
 الضروري علي هذه المؤسسات ان تقوم بدراسة علمیة عند قیامها بعملیة التخطیط وعند

هدف .اعداد الموازنات التقدیریة للمبیعات حتي تكون اثر كفاءة لتحسن اوضعیتها المالیة
البحث الي التاصیل لمنهجیة فعالة تقوم علي اساس الشبكات العصبیة الاصطناعیة لاعداد 
الموازنات التقدیریة للمبیعات والتي تكتسب اهمیة كبیرة داخل الوحدات الانتاجیة لما توفره من 

وقد تم التوصل من . ومات اللازمة لاتخاذ القرارات السلیمة والاستخدام الامثل للمواردالمعل
خلال البحث الي نتائج مشجعة وتحفز علي المضي قدما لتوظیف الشبكات العصبیة 
الاصطناعیة بشكل اوسع في مجالات اخري لتسییر بهدف تحسین الفاعلیة المردودة 

  .الانتاجیة للمؤسسات

 )م٢٠١٢حازم،(دراسة  -٢٧

استخدام شبكة كوهین لتصنیف السنوات حسب مستویات الامطار في ( قام الباحث بدراسة
 ١.)محافظة نینوي 

لتصنیف للبیانات عادة تكون بوضع شروط او قیود وغالبا مما اافترض هذا البحث ان عملیة 
تكون القیود الموضوعة غیر منطقیة وغیر صحیحة لذا تم في هذا البحث اجراء عملیة 
التصنیف بالاعتماد علي اسلوب الشبكات العصبیة الاصطناعیة وبالتحدید شبكة كوهین التي 
تدعي ایضا بخرائط التنظمي الذاتي وكانت نتائج التصنیف اعمي اي من دون تدخل الباحث 
في وضع اي قید او شرط وهذا ما تمتاز به شبكة كوهین وكذلك كونها من الشبكات التي 

ي بدون اشراف وتم الحصول علي نتائج قیمة في وقت زمني قیاسي تدرب نفسها بنفسها ا
ومن ثمار هذه الطریقة هو بناء خوارزمیة كوهین الخاصة بتصنیف السنوات اعتمادا علي 

  .مستوي الامطار وقد كانت نتائج التصنیف باستخدام الخوارزمیة المذكورة بوقت قیاسي جدا

 )م٢٠١٢. حذیفة، محمد( دراسة  -٢٨

                                                             
 .جامة الموصل .[189- 214]ص ص  (21)2012المجلة العراقیة للعلوم الاحصائیة  ١
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سبي باستخدام شبكة كوهین لاتصنیف نوعیة المیاه الجوفیة نوع ب( قام الباحثان بدراسة     
 .كلیة علوم الحاسوب والریاضیات جامعة الموصل) العصبیة 

بئر في المكمن المائي المتواجد ضمن التكوین الجیلوجي  ٢٤تم في هذا البحث تصنیف        
الشبكات العصبیة الاصطناعیة ع تخدام احد انوامالي الموصل باسش/ بلاسبي في منطقة بعشیقة

اذ تمت الاستعانة ببعض . وذلك بالاعتماد علي نوعیة المیاه الجوفیة فیها) شبكة كوهین(وتحدیدا 
الذي تم فیه تسقیط مواقع الابار للمیاه )  Global Mapper v.7( البرامج الحاسوبیة منها 

فیة طبقا لاحداثیات الطول والعرض للاستفادة منها الجوفیة لمنطقة البحث علي الخارطة الطبوغرا
الذي تمت فیه برمجة ) C++ v.3( كذلك تم استخدام برنامج . احصائیا في عملیة التصنیف

( شبكة كوهین لتصنیف تلك الابار بتنقیة ذكائیة الي مجامیع طبیقا لنسبة التویلة الكهربائیة 
E.C ( وقد خلصت النتائج الي. في الماء:-  

 . txtظهور نتائج عملیة التصنیف بهیئة نص بملف نوع  - ١

ظهور رسم في البرنامج الخاص بشكبة كوهین یوضح عملیة التصنیف، اذ تظهر  - ٢

عن صنف فیه عدة نقاط ملونة وكل نقطة تكون بشكل دائرة، حیث كل لون یعبر 

 بنفس اللون فمعني ذلك ان هذه الابار تعتبر مشابهة اطمعین، واذا ظهرت عدة نق

في هذه الحالة توجد خمس رسوم ابتداء من حالة العنقودین . او متقاربة في الصفات

 .وانتهاء بحالة ستة عناقید

بهذا الشكل لانه تم تسقیطاه علي موقع ) الابار الارتوازیة ( تم توزیع هذه النقاط  - ٣

 .البحث بالاعماد علي الاحداثیات اي خطوط الطول والعرض

الوان سیتم ) 6(اذا لدینا اساسا في عملیة التصنیف كل لون یمثل صنفا معینا،  - ٤

 .تمثیلها

واظهرت نتائج ، التصنیف بشبكة كوهین التي تعد احد اسالیب التقنیات الذكائیة - ٥

مهمة ومفیدة في تصنیف ابار المیاه الجوفیة اذ ادت الغرض منا في تحدید نوعیة 
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تخدام تلك المیاه وذلك من ناحیة اس) بعشیقة ( المیاة الجوفیة لموقع البحث 

 .لاغراض متعددة منها الاستخدام البشري والزراعي والصناعي واغراض اخري

لابار المیاه ) أساسي ( كتصنیف اولي ) عنقودین ( اعتبار التصنیف في حالة  - ٦

الجوفیة لانه كلما تزداد عملیة العنقدة عندئذ تزداد دقة التصنیف اي حد معین عندها 

 .یثبت التصنیف ولا یتغیر

لانها ) ستة عناقید ( تبین ان افضل حالة تصنیف الحالات الخمسة هي حالة  - ٧

تحتوي عي دقة عالیة في التصنیف ولكن في الحقیقة الامر علي الرغم من استخدام 

فان شبكة كوهین قدمت تصنیفا رباعیا للابار في عنیة البحث ) ستة عناقید( حالة 

التي تمثل ) E.C( وفق نسبة الـاذ تم فرز كل مجموعة علي حدة بصورة منظمة 

 .نوعیة المیاه الجوفیة لموقع البحث

 ) ٢٠١٢د حنان .م.أ( بحث -٢٩

تصمیم الشبكات العصبیة متعددة الطبقات لتمثیل مثالي لمرشحات (قام بدراسة         

 العراق/بغداد. قسم الهندسة الكهربائیة والاكترونیة/ ، الجامعة التكنولوجیة)البتروث

البترورث تم تصمیم خمس شبكات عصبیة متعددة الطبقات لتمثیل مثالي لمرشحات  في هذا البحث

والعملي اما الشكبة حیث تنفذ الشبكتان العصبیتان الاولي والثانیة مرشح الترددات الواطئة المثالي 

الحزمي اما الشبكة العصبیة الرابعة التي تنفذ مرشح مرشح الترددات   بتنفیذ  العصبیة التالثة فتقوم

الترددات الحزمي المتعدد فتتكون من طبقتان حیث تحتوي الطبقة الاولي علي ست خلایا 

عصبیة تحتوي الطبقة  الثاینة علي خلیة عصبیة واحدة فقط،  واخیرا الشكبة العصبیة الخامسة 

ث طبقات حیث تحتوي علي الطبقة الاولي علي التي تنفذ مرشح الترددات العالي فتتكون من ثلا

ثلاث خلایا عصبیة وتحتوي الطبقة الثانیة علي ثلاث خلایا عصبیة اما الطبقة الثالثة فتحتوي 
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علي خلیة عصبیة واحدة فقط ، تم استخدام الخوارزمیة ذات الانتشار العكسي في تدریب 

تم تدریب .  10ିଵ଴لخطأ بحدود الشبكات العصبیة حیث تم الحصول علي المعدل  التربیعي ل

  MATLABالشبكات واختبارها باستخدام 

 ) ٢٠١٢صوراي، دیاب، طاوش (  دراسة -٣٠

تقنیة الشبكات العصبیة الاصطناعیة كاحد اسالیب ذكاء الاعمال لتسییر (قام الباحثون بدراسة 

ز بین وتهدف الدراسة الي التمیی) دراسة حالة البنك الجزائري الخارجي   ،مخاطر القروض

 ١.لسلیمة والعاجزة الطالبة للقروضالمؤسسات ا

تناولت هذه الدراسة عملیة القروض البنكیة والتي ترفق دائما بمخاطر، فقد حاولت الدراسة كشف 

تم . الغطاء علي تقنیة الشبكات العصبیة الاصطناعیة وقد توصلت الدراسة الي النتائج التالیة

تصنیف المؤسسات الي سلیمة وعاجزة، بلغت نسبة التصنیف الصحیح في عینة البیاء ب 

، تمكن  %95بلغت دقة النموذج في عینة الاثبات . %9.3سبة التصنیف الخاطي بون 90.7%

  %100النموذج المقترح من التمرن علي الامثلة المقدمة من عینة البیاء بنسبة 

  

 ) م٢٠١٢طارق، زینب ( دراسة  -٣١

تقنیات تحویل الموجة المتعددة والشبكة العصبیة الاصطناعیة ( قام الباحثون بدراسة       

 ٢.)مییز الاجسام ثلاثیة الابعاد باستعمال الشرائحلت

                                                             
صاد جامعة الزیتونة الاردنیة، كلیة الاقت. المؤتمر العلمي السنوي الحادي عشر، ذكاء الاعمال واقتصاد المعرفة ١

  .WWW.wikipedia.org 1.الاردن  –عمان . م ٢٠١٢ابریر  ٢٦ – ٢٣والعلوم الاداریة 

 .م٢٠١٢العام  ١٨العدد  ١المجلة الهندسیة المجلد  ٢
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هذا البحث قدم تقنیات تحویل الموجة المتعددة والشبكة العصبیة الاصطناعیة لتمییز      

التقنیات المقترحة تختبر عن . الأجسام الثلاثیة الأبعاد من صور ثنائیة الأبعاد باستعمال الشرائح

طریق بیانات تحوي خصائص الشرائح المختلفة و الجزء ذات الطاقة العالیة بعد استخدام اسلوب 

مجموعة الاختبار تحتوي على مجموعتین المجموعة . تمد على تحویل الموجة المتعددة للشرائحیع

الأولى تحتوي على صور وشرائح وخصائص الشرائح والجزء ذات الطاقة العالیة بعد استخدام 

اسلوب یعتمد على تحویل الموجة المتعددة للشرائح تشابه بعض تلك الموجودة في قاعدة 

ذات المجموعة الثانیة فتحتوي على صور، شرائح، خصائص الشرائح و الجزء أما . البیانات

الطاقة العالیة بعد استخدام اسلوب یعتمد على تحویل الموجة المتعددة للشرائح تشابه بعض تلك 

. الموجودة في قاعدة البیانات لكن بعدإجراء تحویرات علیها مثل التدویر، التصغیر، التكبیروالتزحیف

%) 83(و %) ٩٤(ستخدام الشبكات العصبیة الاصطناعیة للمجموعة الأولى أعطت نسبة التمییز با

الترتیب والتي هي أفضل مقارنة باستخدام الخصائص و الجزء ذات الطاقة العالیة للشرائح على 

باستخدام الشبكات العصبیة أما بالنسبة للتمییز . بالتمییز بطریقة قیاس المسافة الأقل للتشابه

باستخدام الخصائص والجزء ذات %) ٧٢(و %) ٩٤(یة للمجموعة الثانیة فقد أعطت نسبة الاصطناع

مقارنة بالتمییز بطریقة قیاس المسافة الأقل للتشابه أفضل الطاقة العالیة للشرائح على الترتیب والتي هي 

 كذلك الوقت المستغرق خلال عملیة التمییز. على الترتیب%) ٣٣(و %) ١١(والتي أعطت نسبة 

  .قة قیاس المسافة الأقل للتشابه باستخدام الشبكات العصبیة الاصطناعیة أقل مما في طری

  التعلیق علي الدراسات السابقة

نلاحظ من خلال هذه الدراسات التي تم عرضها ان جمیع الدراسات تتناول اما موضوع      

ة رقم ساراستین وهي الدر دالتحلیل التمییز منفرادا او موضوع الشبكات العصبیة منفردا ما عدا 

مقارنة بین طریقة السیطرة المضببة والدالة التمییزیة في تصنیف بعض آبار (وهي ) ١٨( 
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تعدین بیانات مشتركي خدمة الانترنت باستتخدام ( هي ) ٢٣(والدراسة رقم )  محافظة نینوي

اسالیب اسلوب واحد فقط من وهذه الداسات تناولت  )المنطق المضبب والدالة التمییزیة

كذلك نلاحظ ان معظم الدراسات تقوم  .الشبكات العصبیة للمقارنة باسلوب التحلیل التمییزي

بالتطبیق في المجالات الهندسیة والطبیة والتقنیة وفي مجال معالجة الموجات والاشارة 

والتصنیف المبني علي الصور، ما عدا قلیل من الدراسات التي تقوم بتطبیق اسلوب 

وفي هذا البحث سوف نتناول  ،بیة في المجالات الاجتماعیة والاقتصادیةالشبكات العص

 إبرازوالي  .التحلیل التمییزي أسلوبالعدید من طرق الشبكات العصبیة للمقارنة بینها وبین 

التحلیل التمییزي والشبكات العصبیة الاصطناعیة المختلفة  ،التحلیل المختلفة أسالیبقوة 

في التصنیف، وهل هناك شروط معینة اذا توفرت في خصائص  لمعرفة أیهما أكثر كفاءة

یمیز هذه الدراسة عن غیرها من  وهذا ما .البیانات تحكم استعمال واحدة من تلك الأسالیب

  .الدراسات الاخري

  -:ھیكلة البحث 1 – 9

الأول یتناول المقدمة والخطة العامة للبحث  الفصل ،خمسة فصولیشتمل البحث علي         

الثاني یتناول الإطار النظري للبحث، وهو یتناول كیفیة استخدام  الفصل. والدراسات السابقة

ویتناول أسلوب الشبكات العصبیة وكیفیة استخدامها  وكذلك. أسلوب التحلیل التمییزي ودواله

 الرابع الفصل. حسابهاوطرق  في السودان واهمیتها یتناول الأرقام القیاسیة الثالث الفصل. ودوالها

. یتناول التطبیق العملي  وعقد مقارنة بین أسلوب التحلیل التمییزي وأسلوب الشبكات العصبیة

 .ویتناول النتائج والتوصیات والخاتمة وقائمة المراجع والملاحق الخامس الفصل
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  الفصل الثاني

  الشبكات العصبیة الاصطناعیة – التحلیل التمییزي – الإطار النظري

  -:تمھید:  2 – 1

 تالذي نستخدمه لتمییز فئا الإطار النظري لأسلوب التحلیل التمییزي اولا یتناول هذا الفصل     
فیة التصنیف واختبار معنویة الدخول في السودان وذلك في حالة التمییز الخطي لمجموعتین وكی

الي  كما نتطرق . الدالة التمییزیة والتمییز في حالة مجتمعین غیر طبیعیین وتقییم دوال التصنیف
ز في حالة أكثر من مجموعتین والتصنیف في حالة معلومیة المعلمات والتصنیف التمیی دراسة

   .، ودوال التمییز القانونیة، وتحلیل الدالة التمییزي التدریجيفي حالة المجتمعات المتعددة

احدي التقنیات تعتبر التي لشبكات العصبیة و الاطار النظري ل كذلك هذه الفصل تناولثانیا ی     

الذكائیة الحدیثة التي أصبحت تستخدم بشكل واسع في العدید من المجالات لما لها من 

خصائص ومزایا واسعة تمكنها من تنفیذ العدید من المهام بدقة وكفاءة عالیة، وقد توسع استخدام 

نیة الي اسالیب الشبكات العصبیة من اختصار دورها في المجالات الهندسیة والطبیة والجیوتق

استخدامها في العلوم الاجتماعیة والادرایة والمحاسبیة وغیرها من المجالات، في هذا البحث نقوم 

باستعراض الشبكات العصبیة من حیث تعریف الشبكات العصبیة، والتعریف بالشبكات العصبیة 

ر الحیویة، ونستعرض تاریخ الشبكات العصبیة الاصطناعیة المستخدمة في التصنیف، وعناص

المعالجة، ورموز ومصطلحات الشبكات العصبیة ودوالها وعملیاتها الریاضیة، وكذلك نستعرض 

اصناف الشبكات العصبیة ومكوناتها واهم الشبكات العصبیة المستخدمة في التصنیف، 

واستخدامات الشبكات العصبیة ومقاربة بین الشبكات العصبیة والتطبیقات الاحصائیة والعلاقة 

شبكات العصبیة ونماذج الانحدار واجه الشبه والاختلاف بین اسالیب الانحدار بین نماذج ال

  . والشبكات العصبیة

  .التحلیل التمییزي :اولا
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 .والتصنیف التمییز: 2 – 2

 فـــــــــي التحلیـــــــــل التمییـــــــــزي بمعنـــــــــي فصـــــــــل)  Discriminant( تســـــــــتخدم كلمـــــــــة تمییـــــــــز        

)Separate ( مجموعـــــــات مختلفـــــــة مـــــــن المشـــــــاهدات )Observations  .( أي بمعنـــــــي إیجـــــــاد

والدالـة التـي تسـتخدم فـي التمییـز تسـمي . ممیزات تفصل قیم المشـاهدات بـین المجموعـات المختلفـة

ویكــون التمییــز جیــدا كلمــا كــان هنــاك تباعــد بــین  Discriminant function)(بالدالــة التمییزیــة 

  ١.المجموعات

او ) Allocation(التحلیѧل التمییѧزي بمعنѧي تعیѧین في ) Classification(تستخدم كلمة تصنیف 

سیب المفردات أو المشاھدات الجدیدة إلي احѧدي المجموعѧات، وتѧتم عملیѧة التصѧنیف باسѧتخدام نت

  ٢.دالة التمییز الخطیة، وتتوقف جودة التصنیف علي جودة مقدار التمییز

 . دالة التمییز الخطیة لمجموعتین: 2 – 3

للإشارة إلي المجموعتین الأولي  lπ ،2πالأمر أننا نستخدم الرمز  نشیر في بادئ          

من  pأو تصنیف المفردات بناءً علي مقاییس مأخوذة عن والثانیة علي التوالي، وعادة ما یتم فصل 

حد ما من مجموعة  أليالمشاهدة  Xوتختلف قیم . x1  x2 ….xP   = (´X(المتغیرات العشوائیة 

 Xویمكننا أن نفكر في جمیع قیم المجموعة الأولي علي أنها تكون مجتمع قیم . إلي أخري

  عةللمجمو X الثانیة علي أنها تكون مجتمع قیموفي جمیع قیم المجموعة ، 1πللمجموعة 

2π . الاحتمالیة التالیة للمتغیرین یمكن بعد ذلك وصف ھاتین المجموعتین باستخدام دالتي الكثافة

 xf 2، xf1 المفردات او تعیین ، للمجتمعات المشاھداتعن تعیین وبالتالي یمكننا التحدث

وتسمي دالة التمییز الخطیة بدالة فیشر، وتتلخص فكرة فیشر في تحویل . للمجموعات بالتبادل

التي  ܻ، بحیث یتم فصل قیم ܻالمشاھدات المتعددة المتغیرات إلي مشاھدات وحیدة المتغیر 

                                                             
  .التحلیل الاحصائي للمتغیرات المتعددة من الوجھة التطبیقیة. عبدالمرضي عزام: ترجمة. ریتشارد جونسون، دین ویشرون ١

  دار المریخ للنشر . الریاض
2Richard Jonson, Deen wichron. Applied Multivariate Statistical Analysis.University of Wisconsin-
Madison, 2002. 
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ولقد اقترح فیشر أن نأخذ تولیفات خطیة . بقدر المستطاع  1π،2πنحصل علیھا من المجتمعین 

ℓ  منX  وذلك لان ھذه التولیفات الخطیة ھي دوال بسیطة في  ܻلنحصل منھا علي قیمX 

  . ویمكن التعامل معھا من الناحیة الریاضیة بسھولة

التѧي تنتمѧي للمجتمѧع   Xالتѧي نحصѧل علیھѧا مѧن قѧیم  ܻتشیر إلي متوسط قیم  μଵإذا كانت        

lπ ، وكانتμଶ  یم  ܻتشیر إلي متوسط قیمѧن قѧا مѧل علیھѧالتي نحصX  عѧي للمجتمѧي إلѧي تنتمѧالت

2π .  ینѧѧافة بѧѧع المسѧѧم مربѧѧي تعظѧѧة التѧѧة الخطیѧѧار التولیفѧѧر اختѧѧان فیشѧѧفμଵ ،μଶ ، يѧѧوبة إلѧѧمنس

والغرض من ذلك ھو الفصѧل بѧین المتوسѧطین المتنѧاظرین للمجمѧوعتین وذلѧك إذا وقعѧت . التباین

احدي المشاھدات في موضع اكبر من أو یساوي مقدار التمییѧز بѧین متوسѧطي المجمѧوعتین فإنھѧا 

وإذا وقعѧѧت المشѧاھدة فѧي موضѧع اصѧѧغر مѧن مقѧدار التمییѧز فإنھѧѧا . تنسѧب إلѧي المجموعѧة الأولѧي

  .ثانیةتنسب إلي المجموعة ال

  lπ / X (   E  =μଵ(  :      1πالقیمة المتوقعة لمشاھدة متعددة المتغیرات من       ...)(1-2

-2π      :      )2π /  X(  E  =μଶ (2القیمة المتوقعة لمشاھدة متعددة المتغیرات من                

  iμ – X)(iμ – X (E   =Σ: (    ; i =1,2مصفوفة التباین والتغایر للمجتمعین         2)...(2

  ܻ =     ′X  ℓ                    تولیفة خطیة           ....                         (3-2)

  ھي متجھ ممیز معدل ′ℓ   :حیث

  :ھو احد المتوسطین التالیین  ܻمن ذلك متوسط 

                                                    μଵ ℓ′  ) =1π /  X   ℓ′  (E ) =ıπ / ܻ   =   (μଵ  

4-2)(                                    ...      μଶ ℓ′) =2π /   X  ℓ′ (E ) =2π / ܻ   (   =μଶ  

  . ܻوذلك یتوقف علي المجتمع الذي تنتمي إلیھ 

  :ھو  ܻتباین 

(5-2)                          ...ℓ Σℓ′  =ℓ )X (covℓ′ ) =Xℓ′ (var   =²σ  

  وھو نفس التباین للمجموعتین
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أي باسѧتخدام  ܻویتم الحصѧول علѧي أفضѧل تولیفѧة خطیѧة باسѧتخدام مربѧع المسѧافة بѧین متوسѧطي 

  :      النسبة 

௬ଶߪ =
௘́ቀఓభିఓమቁቀఓభିఓమቁ

ᇲ
௘

௘ᇲ ∑௘
= 	 ௘́ఋ

௘ᇲ ∑௘
                     …….(6 – 2)  

ونلاحظ أن المصفوفة                         . إلي الفرق بین متجھي المتوسطات δحیث تشیر 

')μଶ-  μଵ ) (μଶ -  μଵ = ('δδ الضرب المتبادلة لعناصر  لتحتوي علي مربعات وحواص

ومعاملات تولیفة فیشر الخطیة                   1π ،2πالفروق بین متجھي متوسطات المجموعتین  

 )ℓp...ℓ1   ℓ2  = (  

  :یمكن أن نخلص من ذلك بالاتي )2 – 6(ھي تلك المعاملات التي تعظم النسبة الموجودة في    

ᇲ(éஔ)یتم تعظیم النسبة    Xℓ′     = yوان  μଶ-  μଵ  = (δ( أنافترض 

ℓ′Σℓ
  باختیار   

)μଶ-  μଵ (¹-Σ c  =δ ¹-Σ c   =e   ةѧѧѧѧك لان قیمѧѧѧѧ0وذل  ≠C    ارѧѧѧѧ1باختی  =C  يѧѧѧѧل علѧѧѧѧنحص
  :التالیة التولیفة الخطیة

)7-2  ... (                  ijik xxey   1
21)( )(ˆ   

  ) .Fisher's Liner Discriminate Function(دالة فیشر الخطیة للتمییزوھي تعرف باسم 

  .استخدام دالة التمییز في التصنیف: 2 – 4

للمجمѧوعتین  نان دالة التمییز الخطیة تقوم بالفصل بقدر الإمكѧان بѧین المتوسѧطین المتنѧاظری     

، وأسلوب التصنیف الجید ھو الذي یعظѧم مربѧع المسѧافة بѧین متوسѧطي عمنسوبا إلي تباین المجتم

  :كأداة للتصنیف فإذا كانت) 2-7(یمكن استخدام الدالة .المجموعتین

) 2-8(.....  0
1

210 )( xy  ھي قیمة دالة التمییز عند مشاھدة جدیدةox وكانت:  

)9-2 )...(μଶ+μଵ (¹-Σ ')μଶ -  μଵ  (૚
૛

  =² )μଶ - μଵ  (૚
૛

=m 

 المتغیر ھي مقدار التمییز بین متوسطي المجتمعین وحیدي : mحیث 

0                          ≥m    -    )2π /ܻ (E  
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0<m                                     …(10-2)    -    )2π /ܻ (  E  

اكبѧѧر مѧѧن أو تسѧѧاوي   yفمѧѧن المتوقѧѧع ان تكѧѧون  lπتنتمѧѧي إلѧѧي  oXھѧѧذا یعنѧѧي انѧѧھ إذا كانѧѧت       
اصѧѧغر مѧѧن مقѧѧدار   yفمѧѧن المتوقѧѧع ان تكѧѧون   2πتنتمѧѧي إلѧѧي  X0أمѧѧا إذا كانѧѧت . مقѧѧدار التمییѧѧز

  :كانت  إذا ıπفي    oxضع : لذا فان قرار التصنیف ھو. التمییز

m      ≥ox ¹ ˉΣ  ')μଶ – μଵ=  (oy  

  :كانت  إذا  2πفي     oxضع 

)2-11                                ...(oxm< ¹ ˉΣ  ')μଶ–μଵ=  (oy  

لѧѧذلك لا یمكننѧѧا تنفیѧѧذ  μଵ ،μଶ  ،Σنشѧѧیر إلѧѧي انѧѧھ مѧѧن النѧѧادر ان نعѧѧرف قѧѧیم معلمѧѧات المجتمѧѧع   
  .وبالتالي یجب اخذ عینات من المجتمع وإیجاد مقدرات لتلك المعلمات) . 11-2(الصیغة 

من المشاھدات  المأخوذة مѧن  n2و . lπمن المشاھدات المأخوذة من المجموعة   nı لدینا  اذا كان
  مصفوفتي البیانات التالیتیننحصل من ذلك علي . π2المجموعة 

)12-2...(  .  
  

باسѧѧѧتخدام مصѧѧѧفوفتي البیانѧѧѧات یمكѧѧѧن تحدیѧѧѧد متجھѧѧѧي متوسѧѧѧطات العینتѧѧѧین ومصѧѧѧفوفتي تبایناتھѧѧѧا 
)Variance ( وتبایناتھا المشتركة)Covariance (باستخدام :  

13-2)                   ...(


2

1
2

n

j
jX
૚
૛ܖ

  = 22 np


         ،


1

1
1

n

j
jX
૚
૚ܖ

 = 1np 1X



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
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1
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 )14-2                       ...(  

یѧتم ، Σوبافتراض إن للمجموعتین الأصلیتین نفس مصѧفوفة التباینѧات والتباینѧات المشѧتركة       
معا لنحصل علي مقدر واحد غیѧر  S2 , Sı دمج مصفوفتي التباینات والتباینات المشتركة للعینتین 

ولان احتمالات الخطأ تعتمد علي نسبة دالتي الكثافة. Σمتحیز للمصفوفة  xf 2 /  xf1 انѧإذا كѧف
تباینѧѧات مشѧѧتركة تختلفѧѧان فѧѧإن حѧѧدود نسѧѧبة دالتѧѧي لكѧѧل دالѧѧة مѧѧن دالتѧѧي الكثافѧѧة مصѧѧفوفة تباینѧѧات و
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


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وتختفѧي ھѧذه المشѧكلة إذا  2Σ≠lΣفإنھѧا بѧالطبع لا تختفѧي أي ان  ½│Σ│الكثافة التي تتضمن الحѧد 
  . 2Σ  =lΣكان 

  : وبالتالي فان مصفوفة التباینات والتباینات المشتركة المدمجة ھي  

  

            

௣௢௢௟௘ௗଶݏ       = (௡భିଵ)௦భା(௡మିଵ)௦మ
௡భା௡మିଶ

                                      ………(15 – 2) 

علѧѧѧي عینتѧѧѧѧین  x1,x2إذا احتѧѧѧوت مصѧѧѧѧفوفة البیانѧѧѧات  Σھѧѧѧو مقѧѧѧدر غیѧѧѧر متحیѧѧѧѧز للمصѧѧѧفوفة    

,ܵي التوالي وبوضѧع إحصѧائیات العینѧةعل lπ،π2عشوائیتین من المجموعتین   തܺଶ, തܺଵ نѧدلا مѧب،

μଵ ،μଶ ،Σ نحصل علي ما یلي:  

  . مقدر العینة لدالة فیشر الخطیة

)16-2               ...(ijik xSxxxey 1
21)( )(   

  .عینتینالبین متوسطي  mمقدار التمییزویتم الحصول علي 

yı ، y2  من العلاقة التالیة:  

)17-2 ..... (                   ݉ = భ
మ( തܺଵ − തܺଶ)ᇱܵିଵ( തܺଵ − തܺଶ) 

  :       اذا كانت  lπفي     oxضع .التصنیف التي تعتمد علي العینتینوتصبح صیغة 

  

 )18-2         .......(݉ = ( തܺଵ − തܺଶ)ᇱܵିଵ( തܺଵ − തܺଶ)  

 :او اذا كان 

yo – m ≥ 0 

  :  اذا كانت   2πفي     oxو ضع 

yo< m            او اذا كانyo  -  m  < 0  

' 1
1 00 2( )y x x s x m  

2 1 1 2

1 2 1 2

( 1) ( 1)
( 1) ( 1) ( 1) ( 1)pooled

n s ns
n n n n

 
 

     
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  :المثلي التالیة وتتمتع دالة التمیز الخطیة للعینة بالخاصیة 

  .التولیفة الخطیة

xsxxxey jik
1

21)( )(ˆ   

، أي تعظѧѧم yمنسѧوبة إلѧѧي التبѧѧاین المشѧѧترك لعینتѧѧي  yتعظѧم مربѧѧع المسѧѧافة بѧѧین متوسѧѧطي عینتѧѧي 
  .النسبة 

  
  :حیث 

)2-19 ...(                                         )Xଶതതത  -  Xഥଵ = (d  

  :وتكون النھایة العظمي 

ݔܽ݉                                                   ...(20-2) (௘ௗ)మ

௘̂ᇲ௦௘
= ݀ᇱିݏଵ݀  

)2Xഥ –1Xഥ  (¹ sˉ  ´ )1Xഥ – 2Xഥ(=  

D ²                                                          … (21-2)          =  

  .مربع المسافة المحسوبة من العینة إليتشیر  D²حیث 

 .معنویة الدالة التمییزیةاختبار : 2 – 5

تسѧѧاوي اكبѧѧر فاصѧѧل نسѧѧبي یمكѧѧن الحصѧѧول علیѧѧھ باسѧѧتخدام  Dبالنسѧѧبة لمجمѧѧوعتین نجѧѧد ان       

ویعѧѧد ھѧذا ملائمѧѧا حیѧѧث انѧھ یمكѧѧن فѧѧي مواقѧѧف ، تولیفѧات خطیѧѧة مѧѧن مشѧاھدات متعѧѧددة المتغیѧѧرات

معنویѧا عѧن  مختلفѧینμଵ ،μଶلاختبار مѧا اذا كѧان متجھѧا متوسѧطات مجتمعѧین  D²معینة استخدام 

وبالتѧѧالي یمكѧѧن النظѧѧر إلѧѧي اختبѧѧار الفѧѧرق بѧѧین متجھѧѧي المتوسѧѧطات علѧѧي انѧѧھ . بعضѧѧھما الѧѧبعض

مجتمعѧѧان lπ ،π2افتѧѧرض ان المجتمعѧѧین  . اختبѧѧار لمعنویѧѧة الفصѧѧل الѧѧذي یمكѧѧن الحصѧѧول علیѧѧھ

  ١. Σوان لھما نفس أبعاد مصفوفة التباینات والتباینات المشتركة  ، طبیعیان متعددا المتغیرات

  :یمكن اختبار

                                                             
  ٦٣٨ص . ریتشارد جونسون واخرون، مرجع سبق ذكره١

2 2 2
1 2 1 2

2

( ) ( ' ' ) ( ' )
' '

Y Y e x e x e d
s Y e se e se
 
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μଶ       =μଵ   :Ho  

	μଶ  ≠  μଵ		    :Hı  

  باستخدام 

)22-2                  ...(
21

21

21

21
)2,1(

)(
)2(

)1(
nn
nn

pnn
pnn

F vv 






  

ଵݒبѧѧدرجات الحریѧѧة ةاذا كانѧѧت القیمѧѧة المحسѧѧوبة اكبѧѧر مѧѧن الجѧѧد ولیѧѧومѧѧن ذلѧѧك الاختبѧѧار       =

,݌ ଶݒ = ݊ଵ + ݊ଶ − ݌ − فإننا نرفض فرض العدم ونسѧتنتج ان دالѧة التمییѧز معنویѧة ولھѧا  1

أما اذا قبلنا فرض العѧدم فѧان ذلѧك یعنѧي ان الدالѧة لیسѧت معنویѧة أو لѧیس لھѧا . القدرة علي التمییز

  .القدرة علي التمییز

 .طبیعیینالتمییز في حالة مجتمعین غیر  2 – 6

  .اذا كان المجتمعین غیر طبیعیین أمامنا خیاران

تحویل البیانات غیر الطبیعیة إلي بیانات أكثر اقترابا من التوزیѧع الطبیعѧي واختبѧار تسѧاوي  :أولا

مصѧѧѧفوفتي التباینѧѧѧات والتباینѧѧѧات المشѧѧѧتركة لمعرفѧѧѧة مѧѧѧا اذا كانѧѧѧت الصѧѧѧیغة الخطیѧѧѧة أم الصѧѧѧیغة 

  ١.التربیعیة ھي المناسبة

فمѧѧثلا . ن الأصѧلیین للبیانѧѧاتیمكѧѧن اسѧتخدام الصѧѧیغة الخطیѧة دون الاھتمѧѧام بشѧكل التѧѧوزیعی :ثانیѧا

نجد ان طریقѧة فیشѧر لا تعتمѧد علѧي شѧكل التѧوزیعین الأصѧلیین للبیانѧات ولكنھѧا تتطلѧب ان یكѧون 

ومѧع ذلѧك بینѧت بعѧض الدراسѧات وجѧود . للتوزیعین نفس مصفوفة التباینات والتباینѧات المشѧتركة

ѧر الخطیѧة فیشѧز ةحالات غیر طبیعیة التوزیع استخدمت فیھا دالѧي  للتمییѧیئة علѧائج سѧت النتѧوكان

ان الھدف مما سѧبق ذكѧره . الرغم من تساوي مصفوفتي التباینات والتباینات المشتركة للمجتمعین

فعلѧي الأقѧل یجѧب إجѧراء . ھو التأكید علѧي ضѧرورة فحѧص أداء أیѧة طریقѧة مѧن طѧرق التصѧنیف

ثالیѧة یجѧب الحصѧول ومѧن الناحیѧة الم. ذلك بالنسبة للبیانѧات المسѧتخدمة فѧي إنشѧاء دالѧة التصѧنیف

 Trainingوالعینѧѧات التدریبیѧة    Validation sampleللعینѧѧات التحقیقیѧة(علѧي بیانѧات كافیѧة 

sample . ( ةѧات التدریبیѧتخدام العینѧنیف واسѧة التصѧفیمكن استخدام العینات التحقیقیة لإنشاء دال

  .لتقییم أداء ھذه الدالة
                                                             

1Richard Jonson and others, Pre Reference.P 428. 
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  .تقییم دوال التصنیف2 – 7 

لیب الھامѧة للحكѧم علѧي أداء أیѧة طریقѧة مѧن طѧرق التصѧنیف ھѧو حسѧاب معѧدل احد الأسا إن     
الخطأ الخاص بھѧا أي حسѧاب احتمѧال خطѧا التصѧنیف فعنѧدما تكѧون صѧیغتا التѧوزیعین الأصѧلیین 

وحیѧث انѧھ مѧن النѧادر معرفѧة . معلومتین تماما فانھ یمكن حسѧاب احتمѧال خطѧا التصѧنیف بسѧھولة
علي معدل الخطأ المرتبط بدالة العینѧة للتصѧنیف فبمجѧرد إنشѧاء  التوزیعین الأصلیین فإننا سنركز

دالة التصنیف ھѧذه یصѧبح مѧن المھѧم الحصѧول علѧي مقیѧاس للحكѧم علѧي أدائھѧا فѧي العینѧات التѧي 
 Totalنجد ان  ) 34-2(من المعادلة . نحصل علیھا مستقبلا للاعتماد علیھا في عملیة  التصنیف

Probability of Misclassification " TPM" ) (١  

TPM =  
1 2

2211 )()(
R R

dxxfpdxxfP   

وتسمي ھѧذه  R2 , Rıویمكن الحصول علي اصغر قیمة لھذا المقدار بالاختیار الصحیح للمنطقتین 
  ( "Actual Error Rate " AER)القیمة معدل الخطأ الحقیقي 

  ]c (1/2)/c(2/1)=1[ب   Rı , R2حیث تحدد المنطقتان  

1

2

2

1
2 )(

)(
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p
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1
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:

p
p
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R   

  )وھي احتمالات تكلفة متساویة لخطا التصنیف ( 

للتصنیف في العینات المستقبلیة وكما ھو الحال في معѧدل  ةكیفیة أداء دالة العین AERوتبین       
ومѧع   x(2),fx(1f(الخطأ الحقیقѧي اذ یمكѧن تقیѧیم معѧدل الخطѧأ بعѧد الحصѧول علѧي دالتѧي الكثافѧة  

  .قیمة تقدیریة لمقدار یرتبط بمعدل الخطأ الحقیقي ذلك یمكن حساب

یوجد مقیاس للأداء یمكن حسابھ لأیة طریقة تصنیف ولا یعتمد علي شكل توزیѧع المجتمعѧین      

 وھѧو("Apparent Error Rate "APER)الأصلیین ویسمي ھѧذا المقѧدار بمعѧدل الخطѧأ الظѧاھر 

نسѧѧبة مشѧѧاھدات العینѧѧة التحقیقیѧѧة التѧѧي صѧѧنفت خطѧѧأ باسѧѧتخدام الدالѧѧة التمییزیѧѧة فѧѧي التصѧѧنیف بعѧѧد 

ویمكѧѧن حسѧѧاب معѧѧدل الخطѧѧأ الظѧѧاھر بسѧѧھولة باسѧѧتخدام مѧѧا یسѧѧمي . إعѧѧادة تصѧѧنیف المشѧѧاھدات

بمصفوفة التصنیف التي تبین الانتماء الفعلي مقابل الانتماء المتنبѧأ بѧھ بالنسѧبة لكѧل مجموعѧة فѧإذا 

فѧѧان مصѧѧفوفة π2مѧѧن مشѧѧاھدات المجتمѧѧع  n2و لѧѧدینا  lπمѧѧن مشѧѧاھدات المجتمѧѧع  nıنѧѧت لѧѧدینا كا

  :التصنیف تأخذ الشكل التالي

  

                                                             
  ٦٨٢واخرون، مرجع سبق ذكره، ص ریتشارد جونسون ١
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  الانتماء المتنبأ بھ مصفوفة معدل الخطأ للانتماء الفعلي مقابل

  

(23-2)...  

  :حیث

Cı n   : عدد مفرداتlπ  التي صنفت صوابا علي أنھا منlπ  

nıM   : عدد مفرداتlπ  التي صنفت خطا علي أنھا منπ2  

n2C   : عدد مفرداتπ2 التي صنفت صوابا علي أنھا منπ2  

n2M   : عدد مفرداتπ2 التي صنفت خطا علي أنھا منlπ  

  :لذا فان معدل الخطأ الظاھر للمجموعتین معا ھو  

ܴܧܲܣ.                              (24-2)… =	 ௡భெା௡మெ
௡భା௡మ

  

سھل الحساب كما ان معناه مقبول ولكنھ لسوء الحظ  یتѧاثر بحجѧم العنیѧة ولا  APERویعتبر       
كبیѧѧرین جѧѧدا، وذلѧѧك لان التصѧѧنیف الجیѧѧد  n2،nıتختفѧѧي ھѧѧذه المشѧѧكلة إلا اذا كѧѧان حجمѧѧا العینتѧѧین 

یجѧب أن یѧؤد ي إلѧي أخطѧاء قلیلѧة واحتمѧالات فѧرص التصѧنیف الخѧاطئ یجѧب ان تكѧون صѧѧغیرة 
ویلاحظ ان معدل الخطأ الظاھر یعتمد علي نسبة حجم العینة إلي حالات الوقوع في الخطѧأ فكلمѧا 

فѧان ذلѧك ) البسѧط(غیرة جѧدا كبیѧرا وحѧالات التصѧنیف الخѧاطئ صѧ) أحجѧام العینѧات ( كان المقام 
ویحѧѧدث ھѧذا التقѧѧدیر . یѧؤدي إلѧي تصѧѧغیر نسѧبة معѧѧدل الخطѧأ الظѧѧاھر ممѧا  یعنѧي جѧѧودة التصѧنیف

لان البیانات المستخدمة لإنشاء دالة التصѧنیف ھѧي نفسѧھا المسѧتخدمة لتقیѧیم  APERالمتفائل لقیمة 
  .ھذه الدالة

ن معدل الخطأ الظѧاھر كمѧا تكѧون سѧھلة من الممكن إنشاء مقدرات لمعدل الخطأ وتكون اقل م    
الحساب نسبیا ولا تتطلب أیة افتراضات بالنسبة لتوزیعي المجتمعین وتتلخص احدي ھذه الطѧرق 
في تقسیم العینة الكلیة إلي عینة تحقیقیة وعینѧة تدریبیѧھ وتسѧتخدم العینѧة التحقیقیѧة فѧي إنشѧاء دالѧة 

ویحѧѧدد معѧѧدل الخطѧѧأ بنسѧѧبة . م أداء ھѧѧذه الدالѧѧةالتصѧѧنیف بینمѧѧا تسѧѧتخدم العینѧѧة التدریبیѧѧة فѧѧي تقیѧѧی

π2  lπ  المجموعات  

nıM= nı–nıC Cı n lπ  

C2n n2M = n2 – n2c  π2  
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وعلي الرغم من ان ھذه الطریقة تتغلب علѧي مشѧكلة . مشاھدات العینة التدریبیة التي صنفت خطا
التحیز الناجمة من استخدام نفس البیانات لإنشاء دالة التصѧنیف والحكѧم علیھѧا إلا أنھѧا تعѧاني مѧن 

  .ینات كبیرة الحجم مشكلة أساسیة وھي ان ھذه الطریقة تتطلب ع

في النھایة یجѧب ان تسѧتخدم جمیѧع البیانѧات تقریبѧا لإنشѧاء دالѧة التصѧنیف وإذا لѧم یحѧدث ذلѧك     

معѧѧѧدلات خطѧѧѧا (یجѧѧѧب ان یكѧѧѧون واضѧѧѧحا ان التصѧѧѧنیف الجیѧѧѧد و .یمكѧѧѧن ان تفقѧѧѧد معلومѧѧѧات قیمѧѧѧة

  زاد احتمال سیعتمد علي الفصل بین المجتمعین فكلما زاد البعد بین المجموعات كلما ) منخفضة 

  . الدالة التمییزیة لأكثر من مجموعتین2 – 8 

ѧز التѧѧي التمییѧھ فѧѧي طریقتѧѧع فѧر التوسѧѧرح فیشѧوعتین ياقتѧѧین مجمѧѧز بѧي التمییѧѧت فѧѧنوقش .
فالدافع وراء التحلیل التمییزي لفیشر ھو الحصول علي تمثیل مقبѧول للمجتمѧع یتضѧمن عѧدد  مѧن 

 ١.التولیفات الخطیة في المشاھدات

والھѧѧدف الأول مѧѧن تحلیѧѧل فیشѧѧر التمییѧѧزي ھѧѧو الفصѧѧل بѧѧین المجتمعѧѧات ومѧѧع ذلѧѧك یمكѧѧن 

حیѧѧث لا یلѧѧزم ھنѧѧا فѧѧرض ان المجتمعѧѧات توزیعاتھѧѧا طبیعیѧѧة متعѧѧددة ، اسѧѧتخدامھ فѧѧي التصѧѧنیف 

عѧاد المتغیرات ومع ذلك یفترض ان مصفوفات التباینات والتباینات المشتركة لھذه المجتمعѧات وأب

  . Σl = Σ2 =…Σg = Σمتساویة وكاملة الرتبة وھذا یعني ان   p*pكل منھا 

من الناحیة النظریة یمكن مباشرة تعمیم طرق التصنیف الخاصة بمجمѧوعتین إلѧي الحالѧة 

وفѧي مѧا یلѧي كیفیѧة التوصѧل إلѧي قواعѧد مثلѧي نظریѧا ثѧم نبѧین بعѧد  .الخاصة بأكثر من مجموعتین

  .للتطبیقات العملیةذلك التعدیلات المطلوبة 

  :وافرض أیضا ان    i = 1,2…gحیث π   iھي دالة كثافة المجتمع x (if  (افترض ان

Pi≡  الاحتمال القبلي )Prior Probability  ( للمجتمعi   π  حیث   i = 1,2…g  

c(k/ i) ≡  يѧردة فѧع مفѧة وضѧتكلفπK  يѧي إلѧة تنتمѧي الحقیقѧي فѧا ھѧبینمi   π     یمѧع القѧك لجمیѧوذل

i,k = 1,2…g  

ھѧي فئѧة المجتمعѧات المصѧنفة عѧي أنھѧا مѧن  RKافتѧرض أخیѧرا ان   c(i/i)=0فان  k=iوإذا كانت 

Kπ   لذلك فان الاحتمال الشرطي الخاص بتصنیف المفردة علي أنھا منKπ  نѧا مѧا بأنھѧعلمi   π 

  : ھو

                                                             
  ٦٧٠ریشارد جونسون اواخرن، مرجع سبق ذكره، ص ١
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)dx                                   x( ıf  KRP(k/i)= ∫  

         i,k = 1,2…gوذلك لجمیع القیم حیث 





g

e
ieiip

1
)/(1)/( 

علي أنھا من                   π1من   xان القیمة المتوقعة الشرطیة بتكلفة التصنیف الخاطئ لمفردة 

π2 اوπ3 ...πg  ھي:  

ECM(1) = p(2/1)c(2/1) + p(3/1)c(3/1) + …p(g /1) c(g/1)     





g

e
eciep

1
)1/()/(                                    ……(25 – 2) 

وبѧѧنفس الأسѧѧلوب  π1ھѧѧو احتمѧѧال  p1وتحѧѧدث ھѧѧذه القیمѧѧة المتوقعѧѧة الشѧѧرطیة باحتمѧѧال قبلѧѧي قѧѧدره 
 ECM(g)…..ECM(2)یمكن الحصول علѧي القیمѧة المتوقعѧة الشѧرطیة لتكلفѧة التصѧنیف الخѧاطئ 

شѧѧرطیة فѧѧي احتمالھѧѧا القبلѧѧي وجمѧѧع جمیѧѧع نѧѧواتج حاصѧѧل الضѧѧرب نحصѧѧل   ECMوبضѧѧرب كѧѧل 
  :وھي. علي القیمة المتوقعة العامة لتكلفة أخطاء التصنیف

ECM = ECM(1) + ECM(2) +…ECM(g)                  

= ∑pi{∑p (e / i) c(e/i)}                                  ……..(26 – 2)  

  .ة تصنیف أعلاه تتطابق مع الصیغة التي تعظم الاحتمال البعدي من المھم ان نلاحظ ان صیغ

)x  تنتمي إليπ2  علما بأنھا قد شوھدت() o/ x kp= p(π 

                  o/ x kp (π (  =  kf kP(x)   =                    دالة الكثافة) (الاحتمال القبلي(          
 ∑ x( if ip(                      })الكثافةدالة )(الاحتمال القبلي({مجموع 

 

  

  .المجتمعات الطبیعیة المتعددة  التصنیف في حالة 2 – 9

  تحدث احدي الحالات الخاصة الھامة عندما تكون دوال الكثافة 
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





1
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i ii

i
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xxxfi 


              ….(27 – 2) 

              i = 1,2…g   

  :كما یلي  iللمجتمع  Quadratic Discriminate Scoreیعرف مقدار التمییز المربع 

 


1 ln)()(2/1ln2/1)(
i iiii

Q
i pxxXd  

Xd)(ویتكون المقدار التربیعي  Q
i امѧمن التباین العΣi   يѧال القبلѧالاحتمpi  ینѧافة بѧع المسѧومربx 

  :كما یلي)  66-2(وتصبح صیغة تصنیف . iµومتجھ متوسطات المجتمع 

  صیغة ادني احتمال كلي لأخطاء التصنیف لمجتمعات معتدلة  

Xd)(ربیعي اذا كان المقدار الت .πkفي  oxضع  Q
i ھو اكبر المقادیر  

)(1 Xd Q.)(2 Xd Q......)(Xd Q
g   بالنسبة لجمیع القیمi = 1,2…g 

Xd)(لذا نجد ان مقدر مقدار التمیز الترببعي  Q
i ھو:  

iiii
Q
i pxxsxxsxd ln)()(2/1ln2/1)( 1    

  وبتعریف مقدار التمییز الخطي

iiiii pxxd ln2/1)( 11      

ˆ)(ویعتمد المقدار xdi  وھو مقدر مقدار التمیز الخطي)x(id  علي مقدر مصفوفة التباینات
  :ھو  Σوالتباینات العامة 

ଶݏ =
(௡భିଵ)௦భା(௡మିଵ)௦మା⋯(௡೒ିଵ)௦೒

௡భା௡మା⋯	௡೒ି௚
                    ….(28 – 2)  

ˆ)(وتحسب xdiكما یلي:  

iiii pxsxxsxxd ln2/1)(ˆ 11    

صیغة ادني نقاط مقدرة لمجتمعات طبیعیة لھا مصفوفات تباینات وتباینات وبالتالي نحصل علي 
  .مشتركة متساویة

ˆ)(اذا كان مقدار التمییز الخطي  πkفي  xضع   xdiھو اكبر المقادیر  

)(ˆ
1 xd،)(ˆ

2 xd...)(ˆ xd g  وتحسب)(ˆ xdi  لجمیع القیم)  (67-2من المعادلة.  
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  ویمكن فھم النتیجة بدلالة مربع المسافة

)()()( 12
iii xxsxxxd    

  . وصیغة التصنیف في ھذه الحالة ھي ixومتجھ متوسطات العینةxبین

  D²i + Ln pi 1/2 –الذي یناظر اكبر قیمھ للمقدار  πi في o xضع 

في ھذه الحالة .p1 = p2=…= Pg =1/2عندما تكون الاحتمالات القبلیة مجھولة فاننا نضع عاده 
  .المشاھدة في اقرب مجتمع لھانضع 

  التمییز باستخدام مسافات ماھالانوبیس 2 – 10

تعتمد احدي طرق التمییز علي مسافات ماھالانوبیس، حیث تعتبر متجھات الوسط للعینات التي 
كما یمكن حساب مسافات ماھالانوبیس . تقدیرا لمتجھات الوسط الحقیقیة للمجموعات mعددھا 

عندئذ یمكن توزیع كل مفردة للمجموعة التي تكون الاقرب . مجموعاتللمفردات عن مراكز ال
تشیر النسبة للتوزیعات . وقد تكون او لا تكون المجموعة نفسھا التي اتت منھا المفردة فعلا. لھا

  .الصحیحة بوضوح الي مدي امكانیة فضل المجموعات جیدا باستخدام المتغیرات المتوافرة

  ١- :یلي یمكن تعریف ھذه الطریقة كما

௜ݔ̅افرض ان  = (	 തܺଵ௜	, തܺଶ௜, …	 തܺ௣௜ .  iیرمز لمتجھ قیم الوسط للعینة من المجموعة  	( 
ترمز لمصفوفة التغایر من العینة  Cوبفرض ان ، ترمز لمصفوفة تغایر العینة Ciوافرض ان 

ᇱݔعندئذ یمكن تقدیر مسافات ماھالانوبیس من المشاھدة . المجمعة = ,ଵݔ) ,ଶݔ عن  ௣)ᇱݔ	…
  - :كما یلي iمركز المجموعة 

௜ଶܦ = ݔ) −	 ݔ)ଵିܥ௜)ᇱݔ̅ − 	 ………																								(௜ݔ̅ . (29	– 	2)   

    Canonical Discriminant Functions دوال التمییز القانونیة  2 – 11

,	ଵܺ اذا قمنا بتحدید دوال في المتغیرات  ܺଶ	, …	ܺ௣  والتي بطریقة ما تفصل المجموعات التي
قدر الامكان تحتوي ابسط طریقة لھذا الغرض علي اخذ تركیب خطي في المتغیرات   mعددھا 

X كما یلي  

ܼ = ܽଵ ଵܺ + ܽଶܺଶ +	…+ ܽ௣ܺ௣ 																					…… (30	– 	2)   

اذا كانت قیم الوسط تتغیر بشكل واضح من مجموعة  Zیمكن فصل المجموعات جیدا باستخدام 
احدي الطرق لاختیار المعاملات . الي اخري، مع ثبات القیم تقریبا داخل المجوعات

ܽଵ, ܽଶ	, …	ܽ௣	  في المؤشر ھو بتكبیر نسبةF  في تحلیل التباین الاحادي الذي یاخذ الصیغة
  :التالیة

  ) 2 – 1( جدول رقم 

  Fالنسبة   متوسط المربعات  حریةدرجات ال  مصدر التغیر

                                                             
  م٢٠٠٠الاساس في الطرق الاحصائیة المتعددة المتغیرات، ترجمة ابوعمة ، النشر العلمي والمطابع، : مانلي. ج.بریان ف ١
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 m-1  MB  بین المجموعات
   N – M Mw  داخل المجموعات

    N – 1  المجموع
  

	مكن تعریف دالة مناسبة لفصل المجموعات كتركیب خطي بحیث تكون النسبة یبھذه الطریقة 
஻ܯ M୵⁄  =F یشار الي ھذا الطریقة بدوال التمییز القانوني. اكبر مایمكن  

  الدالة الاولي

ܼଵ = ܽଵଵ ଵܺ + ܽଵଶܺଶ +	…+ ܽଵ௣ܺ௣																				   

ممكنة في تحلیل التباین الاحادي للتغیر داخل المجموعات او بین   Fتعطي اكبر نسبة 
  :اذا وجد اكثر من دالة فان الدالة الثانیة. المجموعات

 ܼଶ = ܽଶଵ ଵܺ + ܽଶଶܺଶ +	…+ ܽଶ௣ܺ௣																	  

داخل  Z1 , Z2ممكنة في تحلیل التباین تحت شرط بعدم وجود ارتباط بین   Fبر نسبة تعطي اك
  ھي  iوبھذا فان دالة التمییز القانوینة رقم . تعرف الدوال الاخري بالطریقة نفسھا. المجموعات

 ௜ܼ = ܽ௜ଵ ଵܺ + ܽ௜ଶܺଶ +	…+ ܽ௜௣ܺ௣																	  

لا ترتبط  Ziمن تحلیل التباین اكبر ما یمكن تحت شرط ان  Fوھي تركیب خطي تكون فیھ نسبة 
   Z1, Z2, …. Zi-1بأي من 

ھي تراكیب خطیة في المتغیرات الاساسیة مختارة بطریقة  Z1, Z2, …. Zpدوال التمییز القانونیة 
اكبر قدر ممكن من فروق  Z2ما امكن من فروق المجموعات، وتحصر  Z1تعكس فیھا 

اكبر قدر ممكن من فورق المجموعات التي  Z3كما تحصر ،  Z1المجموعات التي لا یعرضھا 
والامل ان تكون الدوال القلیلة الاولي كافیة لتفسیر اغلب الفروق . وھذا...  Z1,Z2لایعرضھا 

  ١.الھامة بین المجموعات

  :تحلیل الدالة التمییزي التدریجي2 – 12 

. علي خطوات بشكل تدریجي الأساسيللتحلیل  أخريالطرق المستخدمة ھي طریقة احدي 
 إضافةحتي نجد ان  الآخرنضیف في ھذا الحالة، المتغیرات الي الدوال التمییزیة واحدا تلو 

المشكلة في تحلیل الدالة التمییزي التدریجي ھو التحیز . أفضلیعطي تمییزا  لا أخريمتغیرات 
فعند وجود عدد كاف من المتغیرات فمن المؤكد . الطریقة في الاختبارات المعنویةالذي تسببھ 

ومع ذلك یكون ھذا .  ان بعض التراكیب منھا ستؤدي بالصدفة الي دوال تمییزیة معنویة
مفیدا في بعض الحالات التي تكون فیھا البیانات لا تتبع التوزیع الطبیعي داخل  الأسلوب

  ٢.التغایر لیست نفسھا داخل كل مجموعة المجموعات ا وان مصفوفة

  الشبكات العصبیة الاصطناعیة: ثانیا

                                                             
  .١٣٥مرجع سبق ذكره، ص . مانلي. بریان ف ١
  ١٤٥ص مرجع سبق ذكره، . مانلي. بریان ف ٢
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العصبیة  وعلاقتھا بالشبكاتالاصطناعیة  الشبكات العصبیة وتاریخ تعریف2 – 13 
  :الحیویة

تتناول أدبیات الذكاء الاصطناعي تعریف الشبكات العصبیة الاصطناعیة بعبارات مختلفة إلا    
  .     أنها تتفق حول مضمون وفكرة واحدة، وهذا ما نلاحظه من خلال التعریفات التالیة

هي نظام معالجة للمعلومات له ممیزات أداء معنیة بأسلوب یحاكي الشبكات  ): ١(تعریف 
  ١.یویةالعصبیة الح

الشبكة العصبیة الاصطناعیة هي نظام معالجة معلومات تفرعي صممت كنماذج ): ٢(تعریف 
  ٢.ریاضیة من أجل محاكاة تصرف الخلایا العصبیة عند الإنسان

الشبكات العصبیة الاصطناعیة هي نظام معالجة معلومات بأسلوب یحاكي ): ٣(تعریف 
مد على طریقة التفكیر البشري وكیفیة معالجة  المخ الشبكات العصبیة الحیویة كأمثلة ریاضیة تعت

  ٣.للمعلومات

الشبكات العصبیة الاصطناعیة هي نماذج الكترونیة  غیر ناضجة  مبنیة على ): ٤(تعریف 
أساس الهیكل العصبي للمخ، أو أنها  نموذج معالجة معلومات مستلهم  من أسلوب عمل  

 ٤.المعلوماتالنظام  العصبي  الحیوي مثل المخ لمعالجة 

لمحاكاة طریقة ستنتج أن الشبكات العصبیة الاصطناعیة هي محاولة أذن من هذه التعریفات ن  
ي لنا فهم طریقة عمل الشبكات العصبیة الاصطناعیة لا نثوحتى یت). المخ(ل  العقل البشري عم

 .بد من معرفة الشبكات العصبیة الحیویة وكیفیة عملها 

العصبیة الحیویة علي فهم الشبكات العصبیة الاصطناعیة حیث  یساعد توضیح الشبكات     
تتمیز الأنظمة العصبیة الحیویة بخصائص تم علي أساسها اقتراح معماریة الشبكات العصبیة 

  ٥.مع العصبون الحیوي) عنصر المعالجة(كما یتشابه العصبون الاصطناعي . الاصطناعیة

جهاز مركزي یشمل المخ والنخاع هما،. في الانسان من جزئین یتكون الجهاز العصبي
جهاز فرعي  و).( "Central nervous system " CNS الجهاز العصبي المركزي(الشوكي

                                                             
دار شعاع للنشر، : ، سوریاالشبكات العصبیة البنیة الھندسیة، الخوارزمیات التطبیقاتعلام زكي : ترجمة. عماد عزو المحمد 1

  .م2000
  .م2008دار الكتب العلمیة للنشر والتوزیع،: ، القاھرةاساسیات الشبكات العصبیة الاصطناعیة.عبدالحمید بسیوني 2

 3 بشیر عرنوس. الذكاء الاصطناعي، مصر: دار السحاب للنشر والتوزیع،. 2008
 4 نذیر المحرز. الشبكات العصبونیة بالتطبیقات العملیة، سوریا: دار شعاع للنشر،  2008م.

  .٢٧علام زكي، مرجع سبق ذكره ص  5
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الجهاز العصبي ( یشمل الاعصاب المخیة والاعصاب الشوكیة والاعصاب الذاتیة 
وحدة بناء الجهاز  العصبي  هي الخلیة  .) Peripheral Nervous Systemالمحیطي
 ) Sell Body(جسم الیتكون العصبون من الاستطالات و . ) Neuron العصبون ( العصبیة

ویحتوي جسم  الخلیة على نواة الخلیة وتبرز من سطحه  تشعبات إلي  ) Axon( محورالو 
وحدة الحوسبة الاساسیة في النظام .ال أو نقل الإشارات الكهربائیةالخارج لها علاقة باستقب

حیث تستقبل الاسطالات الإشارات من العدید من ) العصبون (العصبي الحیوي هي الخلیة 
العصبونات الأخرى  وهذه الإشارات عبارة عن نبضات كهربائیة تبث عبر المشابك والتي هي 

ونقل الإشارات الكهربیة عن طریق الناقلات العصبیة  وعملها هو تعدیل ةمعالجات كیمیائی
)Neurotransmitters( ١.لأوزان في الشبكات العصبیة الاصطناعیةبطریقة متشابهة لعمل ا  

عبارة عن امتداد یخرج من جسم الخلیة وینقل الإشارات  )Axon( محور العصبون       
حیث تتجمع  أجسام   ،الكهربائیة من العصبون بعد استقبالها وتوجیهها إلي الخلایا الأخرى

وتتجمع محاور  نواة أو عقدجهاز العصبي بصورة مجموعات تسمي العصبونات في ال
وتتم معالجة الاشارة سواء كانت اشارة دخل او خرج . الأعصاب العصبونات مع بعضها لتكون

جسم الخلیة في العصبون یحوي سیتبلازما  وفق . لخلیة اخري وفقا لخطوات زمنیة متقطعة
إلي   كثافات معینة  وقیم هذه الكثافات  یحدد فعالیة الخلیة وقدرتها على بث الإشارة من خلیة

  .أخري

  یوضح صورة العصبونات والعقد والمحاور) 2 – 1(شكل رقم 

  

، تغیر شدة الوصلات یتعلم المخ من هیكیله النظام  العصبي وتركیبه فان من بین طرق التعلم
وللمخ البشري ممیزات عن . إضافة أو حذف الوصلات بین العصبوناتبین العصبونات وب

الخلایا العصبیة الاصطناعیة وذلك ان للمخ قابلة الاستشفاء من التلف الجزئي للخلایا بینما 
                                                             

 ٣٥١عبدالحمید بسیوني، مرجع سبق ذكره، ص ١
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الأنظمة المحسوبة غیر قابلة للاستشفاء، ویمكن ان یتعلم المخ من التجربة والشبكات العصبیة 
زیة الشاملة في أجزاء من الاصطناعیة ایضا تتعلم من التجربة ، المخ ینجز الحوسبة المتوا

  ١المخ یدعم الذكاء البشري والوعي والإدراك وهذا مالا یتوفر في الأنظمة المحوسبة. الثانیة

یقة عمل النظام العصبي الحیوي والاصطناعي نجد ان الشبكات العصبیة ن طر كمقارنة بی
تعقید والقوي جدا تحاول ان تقلد جزءا  بسیطا من ذلك العنصر الأساسي  الشدید ال ةالاصطناعی

و بناء نظام معالجة معلومات أن العنصر الأساسي في هذه  النمذجة ه. والمتعدد الجوانب
والتي تعمل  ) العصبونات(ب من عدد كبیر من عناصر المعالجة العالیة الاتصال فما بینها یترك

اعیة هي من هذا المفهوم فالشبكات العصبیة الاصطن. في  اتساق وانسجام لحل مسائل معنیة
المخ وتتكون من  شكل بنیتها  الهیكلیة   لنمذجة أو محاكاة أجهزة حاسبات ونظام حوسبة تت

مئات أو آلاف أو ملایین وحدات المعالجة البسیطة والتي یمكن توصیلها معا في شبكة 
هي تمثیل مبسط للعصبون الحقیقي   )Node(او عقدة  )Unit(اتصالات معقدة وكل وحدة 

شارة  جدیدة عندما یستقبل  إشارة دخل كافیة من العقد التي یتصل بها وقد تتغیر الذي یرسل  إ
  .شدة هذه الوحدات في الترتیب من أجل الشبكة لا نجاز المهام المختلفة لنشاط  تشغیل العقدة 

یتم اقتراح الممیزات الأساسیة لعناصر المعالجة في الشبكات العصبیة الاصطناعیة       
كما  لا حظنا  من قبل فان الشبكات العصبیة . صائص العصبونات الحیویةاعتمادا علي خ

أو  Unitsأو حدات( تتألف من عدد  كبیر من عناصر  المعالجة  البسیطة  تدعي عصبونات 
یرتبط كل عصبون  منها  مع العصبونات الأخرى  بأداة ربط   )  Nodesأو عقد Sellsخلایا 

معین لها وتمثل هذه الأوزان المعلومات التي تبدأ بها الشبكة مباشرة وترفق كل أداة  ربط بوزن 
الخطوات التالیة تبین كیفیة تسلسل الإشارة ومعالجتها بین عناصر المعالجة . في حل المشكلة

  ٢:ومعالجة الشبكة العصبیة الاصطناعیة للمعلومات

  .)عصبونات(تتم معالجة المعلومات في عناصر معالجة بسیطة تسمي / ١

  . تستقبل عناصر المعالجة العدید من الإشارات من الوسط الخارجي/ ٢

                                                             
 1 ٤٧عبدالحمید بسیوني، مرجع سبق ذكره، ص 

  ٢٥رجع سبق ذكره، ص بشیر عرنوس، م ٢
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  .خلال خطوط ربط تمر الإشارة بین العصبونات من/ ٣

  . ان في عقد الاستقبالت الداخلیة للعصبون عن طریق الأوز یمكن أن تعدل الإشارا/ ٤

  ى العصبونیضرب مع الإشارة الداخلة عل) عددیة  قیمة( یرفق كل خط ربط بوزن معین / ٥

  .تجمع عناصر المعالجة أو أوزان الدخل القادمة  لها من عصبوبات أخرى/  ٦

مجموع إشارات ( إلي دخل الشبكة ) غیر خطي عادة ( یطبق على كل عصبون تابع تنشیط / ٧
  .لیحدد  إشارة الخرج الناتجة منه)  الدخل الموزونة 

  .ى خرجهاتقوم العصبونات عند شروط معنیة بإعطاء إشارة عل/ ٨

الخرج الناتج عن هذه العصبونات یمكن أن یثبت إلي عدة عصبونات  أخرى عبر أحد فروع / ٩
  .المحور 

  وبالتالي فان للشبكات العصبیة الاصطناعیة الخصائص التالیة

  .تتم معالجة المعلومات محلیا ضمن العصبون الواحد/ ١

  :تتوزع الذاكرة  على النحو التالي/ ٢

  .قي في مشابك  العصبونات أو الأوزانذاكرة  طویلة الأجل تب/ أ 

  .ذاكرة قصیرة الأجل تقابل الإشارات المرسلة  بواسطة العصبونات/ ب

یمكن  تعدیل طریقة تنظیم المشابك من خلال التجارب المطبقة على الشبكة للوصول إلي /  ٣
  .الشكل المثالي

ت بإرسال الإشارات من عصبونات  أو  لا تسمح ابك بین العصبونایمكن أن تسمح المش/ ٤
  .بإرسال هذه الإشارات

م من قبل العالم دونالد ١٩٦٣بدأ العمل بتطبیق مسائل تصنیف العینات في عام تاریخیا      
حیث قام باستخدام نوعا من الشبكات العصبیة لتحید اضطرابات  )Donald Speacht( سبیتش
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والتي تم تمثیلها  كمعطیات دخل للشبكة  )ECG( ات القلبیةالقلب باستخدام أصناف من المخطط
في مثل هذه الشبكة تكون . نموذج تدریب لتخططیات قلب مختلفة )46( وكان عدد هذه العینات

إذا  )Off(وتكون الاستجابة  )Normal( إذا كانت حالة القلب طبیعیة )No( استجابة الخرج
  .الشبكة من قبل مجموعة من العلماء طبقت هذهوقد كانت حالة القلب غیر طبیعیة 

م قام العالمین بمحاولة ١٩٦٠استخدمت أنواع أخرى من مسائل  التصنیف ففي عام     
المعالجة لمسألة  تصنیف عینات الدخل بحیث یكون الخطأ أصغریا اي مقعرا او الخطأ اعظمیا 

  .م١٩٨٨فعلیا عام محدبا ومسألة أخرى لشكل أن كان موصولا أم لا وقد طبقت هذه الشبكة 

  :للشبكات العصبیة مكونات عنصر المعالجة 2 – 14

ها مرادفات كل) العصبون الاصطناعي أو العقدة  أو الوحدة( المقصود  بعنصر المعالجة هو   
المعالجة في الشبكات  العصبیة الاصطناعیة تتشابه  لحد كبیر، وتعد وعناصر . لنفس المعني

شائعة  تستخدم  في العدید من النوعیات المختلفة  للشبكات بمثابة  عناصر عامة ومكونات 
  ١.العصبیة سواء  كان هذا العصبون مستخدما كمدخلات أو مخرجات  أو في طبقة خفیة

هنالك ثلاث ممیزات أو صفات للشبكات العصبیة الاصطناعیة  یتم خلالها وصف الشبكة 
  ٢:العصبیة وهي

   .یدعي بالمعماریة أو البنیة الهندسیة شكل الترابط بین العصبونات  وهو ما/ ١

  )أو التعلیم، الخوارزمیة بوالتي تدعي بالتدری( تالطریقة التي تحدد الأوزان لهذه الترابطا/ ٢

 .اما مكونات الشبكات العصبیة فهي ،نوع دالة التنشیط/ ٣

 

  

   Weighting factors) الأوزان(معاملات الثقل :  المكون الأول 

                                                             
  ٧١نذیر المحرز واخرون، مرجع سبق ذكره ص  ١
  ٣٢٠علا م زكي واخرون، ص  ٢
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العصبون العدید من المدخلات ولكل دخل وزنه النسبي الذي یعطي  هذا الدخل ل بیستق    
التأثیر الذي یحتاج  إلیه في دالة جمع عناصر المعالجة وتقوم هذه الأوزان بأداء نفس نوع الدالة 

حیث یتم جعل بعض . التي تقوم بها الشدة المتغیرة للمشابك العصبیة في الخلیة العصبیة الحیویة
من البعض الآخر حتى یمكنها أن تكون ذات تأثیر أكبر على  ذات أهمیة اكبر المدخلات

  .عنصر المعالجة عندما  تقوم بالتجمیع للحصول على استجابة العصبون

 Summation functionدالة الجمع : المكون الثاني  

وزن ثم وتقوم دالة الجمع  بضرب  كل من متجه الدخل في المكون المقابل له من متجه ال     
لها   ذا  كانت المتجهاتجمع كل النواتج والنتیجة هي رقم واحد  ولیس متجه متعدد العناصر، فإ

ذا كان المتجهات ) Maximum( نفس الاتجاه فان الضرب الداخلي ینتج قیمة عظمي  في  وإ
  ).Minimize( اتجاه مختلف تماما فان ناتج الضرب الداخلي یكون قیمة أدني 

 Transfer Functionدالة النقل والتحویل : المكون  الثالث 

الي وحدات ) المجموع الموزون(التي تقوم بنقل ناتج الجمع ) خطیة او غیر خطیة( وهي الدالة 
إذا كان المجموع  . الخرج حیث یمكن مقارنة  المجموع الكلي مع عتبة  لتحدید المخرج العصبي

ذا كان مجموع المدخل الموزون أقل من أكبر من قیمة العتبة فان عنصر المعالجة ینتج إشا رة، وإ
  ) أو قد یكون هنالك إشارة كبح ( قیمة العتبة  فلن تكون  هنالك إشارة 

وهي أنواع )  ( Activation functionsوتسمي دالة النقل والتحویل أیضا بتوابع التنشیط 
  :عدیدة منها 

  -:ویأخذ الصیغة التالیة: تابع التطابق/ ١
݂

وهو تابع خطي یستخدم في الشبكات وحیدة الطبقة ویستخدم لتحویل دخل الشبكة إلي شكل  
  .ة الخرج وهو قیمة متغیرة ومستمرةمناسب لإشار 

   

  یوضح تابع التطابق) 2 - 2(شكل رقم 
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  -:وله الشكل   ߠ)ذو عتبة ( تابع الخطوة الثنائي /٢

(ݔ)݂ = 	 ൜
	ݔ						݂݅													1 ≥ ߠ
ݔ						݂݅														0 < ߠ

�         …………(32 – 2)  

، اي مخرج ثنائي، لذلك یسمي بتابع التنشیط [ 1 ]او [ 0 ]هذا الشكل یعطي قیمة مخرج اما
  )ߠ(ویستخدم هذا التابع  قیمة عتبة معینة تدعي  الثنائي او تابع الخطوة الثنائي

  :سیغموید الثاني تابع تنشیط / ٣

ع مماس القطع الزائد هي من یوجد منه نوعین وهي توابع مفیدة جداً أن التوابع النسبیة وتواب 
ع الشائعة الاستعمال في الشبكات العصبیة الاصطناعیة وتمتلك مزایا خاصة أدت التواب

 Back(ات تدریب الشبكات العصبیة ذات الانتشار العكسي میستخدامها في خوارز لا

propagation  (  ولها الشكل الریاضي التالي [1,0]وتقع قیمة هذه التوابع بین:-  

(ݔ)݂    ...............) 2 - 33(       = 	 ଵ
ଵାୣ୶୮	(	ି	ఋ௫)

  

  -:تسمي بمعامل الانحدار وله المشتقة التالیة δحیث 

      )34 - 2  ...............(݂ᇱ(ݔ) = 1](ݔ)݂ߜ	 −   [(ݔ)݂

  .ادناه) 2 - 3(ویمثله الشكل 

  

  -:یوضح تابع سیغموید الثنائي) 2 - 3(الشكل 
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  :تابع تنشیط سیغموید ثنائي القطبیة / ٤

والذي یستخدم فیه تابع السیغموید ثنائي ]1- , 1+[أن المجال الأكثر شیوعا لاستخدام هو  
  . القطبیة

ߜیوضح التابع بمعامل انحدار ) 2 - 4(الشكل  = 1  

  

  Hyperoblic tangentوالذي یسمي بدالة مماس القطع الزائد  الشكل الریاضي لهذا التابع

 

(ݔ)݃..        )..2 - 35(  = (ݔ)2݂ − 1 = 	 ଶ
ଵାୣ୶୮	(ିఋ௫)

− 1 = 	 ଵିୣ୶୮	(ିఋ௫)
ଵାୣ୶୮	(ିఋ௫)

  

  ومشتق هذا التابع هو 

  )36 - 2  ..............  (݃ᇱ(ݔ) = ߜ
2ൗ [1 + 1][(ݔ)݃ −   [(ݔ)݃

     Scaling and Limitingالقیاس والتحدید : ون الرابع مكال
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ي عنصر المعالجة فان  النتیجة  تمر إلي عملیات  إضافیة تقوم البعد  دالة التحویل والنقل  
في عملیة المعایرة یتم ضرب معامل القیاس في قیمة .  Limitingوالتحدید  Scalingبالمعایرة 

والتحدید هو آلیة للتأكد من أن ناتج القیاس ) (Off setدالة التحویل ثم یتم تحویل إضافة إزاحة 
  Upper or Lower Boundأو المعایرة لا یتجاوز  حد أعلى او ح حد أدني 

 Output Function ( Competition)) التنافسي ( دالة الخرج : المكون الخامس 

یسمح كل عنصر معالجة بإشارة خرج واحدة والتي قد تكون مخرجا  إلي مئات العصبونات  
عادة ما یكون الخرج مكافئا لنتیجة دالة النقل والتحویل إلا أن بعض ترتیبات الشبكات . الأخرى

تسمح بتعدیل ناتج التحویل والنقل لدمج التنافس  بین عناصر المعالجة  المجارة ویتم السماح 
لم تكن تملك شدة عالیة،  للعصبونات بالتنافس مع بعضها البعض لكبح عناصر المعالجة  ما

  :مكن للتنافس أن یحدث عند مستوي  واحد أو عند مستوینی

أولاً یحدد التنافس ما هو العصبون الاصطناعي الذي یمكن أن یكون فعالا أو یعطي  قیمة / ١
  .خرج

المدخلات التنافسیة تساعد على تحدید أي من عناصر المعالجة هو الذي سیكون  : ثانیا ً  
  .مشاركا في عملیة التعلیم أو التكیف

  .دالة  الخطأ وقیمة الانتشار العكسي: المكون السادس  

والخرج المطلوب  )Current output(في معظم الشبكات یتم حساب الفرق بین الخرج الحالي 
)Desired Output(  ثم یتم تحویل هذا الخطأ الخام بواسطة دالة الخطأ لیطابق المعماریة

الخاصة للشبكة تستخدم معظم المعماریات هذا الخطأ بصورة مباشرة والبعض منها یقوم بتربیع 
  .الخطأ مع الاحتفاظ بإشارته والبعض الآخر یقوم بتكعیب هذا الخطأ

  

  

  Learning Functionدالة التعلم : المكون السابع
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الغرض من دالة التعلم هو تعدیل أوزان العصبة المتغیرة على المدخلات لكل وحدة  معالجة  
بناء  على خوارزمیة عصبي معین ویمكن أن تسمي هذه العملیة من تغیر أوزان وصلات الدخل 

وأیضا تسمي بنمط ) (Adaptation Functionلتحقیق نتائج معینة مطلوبة باسم دالة التكیف 
وهنالك نوعین من التعلم  هما التعلم الموجه أو بواسطة معلم أو  )Learning Mode(التعلم 

الإشراف، والتعلم غیر الموجه ویحتاج التعلم الموجه إلي معلم وهذا المعلم قد یكون مجموعة 
بیانات تدریب أو ملاحظ یراقب أداء  نتائج الشبكة وجود معلم هو تعلم عن طریق 

عندما لا یتوفر معلم  فان  على النظام أن ینظم نفسه عن طریق و  )Reinforcement(التعزیز
  )By Doing(خصائص داخلیة معینة تدخل في تصمیم الشبكة وهو التعلم عن طریق الفعل 

رموز ومصطلحات الشبكات العصبیة الاصطناعیة والداوال العملیات  2 – 15
  الریاضیة

هي  ௜ݔفان ௜ܺعلي التوالي من أجل الدخل  Y,Xهي التنشیط  الخاص بالوحدات  ௜ݔ,	௝ݕ - ١
  ١.تكون ௝ܻالإشارة الدخل ومن أجل الوحدات الأخرى 

௝ݕ) ............         2 - 37( =   (೔೙ೕ_ݕ)݂

٢ - wij  هي الوزن علي الخط الواصل بین الوحدةXi  والحدةYj  انطلاقا منXi  

٣ - bj  هي الانحیاز للوحدةYj  ویشبه عمل الانحیاز عمل الوزن الرابط بین الوحدات ولكنه یملك
    ) 2 - 5(كما هو في الشكل ) ١(تنشیط ثابت یساوي القیمة 

  یبین شبكة عصبیة بوجود انحیاز) 2 – 5(الشكل 

  

݅_ݕ - ٤ ௝݊  للوحدة دخل الشبكة بالنسبةYj ویحسب من العلاقة التالیة 

݅_ݕ	 ௝݊ = ܾ௝ +	∑ ௜௝௜ݓ௜ݔ         ………………(38 - 2)  

                                                             
  ٨٥علام زكي واخرون، مرجع سبق ذكره، ص ١
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٥ - w مصفوفة الوزن وتاخذ الشكل التالي:-  

ݓ)  ................  2 - 39( =   {	௜௝ݓ	}

  -:شعاع الوزن ویاخذ الشكل التالي ௝.ݓ - ٦

௝.ݓ) .............. 2 - 40( = ,ଵ௝ݓ	) ଶ௝ݓ …… . .   ்(௡௝ݓ

  من مصفوفة الأوزان jوهو العمود ذو الترتیب 

  xوهو القیمة المطلقة للشعاع  ‖ݔ‖ - ٧

  Yjهي القیمة العتبیة لتنشیط العصب  ߠ - ٨

٩ - S  شعاع دخل التدریب ویعطي بالشكل  

)41 - 2  ................ (S = ( S1,  … Si,   …  Sn )  

  - :ویعطي بالشكل) الهدف( شعاع دخل التدریب  -١٠

ݐ) ...............  2 - 42( = ,ଵݐ	) … ௝ݐ ,   	(௠ݐ	…

١١- X  ویعطي بالشكل) والذي من اجله تستجیب الشبكة ( شعاع الدخل:-  

)43 - 2   .......... (ܺ = ,ଵݔ) . . . ௜ݔ ,   (	௡ݔ		…

  .ویعطي بالعلاقة wijوهو التغیر في الوزن  ௜௝ݓ∆ -١٢

௜௝ݓ∆)  ............  2 - 44( =	= (ݓ݁݊)௜௝ݓ]   [(݈݀݋)௜௝ݓ	−

  .     معدل التعلم وتستخدم للتحكم في تولیف الوزن خلال كل خطوة في مرحة التدریب ߙ -١٣

 

 

  :ویتم ضرب المصفوفات في الشبكات العصبیة حسب الصیغ التالیة

 اذا كانت أوزان الترابطات بالنسبة للشبكة العصبیة خزنت في مصفوفة من الشكل
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ݓ          =   [௜௝ݓ	]

  ١.یحسب بسهولة Yjلوحدة فان دخل الشبكة بالنسبة ل

  ) bj( في حالة عدم وجود انحیاز : أولا

௜௡_ݕ = ݔ	 ∙ ௝.ݓ = 	∑ ௜ݔ ∙ ௜௝௡ݓ
௜ୀଵ    ………….(45 - 2)    

  x = ( x1, x2 ……  xn( هو شعاع الدخل للشبكة   X: حیث

w.j  هي العمود رقمj في مصفوفة الوزن.  

  ) bj( في حالة وجود انحیاز : ثانیا

دائما ضمن  ]X0 = 1[یاخذ القیمة  یحتوي علي انحیاز مكونات شعاع الدخلیمكن ان یكون احد 

ویعامل الانحیاز معاملة اي وزن ویاخذ الشكل  x = (  1   x1, x2 ……  xn( شعاع الدخل 

  - :التالي

)46 - 2                    ................. (௝ܾ =   ଴௝ݓ	

  - :یحسب من العلاقة Yjودخل الشبكة للوحدة 

= ௢௝ݓ + ∑ ௜௝ݓ௜ݔ = 	 ௝ܾ + ∑ ௜௝௡ݓ௜ݔ
௜ୀ଴

௡
௜ୀ଴         ……….(47 - 2)  

  

  : المستخدمة في التصنیف وسماتھا أصناف  الشبكات العصبیة 2 – 16

  ٢:تصنف الشبكات العصبیة على حسب  عدد طبقاتها  إلي 

                                                             
  ١١٣، ٦٠بسیوني، علام زكي واخرون، مرجع سبق ذكره ص ١
  ٢٢١عبدالحمید بسیوني واخرون، ص  ٢
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    Single-Layer Netشبكات وحیدة الطبقة / ١

 Multi-Layer Netشبكات متعددة الطبقات / ٢

ویتم حساب عدد الطبقات في الشبكة بدون حساب طبقة الدخل  لأنها لاتنجز  أي حساب، او  
یمكن معرفتها من عدد الترابطات بین العصبونات، تتضمن أوزان  الترابطات المعلومات التي 

فق الإشارة في هذه الشبكات من وحدات الدخل باتجاه ستتعلم الشبكة على أساسها حیث تتد
 .وحدات الخرج

  .الشبكات وحیدة الطبقة :اولا

توجد طبقة واحدة من ترابطات الأوزان في هذا النوع من الشبكات ویتمیز هذا النوع بوجود     
طبقة دخل تستقبل الإشارة من العالم الخارجي وطبقة الخرج التي تحصل منها على استجابة 

  . الشبكة وتوضیح الترابطات  بینهما 

  : یوضح ) 2 - 6(الشكل 

  

ستخدم هذه الشبكة في حل تو  )(Hopfieldمن أمثلة الشبكات وحیدة الطبقة هي شبكة هوب فیلد 
مسائل تصنیف العینات والتي  تكون فیها استجابة الخرج دلیلا على مطابقة دخل الشبكة للمخرج 

ونلاحظ  أنه لا یوجد  ترابط بین قیم الأوزان بالنسبة لكل ترابط بین وحدات الدخل . الفعلي
علقة بترابط المسائل المتووحدات الخرج وتستخدم نفس معماریة هذه الشبكة في حل 

الفكرة الأساسیة في تصنیف ترابط العینات هو أنه باستخدام نفس معماریة الشبكة یمكن .العینات
لالیة الخرج الناتج عن الشبكة، والخصائص الممیزة قحل مسائل مختلفة معتمدین بذلك علي است

  .نوع من الشبكات سوف نستخدمه أيللمشكلة هي التي تقرر 

  .لطبقاتالشبكات متعدد ا:ثانیا



٧٥ 
 

تتكون هذه الفئات من طبقة واحدة أو  أكثر  من العقد  والتي تدعي بالوحدات  الخفیة       
یوجد بین كل طبقتین متجاورتین  طبقة  من . وتوضع  بین وحدات الدخل ووحدات الخرج

النسبة لشبكة  ) خرج –طبقة خفیة ) ( طبقة خفیة –دخل ( ، )خرج –دخل ( ترابطات الأوزان 
  .تحوى طبقة خفیة واحدة ما بین الدخل والخرج 

  :شبكة خفیة متعدد الطبقات )  2 - 7(الشكل رقم

 

تستطیع  الشبكات  متعددة  الطبقات بالمقارنة مع الشبكات  وحیدة الطبقة حل العدید من        
ن  یمكن أن یكون تدریب هذه المشاكل المعقدة  ولكن  تدریب هذه الشبكات یتطلب وقتا أطول لك

الشبكات ناجحا أكثر من غیره حیث یمكن ان تتعرض الشبكة لمشكلة لا یمكن حلها أطلاقا 
  .باستخدام شبكة وحیدة الطبقة حتى لو دربت لفترة طویلة

تعتبر مسائل التصنیف من أكثر المسائل  المستخدمة  في الشبكات العصبیة ومن المهام      
في . ن أن تدرب علیها الشبكات العصبیة لإظهار قدرتها  ومعالجتها للمعلوماتالسهلة  التي یمك

هذا النوع  من المشاكل یكون شعاع الدخل المقدم للشبكة اما ینتمي او لا ینتمي لصنف خاص 
بینما اذا كانت الاستجابة  1او میزة خاصة وحدة الخرج تمثل انتماء للصنف اذا كانت الاستجابة 

  ١.المختار فهذا یعني ان العینة لیست عضو في الصنف) في التمثیل الثنائي  0( او  1-

  :ة المستخدمة في التصنیفومن سمات الشبكات العصبی

 بنیة الشبكة الهندسیة -١

                                                             
  ٢١علام زكي، مرجع سبق ذكره ص ١
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  ١:أبسط أنواع الشبكات العصبیة القادرة على حل مسائل  التصنیف تتكون من الاتي

  وتتكون من عدة وحدات بتغیر عددها حسب نوع المسألة : طبقة دخل/ أ

  .وتحتوي على وحدة خرج واحدة: طبقة خرج/ب

یوضح بنیة هذه الشبكة وهي قادرة على تنصیف أشعة الدخل المقدمة لها من   )2 – 8( الشكل 
 )n ٠عتبرین أن كل شعاع دخل تابع لصنف واحد من نماذج التدریبم) وحدة دخل  

یبین شبكة عصبیة بسیطة للتصنیف) 2-8(شكل رقم 

  

  الانحیازات والقیم العتبیة / ٢

یعتبر عمل الانحیاز مشابه لعمل الاوزان ولكن معتبرین أن فعالیة تنشیط الوحدة المرتبطة معها  
إضافة وحدة  انحیاز واحدة  إلي وحدات الدخل یغیر من شكل تابع التفعیل والشكل  ". 1" دائما 
  :له هو يذجالنمو 

(ݐ݁݊)݂ = 	 ൜
						ݐ݁݊			݂݅															1				 ≥ ߠ
						ݐ݁݊		݂݅															1− < ߠ

�         …………(48 - 2)  

  :حیث ان

ݐ݁݊ = ܾ +	∑ ௜௡ݓ௜ݔ
௜ୀ଴                         ……………..(49 - 2)  

                                                             
  ٤٥عبدالحمید بسیوني، مرجع سبق ذكره ص ١
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الانحیاز یعلب دور المعزز لعملیة  التصنیف  أما قیمة العتبة بالنسبة لوحدات الدخل تحدد وفق 
أن قیمة  العینة ستتغیر قیمتها بتغیر القیم . معلومات الدخل من اجل إفراز تفعیل الوحدة أم لا
  . المطلقة علي وحدات الدخل لمطابقة شروط المسألة

 Linear Reparabilityقابلیة الفصل الخطیة / ٣

لتحدید المجالات الموجبة والسالبة  لقیم  تویتم ذلك بتحدید التوابع الخطیة في مستوي الإحداثیا 
إذا كان  دخل الشبكة  1""تابع التفعیل الخطي الذي قیمته تساوي . الدخل لتحدید استجابة الشبكة

  ١معطاة بالعلاقةإذا كان دخل الشبكة سالب وتكون اشارة دخل وحدة الخرج " ١- " موجب و

௜௡_ݕ = ܾ +	∑ ௜௝௜ݓ௜ݔ         ………………(50 - 2)  

௜௡_ݕوبالنسبة للحد الفاصل بین  مجال القیم التي یكون فیها   > ௜௡_ݕوالمجال  0 < 0   
  والمعروف باسم حد القرار یعطي بالعلاقة   

ܾ +	∑ ௜௝௜ݓ௜ݔ ……………..(51 - 2) 

قادرة  ةذات قابلیة الفصل الخطیة، الشبكات وحیدة الطبقهذا النوع من المسائل یدعي بالمسائل 
موجبة تفصل   yأن المنطقة التي تكون فیها . علي التعلم لحل المشاكل ذات الفصل الخطي فقط

  .ة  وذلك باستخدام خط الفصلسالب  yعن المنطقة التي تكون  فیها 

ଶݔ) .............  2 - 52(  =
ି௪భ

௪మ
ଵݔ −	

௕
௪మ
ଶݓ					∀									 ≠ 0  

  یوضح خط حد الفصل) 2 - 9(الشكل 

  

  

  

  

  

  

  اهمها .بیة  یمكن أن تدریب علیها الشبكةأنواع عینات دخل ثنائیة القط عدة توجد
                                                             

  ٣٤٥علام زكي، مرجع سبق ذكره، ص ١
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 Hebb Netشبكة هیب  -  1

تنص . (قاعدة هیب في التعلماستخدم هذا النوع من الشبكات طرق بسیطة للتعلم عرفت باسم 
على سبیل . التعلم من خلال تعدیل ترابطات المشابك أوقیم الأوزانقاعدة هیب على أنه یحدث 

في نفس اللحظة فأنه ستزداد قم   "on"المثال إذا تم الاتصال ما بین عصوینین وكانت فعالیتهما 
  .وتعطي علاقة تعدیل الأوزان بالشكل) بونینصالأوزان بین هذین الع

(ݓ݁݊)௜ݓ) ........              2 - 53( = (݈݀݋)௜ݓ	   ݕ௜ݔ	+

  Percepteronشبكة البرسبترون      -  2

وهي أحدى  الشبكات التي لاقت نجاح كبیراً وقد اعتمدت عن نوع آخر من قواعد التعلم أكثر  
بشرط محددة خلال مرحلة ( تنص هذه القاعدة  على انه . قوة وقدرة من شبكات هیب في التعلم

التدریب یمكن أن تعدل الأوزان بحیث تتقارب  نحو الأوزان الصحیحة والتي تسمح للشبكة 
  ). ستجابة الصحیحة من أجل كل عینات الدخلبإعطاء الا

ویمثل ) or 0 1(ترسل الإشارة من وحداتها الربط إلي وحدة الخرج علي شكل اشارة ثنائیة ممثلة بـ
  (௜௡_ݕ)݂ = Yبالعلاقة  ௜௡_ݕالخرج 

)54 - 2  ..... (݂൫ݕ_௜௡൯ = ቐ
௜௡	__ݕ								݂݅								1 > 													ߠ		
0											݂݅			 − ߠ	 ≤ ௜௡_ݕ	 	≤ 			ߠ
೔೙_ݕ						݂݅									1− < 															ߠ−

�  

ویتم حساب الخطأ الذي ارتكبته الشبكة أثناء مرحلة التدریب بمقارنة قیمة المخرج المحسوب مع  
  المخرج الفعلي لشبكة حیث یتم تعدیل الأوزان اعتماداً على الخطأ المرتكب وفق الشكل 

௜ݓ)  ...........   2 - 55( (݈݀݋)௜ݓ	= + ߙ ∙ ݐ ∙   ݔ

  -:حیث

  دخل الشبكة: X.معدل التعلم:  ߙ.  قیمة الخرج الفعلي للشبكة:  ݐ
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في حالة عدم حدوث خطأ فان الأوزان سوف لن تعدل وتستمر الشبكة في تعلمها حتى تصبح 
  .قیم الخرج المحسوبة موافقة لقیم الخرج الفعلي

  )2 - 10(الشكل. لانجاز تصنیف وحیدشبكة برسبترون 

  
  Adeline net شبكة ادالین      -  3

في التعلم والتي تعرف ایضا باسم قاعدة متوسط  Delta ruleتستخدم شبكة ادالین او قاعدة دلتا 
. وهي نموذج لشبكات وحیدة الطبقة بخرج وحید او بعدة مخارج)  LMS( المربعات الصغري 

وتقوم قاعدة التعلم بتقلیل متوسط الخطأ التربیعي بین التنشیط وكذلك بین قیمة الخرج المطلوب 
تدرب الشبكة لیكن ناتج . وهذا یمسح للشبكة بالاستمرار في التعلم علي كل عینات التدریب

 1+ل الشبكة اكبر من او یسوي الصفر فان التنشیط یساوي فاذا كان دخ ]1- ,1+[التصنیف 
  . 1-واذا كان العكس فان التنشیط یساوي 

  Adeline netیوضح شبكة دلتا ) 2 - 11(الشكل 

  

  

  

  

  

 

 

 

                                                                                    W1                                                                

 

                                                                                    W2                                                                

 

1 

X1 

X2 

y 
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  الترابط التخالفياكرة ذالشبكات العصبیة ذات - 4

مجموعة  (P)ین ز اكرة التشاركیة بقدرتها على تحدید الأوزان وتخذهذه الشبكات ذات ال زتتمی     

ب التي بإمكانها یمن العینات المترابطة مع بعضها وقد إستخدم هذا النوع من الشبكات قاعدة ه

یكون واحدا من  والذي یمكن أن) X(إیجاد شعاع الخرج المناسب الذي یطابق شعاع الدخل 

  ١المخزنة سابقا أو عینة دخل جدیدة تعطي وحدات الخرج بالعلاقة  S(P)العینات

௝ݕ 	= 	 ቐ
௜௡	_ݕ										݂݅							1 > 		0													
௜௡_ݕ											݂݅							0 = 0																		
௜௡_ݕ												݂݅					1− < 0																	

�………(56 - 2)  

  جل التمثیل ثنائي القطبیة للخرج ومن أجل خرج یمثل بالشكل الثنائي من أ

(ݔ)݂............            )2 - 57( = 	 ൜
ݔ					݂݅										1 > 0
ݔ					݂݅										0 ≤ 0

�  

  . ایضا أستخدم ھذا النوع قاعدة دلتا في ترابط العینات كما ھو مذ كور سابقا 

  

  شبكة الترابط الذاتي  -5

شبكة الترابط الذاتي شبكة ذات أنتشار أمامي وهي حالة خاصة من شبكات الترابط تعتبر 

التخالفي، في هذه الشبكات فإن أشعة التدریب للدخل والخرج تكون متطابقة ویتم تخزین ازواج 

أشعة الدخل والخرج ویتم إعتماد التمثیل الثنائي أو ثنائي القطبیة ویمكن لهذه الشبكة إسترجاع 

لمخزنة لدیها كلیا أو جزئیا في حال تعرضت المعینة المدخلة لبعض الضجیج اذا كان العینات ا

  .الدخل المقدم مشابه إلي حد معین من الدخل المخزن في الشبكة 

  . الشبكات العصبیة للتصنیف المبنیة على التنافس-6

                                                             
  ٧١نذیر المحرز واخرون، مرجع سبق ذكره، ص ١
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على في جمیع الشبكات السابقة كانت هناك حاجة لمعرفة معلومات اضافیة للحصول      

الإستجابة الصحیحة المحتملة للشبكة وأحیانا تعطي الشبكة إستجابتها  تابعة لصنفین معا، وبما 

أن إستجابة الشبكة تعرف عن طریق الإشارة الخارجة من وحدة الخرج فإنه یمكن إضافة  بنیة 

ابة إضافیة في هذه الشبكات وهذا یجعلها أكثر قوة في صنع قرارها وعلى أساسها ستكون الإستج

والشكل ) التزاحم(الآلیة التي تنجز هذه العملیة تسمي بالتنافس .محددة بوحدة خرج واحدة فقط 

وصممت ) Winner Take allالرابح یأخذ الكل ( الأكثر إنتشارا لمفهوم التنافس یعرف بأسم 

) Mexican Hat(، وشبكة القبعة المكسیكیة )Max-net(شبكات على هذا الإقتراح كشبكة 

بشكل عام الوحدة التي یسمح لها ) kohonens(شبكات اخري كخرائط التنظیم الذاتي وهناك 

بالتعلم هي الوحدة ذات شعاع الوزن الأقرب إلي شعاع الدخل وتكون عملیة تحدیث الاوزان 

  :بالنسبة لوحدة الخرج العنقودیة معطاة وفق

w.j=w.j(old)+α(x-w.j(old)=αx+(1-α).w.j(old) ……(58-2)             

  . ھو شعاع الوزن  w.jھو شعاع الدخل ،  xحیث 

  MAX-NETشبكة -7

تعتبر إحدي شبكات التنافس ذات الأوزان التالیة والتي تهتم بتحسین التباین في تنشیطات 

وفیها عقد الشبكة . الأعصاب ، وتستخدم كشبكة فرعیة لإختیار العقدة التي تملك الدخل الأكبر 

) (Mالترابطات وتستخدم أوزان متناظرة وهي على الشكل التالي هي عقد كاملة:  

  

  

  یوضح نموذج شبكة ماكس) 2 - 12(الشكل 



٨٢ 
 

  

  یأخذ تابع التفعیل الشكل  

)59-2            ..............(ቄݔ										݂݅															ݔ > 0
							݁ݏ݅ݓݎℎ݁ݐ݋											0

�  

  Mexican Hat Netشبكة القبعة المكسیكیة -8

وهي الاكثر انتشارا في الشبكات ) kohonen 1989(تم افتراضها من قبل العالم كوهنین 

حیث یتم ربط كل عصبون من عصبونات الشبكة . الفرعیة المعتمدة على مبدأ تعاظم التباین

مع ) الجیران المتعاونین(مع عدد من ) بأوزان موجبة(العصبیة الاصطناعیة بروابط محددة 

العصبونات القریبة للعصبون المركزي بینما كل عصبون یملك اوزان ترابط سالبة یمنع تعلمه 

بعیدة عن العصبونات المركزیة، وقد یكون بعض عصبونات ) جیران متنافسة(ویكون مرتبط مع 

الشبكة البعیدة لا تملك اي ترابطات مع عصبونات اخري وجمیع هذه الترابطات تكون في طبقة 

ذا ما استقبلت العصبونات اشارة خارجیة بالاضافة الي اشارات ترابط داخلیة یتم تولید فإ. خاصة 

عینة اعتمادا على عینة الترابطات الداخلیة ، ووفق عدد مراحل تكراریة للوصول الي عینة 

  . xiالترابط الداخلي للوحدة 

  .في شبكة القبعة المكسیكیة xiج الترابط الداخلي للوحدة یمثل نموذ) 2 - 13(شكل 

   

                                                        W2                                               w2 

                                                                                      W1                    w1 
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  -:بالعلاقة tفي اللحظة   xiیعطي التنشیط للوحدة 

  :وتمثلھ المعادلة

)60-2   ..... (௜ܺ(ݐ) = (ݐ)௜ݏ]݂ + ݐ)௜ି௞ݔ௞ݓ∑ − 1)]  

من الوحدات الاخري  حیث تعبر الحدود المشار الیها بالمجموع عن قیم الاشارات الموزونة

  .في خطوة الزمن السابقة ) المتعاونة والمتنافسة(

  )kohonen(شبكات خرائط التنظیم الذاتي  ل -9 

هذه الخاصیة تم رصدها في الدماغ البشري وهي تفترض ان هناك هیكلا یحافظ على الخواص  

عنقود مرتبة في مصفوفة احادیة او  (m)حیث یوجد). العنقود(الهندسیة مابین وحدات التجمیع 

فمن اجل نسق خطي بالنسبة للوحدات . وحدة ) n(ثنائیة البعد واشارات دخلها مكونة من 

وحدات تتألف من جمیع ال  tحول الوحدة العنقودیة  Rالعنقودیة فأن الجیران ذو نصف القطر 

  .التي تحقق المتباینة

)61-2    ..........(max(1	, ܬ − ܴ	) ≤ ݆ ≤ min	(ܬ + ܴ݉)  

  

  بنیة لشبكة التنظیم الذاتي) 2 - 14(شكل 

xi-4 xi-3 xi-2 Xi+1 x xi-1 Xi+4 Xi+3 Xi+2 
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  وتحسب الاخطاء عن طریق 

)62 - 2   .........(D(J) = 	∑(w୧୨ −	x୧)ଶ  

  ولجمیع وحدات الدخل من اجل وحدات خرج 

Wij(new)=wij(old)+α(xi-wij(old)         ……(63 - 2) 

α : معدل التعلم  

) ١٩٨٩kohonen(ببطء مع الزمن او مع عدد التكرارات اثناء التدریب  αیتناقص معدل التعلم 

اما طول نصف القطر حول الوحدة العنقودیة المركزیة یتم انقاصه كاما بدأت عملیة  العنقدة . 

  .بالتقدم 

  Learning Vector Quantization (LVQ)شبكة تكمیم شعاع التعلیم   -10

كطریقة جدیدة لحل ) ١٩٨٩kohonen(ها كوهنین وهي إحدي الطرق الجدیدة التي افترض

وفیها كل وحدة خرج تمثل صنفا خاصا، عدة وحدات خرج یجب یستخدموا . مسائل التصنیف

لكل صنف ویشار الي شعاع الوزن بالنسبة لوحدة الخرج كشعاع مرجعي للصنف الذي تمثله 

ثناء التعلیم بمعلم ، بحیث وحدة الخرج ، تتوضح وحدات الخرج خلال التدریب بمعایرة اوزانها ا

تتقارب من اسطح القرار لمصنف الخلایا النظري ومن المفترض ان یكون متوفرا مجموعة من 
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العینات للتدریب بقیم تصنیف معروفة وكذلك التوزیع الأبتدائي للأشعة المرجعیة التي كل واحد 

المقدم للشبكة  بعد مرحلة التدریب نصف الشبكة شعاع الدخل. منها یمثل تصنیف معروف 

الشعاع (بحیث یتم ربطه مع نفس الصنف التابع له اي مع وحدة الخرج التي تملك شعاع الوزن 

  . الاقرب لشعاع الدخل ) المرجعي 

  -:شبكات الانتشار الخلفي  -11

احد العوامل التي ساعدت في تأخر الاهتمام بالشبكات العصبیة هو محدودیة الشبكات وحیدة 
توالي الاكتشافات وابتكار فكرة الانتشار الخلفي لتدریب الشبكات متعددة الطبقات الطبقة ولكن 

لعب الدور الأساسي في بروز الشبكات العصبیة كأداة لحل الكثیر من المسائل على نطاق 
  ١.واسع

او قاعدة دلتا العامة في التعلیم هي عبارة ) للخطأ(طریقة التدریب المعروفة بالانتشار الخلفي 
یقة الانحدار التدریجي وذلك لایجاد القیمة الصغري لمربع الخطأ الكلي لقیمة الخرج عن طر 

وقد تم استخدام العدید من طرق التدریب في شبكات الانتشار الخلفي متعددة الطبقات . المحسوب
یتم في هذه الشبكات استخدام . او تدریب شبكات الانتشار الامامي وفق قواعد الانتشار الخلفي

من اشعة الدخل لتحدید مجموعة من اشعة الخرج وتستخدم هذه الشبكات اسلوب التعلم   مجموعة
تحت الاشراف وتهدف عملیة التدریب الي الوصول الي حالة من التوازن بین قابلیة الشبكة على 
الاستجابة الصحیحة لعینات الدخل التي تستخدم في عملیة التدریب وقابلیة الشبكة على اعطاء 

  .یدة لدخل مشابه  مطابق لذلك الدخل المستخدم في التدریب استجابة ج

  : یتضمن تدریب الشبكة بطریقة الانتشار الخلفي ثلاثة مراحل 

  .مرحلة التغذیة الأمامیة لعینات تدریب الدخل/ ١

  .مرحلة الحساب والانتشار الخلفي للخطأ المتعلق بالخرج/٢

  .مرحلة تولیف الأوزان/ ٣

                                                             
  ١٠٥علام زكي واخرون، مرجع سبق ذكره، ص ١
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شار العكس لتحسین سرعة التدریب ، الشبكات العصبیة متعددة الطبقات تم تطویر طریقة الانت
یمكن ان تتعلم اي عملیة مقابلة مستمرة وجود اكثر من طبقة خفیة یمكن ان یكون نافعا ولكن 

  .استخدام طبقة خفیة واحدة یعد كافیا للعدید من التطبیقات

  یوضح شبكة عصبیة متعددة الطبقات) 2 - 15(الشكل 

  

  شبكة ھوب فیلد المستمرة  -12

حیث تم استخدام قیم مستمرة لتوابع تعدیل في شبكة هوب فیلد المتقطعة، وهي عبارة عن اجراء 
الخرج بحیث یمكن استخدامها لحل مسائل التصنیف وترابط العینات وقد استخدم تابع التنشیط 

  .  بالعلاقة

ܧ) ...........  2 - 64( = ௝ݒ௜ݒ௜௝ݓ∑∑0.5 +   ௜ݒ௜ߠ∑

  Jفي الطبقة رقم  jھو وزن الوحدة رقم    wij:حیث

vij  قیمة التنشیط الداخلیة للوحدةi  في الطبقةj 

  .قیمة العتبة  وذلك بدلا عن تابع سغموید  ߠ

  استخدامات الشبكات العصبیة2 – 17 

أثبتت الشبكات العصبیة قدرتها وأهمیتها في مختلف مجالات الحیاة في معالجة كثیر من      

  : الاستخدامات المعقدة ویمكن ان نجمل مجال استخدامات الشبكات العصبیة في الآتي 
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استخدمت الشبكات العصبیة في مجال الطب بإسم الطبیب الفوري : المجال الطبي  -

تخزین عدد كبیر من السجلات الطبیة بأستخدام الذاكرة  حیث كانت الشبكة تدرب على

المترابطة الالیة كما في الدماغ البشري بالإضافة الى معرفة الذاكرة التي تتضمن 

معلومات عن العلامة المرضیة والتشخیص ومعالجة الحالات الخاصة وتستطیع هذه 

تكون قادرة على ایجاد الشبكة بعد التدریب ایجاد العلامة المرضیة من خلال دخلها ثم 

 عینة مخذنة كاملة تمثل افضل تشخیص ومعالجة للجام 

 تصنیف العینات  -

تم استخدام الشبكات العصبیة في مراقبة جودة المنتج وفي تطبیقات غرف العنایة  -

المكثفة التي تستخدم في اكتشاف احتمال حدوث ازمة قلبیة وكذلك في تمییز واكتشاف 

ور الاشعة ، كذلك استخدمت في تصنیف نوعیة میاه الابار المشاكل الصحیة بتمییز ص

والغدة الدرقیة ( الصالحة للشرب وفي التعرف على الاصابة بالامراض كالسرطان 

 وغیرها من العینات 

استخدمت الشبكات العصبیة بشكل واسع . مجال المالیة والأعمال الإداریة والمحاسبیة   -

ت ومؤسسات الإقراض وبطاقات الائتمان من اجل في الأعمال المالیة والبنوك والشركا

اتخاذ قرار حول مخاطر الائتمان وحدود الائتمان وكذلك استخدمت في التسویق المباشر 

  .والتعرف على احتمالات التسویق والمخذون 

وفي مجال الرهن العقاري دربت الشبكة على بیانات ناتجة عن تجارب متعددة لتكون قادرة على 

تمییز .رهن من اجل توقیع عام على الرهن باستجابة مقبولة او مرفوضة فحص طلبات ال

طور العالم كوهبت شبكة الآلة الكاتبة الصوتیة التي تعتمد على مبدأ . الحروف وتمییز الكلام 

التنظیم الذاتي وهو مستخدمه في تمیز الكلام اما تمییز الحروف هو جزء آخر من الحلول التي 
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یة فقد تمكنت هذه الشبكات من الحروف المكتوبة بخط الید او الممسوحة توفرها الشبكات العصب

وفي مجال معالجة اللغة استخدمت في الترجمة الالیة والتأمین الصوتي . بالماسح الضوئي 

ومساعدة الطرش والمعاقین بوضع هذه الشرائح كجزء من الالات الالكترونیة لتصبح هذه الالات 

  .انیات قادرة على تنفیذ هذه الامك

  :مجالات اخرىمثل 

 تحلیل الصور والانماط وتصنیفها -

 التعرف على الصور المشوهة والناقصة  -

 ....) كشف القنابل والالغام (|التعرف على الاهداف  -

 ) التفتیش الصناعي ( تشخیص اعطال الالات  -

 ) حركة الانسان الالى ، التسییر الذاتي ، الاتزان ( التحكم الالى  -

 معالجة الاشارة وتنقیة الاصوات  -

  مقاربة بین الشبكات العصبیة والتطبیقات الاحصائیة 2 – 18

طیة وغیر الخطیة تعتبر الشبكات العصبیة عبارة عن مجموعة واسعة من نماذج الانحدار الخ

ج الاحصائیة المعروفة ذحد كبیر مع النما يلحیث ان معظم نماذج الشبكات العصبیة تشابھ ا

  : ١مثل

 النماذج الخطیة العامة  -

 الانحدار المتعدد -

 الانحدار اللا معلمي  -

 ات الرئیسیة المكون -

 التحلیل التمیزي  -

ج الشبكات التي تستخدم في تطبیقات نماذ وتعتبر عملیة تحلیل البیانات واحدة من الأغراض

الانحدار الغیر (تمثل خوارزمیة الأمثلة الرقمیة المعیاریة والتي تسمي بخوارزمیة . العصبیة

یمكن ان تستخدم بكفاءة عالیة في تدریب الشبكات العصبیة ، وتؤدي عملھا في تدریب ) خطي
                                                             

طاع استخدام نماذج بوكس جنكنز ونماذج الشبكات العصبیة الاصطناعیة للتنبؤ في السلاسل الزمنیة للقعماد یعقوب حامد،  ١
  .م2009رسالة دكتوراه مجازة، جامعة السودان للعلوم والتكنولوجیا. ، السودانالزارعي
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الشبكات بصورة أسرع من خوارزمیات الشبكات المعیاریة مصممة للحالات التي تكون فیھا 

بل متاحة في بیئة الزمن الحالي ومثل ھذه البیانات غیر ملائمة للتطبیقات . البیانات غیر مخزنة

  .لتطبیقات تحلیل البیانات الإحصائیة، لذلك تعتبر خوارزمیة الانحدار الغیر خطي ھي الأنسب

طلحات ج الإحصائیة الا أن المصین نمازج الشبكات العصبیة والنماذبالرغم من التشابھ ب        

فیما یلي یوجد بینھا اختلاف  ج الشبكات العصبیة عن التطبیقات الإحصائیةذالتي تعبر بھا نما

  بعض التعبیرات الإحصائیة وما یقابلھا في الشبكات العصبیة 

 المتغیرات المستقلة تسمي المدخلات  -

 القیم التنبؤیة تسمي المخرجات  -

 یب المتغیرات التابعة وتسمي الأھداف او قیم التدر -

 البواقي وتسمي الإخفاء -

 التقدیر ویسمي التدریب، التكییف ، التنظیم الذاتي -

 معیار التقدیر یسمي بدالة الخطأ او دالة التكلفة  -

 المشاھدات تسمي الانماط او ازواج التدریب  -

 تقدیرات المعلمیة تسمي الاوزان او المشابك  -

 التفاعلات تسمي عصبونات الرتبة العلیا -

 التحولات تسمي الوصلات الوظیفیة  -

 الانحدار وتحلیل التمیز یسمي التعلم الموجھ  -

 تقلیل البیانات یسمي التعلم الذاتي او الاتحاد الذاتي  -

 التحلیل العنقودي ویسمي بالتعلم التنافسي  -

 المتغیرات الداخلة والخارجة تسمي التعمیم  -

 المجتمعات والمصفوفات تسمي الشعاع  -

  

  

  

  

 

  العلاقة بین نماذج الشبكات العصبیة ونماذج الانحدار 2 – 19
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  ١ذو دالة التنشیط الخطیة ھو عبارة عن نموذج. ج برسبترون البسیط ذنمو/ ١

  جین ذیوضح العلاقة بین النمو) 2 - 16(انحدار خط بسیط والشكل

  

  

  

نموذج انحدار خطي متعدد  نموذج برسبترون ذو دالة التنشیط الخطیة ھو عبارة عن/ ٢

  ادناه یوضح ھذا النموزج ) 2 - 17(الشكل

2 - 17)(شكل رقم 

  
  البروسبترون ذو دالة التنشیط الاسیة / ٣

  وھو عبارة عن نموذج انحدار اسي بالشكل التالي 

  

  

  

  

  

  

  البروسبترون ذو دالة التنشیط الاسیة )2 - 18(شكل رقم 

  

                                                             
  ١١٣عماد یعقوب، مرجع سبق ذكره، ص١

 
X1 

 

X   Y  
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البرسبترون متعدد الطبقات ذو دالة التنشیط غیر الخطیة في الطبقة الخفیة عبارة عن نموذج / ٤

  انحدار غیر خطي بسیط 

  )2 - 19(شكل رقم 

  

  

  

  

  

نموزج برسبترون متعدد المدخلات والمخرجات وھو عبارة عن نموزج انحدار / ٥

  )2 - 20(ویمثلھ الشكل  غیر خطي متعدد 

  یمثل نموذج برسبترون غیر خطي متعدد) 2 – 20( الشكل 

  

Xi 

xn 

Y 

 

X  

 

 Y  
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یتشابه الاسلوبین في وجود متغیرات وهناك تشابه بین اسالیب الانحدار والشبكات العصبیة حیث 
ووجود صیغة دالیة او نموزج ) المخرجات (،قیم متبنأ) الهدف( متغیر تابع ) المدخلات (مستقلة 

ویختلف الاسلوبین في كیفیة حساب المعاملات في ). الاوزان(لحساب المعاملات ریاضي 
الانحدار والاوزان في الشبكة  ، في الانحدار یجب ان تتحقق بعض الافتراضات في الشبكات 

 ١.عند حساب الاوزان حیث تحتسب تكراریا

  

  

  

  ثالثال فصلال
  الارقام القیاسیة

  .تمهید 3 – 1
  .القیاسیةالأرقام تعریف  3 – 2
  انواع الارقام القیاسیة  3 – 3
  . طرق حساب الارقام القیاسیة3 – 4 

  .الارقام القیاسیة ذات الاساس المتحرك 3 – 5

  . الرقم القیاسي التجمیعي المرجح للمناسیب 3 – 6

  .تغییر سنة الاساس والتوصیل لسلسلة ارقام قیاسیة 3 – 7
  .القیاسیة الأرقاماختبار   3 – 8
  .خطوات اعداد وتركیب الارقام القیاسیة  3 – 9

  .الأساس سنة افي الواجبتوفره الشروط 3 – 10
  .أسس اختیار الرقم القیاسي المناسب 3 – 11
  مشاكل تكوین الرقم القیاسي 3 – 12

                                                             
  .١١٥عماد یعقوب، مرجع سبق ذكره، ص١
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  .بعض الارقام القیاسیة الهامة 3 – 13

  .متطلبات اعداد الرقم القیاسي للمستهلك 3 – 14

  .الرقم القیاسي لاسعار المستهلكین المستخدم في السودان 3 – 15
  .خطوات تركیب الرقم القیاسي للمستهلك في السودان 3 – 16
  .نشر الرقم القیاسي واعلانه 3 – 17

  
  
  
  

  فصل الثالثال
  القیاسیة الأرقام

  .تمھید3 – 1
والتي تكشف الواقع  الإحصائيالمهمة في التحلیل  الأدواتالقیاسیة واحدة من  الأرقامتعتبر     

المستهلك ومستویات المعیشة الرقم  لأسعارالحقیقي للمؤشرات الاقتصادیة مثل الرقم القیاسي 
  الخ... ، والانتاج، والبطالةالقیاسي للجور

وحیث اننا في هذا البحث نتناول كیف یمكن ان نصنف الفئات في السودان علي حسب طبقات 
قیاسیة لاسعار المستهلك فاننا في هذا الباب نتناول الارقام القیاسیة الدخل من خلال الارقام ال

  .والمشاكل المتعلقة بها وتعریفاتها واهمیتها ومجالات استخدامها وكیفیة حسابها وانواعها
  .الأرقام القیاسیةتعریف 3 – 2 

هناك الكثیر من التعابیر التي تعرف الرقم القیاسي ولكن التعبیر الاشمل الذي یعطي صورة 
الرقم القیاسي ما هو إلا بارومیتر لقیاس التغیرات الاقتصادیة والتجاریة والطبیعیة " عامة هو ان 

یر عموما یعرف بأنه مقیاس إحصائي یستخدم لقیاس التغ. "كما هو أداة للتنبؤ العلمي السلیم
في  النسبي لظاهر معینة او مجموعة من الظواهر بالنسبة إلي أساس معین ویقاس التغیر

  ١.من وقت لآخر او من مكان إلي آخر الظواهر
 فترة مع بالمقارنة السلع من مجموعة كمیات او أسعار في التغیرات متوسط القیاسي یقیس الرقم

 معرفة في مفیدا القیاسي الرقم یعتبر لذلك .للمقارنة أساسا تعتبر سوق معینة مع او معینة زمنیة
                                                             

  .م2000دار الیازوري العلمیة للنشر : عمان .الطرق الاحصائیةمحمد صبحي ابوصالح واخرون، ١



٩٤ 
 

 بمرور استهلاكها او إنتاجها حجم تغیر كیف او السلع، من مجموعة أسعار تغیر مستوىیة كیف
 او السلع، من مختلفة مجموعات أسعار مستویات مقارنة حركة بواسطته یمكن ولذلك الزمن،
 وتظهر .الخ... والواردات تغیرات الصادرات اومقارنة الأجور، ومستویات أسعار مستویات مقارنة
 بدقة یمكن قیاسها لا التي الظواهر تغیرات ومقارنة قیاس في خاص بشكل القیاسیة الأرقام فائدة
 ما مؤسسة إنتاجیة مثل وذلك العملیة، الناحیة من المباشر للتقییم قابلة تكون لا التي او تامة

  .عبر الزمن ومقارنتها
  - :انواع الارقام القیاسیة  وطرق حسابھا3 – 3

  تتكون الارقام القیاسیة عادة من 
  .الارقام القیاسیة للاسعار -١

الرقم القیاسي للاسعار عبارة عن رقم قیاسي واحد یوضح العلاقة بین اسعار مجموعة من السلع 
نیة بفترة المقارنة، في فترات زمنیة مختلفة تعرف الفترة الاولي منها بفترة الاساس او الاسناد والثا

وقد انصب اهتمام الاقتصادیین في المجالات الصناعیة والتجاریة علي الارقام القیاسیة للاسعار 
واستخدامها كمؤشر اقتصادي یساعد علي اتخاذ القرارات مما یتطلب بالضرورة معرفة التغیر في 

نهائیة، یمتد هذا الاهتمام اسعار الخدمات والسلع في مراحلها الاولیة وفي مرحة التشغیل كسلعة 
  .حتي مرحلة توزیع السلعة

  Quantities Index Numbers.الارقام القیاسیة للكمیات-٢
یستخدم التغیر في الكمیات لقیاس التغیر في حجم الانتاج، الاستهلاك، العمالة، الصادرات، 

  .الخ...الواردات
  Value Index Numbersالارقام القیاسیة للقیمة -٣

عن ناتج ضرب الاسعار في الكمیات، وبالتالي فالرقم القیاسي للقیمة هو انعكاس  القیمة عبارة
للتغیر في الكمیة والسعر، فقد یكون التغیر في الرقم القیاسي ناتجا من التغیر في سعر السلعة او 

  .في كمیتها او في كلیهما
 Computation of Index Numbers.طرق حساب الارقام القیاسیة3 – 4 

Methods 
  :هناك طریقتان لتكوین اي رقم قیاسي هما

 طریقة المناسیب - ١

 طریقة التجمیع - ٢

  .ولكل طریقة عدة صیغ
  .طریقة المناسیب: اولا
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تستند طریقة المناسیب علي الارقام القیاسیة البسیطة وهي عبارة عن بیانات تاریخیة لسلاسل 
منسوب السعر، او منسوب  زمنیة فردیة تغطي فترات زمنیة معینة او تمثل مناطق مختلفة تسمي

  .الكمیة، او منسوب القیمة
   Relative Price.منسوب السعر-١

هو ابسط مثال للرقم القیاسي ویؤخذ سعر سلعة واحدة لسنتین مختلفتین تعرف احداهما بسنة 
ولحساب الرقم القیاسي ینسب سعر السلعة في سنة . الاساس او الاسناد والاخري بسنة المقارنة

ارنة الي سعرها في سنة الاساس ویحسب الرقم القیاسي كنسبة مائویة بالضرب في او فترة المق
  . مائة

منسوب	السعر = ૚ࡼ
૙ࡼ
૚૙૙             ……..(1 – 3) 

  .سعر السلعة في سنة المقارنة P1: حیث 
P0 سعر السلعة في سنة الاساس.  

 Relative Quantity: منسوب الكمیة-٢
قد یكون الاهتمام موجها نحو التغیر في الكمیات دون الاسعار ومن ثم تكون الارقام القیاسیة 

الخ ویكون الرقم ...مؤشرا لمعرفة التغیر في حجم او كمیات الانتاج، الاستتهلاك، الصادرات
مثلا اذا . القیاسي عبارة عن نسبة كمیات السلعة في نسة المقارنة الي كمیتها في سنة الاساس

فان الرقم القیاسي  q0وكمیات سنة المقارنة تساوي  q1كانت كمیات سنة الاساس تساوي 
  :للكمیات یساوي

منسوب	الكمیة = ௤భ
௤బ
100	                  ………(2 – 3)  

 Relative Value.منسوب القیمة-٣
القمیة هي حاصل ضرب السعر في الكمیة والرقم القیاسي للقیمة یعكس التغیر في سعر السلعة 

  .او في كمیتها او في كلیهما
منسوب	القیمة = ௉భ௤భ

௉బ௤బ
× 100 = ௏భ

௏బ
× 10…………..(3 - 3) 

   SIMPLE INDEX NUMBERS. البسیطة التجمیعیة الارقام القیاسیة/ ٢
في ازمنة او امكنة ) متغیرات(تعتمد هذه الارقام في تركیبها علي قیمة ظاهرة او قیم ظواهر 

  ١.مختلفة ومنها
 Simple Aggregate Priceللاسعار التجمیعي البسیطالرقم القیاسي   - أ

Index Number 

                                                             
  .532بق ذكره، صصبحي ابو صالح، مرجع س١



٩٦ 
 

الي مجموع اسعار هذه ) تسمي بسنة المقارنة(وهي نسبة مجموع اسعار عدة سلع في سنة ما 
  ).تسمي سنة الاساس ( السلع في سنة اخري 

  :ویحسب وفق الصیغة التالیة
)4 - 3         ....... (I୔(a) = 	

∑୔భ
∑୔౥

∗ 100  
  -:حیث الرمز

P1 سنة المقارنة سلعة فيسعر ال ثلیم.  
Po سنة الاساس سعر السلعة في یمثل.  

  Simple Relative Price Indexللاسعار الرقم القیاسي النسبي  -  ب

  ویعرف بالعلاقة. وهو الوسط الحسابي للارقام القیاسیة للسلع
)5 – 3...........(I୔(R) = 	 భౣ∑

ౌభ
ౌ౥

  
  
 
 Weighted Index Numbers.الارقام القیاسیة المرجحة/ 3

اي انها لاتعطي  ،من سلبیات الارقام القیاسیة البسیطة انها تعطي جمیع السلع الاهمیة نفسها
 .اهمیة او وزنا للتغیر في سعر السلعة الاكثر استعمالا اكبر مما تعطیه للسلعة قلیلة الاستعمال

 ،للسلع الاخريلذلك الرقم القیاسي الصحیح هو الذي یعطي اهمیة اكبر ووزنا اكبر مما نعطیه 
وهذا الوزن یعطینا الفرصة لاستعمال معلومات اضفیة زیادة عن المعلومات المتعلقة بتغیر 

  .الاسعار
  :الاوزان منها تستخدم التي لارقام هناك العدید من ا

 Laspeyr's Index Numberلاسبیر  رقم  - أ
للكمیات المستهلكة في سنة وتتلخص هذه الطریقة باستعمال الكمیات المستهلكة والقیمة النقدیة 

الاساس كاوزان لاسعار المواد الداخلة في حساب الرقمین القیاسیین التجمیعي والنسبي علي 
  .التوالي

  :رقم لاسبیر التجمیعي للاسعار هو
I୔(L) = 	

∑୔భ୯బ
∑୔౥୯౥

∗ 100                 …………..(6 – 3)   
  :  حیث  

L  : تشیر الي رقم لاسبیرq0 لكة في سنة الاساستشیر الي الكمیات المسته.  
 -:رقم لاسبیر النسبي  للاسعار هو
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  :تشیر الي الوزن ویحسب من العلاقة W0تشیر الي رقم لاسبیر النسبي و  RL: حیث
W଴ = 	

୔బ୯బ
∑୔బ୯బ

       …….. (7 – 3)  
 Paacsh's Index Numberباش رقم  - ب

المنتجة والقمیة النقدیة للكمیات المستهلكة تنص هذه الطریقة باستعمال الكمیات المستهلكة او 
في سنة المقارنة اوزانا لاسعار المواد الداخلة في حساب الرقمین القیاسیین التجمیعي والنسبي 

  :علي التوالي
  رقم باش التجمیعي للاسعار

I୔(P) = 	
∑୔భ୯భ
∑୔౥୯భ

∗ 100.…….. (8 – 3)  
  یرمز الي رقم باش Pالكمیات المستهلكة في سنة المقارنة و   :q1حیث 

  
  

 للاسعار النسبي رقم باش

  :تشیر الي الوزن ویحسب من العلاقة W0تشیر الي رقم لاسبیر النسبي و  RP: حیث
W଴ = 	

୔భ୯భ
∑୔భ୯భ

              ………. (9 – 3)  
النمط یتعبر رقم باش اكثر منطقیة من رقم لاسبر اذ یاخذ في الاعتبار التغیرات التي تحدث في 

  .الاستهلاكي او الانتاجي ولكن عملیا یعتبر رقم باش صعب التطبیق للاسباب الاتیة
یحتاج الي جهد ووقت وتكلفة اكثر من رقم لاسبیر حیث یجب ایجاد الكمیة لكل سنة مقارنة  :اولا

  .یتم فیها حساب الرقم القیاسي

ین، اذ تتغیر اوزان الرقم القیاسي من الصعوبة بمكان مقارنة رقمین قیاسیین لسنتین مختلفت :ثانیا
  .كلما تغیرت فترة او سنة الاساس

بمقارنة رقمي لاسبیر وباش یتضح ان رقم لاسبیر من الناحیة العملیة یكون اكبر من او اقل من 
اومساویا لرقم باش ولكن من الناحیة الاقتصادیة فان رقم لاسبیر یمیل الي ان یكون اعلي من 

لاسبیر للاسعار یمیل الي المغالاة في تقدیر تغیرات الاسعار بینما یمیل رقم باش ویقال ان رقم 
رقم باش الي التقلیل في تقدیر هذه التغیرات ویعود ذلك الي العلاقة العكسیة بین السعر والطلب 

فمتي ما ارتفعت الاسعار . فكلما ارتفع السعر كلما قل الطلب ومن ثم الكمیة المباعة او المشتراه
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مقارنة كانت الكمیات المستهلكة اقل نسبیا من الكمیات المستهلكة في سنة الاساس في سنة ال
مما یجعل اوزان رقم باش اقل من رقم لاسبیر الذي یكون متحیزا لاعلي اذ ان الكمیات ثابتة 
بغض النظر عن ارتفاع الاسعار في سنة المقارنة والذي یتبعه بالضرورة نقص الكمیات 

حظ انه عند تركیب رقم لاسبیر القیاسي فان السلع التي ارتفعت اسعارها وكذلك یلا. المستهلكة
في سنة المقارنة تاخذ وزنا اكبر من اهمیتها الحقیقیة عند استخدام كمیات سنة الاساس، بینما 

  .تاخذ السلع التي انخفضت اسعارها وزنا اقل مما یجب

ي اسس منطقیة ولكل مزایاه بصفة عامة یمكن القول ان كل من رقم لاسبیر وباش یستند عل
اي لا (وعیوبه لذا یصعب التفضیل بینهما لذا فانه بدلا من استخدام كمیات سنة اقتصادیة عادیة 

ولكن هناك بعض ). تكون السنة في ذروة الازدهار الاقتصادري او في ادني فترة ركود اقتصادي
اوزان السلع المستخدمة في  الصعوبات في تحدید السنة الاقتصادیة لذا فمن الافضل عند تحدید

  .الرقم القیاسي ان یستخدم الوسط الحسابي لفترتي الاساس والمقارنة

 Marchal – Edgorth Index.ادجورث القیاسي –رقم مارشال  -ج
Number 

استخدم كل من ادجورث ومارشال الصیغة التجمیعیة المرجحة باستخدام السنة النموذجیة مع 
  .لكمیات سنة الاساس والمقارنةالترجیح بالوسط الحسابي 

ܫ=  ادجورث القیاسي  –رقم مارشال  = 	∑௉భ௤೟∑௉బ௤೟
× 100  

qt  =الوسط الحسابي لكمیات سنة الاساس والمقارنة  
௤బା௤భ
ଶ

=   وبالتعویض في المعادلة اعلاه    ௧ݍ

ܫ= ادجورث  –یكون رقم مارشال  = ∑௉భ(௤బା௤భ)
∑௉బ(௤బା௤భ)

× 100  

………….(10 – 3) 

ومن الناحیة العملیة له نفس . ادجورث بین رقمي لاسبیر وباش –وغالبا مایقع رقم مارشال 
 عیوب وصعوبات رقم لاسبیروباش

  Fisher's Ideal Index Number:رقم فیشر المثالي - د
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  .رقم فیشر المثالي كما اطلق علیه عبارة عن الوسط الهندسي لرقمي لاسبیر وباش القیاسیین

  المثالي بالعلاقة التالیةیعرف رقم فیشر 

ටباش	رقم ∗ ܫ= (3 – 11)..……           	رقم	لاسبیر = ට
∑௉భ௤బ
∑௉బ௤బ

∙ ∑௉భ௤భ∑௉బ௤భ
  

  Bowley - Dorfish Index Numberدورفیش القیاسي    - رقم بولي  - ھـ

  .هذا الرقم یتم ایجاده باخذ الوسط الحسابي لكل من رقمي لاسبیر وباش

  

଴ܲଵ(஻) =
∑ౌభ౧బ
∑ౌ౥౧౥

ା∑ುభ೜భ∑ುబ೜భ
ଶ

	× 100 = 	 ௅ା௉
ଶ

       ……..(12 – 3) 

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  Killy's Index Numberرقم كیللي القیاسي  - و

) والتي هي لیست فترة اساس ولا فترة مقارنة( یستخدم الرقم القیاسي لكیللي كمیات بعض الفترات 
فان رقم كیللي  qفاذا رمزنا لهذه الفترة بالرمز . وتبقي هذه الاوزان ثابتة لجمیع الفترات. كأوزان

  .القیاسي یعطي وفق العلاقة التالیة

  
1

01( )
0

100k

Pq
P

P q
 

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  :حیث

ݍ = ௤బା௤భ
ଶ

                       …………. (13 – 3) 

 Walsh's Index Number.رقم والش القیاسي -ز

الرقم القیاسي لوالش یستخدم الوسط الهندسي لكمیات سنة الاساس والمقارنة ویحسب من الصیغة 
  - :التالیة

  
  :حیث

ݓ = ඥݍ଴ݍଵ                       ………(14 – 3) 

  Balgrave's Index Numberرقم بالقراف القیاسي  - ح

ترجح مناسیب الاسعار في هذا الرقم بمجموع السلع في سنة المقارنة، ویحسب من العلاقة 
  :التالیة

ܫ =
∑௉భ௤భቀ

ುభ
೜బ
ቁ

∑௉భ௤భ
× 100     ………. (15 – 3) 

  .وهذا الرقم غیر مستخدم حالیا

   Moving Base Index Number.الارقام القیاسیة ذات الاساس المتحرك3 – 5
    

السابقة ان تحدید سنة الاساس عامل مهم في تركیب الارقام القیاسیة وقد استعملنا في البنود     
لاساس وسنة اثابت ومن عیوب هذه الطریقة انه اذا كانت المدة بین سنة سنة محددة كاساس 

نسبیة فان الرقم القیاسي لا یعبر تعبیرا صحیحا عن التطورات التي تنشأ خلال المقارنة طویلة 
فاذا حسبنا الرقم القیاسي للاسعار ونفقات المعیشة فقد تدخل سلع جدیدة وقد تختفي . هذه المدة

سلع اخري وقد یحدث تغیر في نمط الحیاة وفي السلوك الاستهلاكي للمجتمع وقد یحدث تغیر 
ولذلك . ار السلع في فترة قصیرة جدا بسبب بعض التشریعات التي تسنها الدولةكبیر جدا في اسع

فان هذا الرقم القیاسي لایعبر تعبیرا صحیحا عن التطورات الناشئة فالمستهلكات التي یستجد 
  .خدامها سوف تدخل في حساب الرقم القیاسيسات

1
01( )

0

100ka

Pw
P

Pw
 

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ترات فلك بتكوین ارقام قیاسیة للدي للمقارنة وذؤ لعلاج هذه المشكلة نستعمل طریقة غیر مباشرة ت
اساسا للفترة التي تلیها مباشرة وبضرب تلك الارقام في  حالیة، المتلاحقة بحیث تكون كل فترة

بعضها البعض نحصل علي الرقم القیاسي المطلوب، ویسمي هذا الاسلوب باسلوب الاساس 
  .عیدالمتحرك ویستعمل لمقارنة الحاضر بالماضي القریب ولیس بالماضي الب

 Weighted Relative.الرقم القیاسي التجمیعي المرجح للمناسیب3 – 6
Aggregate Index Number 

وهي طریقة اخري لمعالجة عیوب الرقم القیاسي البسیط اذ یمكن استخدام متوسطا مرجحا 
غیر ان الوسط الحسابي المرجح هو . للمناسیب مثل الوسط الحسابي او الهندسي او الوسیط

السعر (وطریقة ترجیح المناسیب هي ان یرجح كل منسوب بالقیمة الكلیة للسلعة . شیوعاالاكثر 
  .والترجیح یمكن ان یكون بقیم سنة الاساس، المقارنة او اي قیم اخري ثابتة) الكمیة× 

 .الترجیح باسعار وكمیات سنة الاساس  . أ

ܫ=   (3 – 16) ..……                 = ∑ ቈ
ቂುభ೜బ

ቃ(௉బ௤బ)

∑(௉బ௤బ)
቉  

 .یح باسعار وكمیات سنة المقارنةالترج  . ب

ܫ= (3 – 17)…………       = ∑ ቈ
ቂುభ೜బ

ቃ(௉భ௤భ)

∑(௉భ௤భ)
቉  

  .الترجیح باسعار سنة الاساس وكمیات سنة المقارنة. ج

ܫ=                  (3 – 18)……… = ∑ ቈ
ቂುభ೜బ

ቃ(௉బ௤భ)

∑(௉బ௤భ)
቉  

  .استخدام اسعار سنة المقارنة وكمیات سنة الاساس. د

ܫ= (3 – 19).…… = ∑ ቈ
ቂುభ೜బ

ቃ(௉భ௤బ)

∑(௉భ௤బ)
቉  

  .استخدام سنة معینة غیر سنتي الاساس والمقارنة. هـ
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ܫ=  (3 – 19)…… = ∑ ቈ
ቂುభ೜బ

ቃ(௉೟௤೟)

∑(௉೟௤೟)
቉  

  .هي اسعار وكمیات السنة المختارة ௧ݍ௧ܲحیث 

  .تغییر سنة الاساس والتوصیل لسلسلة ارقام قیاسیة3 – 7
 .تغییر سنة الاساس -١

سنة الاساس لسلسلة من الارقام القیاسیة ولا نستطیع اعادة نحتاج في بعض الاحیانلتغییر       
. حساب الارقام القیاسیة بالنسبة للاساس الجدید من البیانات الاصلیة لانها عادة لا تكون متوفرة

  .وبالتالي تستخدم طریقة سهلة كالاتي

	الرقم	القیاسي	لسنة	الاساس	الجدیدة= الرقم القیاسي ) ........         3 - 20(
	الرقم	القیاسي	لسنة	الاساس	الاصلیة

  

  splicingالتوصیل -٢
من المعلوم اننا نحسب الارقام القیاسیة بشكل مستمر ولكن ربما باستعمال سنة اساس محددة    

ة واحدة اذا اردنا تجمیع او توصیل هذه السلاسل من الارقام القیاسیة لتكون سلسل. لكل فترة زمنیة
  .بار اساس واحد فاننا نستعمل اسلوب تغییر سنة الاساستباع

  .اختبار الارقام القیاسیة 3 – 8
تختلف الارقام القیاسیة من حیث كونها نسبیة او تجمیعیة ومن حیث الترجیح او عدمه ومن 
 حیث استعمال الاساس الثابت او الاساس المتحرك ومن الطبیعي ان ینشأ التساؤل عن اي نوع

عتمد علي الغرض من بناء الرقم تالاجابة علي ذلك . یمكن للباحث استخدامه من الارقام القیاسیة
فاذا  ،القیاسي ومن توفر البیانات وخاصة الاسعار والكمیات في سنوات الاساس وسنوات المقارنة

فلا توفرت الاسعار فقط فلا نستطیع الترجیح باوزان الكمیات وكذلك اذا توفرت الكمیات فقط 
  .نستطیع الترجیح باوزان الاسعار وهكذا

  :عدد من الاختبارات تم تطویرها من اهمها

  Time Reversal Testاختبار الانعكاس في الزمن-١

الرقم . یعتبر اختبار الانعكاس في الزمن خاصیة مهمة یجب ان تتوفر في الرقم القیاسي     
وینبغي أن تكون الصیغة .القیاسي الجید هو الرقم الذي یستوفي خاصیة الانعكاس في الزمن

. لحساب الرقم القیاسي من النوع الذي یعطي نفس النسبة بین نقطة واحدة للمقارنة والأخري
الانعكاس في الزمن نقوم باستبدال اسعار وكمیات سنة الاساس باسعار وكمیات سنة  ولاختبار
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المقارنة والعكس بالعكس ویسمي الناتج بالبدیل الزمني، فاذا ضربنا الرقم القیاسي في بدیلة 
  .الزمني وكان الناتج واحد صحیحا یقال ان الرقم قابل للانعكاس في الزمن

   Factor Reversal Test.اختبار الانعكاس في المعامل-٢

اختبار أساسي آخر هو أن صیغة الرقم القیاسي یجب أن تسمح بتبادل الأسعار والكمیات دون 
  .أن یعطي نتائج غیر متناسقة أي حاصل ضرب نتیجتین معا یجب أن تعطي القیمة الحقیقیة

  .الرقم القیاسي للقیمة= الرقم القیاسي للكمیات  ×الرقم القیاسي للأسعار 

رقم القیاسي الجید هو الذي یستوفي لیس فقط خاصة الانعكاس في الزمن فحسب بل یجب ان ال
  .یستوفي أیضا خاصیة الانعكاس في المعامل

   Unite Testاختبار الوحدة-٣

یتطلب هذا الاختبار ان صیغة الرقم القیاسي للوحدات التي تكون فیها الاسعار او الكمیات 
وهذه الخاصیة مستوفاة في كل صیغ . یجب ان تكون مستقلة لمختلف السلع التي یتم تداولها

  .الرقم القیاسي ماعدا الرقم القیاسي التجمیعي البسیط

 Circular Test.اختبار الدائریة-٤

هذا الاختبار یعتبر احد اختبارات الكفایة للرقم القیاسي وهو امتداد لخاصیة اختبار الانعكاس في 
اي ان حواصل . لرقم القیاسي یجب ان یعمل بطریقة دائریةووفقا لهذا الاختبار فان ا. الزمن

  .ضرب الارقام القیاسیة للاسعار یجب ان تساوي واحد

  وهذا الاختبار مستوفا فقط بصیغ الارقام القیاسیة التي تعتمد علي 

 .الوسط الهندسي البسیط لمنسوب السعر - ١

 .رقم كیللي القیاسي للاساس الثابت - ٢

  :التحقق من اختبار الانعكاس في الزمن والمعامل لكل من فیما یلي
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 الرقم القیاسي التجمیعي البسیط - ١

 رقم لاسبیر  - ٢

 رقم باش - ٣

 ادجورث –رقم مارشال  - ٤

 .رقم فیشر المثالي - ٥

  .الرقم القیاسي التجمیعي البسیط :اولا

ܫ:                     الصیغة = 	 ∑௉భ∑௉೚
  

௉బ∑=   البدیل الزمني   
∑௉భ

  

௤భ∑= البدیل المعاملي  
∑௤೚

  

  لاختبار الانعكاس في الزمن

ܫ = ∑௉భ
∑௉೚

× ∑௉బ
∑௉భ

= 1          ……..(21 – 3) 

  لاختبار الانعكاس في المعامل

ܫ = 	 ∑௉భ∑௉೚
× ∑௤భ

∑௤೚
≠ ∑௉భ௤భ

∑௉బ௤బ
      ……….(22 – 3) 

  من ذلك یتضح ان الرقم القیاسي التجمیعي البسیط للاسعار یحقق اختبار الانعكاس في الزمن
  .ولایستوفي شرط اختبار الانعكاس في المعامل

  رقم لاسبیر للاسعار :ثانیا

ܫ:      الصیغة = ∑௉భ௤బ
∑௉బ௤బ

  

௉బ௤భ∑=      البدیل الزمني     
∑௉భ௤భ

  

௉బ௤భ∑=      البدیل المعاملي   
∑௉బ௤బ
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  ولاختبار خاصیة الانعكاس في الزمن 
∑௉భ௤బ
∑௉బ௤బ

× ∑௉బ௤భ
∑௉భ௤భ

≠ 1      ……….(23 – 3) 

  ولاختبار خاصیة الانعكاس في المعامل
∑௉భ௤బ
∑௉బ௤బ

× ∑௉బ௤భ
∑௉బ௤బ

≠ ∑௉భ௤భ
∑௉బ௤బ

         ……..(24 – 3) 

ومن خلال هذه النتائج فان رقم لاسبیر لایستوفي كل من خاصیتي الانعكاس في الزمن و 
  .المعامل

 .رقم باش:ثالثا

ܫ:        الصیغة = ∑௉భ௤భ
∑௉బ௤భ

  

௉బ௤బ∑=    البدیل الزمني      
∑௉భ௤బ

  

௉భ௤భ∑=البدیل المعاملي     
∑௉భ௤బ

  

  .ولاختبار خاصیة الانعكاس في الزمن

ܫ = ∑௉భ௤భ
∑௉బ௤భ

× ∑௉బ௤బ
∑௉భ௤బ

≠ 1           ………(25 – 3) 

 .ولاختبار خاصیة الانعكاس في المعامل

ܫ = ∑௉భ௤భ
∑௉బ௤భ

× ∑௉భ௤భ
∑௉భ௤బ

≠ ∑௉భ௤భ
∑௉బ௤బ

             ……..(26 – 3) 

  .غیر قابل للانعكاس في خاصیتي الانعكاس في الزمن والمعاملوبالتالي فان رقم باش 

  ادجورث –رقم مارشال  :رابعا

ܫ:       الصیغة =
∑௉భ(௤బା௤భ)
∑௉బ(௤బା௤భ)

  

௉బ(௤భା௤బ)∑=    البدیل الزمني   
∑௉భ(௤భା௤బ)

  

௤భ(௉బା௉భ)∑=    البدیل المعاملي 
∑௤బ(௉బା௉భ)
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  .لاختبار خاصیة الانعكاس في الزمن

ܫ =
∑௉భ(௤బା௤భ)
∑௉బ(௤బା௤భ)

×
∑௉బ(௤భା௤బ)
∑௉భ(௤భା௤బ)

= 1        ………(28 – 3) 

  .ولاختبار خاصیة الانعكاس في المعامل

ܫ =
∑௉భ(௤బା௤భ)
∑௉బ(௤బା௤భ)

×
∑௤భ(௉బା௉భ)
∑௤బ(௉బା௉భ)

≠ ∑௉భ௤భ
∑௉బ௤బ

         ……..(29 – 3) 

ذلك نري ان رقم مارشال ادجورث یحقق خاصیة الانعكاس في الزمن ولا یحقق خاصیة  ومن
  .الانعكاس في المعامل

  رقم فیشر للاسعار :خامسا

ට=     الصیغة         
∑௉భ௤బ
∑௉బ௤బ

× ∑௉భ௤భ
∑௉బ௤భ

  

ට=     البدیل الزمني   
∑௉బ௤భ
∑௉భ௤భ

× ∑௉బ௤బ
∑௉భ௤బ

  

ට=    البدیل المعاملي  
∑௤భ௉బ
∑௉బ௤బ

× ∑௉భ௤భ
∑௉బ௉భ

  

  ولاختبار خاصیة الانعكاس في الزمن 

ܫ = ට
∑௉భ௤బ
∑௉బ௤బ

× ∑௉భ௤భ
∑௉బ௤భ

× ∑௉బ௤భ
∑௉భ௤భ

× ∑௉బ௤బ
∑௉భ௤బ

= 1      ……… (30 – 3) 

  ولاختبار خاصیة الانعكاس في المعامل

ܫ = ට
∑௉భ௤బ
∑௉బ௤బ

× ∑௉భ௤భ
∑௉బ௤భ

× ∑௤భ௉బ
∑௉బ௤బ

× ∑௉భ௤భ
∑௉బ௉భ

= ∑௉భ௤భ
∑௉బ௤బ

        …….(31 – 3) 

نستنتج ان رقم فیشر قابل للانعكاس في الزمن والمعامل لذلك سمي رقم فیشر ومن هذه النتیجة 
  .المثالي

  خطوات اعداد وتركیب الارقام القیاسیة  3 – 9
ان معرفة خطوات اعداد وتركیب الارقام القیاسیة تعتبر مهمة لمستخدمي الارقام القیاسیة 

 الرقم اعداد في الرئیسیة المشكلة ان واستخداماتها، لخصائصها أعمق فهم على للحصول
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 الرقم اعداد من الهدف ضوء في تتحدد ما اذغالبا الافضل الصیغة ایجاد  لیست هي القیاسي
 هي القیاسیة الارقام بتركیب القائمون یواجهها المشاكل التي لكن. المتوفرة للبیانات وتبعا القیاسي

 اختلفت ومهما اسعارها اهمیتها وتفاوت وتغیر مواصفاتها وتبدیل سلع كفقدان عملیة مشاكل عادة
  .١الاتیة العامة الاسس في جمیعها تشترك فانها الرقم تركیب طرق
  تحدید الغرض من الرقم القیاسي* 

التحدید الدقیق للغرض من انتاج اي رقم قیاسي والهدف منه یساعد علي اختیار افضل      
یساعد علي اخیتار السع والمفردات الصیغ وانسب المعادلات لحساب الرقم القیاسي وایضا 

  .اضافة الي اختیار سنة الاساس ونظام الاوزان
  المشمولة السلع سلة تحدید*

من ابرز الصعوبات التي تواجه الاحصائیین عن انشاء اي رقم قیاسي هو تحدید المفرادات      
نفسها الي تصنیف  ان مصادر البیانات قد تتعدد وقد تحتاج البیانات. والسلع المستخدمة وعددها

وتبویب مما یتطلب الكثیر من الجهد والوقت والمال لذا فالتحدید الدقیق لنوع وعدد السلع 
 یصعبو  المتضمنة في الرقم القیاسي یجب ان یعطي اهمیة كبري لتفادي الكثیر من الصعوبات،

 ان السلع، من عینة اختیار یتوجب مما القیاسي لرقما یضمنها التي السلع كافة شمول احیانا
 :الآتیة لاسسا وفقا یتم ان السلع یجب هذه اختیار

 للسلع النسبیة الاهمیة -:أولا

 .المتوفرة عنها البیانات على الحصول وسهولة دقة -:ثانیا

 الطبقیة المعاینة طریقة باعتماد الاحصائیة المعاینة اسالیب وفق یتم ان یجب السلع اختیار -ثالثا
 كل ضمن مثلا الأسعار تفاوت ان حیث المعاینة أخطاء لتقلیل مجموعات الى السلع بتقسیم

 .السلع لكافة تفاوته من اقل مجموعة

  _:هي مراحل ثلاث في فیتم القیاسي الرقم أعداد في المشمولة السلع اختیار اما
  
 
  :الأولى المرحلة –أ 

 یعطي الخ...... اللحوم ومجموعة الحبوب مجموعة، مثل الفرعیة المجموعات مستوى على    
 او المستهلك لاسعار القیاسي الرقم اعداد حالة في الانفاق قیمة مع یتناسب مجموعة لكل وزنا

                                                             
بحث منشور، مجلة دیالي : العراق منھجیة الارقام القیاسیة ومنھجیة تطبیقاتھا في الانشطة الاقتصادیة،ابراھیم جواد كاظم، ١

  .م2011للعلوم،
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 الرقم اعداد عند الانتاج قیمة او للاستیرادات الرقم القیاسي اعداد حالة في الاستیرادات قیمة
 . الصناعي للقطاع الرقم القیاسي إعداد عند المضافة اوالقیمة الزراعي للقطاع القیاسي

  الثانیة المرحلة – ب
 تلك لتمثیل مجموعة كل ضمن السلع من عدد اختیار فیها یتم حیث السلع مستوى على

 عنها بیانات توفیر وسهولة المجموعة لتمثیل وقابلیتها السلعة  اهمیة اساس على المجموعة
 لتمثیلها المختارة السلع على وزن المجموعة بتوزیع اختیارها یتم التي السلع اوزان وتحتسب
 . السلع تلك قیم على بالاعتماد

  الثالثة المرحلة – ج
 الضروري ومن تفصیلي بشكل السلع نوعیات بتحدید وذلك السلع نوعیة مستوى على ویكون
 دقة منللتأكد  السلع كافة اسعار بمستوى المختارة السلع عینة  اسعار تمثیل مدى اختبار

  .البیانات
  ١.الاطر التي یجب علي الاحصائي الالمام بها قبل العمل وهيوهناك بعض 

I.  اهمیة تحدید المنطقة ). مدینة –قریة (تحدید المنطقة التي سیشملها الرقم القیاسي
یعود الي اختلاف العادات الاستهلاكیة او الظروف الطبیعیة او المناخیة خاصة اذا 

في حالة ما . كانت الدولة مترامیة الاطرف بحیث نجد الاختلاف واضحا بین اجزائها
اذا اشتمل الرقم القیاسي علي نفس السلع في كل المناطق یستحسن استخدام الترجیح 

 .و الاوزان طبقا لعادات المستهلكین في مختلف المناطقا

II. الاهتمام بطبقة الافراد یعود الي الاختلاف .طبقة الافراد الذین سیشملهم الرقم القیاسي
في الانماط الاستهلاكیة بین الطبقات لذا فقد اصبح من الضروري معرفة الطبقة 

 .يالتي ینتمي الیها الافراد الذین سیشملهم الرقم القیاس

III. یتغیر نوع وعدد السلع الاستهلاكیة طبقا للتطور .تحدید الفترة الزمنیة للرقم القیاسي
التقني وتغیر اذواق المستهلكین مع مرور الزمن وظهور سلع جدیدة في الاسواق، 

  .لهذا فتحدید الفترة الزمنیة للرقم القیاسي مهم

 تحدیدفترةالأساس*  

                                                             
، بحث قتصاديالارقام القیاسیة واستخداماتھا لتفسیر الظواھر المختلفة ودراسة الرقم القیاسي للمستھلك كمؤشر افائزة ادریس النعیم، ١

  م١٩٩٧. منشور، جامعة الخرطوم
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 الىفترة بالنسبة المقارنة سنة تسمى معینة فترة رفي الظواه في التغیر یقیس القیاسي الرقم     
 على تتحدد السلع اوزان اان طالم بدقة الفترة هذه اختیار لذا  یجب الأساس سنة تسمى ثابتة

 فترة تحدید یكون وعادة لاسبیر، قانون استخدام حالة في السنة تلك في النسبیة اهمیتها اساس
 خلال  تطور الاسعار قیاس الهدف كان فان القیاسي الرقم اعداد من الهدف ضوء في الاساس

 قبلالأخیرة  السنة تؤخذ وقد أساس كفترة الخطة لتطبیق السابقة السنة تؤخذ التنمیة تطبیق فترة
 في اكبر دور العملیة للاعتبارات یكون ما غالبا ولكن معین اقتصادي او حدث سیاسي حصول
 مقاربة المستهلك لأسعار  القیاسیة للأرقام بالنسبة البیاناتتوفیر  ان حیث الاساس سنة اختیار
  ١. الأسرة میزانیة بحوث فیها تنفذ التي للفترات

  :الأساس سنة في توفرھا الواجب الشروط3 – 10
 مناسبة تكون قد معینة فترة فان وبهذا الشاذه والظروف التقلبات من ةیخال طبیعة تكون ان- :أولا

 ثبات او العالمیة الاسعار استقرار بسبب الاستیرادات من الوحدة لسعرالقیاسي  للرقم كأساس
 غیر فیها كان الانتاج لان الزراعیة لأسعار المنتجات ناسبةم تكون لا قد ولكنها الاستیراد منهج

 ٢.طبیعي

 التغیرات تغطیة بهدف مثلا تقویمیة سنه تكون كان نسبیا طویلة الاساس فترة تكون ان – ثانیا
 تؤخذ الحالات بعض وفي السنة فصول خلال السلع وكمیات اسعار تحصل على التي الموسمیة

 اعتیادیة السلع وكمیات اسعار فیها تكون واحدة وجود سنة لعدم وذلك سنوات لعدة الاساس فترة
 .كبیرا الزراعي الانتاج في التذبذب یكون عندما الزراعي للقطاع القیاسي الرقم مثل

 یستوجب مما ادق بشكل الاسعار تغیرات تعكس لكي المقارنة سنوات من قریبة تكون ان-ثالثا
 .سنوات عشر إلى خمس كل بتغییرها ویوصى لاخر من حین الاساس فترة تغییر

  أوزانالترجیح
تستخدم الاوزان في الارقام القیاسیة لاعطاء كل سلعة في الرقم القیاسي اهمیتها النسبیة وقد 

الدراسات . تستخدم الاوزان لعرض الاهمیة الاقتصادیة للمجموعة التي ینتمي الیها الرقم القیاسي
شي والتعدادات التي تستخلص منها الاوزان یجب ان تكون متناسبة مع الغرض الذي من اجله ان

 یمكن. الرقم القیاسي فمثلا عند انشاء الرقم القیاسي لنفقة المعیشة تستخدم میزانیة الاسرة للترجیح
 : القیاسي بالرقم شمولها نرید التي السلع أوزان تحدید لغرض التالیة الخطوات اتباع

 على الانفاق قیم تؤخذ المستهلك لاسعارقیاسي ال الرقم في احتسابه، المراد القیاسي الرقم نوع:أولا
 .السلع تلك

                                                             
  .٥٤٥صبحي الطویل واخرون، مرجع سبق ذكره، ص ١
  .١٩جواد كاظم، مصدر سبق ذكره، ص ٢
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 یعتمد لاسبیر قانون استخدام فعند الاحتساب، في المستخدمة الریاضیة الصیغة او القانون-ثانیا
 قانون یستند حین في للمناسیب المرجح الحسابي الوسط اسلوب وعلى الاساس فترة اوزان على
 .للمناسیب المرجح التوافقي الوسط وعلى اسلوب المقارنة فترة اوزان على باش

 ثبات لكن العملیة، الناحیة من افضل القانون هذا یجعل لاسبیر قانون في الاوزان ثبات ان
 الدخول في یحصل الذي التغیر بسبب الزمن بمرور همیتهااتفقد  السلع بعض یجعل قد الاوزان
 ضمن اهمیتها یتناسب مع ان یجب سلعة كل وزن ان بالذكر الجدیر ومن. السلع واسعار

 سلة تحدید في تساهم التي السلع كافة مع لا القیاسي الرقم حساب في المشمولة السلع مجموعة
 السلعة تلك تمثلها التي السلع كافة أهمیة مع یتناسب إن یجب لسلعة وزنا او ان المختارة السلع

  .القیاسي الرقم في الداخلة
 الذي الوزن ان أي نسبیة اوزان هي القیاسي الرقم لحساب تستخدم التي السلع اوزان ان – ثالثا

 یعطیها التي المواد كافة قیم اجمالي من المادة تلك لقیمة المئویة النسبة هو سلعة كل امام یوضع
  .المواد تلك عن بدلا القیاسي الرقم

  .أسس اختیار الرقم القیاسي المناسب3 – 11
 فیعتمد الافضل القانون اختیار اما وباش لاسبیر قانوني هما واستخداما شیوعا القوانین اكثر ان

 -: یاتي ما على

 المطلوب القیاسي الرقم اعداد من اوالهدف الغرض– اولا

  .حسابیة وعملیات بیانات من القانون متطلبات -ثانیا
 ترجیح علىفكرة المعتمدة للاسعار القیاسیة الارقام احتساب في بافضلیة لاسبیر قانون یتمتع

 مرة تحسب الاوزان أن یعني لاسبیر قانون في الاوزان ثبات أن النسبیة ذلك اهمیتها السلعب
 بیانات سوى لایتطلب فترة لاي القیاسي حساب الرقم فانه وعلی فقط الاساس ولفترة واحدة

 كل في الاوزان حساب یتطلب اعادة باش قانون فان ذلك من العكس وعلى ،ةالفتر  لتلك الاسعار
 بیانات اضافة الى الاوزان بیانات مقارنة فترة كلل توفرت ان یجب وبالتالي المقارنة فترات من فترة

 حساب في عادة القانون هذا یستخدم لاسبیر لقانون النظریة الخصائص لبعض لذلك .الاسعار
 -:باش قانون یستخدم حیث التالیتین الحالتین فیما عدا تقریبا القیاسیة الارقام كافة

 تحویل لغرض استخدامه أي)   كمخفض (استخدامه هو القیاسي الرقم من الهدف یكون عندما -١
 ذكرنا كما القانون هذا لان الثابتة بالاسعار لها المقابلة القیم الى بالاسعار الجاریة معینة قیم

 . الاسفل نحو التحیز الى یمیل

  .تللكمیا القیاسي الرقم لحساب كواسطة للاسعار القیاسي الرقم یستخدم عندما -٢
  :مشاكل تكوین الرقم القیاسي3 – 12
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یعتبر تركیب الرقم القیایس امرا صعبا ویواجه بالكثیر من الصعوبات، فاعداد الرقم القیاسي 
یتطلب تحدید الاوزان التي تقیس الاهمیة النسبیة للسلع وما یصاحبها من معالجات مختلفة لتغیر 

ئمة السلع والخدمات التي تدخل في الاوزان،تحدید الصیغة المناسبة للرقم، الاختیار الدقیق لقا
  .في هذا الاطار سیتم تناول هذه الصعوبات وكیفیة تلافیها. تركیبه

  .الاوزان: اولا 

من ابرز المشاكل التي تواجه الاحصائیین في  اعداد الارقام القیاسیة كیفیة تحدید الاوزان في 
م القیاسي نتیجة لتغیر حالة حذف او اضافة سلع وتغییر الطلب، فقد تختفي بعض سلع الرق

الطلب علیها او نتیجة لاستبدالها بسلعة اخري حدیثة واكثر جودة او یكون التغیر نتیجة لاضافة 
وللوصول للرقم القیاسي الجید المواكب لهذه التعدیلات یمكن اجراء . سلع جدیدة لم تكن موجودة

  .المعالجات التالیة

نتیجة لاختفائها من الاسواق او لعدم اقبال اذا حذفت بعض السلع من الرقم القیاسي  - ١
الناس علیها فاذا وجد لهذه السلعة بدیل یمكن استخدام القیم المرجحة للسلعة الاصلیة 
كاوزان للسلعة البدیلة اما اذا لم یكن للسلعة بدیل فان وزن السلعة المختفیة یمكن ان 

 .یضاف لقائمة البند سلع اخري

لعة بعد استبدالها بسلع اقل جودة او اكثر جودة وذات في حالة تغیر الطلب علي الس - ٢
مواصفات عالیة فان التعدي في الرقم القیاسي یتم بناء علي العلاقة بین سعر ونوع 

 -:السلعتین الاصلیة والجدیدة كما یلي

اذا كانت السلعة الجدیدة اقل في السعر والجودة من السلعة الاصلیة فانها ترجح   - أ
ذلك لان الكمیات ( ات التي كانت ترحج بها السلعة الاصلیة بكمیات اكبر من الكمی

وذلك حتي تتساوي القیمة المرجحة ) المستهلكة تزداد لتعویض نقص الجودة 
 .للسلعتین وبذلك یأخذ التغییر مكاه دون التاثیر علي الرقم القیاسي

 
ر اذا كانت السلعة الجدیدة اقل في الجودة ولكن بنفس السعر او اعلي من السع  -  ب

القدیم فان الكمیات المخصصة للترجیح لا تتغیر اذ یفترض ان المستهلك سیستمر 
 .في شراء نفس الكمیات السابقة وبالتالي لا یتاثر الرقم القیاسي
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اذا اجبر المستهلك علي استعمال سلعة جدیدة وغالیة لعدم توفر السلعة الاقل جودة  -ج
یر ویحسب منسوب السعر بقسمة سعر وسعرا فان الكمیات المستعملة للترجیح لا تتغ

السلعة الجدیدة في الفترة الجاریة علي سعر السعلة القدیمة في الفترة السابقة وبهذا یؤثر 
  .التغیر في السعر علي الرقم القیاسي النهائي

  .فترة الاساس: ثانیا

الاساس من المشاكل التي تواجه الاحصائي محاولة اجراء مقارنة بین رقمین قیاسیین في فترة 
  .لكل منهما تختلف عن الاخري مما یستوجب تعدیل فترة الاساس او استخدام الاساس المتحرك

 .تعدیل فترة الاساس  . أ

الهدف من تعدیل فترة الاساس هو تجدیدها وجعلها في فترة زمنیة اقرب لفترة المقارنة 
الرقم القاسي لسنة وتعدیل فترة الاساس یتم بقسمة الارقام القیاسیة للسنوات المختلفة علي 

  .الاساس الجدیدة
 .استخدام الاساس المتحرك  . ب

كثرا ما یواجه الاحصائي بمشكلة حذف او اضافة بعض السلع للسلة نتیجة لتناقص او 
ازدیاد اهمیتها بمرور الوقت، ویمكن معالجة مثل هذه التغیرات في سلع السلة استخدام 

تكون فترة الاساس ثابتة بل تتغیر تبعا الارقام القیاسیة ذات الاساس المتحرك بحیث لا 
  .لفترة المقارنة بان ینسب السعر في فترة المقارنة الي السعر في الفترة السابقة لها مباشرة

  .تحویل الاساس الثابت الي متحرك وبالعكس  -ج

یمكن تحویل الارقام القیاسیة ذات الاساس المتحرك الي ثابت بضرب الارقام القیایسة ذات 
ویتم تحویل الارقام القیاسیة ذات الاساس الثابت الي اساس . المتحرك في بعضهاالاساس 

  .متحرك عن طریق القسمة

  .التفرقة بین القیم الحقیقیة والنقدیة: ثالثا

قد تخفي تقلبات الاسعار تغیرات اساسیة في الانشطة التي جري تحلیلها، لذا یجب ان تحسب 
ن القیم النقدیة والحقیقیة اهمیة في تحلیل البیانات الاقتصادیة وللتفرقة بی. القیم بالاسعار الثابتة
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وادارة العملیات الداخلیة في المؤسسات والشركات فهي تساعد في اتخاذ القرارات الاداریة الخاصة 
بسیاسة توزیع الارباح، وتحدید الاجور والمكافئات، والتخطیط للعملیات الراسمالیة وتوزیع 

السیاسات، ویستخدم الاجر النقدي للمقارنة بین مختلف الفترات لمعرفة  الاستثمارات وغیرها من
التغیرات النقدیة بصرف النظر عن القوة الشرائیة للنقود اما اذا رغبنا في معرفة التغیرات في 
متوسط الاجر بالنسبة للتغیر في الاسعار فلابد من تعدیل الاجور عن طریق الارقام القیاسیة 

  .للمستهلك

  .بعض الارقام القیاسیة الهامة3 – 13 

 Production Index Number.الرقم القیاسي لسعر المنتج -١

یستخدم الرقم القیاسي لسعر المنتج لاعطاء صورة عن التغیر في اسعار السلع في وقها الاولي 
فهي لیست اسعار تاجر الجملة او الموزعین انما هي اسعار المنتج او المصنع وبالتالي هي 

تحسب الارقام . یة لم تتاثر بعوامل مثل التوزیع او التغییر في الكمیة او النوعیةاسعار حقیق
  :القیاسیة للمنتج حسب المراحل العملیة للسلعة مثلا

وهي تلك المواد التي مرت بعملیات صناعیة وتحتاج الي : الارقام القیاسیة للمواد الوسیطة
وسیطة وتستخدم في انتاج سلع نهائیة عملیات اخري حتي تصبح سلعا نهائیة وقد تكون مواد 

  .اخري

وهي المواد التي تدخل الاسوق لاول مرة وتكون خاما ولم تخضع . الارقام القیاسیة للمواد الخام
  .لاي عملیات تصنیع مثل الحبوب، الحدید الخام وغیرها

عادة ما ینتهي وتعتبر دراسة الارقام القیاسیة لاسعار المنتج مهمة لان اي تحرك في هذه الارقام 
لحساب الرقم القیاسي لاسعار المنتج تحسب .او یؤدي الي تغیرات في الرقم القیاسي للمستهلك

الاوزان النسبیة لكل مفردة من مفردات المجموعات اعلاه ثم تحسب مناسیب الاسعار لكل 
  .مجموعة ومرة اخري یستخدم الوسط الهندسي لایجاد الرقم القیاسي الموحد لكل المجموعات

  Consumer Index Number.الرقم القیاسي لنفقة المعیشة -٢
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المقصود بنفقة المعیشة قیمة السلع والخدمات التي تستهلك فعلیا خلال فترة زمنیة محددة اما 
ان درجة رفاهیة السكان تتوقف علي . مستوي المعیشة فهو كمیة السلع والخدمات المستهلكة

یرات في الاسعار لذا فقد تتغیر نفقة المعیشة دون ان زیادة او نقص الدخول وما یصاحبها من تغ
یتغیر مستوي المعیشة فاذا ما ارتفعت دخول الافراد بنسبة مماثلة لارتفاع نفقات امعیشة فان 
مستوي المعیشة یظل كما هو اما اذا ارتفعت الدخول بنسبة اقل من نسبة ارفتاع نفقاتالمعیشة 

اذ ان القة الشرائیة لدخولالافراد لا تمكنهم من شراء فان مستوي المعیشیة ینخفض تبعا لذلك 
كمیات السلع والخدمات التي كانوا یشترونها بدخولهم النقدیة قبل ارتفاع الاسعار ویحدث العكس 

  ١.اذا كانت نسبة ارتفاع دخول الافراد اكبر من نسبة ارتفاع نفقة المعیشة

محددة لابد من دراسة العلاقة بین الرقم ولمعرفة التغیر في مستوي المعیشة خلال فترة زمنیة 
القیاسي للاجور والرقم القیاسي لنفقة المعیشة، فاذا ارتفع الرقم القیاسي للاجور في فترة ما الي 

فان مستوي المعیشة سینخفض، ویمكن قیاس  %150والرقم القیاسي لنفقة المعیشة الي  120%
جور علي الرقم القیاسي لنفقة المعیشة اي ان التغیر في مستوي المعیشة بقسمة الرقم القیاسي للا

ଵଶ଴
ଵହ଴

× 100 = 80% 

   Industrial Product Index Number.الرقم القیاسي للانتاج الصناعي -٣

ینشأ الرقم القیاسي للانتاج الصناعي لقیاس التغیرات المادیة في حجم او كمیة الانتاج في 
. التقلبات الصناعیة والنمو الصناعي الصناعات المختلفة لمعرفة نمو الانتاج الصناعي وطبیعة

الصناعات المعمرة، غیر  لولاعداد الرقم القیاسي نقسم الصناعات الي مجموعات رئیسیة مث
المعملة والاستراتیجیة ثم نقسم المجموعات الرئیسیة الي مجموعات فرعیة فمثلا نقسم الصناعات 

اما الصناعات الاستراتیجیة فتقسم . خال... المعمرة الي صناعات الحدید والصلب، معادات النقل 
  .الي صناعات الفحم، البترول ، التعدین، التحجیر وغیرها

ویتم اعادا رقم قیاسي فرعي لكل من هذه الصناعات ثم تدمج الارقام القیاسیة الفرعیة باستخدام 
الوسط الحسابي المرجح للمناسیب الفرعیة او اي متوسط اخر للوصول الي رقم قیاسي موحد 

  .للانتاج الصناعي

                                                             
  ٣٥ص. فایزة صالح، مرجع سبق ذكره١
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 Agricultural Product Index Number .الرقم القیاسي للانتاج الزراعي

یستفاد من الارقام القیاسیة للانتاج الزراعي في معرفة حجم التغیر في كمیة الانتاج الزراعي 
والحواني وطبیعة التقلبات الزراعیة، ویقسم الانتاج الزراعي الي مجموعات رئیسیة مثل 

ت والفواكه والانتاج الحیواني وغیرها ویحسب رقم قیاسي لكل مجموعة علي حده ثم الخضروا
یستخدم الوسط الحسابي او اي متوسط اخر للمجموعات المختلفة للحصول علي رقم قیاسي 

  .موحد للقطاع

  .متطلبات اعداد الرقم القیاسي للمستهلك 3 – 14

اسس ومتطلبات لابد من تحدیدها ومحاولة قبل الوصول للرقم القیاسي بصورته النهائیة هناك 
وضعها في الاطار الصحیح اذ ان العمل بالجید والمتكامل فیها یؤدي بالضرورة الي انشاء رقم 
قیاسي یعكس التغیرات المضطردة في اسعار المستهلكین لفترات المقارنة الختلفة والمعاییر التي 

لة الاوزان، الاساس المستخدم والنطاق یجب مراعاتها قبل حساب الرقم القیاسي تتمثل في س
  .الجغرافي

 .السلة - ١

ان محاولة ایجاد رقم قیاسي لالاف السلع التي یستهلكها المجتمع تعني بالضرورة جهدا كبیرا 
وزمنا طویلا وامكانیات مادیة كبیرة ولتوفیر كل ذلك جرت العادة علي اختیار مجموعة محددة 

ویجب اختیار السلة بطریقة علمیة مدروسة مبنیة علي . من السلع والخدمات یطلق علیها السلة
  .اساس الاهمیة النسبیة لكل سلعة مع التاكید من توفر البیانات الدقیقة عن اسعار السلع المنتقاة

تستخدم دراسات میزانیةالاسرة في تحدید سلع السلة ویفضل الاحصائیون اجراء مثل هذا المسح 
میكیة السلع وخضوعها للتغیر والتحدیث تبعا للتطور العلمي مرة كل عشر سنوات ذلك نسبة لدینا

والتقني والذي یعني بالضرورة ادخال سلع لم تكن موجودة في السلة او استبدال بعضا منها بسلع 
ویجب ان لا یغفل التغییر في اذواق المستهلكین والذي ینعكس بدوره علي السلع . اخري

  -:سلة السلع یجب مراعاة لاتيوقبل الاختیار النهائي ل. الاستهلاكیة

 .تحدید الاطار العام للسلة  . أ
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المصدر الاساسي لتحدید الاطار العام للسلة هو مسوحات میزانیة الاسرة التي تستند علي دخل 
الاطا العام للسلة یتكون من مجموعات وكل . وانفاق الاسرة علي السلع والخدمات المختلفة

میزات خاصة وصفات مشتركة وهذه المفردات ما  مجموعة تتكون من مفردات متجانسة وذات
. هي الا الوحدات السلعیة والخدمیة المستهلكة والتي تستخدم لقیاس الرقم القیاسي للمستهلك

)CIP ( ویشترط في السلع التي یشملها الاطار توفر البیانات عن اسعارها ویشترط ایضا في
  .المكونة للاطار العام مفردات السلة ان تكون ممثلة تمثیلا جیدا للمجموعات

  :حسب نظام الامم المتحدة للحسابات القومیة فالمجموعت التي یجب ان تشملها السلة هي

 ).الطعام والشراب ( المواد الغذائیة  -

 .الملابس الجاهزة، المنسوجات والاحذیة -

 .السكن والاضاءة والوقود -

 .السلع والتجهیزات المنزلیة المعمرة -

 .والمواصلاتخدمات النقل  -

 .الخدمات التعلیمیة -

 .الخدمات والادوات الثقافیة والترفیهیة -

 .سلع وخدمات اخري -

 
 .مواصفات السلة  -  ت

بمجرد تحدید مفردات او مكونات السلة یجب وضع مواصفات دقیقة لهذه المفردات من حیث 
لسلعة محلیة الشكل، وحدة القیاس، المادة المصنوعة منها، الجهة المصنعة وتحدید ما اذا كانت ا

  .او مستوردة اضافة الي اي ملاحظات اخري قد یحتاجها الباحث لتحدید السلعة او الخدمة بدقة

  .حجم السلة

المراد بحجم السلة عدد مفردات السلع والخدمات التي تشملها السلة وحجم السلة یرتبط برجة كبیرة 
عموما . والبشریة المتاحة لجمع الاسعاربامكانیة الحصول علي اسعار السلع وبالامكانات المادیة 
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كلما كان عدد المفردات السلعیة والخدمیة المستخدمة لحساب الرقم القیاسي المستهلك كبیر كلما 
  .كان ذلك مدعاة لزیادة الدقة في ارقام المنتج

 .الاوزان الترجیحیة - ٢

وتقاس الاهیة  الاوزان عبارة عن الاهمیة النسبیة لكل سلعة من بین مجموعة السلع الاخري
النیبیة للسعلة او الخدمة بقیمة لانفاق علي السعة منسوبا للانفاق الكلي، وتستخدم القیمة لایجاد 
الاهمیة النسبیة اذ لیس من السهل استخدام الكمیات لصعوبة جمعها ولاختلاف وحدات القیاس 

لذا فعادة ماتستخدم مسوحات میزانیة الاسرة هي الاساس في تحدید اوزان سلع السلة .بین السلع
  .سنة اجراء مسح میزانیة الاسرة كسنة اساس لاعداد الترجیحات

 .الاساس المستخدم - ٣

عند انشاء اي رقم قیاسي یجب ان تكون هناك فترة اساس او سنة اساس تستخدم للمقارنة مع 
ان  السنوات او الفترات الاخري، ولاسباب عملیة یفضل استخدام الاساس الثابت علي المتحرك اذ

الاول لایحتاج الي جمع المعلومات لكل فترات المقارنة بینما یمتاز الثاني بانه یعطي حریة في 
حركة ادخال وحذف السلع التي تتغیر اهمیتها اضافة الي امكانیة معالجة اي مشكلة تنتج من 

  .اختفاء او ظهور سلع جدیدة

  -:بعض النقاط التي یجب مراعاتها عند اختیار سنة الاساس

ب ان تكون سنة الاساس سنة اقتصادیة عادیة اي لیست سنة ركود او ازدهار یج - ١
 .اقتصادي

ان ترتبط بالخطط الاقتصادیة ویفضل ان تكون سنة الاساس هي السنة الاولي للخطة  - ٢
 .الاقتصادیة

ان تقترن سنة الاساس بسنة مسح میزانیة الاسرة وذلك لاستخدام ارقام المسح في ایجاد  - ٣
 .الاوزان

وحصر سلع السلة وجمع اسعاها لفترة الاساس علي ان یستخدم المتوسط السنوي تحدید  - ٤
 .للاسعار تفادیا لتاثیر الموسمیة علي الاسعار
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  النطاق الجغرافي. ٤

النطاق الجغرافي للارقام القیاسیة هو المدي الجغرافي للمصادر التي تجمع منها بیانات سلع 
الذي تغطیه مسوحات میزانیة الاسة والتي تؤخذ منها وخدمات الرقم القیاسي ویشمل ایضا النطاق 

وقد یشمل النطاق الجغرافي الدولة بكل حدودها الجغرافیة وقد ینشأ رقم قیاسي للمناطق . الاوزان
الریفیة واخر للحضرریة اذ ان الانماط الاستهلاكیة والاوزان تختلف بین الریف والحضر اضافة 

یار عینة من المدن بشرط ان یكون تمیثیل العینة للمجتمع الي الاختلاف في الاسعار ویمكن اخت
. جیدا ویراعي اختلاف الظروف المناخیة خصوصا في البلدان المترامیة الاطراف كالسودان

یحسب الرقم القیاسي لاسعار المستهلك في كل مدینة علي حدة ثم یحسب الرقم القیاسي 
مراعاة الاوزان المختلفة لحجم السكان في كل  الاجمالي بأخذ متوسط الارقام القیاسیة للمدن بعد

  .مدینة

  .الرقم القیاسي لاسعار المستهلكین المستخدم في السودان3 – 15
یستخدم الرقم القیاسي لاسعار المستهلكین لقیاس التغیر الدقیق في سلعة من السلع والخدمات 

او انخفاض تكلفة المعیشة التي تتمتع بثبات في كمیتها وجودتها ویظهر هذا الرقم مدي ارتفاع 
تبعا لارتفاع وانخفاض الاسعار، بغض النظر عن اي سلوك یطرأ علي سلوك المستهلك او جودة 
السلع، ولایفید الرقم القیاسي للاسعار في اظهار اتجاه تكلفة المعیشة او استهلاك القطاع العائلي 

اء الرقم القیاسي للمستهلك في بدأ العمل فعلیا في انش .ولكنه یظهر تذبذبات حول هذا الاتجاه
م في قسم التجارة الداخلیة بمصلحة الاحصاء انذاك وقد كان انتاج ١٩٥٤السودان منذ العام 

م حینما قررت المصلحة ان تشمل دراسة ١٩٨٨الرقم محصرا علي العاصمة المثلثة حتي العام 
 .الاسعار كافة المدن الكبري في الولایات الشمالیة

  
  .للمستهلك في السودان كیب الرقم القیاسيخطوات تر 3 – 16

  :التغطیة وتشمل: الخطوة الاولي
یغطي الرقم القیایس لاسعار المستهلكین في السودان طبقا دراسة : التغطیة السلعیة - ١

م تلك السلع والخدمات التي تشتري داخل الدولة وذلك ١٩٧٨میزانیة الاسرة في عام 
 .اسبتعد منها مایليلاستهلاكها بواسة القطاع العائلي وقد 

  مثل  شراء لاسهم، المعادن الثمینة، التامین علي ( السلع التي تمثل استثمارا راسمالیا
 )  الخ ...الحیاة 
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  مثل التبرع للاعمال الخیریة( الادخار والسلع التي تمد المستهلك بأي منفعة( 

 مثل خدمات الام لاطفالها . ( السلع التي لها اسعار سوقیة( 

  القطاع العائلي من السلع التي ینتجهااستهلاك 

  السلع التي یتم استهلاكها علي اساس انها اجر عیني وتلك التي لایستلمها القطاع
 .العائلي، ویستهلكها دون دفع مقابل

  ة تضم عدد من السلع عوقد تم حصر هذه السلع في تسعة مجموعات رئیسیة كل مجمو
  .الاستهلاكیة والخمیة وهذه السلع هي
  ) 2 – 2( رقم جدول 

  عدد السلع  المجموعة 
  ٦٥  الطعام والشراب والتباكو

  ٤٠  الملابس والاحذیة
  ٩  السكن

  ١٨  الادوات المنزلیة 
  ٨  العنایة الصحیة 

  ٩  النقل والمواصلات 
  ٥  التعلیم 
  ٦  الترفیه 
  ١٣  اخري 
  ١٧٣  الجملة

 م٢٠٠٣والاسعار المصدر الجهاز المركزي للاحصاء قسم التجارة الداخلیة 
 
  

 :التغطیة الجغرافیة والسكانیة-٢
یغطي الرقم القیاسي للاسعار السكان المقیمین بصفة دائمة في المدن وهم سكان الحضر ذوو 
الدخول المرتفعة والمتوسطة والمنخفضة وهم العمال والموظفین الذین یعملون باجور ورواتب 

الحضریة بفرض ان اتجاه الاسعر بها یمثل حكومیة ویقتصر تجمیع الاسعار علي تلك المناطق 
  المناطق الصغیرة المحیطة بها تمثیلا سلیما

 :اسالیب جمع الاسعار-٣
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تجمع الاسعار النقدیة من جمیع السلع التي تدخل في تركیب الرقم القیاسي للاسعار وقد تم       
وطریقة البیع واوقات  تطبیق التعریفات المتفق علیها وهي قنوات البیع للمستهلكین ونوع المحلات

  .الخ... البیع وحجم قناة البیع ومواصفات السلع 
تجمع الاسعار بطریقة مباشرة بواسطة الباحث حیث تجمع اسعار سلع الطعام والشراب اسبوعیا 

  .وتجمع بقیة الاسعار مرتین في الشهر
  .الخطوة الثانیة اختیار سنة الاساس

م القیاسي المستهلك في السودان رغم انه كان م سنة اساس لحساب الرق١٩٥١استخدمت سنة 
المفترض تغییر سنة الاساس كل عشر سنوات نسبة للتاثیر الكبیر للتغیرات الاقتصادیة 
والاجتماعیة والسیاسیة علي الرقم القیاسي، الا ان سنة الاساس في السودان لم یتم تغییرها الا 

راء دراسة میزانیة الاسرة في عام م بعد ما یقرب من عشرین عاما وذلك بعد اج١٩٧٠سنة 
م حینما تم ١٩٨٨م حتي ینایر عام ١٩٧٠واستمر حساب ارقم القاسیي باساس عام . م١٩٦٨

م اقرب سنة عادیة وفي الفترة بعد هذا التاریخ كانت ١٩٨٨تعدیل سنة الاساس باعتبار سنة 
ة الاساس لتصبح سنة واخیرا تم تعدیل سن. البلاد الواقعة تحت تاثیر كوارث السول والامطار

م ومن لمهم ان یذكر ان تعدیل سنة الاساس بین الفینة والاخري مهم في السودان وذلك ١٩٩٠
لمواكبة التغیرات السریعة في كل انماط الحیاة في السودان والتي تنعكس بدورها علي الاسعار 

  .في السودان
  :اختیار الاوززان والدوال المستخدمة - :الخطوة الثالثة

مسح میزانیة الاسر المصدر الرئیسي للبیانات اللازمة لبناء الرقم القیاسي لاسعار  یعتبر
المستهلك وعلي ذلك یتعین اجراء مسح میزانیة الاسرة علي فترات متقاربة لاتزید عن خمس 
سنوات لیسمح باخذ التطور في انماط الاستهلاك فیالحسبان عند بناء الرقم لاقیاسي 

تم جمع بیانات اساسیة عن الاسر الحضریة والریفیة المتعلقة لاسعار المستهلك حیث ی
. بالاوضاع الاقتصادیة والاجتماعیة التي تتمثل في معلومات الدخل والانفاق والاستهلاك

وبعض البیانات الاخري وهذه البیانت تستخدم في اشتقاق اوزان السلع الاستهلاكیة التي 
  .تجمع من خلال هذه الدراسة

 لمستخدمة في السودانفئات الدخول ا.  

اشتملت دراسة میزانیة الاسرة علي بیانات تفصیلیة عن فئات الدخول خاصة للعاملین في القطاع 
ولسهولة تحویل فئات هذه الدخول لما ) باستخدام الجدول الراتبي للعاملین في الدولة( العام 

وقد . عار المستهلكینیعادلها من الدول الجاریة فقد استخدمت في تركیب الرقم القیاسي لاس
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شملت دراسة میزانیة الاسرة المصروفات النقدیة فقد ولم تشتمل علي المصروفات المقدرة علي 
  .المنتجات الشخصیة وایجارات المنازل

م سنة اساس كانت فئات الدخول التي تم تقدیر النمط الاستهلاكي لها هي ١٩٨٠باستخدام عام 
- ٤٠٠٠(جینه للفائا المتوسطة، ) ١٥٠٠- ٤٠٠٠(جنیه للفئات الدنیا، ) ١٠٠٠-١٥٠٠( 

  .جینه لفئات الدخول العلیا) ٩٠٠٠

  سلة السلع في السودان.  

سلعة  ١٧٠تم تحدید الاطار العام للسلة من خلال دراسة میزانیة الاسرة وقد تم اختیار حوالي 
ام تم تصنیف هذه السلع في مجموعات متجانسة حسب نظ. لتمثل سلة الستهلكین في السودان

الاطعمة والمشروبات، التبغ، الملابس، : الامم المتحدة للحسابات القومیة وللمجموعات هي
الاحذیة، الوقود، الاثاثات، المنتجات المنزلیة، الخدمات الصحیة، النقل والمواصلات، التعلیم، 

  .الترفیه واخري

والكمالیة ذات الوزن في وعند اختیار السلة روعي فیها ان تكون شاملة لكل السلع الضروریة 
استمر . الانفاق العائلي كما روعي فیها تمثیل النمط الاستهلاكي لكل ولایات السودان الشمالیة

سلعة لحساب الرقم القیاسي وهي تمثل  ٦٣م حیث تم اختیار ١٩٩٣العلم بهذه السلة حتي عام 
لتحدید حد الفقر في  سلعة فقط ٢٠اكبر الاوزان في السلة الاولي، ثم جرت محاولة لاختیار 

- ٦٣( السودان والعمل حالیا یجري لحساب الرقم القیاسي بكل من السلة الطویلة والمتوسطة 
١٧٠.(  

 النطاق الجغرافي للارقام القیاسیة في السودان.  

م تم ادخال ١٩٨٨في البدء اقتصر حساب الرقم القیاسي علي العاصمة القومیة فقط وفي عام 
البیانات للمكتب الرئیسي بدأ یتغثر مما جعل استخراج الرقم القیاسي الولایات غن ان وصول 

م حینما بدأ العمل في توزیع استمارة الاسعار ١٩٩٢یقتصر علي ولایة الخرطوم فقط وحتي عام 
لكل المدن التي بها مكاتب احصاء وهي الخرطوم، الدامر، الفاشر، القضارف، بورتسودان، 

ام اریاف الولایات فلم یتسني . ، كوستي، كادقلي، نیالا ودنقلاالابیض، كسلا، الدمازین، مدني
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للجهاز الاحصائي تغطیتها حتي الان ویعزي ذلك لعدم توفر الاوزان للاریاف، اضافة لشح 
الامكانات المادیة والبشریة والتي حالت دون وجود مكاتب او حتي منادیب للاحصاء في تلك 

ولات لكي تشمل دراسة الاسعار كل عواصم الولایات المناطق، ومما یجدر ذكره ان هناك محا
  .الحالیة

 جمع الاسعار في السودان.  

تجمع الاسعار عن طریق المعاینة او الاتصال المباشر بالمتسهلكین ویقوم بهذا العمل     
یتم جمع الاسعار من لاسواق مباشرة . عدداین مؤهلین ومدربین من الجهاز المركزي للاحصاء

اما الاسواق فالشيء المعمول به هو اختیار ) الاستمارة المرفقة ( ارة المعدة لذلك بواسطة الاستم
  .ثلاثة اسواق كحد اقصي في كل مدینة من المدن المعنیة علي ان تكون اكبر الاسواق بالمدینة

تجمع اسعارها اسبوعیا ویكون الجمع بقدر الامكان في ) الاستمارة) ( 75-1( سلع السلة من 
من كل الاسواق علي ان لایكون في بدایة او نهایة الاسبوع كما ان بدایة ونهایة الیوم نفس الیوم 

  .لیس بافضل الاوقات لتحدید الاسعار

تجمع اسعارها شهریا ویكون ذلك من خلال الاسبوعین الثاني والثالث )  170 – 76( السلع من 
تملأ الاستمارة . ئیة علي الاسعارمن الشهر، اي لیس اول او اخر الشهر تفادیا لتاثیر القوة اشرا

كما هو موضح بها مندكانین مختلفین في نفس السوق تحاشیا لاختلاف الاسعار بین التجار 
ولاتاحة الفرصة للعداد لاجراء المقارنة بین الاسعار وقد یستدعي الامر محاولة الوصول للسلع 

كل سوق ثم التموسط البسیط التي تجمع اسعارها شهریا فیحسب ایضا المتوسط البسیط للشهر ل
للاسواق الثلاثة للحصول علي سعر شهري واحد للسلعة في المدینة اما السلع التي تجمع 

یجب ان . اسعارها شهریا فیحسب ایضا المتوسط لاسعار الدكانین ثم للاسواق الثلاثة في المدینة
لتي تباع بها السلع داخل تكون الاسعار حقیقیة بقدر الامكان والمقصود بذلك الاسعار الواقعیة ا

الاسواق فالاسعار التي تحددها السلطات الرسمیة لا تؤخذ في الاعتبار ان كانت اسعار اسمیة 
  .فقط ولا یتقید بها التجار ولایتعاملون بها

یستخدم الحاسب الآلي في العملیات النهائیة لحساب الرقم القیاسي ویستخدم معادلة لاسبیر 
ساس للوصول إلي الرقم القیاسي النهائي ومعادلة لاسبیر تعتبر واضحة المرجحة بأوزان سنة الأ
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وسهلة واقل تكلفة من غیرها لذا فهي الأنسب للسودان بسبب عدم توفر الإمكانات المادیة 
  ١. والبشریة لجمع المعلومات لكل سنة من سنوات المقارنة

  الرقم القیاسي الموحد للسودان یحسب باستخدام الأوزان إذ ان لكل مدینة وزنا معنیا 
  استهلاك المدینة من السلع والخدمات        =وزن المدینة   

  الاستهلاك الكلي لسلع والخدمات                           
……………….(32 – 3) 

  مع هذه الأرقام بضرب الرقم القیاسي لكل مدینة في وزن المدینة وتج
الرقم ) +( وزن الخرطوم* الرقم القیاسي للخرطوم [ (مجموع = الرقم القیاسي الموحد للسودان 

  ].الخ) + ...وزن مدینة كوستي * القیاسي لكوستي 
تعتبر الارقام القیاسیة طریقة مختصرة لوصف المتغیرات الاقتصادیة وهي كثیرا ما تستعمل 

  .الكمیات او القیمة مع الزمنلوصف التغیر في الاسعار او 
تنبع اهمیة الارقام القیاسیة من كونها منهج علمي یعول علیه الباحثون كثیرا في تفسیر التغیرات 

الرقم القیاسي الوحید .المصاحبة لكافة الظواهر ومن كونها مؤشرا هاما لرسم السیاسات المستقبلیة
  . Cost of Living Indexالذي ینتج حالیا هو الرقم القیاسي لنفقة المعیشة 

  .نشر الرقم القیاسي واعلانه 3 – 17

للاستفادة من الارقام القیاسیة وتحقیق الهدف الذي من اجله انشأ الرقم القیاسي للمستهلك یجب 
نشر الارقام القیاسیة بواسطة الاجهزة المختصة، ولما كان الرقم القیاسي للمستهلك یعد شهریا 

الافضل اعداد نشرة شهریة لنشر الرقم القیاسي دون التقید بالنشرات ولكي لایفقد اهمیته فمن 
ومن المهم ان تتضمن النشرة تحلیلا مبسطا للتغیرات في الارقام القیاسیة . الدوریة للارقام الاخري

ویجب ان یوضح في مقدمة النشرة المعالم . وتبریرا لارتفاع او انخفاض الرقم عن الارقام السابقة
  .كیب الرقم القیاسيالرئیسیة لتر 
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  فصل الرابعال
  الجانب التطبیقي

  .تمهید:  4 – 1

 .اختبار كفایة حجم العینة والسكون:  4 – 2

 .وصف البیانات:  4 – 3

 .اختبار شروط التحلیل التمییزي:  4 – 4
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 .إجراء التحلیل التمییزي:  4 – 5

 .تحلیل الشبكات العصبیة: 4 – 6 

  .مقارنة بین أسلوب الدالة التمییزیة والشبكات العصبیة:  4 – 7

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  الباب الخامس

  الجانب التطبیقي للبحث

  :تمھید 4 – 1

في ھذا الفصل سوف یتم تطبیق أسلوب التحلیل التمییزي وأسلوب الشبكات العصبیة علي      

بیانات الأرقام القیاسیة محل الدراسة وھي المجموعات السلعیة التي تشمل الطعام والشراب 

الملابس والأحذیة، السكن، الأدوات المنزلیة، العنایة الصحیة، النقل والمواصلات، ) الغذاء(

وحتي  ١٩٩٠وذلك لفئات الدخل العلیا والوسطي والدنیا للفترة من . یھ، التعلیم وأخريالترف
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وتعد الأرقام القیاسیة لأسعار المستھلك احدي المؤشرات الاقتصادیة الھامة والتي . م ٢٠١٣

  .تبني علي ضوئھا كثیر من القرارات

دامھا في تصنیف فئات وسوف یتم تطبیق نماذج التحلیل التمییزي والشبكات العصبیة واستخ

الدخل ومدي مقدرة كل أسلوب علي التمییز والتصنیف ومن ثم المقارنة بین الأسلوبین من خلال 

ونبدأ أولا بالعرض الوصفي للبیانات ثم ننتقل إلي  العرض التحلیلي . متوسط مربع الخطأ

  .لأسلوب التحلیل التمییزي ثم الشبكات العصبیة

  ادناهراسة في التحلیل بالرموز المشار الیھا في الجدول وستتم الاشارة لمتغیرات الد

  رموز متغیرات الدراسة)  4 -1(جدول رقم 

  الرمز  المجموعة
  X1  الطعام والشراب

 X2  الملابس والاحذیة

 X3  السكن

 X4  الادوات المنزلیة

 X5  العنایة الصحیة

 X6  النقل والمواصلات

 X7  التعلیم

 X8  الترفیه

 X9  اخري

 

  وصف البیانات 4 – 2

یمثل وصف قیم الرقم القیاسي للطعام والشراب لمجموعات الدخل في الفترة ) 4-2(جدول رقم 
  م٢٠١٣-١٩٩٠من 

 

 N المجموعات
الوسط 
 الحسابي

الخطأ المعیاري 
 الانحراف المعیاري التباین للوسط

 13828.2 191220870.1 2822.6825 12729.8 24 العلیا
 13732.2 188575848.5 2803.0924 12666.3 24 الوسطي
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 14073.8 198072045.5 2872.8038 12955.8 24 الدنیا
Total 72 12784.0 1612.5057 187212574.5 13682.5 

   SPSSالجدول من إعداد الباحث برنامج 

یمثل الاعمدة البیانیة لقیم الرقم القیاسي للطعام والشراب لمجموعات الدخل في ) 4-1(شكل رقم 
  م٢٠١٣- ١٩٩٠الفترة من 

 
  SPSSمن اعداد الباحث برنامج  :المصدر

  
ان متوسط الرقم القیاسي للطعام  علي الترتیب، )4-1( )4-2(نلاحظ من  خلال الجدول والشكل

  .والشراب متقارب الا انھ اعلي لمجمموعة فئة الدخل الدنیا یلیھ فئة الدخل العلیا ثم الوسطي
  

قیم الرقم القیاسي للملابس والاحذیة لمجموعات الدخل في الفترة یمثل وصف ) 4-3(جدول رقم 
  .م٢٠١٣-١٩٩٠من 

 

 N المجموعات
الوسط 
 الحسابي

الخطأ المعیاري 
 التباین للوسط

الانحراف 
 المعیاري

 6316.0 39892293.8 1289.2552 6545.4 24 العلیا
 6569.0 43152269.8 1340.8994 6815.8 24 الوسطي
 6466.5 41816782.5 1319.9871 6661.1 24 الدنیا
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 N المجموعات
الوسط 
 الحسابي

الخطأ المعیاري 
 التباین للوسط

الانحراف 
 المعیاري

 6316.0 39892293.8 1289.2552 6545.4 24 العلیا
 6569.0 43152269.8 1340.8994 6815.8 24 الوسطي
 6466.5 41816782.5 1319.9871 6661.1 24 الدنیا

Total 72 6674.1 749.6340 40460483.9 6360.8 
  SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

  

الاعمدة البیانیة لقیم الرقم القیاسي للملابس والاحذیة لمجموعات الدخل في ) 4-2(شكل رقم 
  .م٢٠١٣- ١٩٩٠الفترة من 

 
  SPSSمن اعداد الباحث برنامج  :المصدر                

  

لمتوسطات قیم الرقم القیاسي لاسعار  علي الترتیب )4-3( )4-3(نلاحظ من الجدول والشكل
الملابس والاحذیة كان اعلي في مجموعة الدخول الوسطي یلیھ مجموعة الدخول الدنیا ثم اخیرا 

  .الدخول العلیا
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للسكن لمجموعات الدخل في الفترة من یمثل وصف قیم الرقم القیاسي ) 4-4(جدول رقم 
  .م٢٠١٣-١٩٩٠

 

 الوسط الحسابي N المجموعات
الخطأ المعیاري 

 التباین للوسط
الانحراف 
 المعیاري

 16039.1 257253088.2 3273.9699 13821.7 24 العلیا
 17264.4 298060782.1 3524.0884 14728.3 24 الوسطي
 15663.6 245349668.5 3197.3275 13463.1 24 الدنیا

Total 72 14004.4 1899.0398 259657361. 16113.8 
   SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

الأعمدة البیانیة لقیم الرقم القیاسي للسكن لمجموعات الدخل في الفترة من ) 4-3(شكل رقم 
  .م٢٠١٣-١٩٩٠

 
   spssالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

  

 
لمتوسطات قیم الرقم القیاسي لاسعار  علي الترتیب )4-3( )4-4(والشكلنلاحظ من الجدول 

السكن كان اعلي في مجموعة الدخول الوسطي یلیھ مجموعة الدخول العلیا ثم اخیرا الدخول 
  .الدنیا
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یمثل وصف قیم الرقم القیاسي الأدوات المنزلیة لمجموعات الدخل في الفترة ) 4-5(جدول رقم 
  .م٢٠١٣-١٩٩٠من 

 

 N المجموعات
الوسط 
 الحسابي

الخطأ المعیاري 
 التباین للوسط

الانحراف 
 المعیاري

 10020.6 100413144.0 2045.4 10275.0 24 العلیا
 9299.9 86489006.4 1898.3 9741.1 24 الوسطي
 9660.7 93329299.6 1971.9 10165.8 24 الدنیا

Total 72 10060.6 1123.1 90832987.1 9530.6 
   spssالجدول من اعداد الباحث برنامج 

  

یمثل الا عمدة البیانیة لقیم الرقم القیاسي الأدوات المنزلیة لمجموعات الدخل في ) 4-4(شكل 
  .م٢٠١٣- ١٩٩٠الفترة من 

 
 

  spssالمصدر من اعداد الباحث برنامج 
  

لمتوسطات قیم الرقم القیاسي لاسعار  علي التوالي) 4-4( )4-5(نلاحظ من الجدول والشكل 
الادوات المنزلیة كان اعلي في مجموعة الدخول العلیا یلیھ مجموعة الدخول الدنیا ثم اخیرا 

  .الدخول الوسطي
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یمثل وصف قیم الرقم القیاسي للعنایة  الصحیة لمجموعات الدخل في الفترة ) 4-6(جدول رقم 
  .م٢٠١٣-١٩٩٠من 

 

الحسابيالوسط  N المجموعات  
الخطأ المعیاري 

 التباین للوسط
الانحراف 
 المعیاري

 17815.7 317399259.6 3636.6151 16442.025 24 العلیا
 17330.7 300354674.2 3537.6232 15602.950 24 الوسطي
 16599.1 275530468.0 3388.2792 15827.717 24 الدنیا

Total 72 15957.564 2005.2063 289501363.0 17014.7 
  spssالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

  

یمثل الا عمدة البیانیة لقیم الرقم القیاسي للعنایة الصحیة لمجموعات الدخل في ) 4-5(شكل 
  .م٢٠١٣- ١٩٩٠الفترة من 

 
  spssالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

 
لمتوسطات قیم الرقم القیاسي لاسعار  علي التوالي )4-6( )4-6( نلاحظ من الجدول والشكل

العنایة الصحیة كان اعلي في مجموعة الدخول العلیا یلیھ مجموعة الدخول الدنیا ثم اخیرا 
  .الدخول الوسطي
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یمثل وصف قیم الرقم القیاسي للنقل والمواصلات لمجموعات الدخل في ) 4-7(جدول رقم 
  .م٢٠١٣- ١٩٩٠الفترة من 

 

 N المجموعات
الوسط 
 الحسابي

الخطأ المعیاري 
 الانحراف المعیاري التباین للوسط

 27246.2 742357442.8 5561.6 24214.7 24 العلیا
 28259.4 798597514.0 5768.4 24658.2 24 الوسطي
 27936.8 780467147.9 5702.5 25311.0 24 الدنیا

Total 72 24728.0 3232.2 752215549.8 27426.5 
  spssالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

  

یمثل الأعمدة البیانیة لقیم الرقم القیاسي للنقل والمواصلات لمجموعات الدخل في ) 4-6(شكل 
  .م٢٠١٣- ١٩٩٠الفترة من 

 
  spssالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

  
لاسعار لمتوسطات قیم الرقم القیاسي علي الترتیب ) 4-6( )4-7(نلاحظ من الجدول والشكل

النقل والمواصلات كان اعلي في مجموعة الدخول الدنیا یلیھ مجموعة الدخول الوسطي ثم 
  .اخیرا الدخول العلیا
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یمثل وصف قیم الرقم القیاسي للترفیھ لمجموعات الدخل في الفترة من ) 4-8(جدول رقم 
  .م٢٠١٣-١٩٩٠

 N المجموعات
الوسط 
 الحسابي

الخطأ المعیاري 
 الانحراف المعیاري التباین للوسط

 15666.9 245452232.3 3197.9 11745.1 24 العلیا
 16560.7 274259587.9 3380.4 12191.3 24 الوسطي
 18349.5 336704167.2 3745.5 12995.5 24 الدنیا

Total 72 12310.6 1963.9 277701993.5 16664.3 
  SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

الأعمدة البیانیة لقیم الرقم القیاسي للترفیھ لمجموعات الدخل في الفترة من یمثل ) 4-7(شكل 
  .م٢٠١٣-١٩٩٠

 
 

   SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

  

لمتوسطات قیم الرقم القیاسي للترفیھ كان  علي التوالي) 4-8( )4-8(نلاحظ من الجدول والشكل 
  .ل الوسطي ثم اخیرا الدخول العلیااعلي في مجموعة الدخول الدنیا یلیھ مجموعة الدخو
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یمثل وصف قیم الرقم القیاسي للتعلیم لمجموعات الدخل في الفترة من ) 4-9(جدول رقم 
  .م٢٠١٣-١٩٩٠

 الوسط الحسابي N المجموعات
الخطأ المعیاري 

 التباین للوسط
الانحراف 
 المعیاري

 15625.5438 244157619.4 3189.5508 14757.454 24 العلیا
 15224.7371 231792619.6 3107.7364 14309.462 24 الوسطي
 15170.7861 230152751.8 3096.7238 14262.483 24 الدنیا

Total 72 14443.133 1782.5857 228788056.2 15125.7415 
  SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

لمجموعات الدخل في الفترة من یمثل الأعمدة البیانیة لقیم الرقم القیاسي للتعلیم ) 4-8(شكل 
  .م٢٠١٣-١٩٩٠

 
 

   SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

لمتوسطات قیم الرقم القیاسي للتعلیم كان  علي التوالي) 4-8( )4-9(نلاحظ من الجدول والشكل 
  .اعلي في مجموعة الدخول العلیا یلیھ مجموعة الدخول الوسطي ثم اخیرا الدخول الدنیا
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یمثل وصف قیم الرقم القیاسي للسلع الاخري لمجموعات الدخل في الفترة ) 4-10(جدول رقم 
  .م٢٠١٣-١٩٩٠من 

 N المجموعات
الوسط 
 الحسابي

الخطأ المعیاري 
 الانحراف المعیاري التباین للوسط

 9329.2184 87034316.7 1904.3187 9300.067 24 العلیا
 9087.0046 82573652.9 1854.8771 9143.829 24 الوسطي
 9119.4865 83165033.8 1861.5074 8570.550 24 الدنیا

Total 72 9004.815 1067.0830 81983959.3 9054.4994 
  SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

یمثل الأعمدة البیانیة لقیم الرقم القیاسي للسلع الاخري لمجموعات الدخل في ) 4 - 9(شكل 
  .م٢٠١٣- ١٩٩٠الفترة من 

 
 

   SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

  

لمتوسطات قیم الرقم القیاسي للسلع  علي التوالي) 4 - 9( )4-10(نلاحظ من الجدول والشكل 
الاخري كان اعلي في مجموعة الدخول العلیا یلیھ مجموعة الدخول الوسطي ثم اخیرا الدخول 

  .الدنیا
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  اختبار كفایة حجم العینة والسكون 4 – 3

  یوضح كفایة حجم العینة والسكون) 4 – 11( الجدول رقم 

KMO and Bartlett's Test  

0.883 Kaiser-Meyer-Olkin .(KMO) اختبار كفایة حجم العینة لـ 
1990.466  Bartlett's اختبار السكون لـ 

36 df  
0.000 Sig. 

  SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

: KMO  ھو اختبار كفایة حجم العینة في تفسیر الظاھرة المدروسة، كلما اقتربت قیمتھ من
الواحد دل ذلك علي كفایة حجم العینة المأخوذة والعكس ومن خلال الجدول اعلاه نلاحظ ان 

  عالیة تقترب من الواحد وبالتالي دل ذلك علي كفایة حجم العینة للدراسة KMOقیمة 

Bartlette :لاحصائیات التي تستخدم وصف نوعیة السلسلة الزمنیة حیث اننا ي تتوفر بعض ا
ھذا البحث نستخدم بیانات سلسلة الارقام القیاسیة لاسعار المستھلكین لمجموعات الدخل وھي 

وتستخدم احصائیة . بیانات سلسلة زمنیة، وبالتالي لابد من معرفة سكون السلسلة الزمنیة
ط الذاتي وھي تتبع توزیع كاي تربیع بدرجة حریة تساوي بارتلیت للكشف عن معاملات الارتبا

 sigاعلاه نجد ان قیمة ) 5 – 1( وبالرجوع الي الجدول ).  ١ –عدد معاملات الارتباط الذاتي (
وھذا یدل علي ان جمیع معاملات الارتباط الذاتي تختلف  0.05عند مستوي المعنویة  0.000 =

  .سلة الارقام القیاسیة غیر ساكنةوھذا یدل علي ان سل. جوھریا عن الصفر

  یبین نمط السلسلة الزمنیة لمجموعات الدخل للارقام القیاسیة) 4 – 10( الشكل رقم 

 
  SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 
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  :التحلیل التمییزياختبار شروط  4 – 4

  : مقدمة

اجل الوصول الي  نقوم في ھذا الجانب باستخدام خطوات التحلیل التمییزي وذلك من        
العلیا، الوسطي ( دوال تمییز یمكن ان تستخدم في تصنیف الافراد حسب مجموعات الدخل 

وللوصول الي ذلك لا بد اولا من التاكد من شروط ومتطلبات استخدام البیانات للتحلیل ) والدنیا 
د علاقة التمییزي من حیث التوزیع الطبیعي، وتساوي مصفوفة التباینات والتغایرات، ووجو

وذلك من اجل معالجة البیانات ان كانت لا تتوفر فیھا الشروط . خطیة بین المتغیرات المنبئة
  .المطلوبة، ومن ثم عمل التحلیل التمییزي والتصنیف

  .شرط التوزیع الطبیعي: اولا

  یمثل اختبار شرط التوزیع الطبیعي للبیانات) 4 – 12( جدول رقم 

  Kolmogorov-Smirnov Z  Asymp. Sig. (2-tailed)  المجموعات السلعیة
  0.001 1.975  )الغذاء ( الطعام والشراب 

  0.001  1.997  الملابس والأحذیة
  0.001  1.990  السكن

  0.001  1.960  الأدوات المنزلیة
  0.001  1.921  العنایة الصحیة

  0.001 1.930  النقل والمواصلات
  0.001 2.384  الترفیھ
  0.001 2.975  التعلیم
  0.001 1.945  أخري

 SPSSبرنامج  اعداد الباحث: المصدر

من المخرجات اعلاه یبتین ان البیانات المجمعة في كل المتغیرات المدروسة لا تتبع التوزیع 
المستوي المحدد لھذه البیانات  0.05الطبیعي حیث ان قیمة مستوي الدلالة لكل منھا اصغر من 

في حالة ان تكون البیانات غیر طبیعیة فانھ ) 2 – 10( وبالتالي حسب ما ھو مشار الیھ في البند 
یمكن الحصول علي بیانات اكثر اقترابا من التوزیع الطبیعي وبالتالي فاننا سوف نقوم بتحویل 

  .لیتم التحلیل علي ضوئھا( ) ق رقم البیانات الي بیانات طبیعیة معیاریة حسب الجدول الملح

  ) (Box'M. المشتركة والتغایرات اختبار شرط تساوي مصفوفات التباینات :ثانیا

  یمثل اختبار شرط تساوي مصفوفات التباینات المشتركة) 4 – 13( جدول رقم 
Test Results 

Box's M 405.826 
F Approx. 3.659 

df1 90 
df2 1.304E4 
Sig. .000 

. 

  SPSSاعداد الباحث برنامج : المصدر                             
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حیث یتبین من )  (Box'Mلمعرفة مدي تجانس افراد المجموعات یمكن الاستعانة باختبار 
والذي ھو اقل من مستوي الدلالة  sig = 0.000النتائج في الجدول اعلاه ان مستوي الدلالة 

ߙالمعتمد في الدراسة  = تساوي مما یوجب رفض الفرضیة الصفریة والذي یعني عدم  	0.05
 ( 2 – 10)مصفوفات التباینات المشتركة وذلك یتطلب كما ھو مشار الیھ في الفصل الثاني البند 

انھ اذا كانت مصفوفات التباینات المشتركة غیر متساویة فانھ یمكن استخدام صیغة خطیة او 
 (2- 37)،  (2- 36)كما ھو مشار الیھ في المعادلات   تربیعیة للحصول علي الدالة التمییزیة

  .للتحلیل التمییزي

  اختبار تساوي متوسطات المجموعات :ثالثا

 یمثل اختبار تساوي متوسطات المجموعات  (4 – 14)جدول رقم 

Tests of Equality of Group Means 

 Wilks' Lambda F df1 df2 Sig. 

 997. 69 2 003. 1.000 والشراب الطعام  
 989. 69 2 011. 1.000 والاحذیة الملابس

 963. 69 2 038. 999. السكن
 980. 69 2 020. 999. المنزلیة الادوات
 985. 69 2 015. 1.000 الصحیة العنایة

 991. 69 2 009. 1.000 والمواصلات النقل  :
 967. 69 2 034. 999. الترفیھ

 992. 69 2 008. 1.000 التعلیم  
 959. 69 2 042. 999. اخري

في كل المتغیرات اكبر من مستوي الدلالة   sigیتضح إن قیمة  (4 – 14)من خلال الجدول 
مما یعني  وجود فرق ذو دلالة إحصائیة بین المتوسطات في المجموعات العلیا والوسطي  0.05
  .والدنیا
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  -:إجراء التحلیل التمییزي 4 – 5

  :لمجموعاتطات والانحرافات المعیاریة  بین االمتوس فروقات الحصول علي -١

  .یمثل فروق المتوسطات وانحرافات المجموعات السلعیة المختلفة (4 – 15)جدول رقم 

 مجموعة الاحصاءات

 الوسط الحسابي المجموعات
الانحراف 
 المعیاري

 عدد البیانات المدخلة
 مرجح غیر مرجح

 24.000 24 1.0100 -0039581.- والشراب الطعام   العلیا
 24.000 24 9923. -0202346.- والأحذیة الملابس

 24.000 24 9953. -0113372.- السكن
 24.000 24 1.0514 0224954. المنزلیة الأدوات
 24.000 24 1.0476 0284730. الصحیة العنایة

 24.000 24 9937. -0187128.- والمواصلات النقل  :
 24.000 24 9407. -0339350.- الترفیھ

 24.000 24 1.0336 0207805. التعلیم  
 24.000 24 1.0301 0326083. أخري

 24.000 24 1.0037 -0085996.- والشراب الطعام   الوسطي
 24.000 24 1.0329 0222741. والأحذیة الملابس

 24.000 24 1.0713 0449277. السكن
 24.000 24 9755. -0335261.- المنزلیة الأدوات
 24.000 24 1.0187 -0208416.- الصحیة العنایة

 24.000 24 1.0309 -0025438.- والمواصلات النقل  :
 24.000 24 9935. -0071621.- الترفیھ

 24.000 24 1.0064 -0088373.- التعلیم  
 24.000 24 1.0035 0153530. أخري

 24.000 24 1.0283 0125577. والشراب الطعام   الدنیا
 24.000 24 1.0162 -0020396.- والأحذیة الملابس

 24.000 24 9724. -0335905.- السكن
 24.000 24 1.0139 0110307. المنزلیة الأدوات
 24.000 24 9751. -0076315.- الصحیة العنایة

 24.000 24 1.0184 0212566. والمواصلات النقل  :
 24.000 24 1.1014 0410972. الترفیھ

 24.000 24 1.0021 -0119432.- التعلیم  
 24.000 24 1.00713 -0479613.- أخري
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  مصفوفة  التباینات والتغایرات المدمجة والارتباطات بین المتغیرات - ٢

  .یوضح مصفوفة التباینات والتغایرات المدمجة ومصفوفة الارتباطات بین المتغیرات (4 – 16)جدول رقم 

 

 اخري التعلیم الترفیھ والمواصلات النقل الصحیة العنایة المنزلیة الادوات السكن والاحذیة الملابس الغذاء  
 
 
 
 
 

 التغایر

 967. 1.011 970. 999. 1.007 947. 1.015 971. 1.029  الغذاء
 994. 1.004 849. 949. 973. 1.014 947. 1.029 971. والاحذیة الملابس

 957. 1.006 993. 1.002 1.011 909. 1.028 947. 1.015 السكن
 969. 975. 805. 919. 946. 1.028 909. 1.014 947. المنزلیة الادوات
 979. 1.016 956. 1.017 1.029 946. 1.011 973. 1.007 الصحیة العنایة

 963. 1.003 939. 1.029 1.017 919. 1.002 949. 999. والمواصلات النقل  :
 855. 935. 1.028 939. 956. 805. 993. 849. 970. الترفیھ
 997. 1.029 935. 1.003 1.016 975. 1.006 1.004 1.011 التعلیم
 1.028 997. 855. 963. 979. 969. 957. 994. 967. اخري

 
 
 
 
 

 الارتباط

 940. 982. 944. 971. 979. 921. 987. 944. 1.000 الغذاء
 967. 976. 826. 922. 946. 985. 921. 1.000 944. والاحذیة الملابس

 931. 978. 966. 974. 983. 884. 1.000 921. 987. السكن
 943. 948. 783. 893. 919. 1.000 884. 985. 921. المنزلیة الادوات
 952. 988. 930. 989. 1.000 919. 983. 946. 979. الصحیة العنایة

 937. 975. 913. 1.000 989. 893. 974. 922. 971. والمواصلات النقل  :
 832. 909. 1.000 913. 930. 783. 966. 826. 944. الترفیھ
 970. 1.000 909. 975. 988. 948. 978. 976. 982. التعلیم
 1.000 970. 832. 937. 952. 943. 931. 967. 940. اخري

a. The covariance matrix has 69 degrees of freedom.        
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SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 
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  تجانس المجموعات التمییزیة - ٣

 Log Determinantsیوضح تجانس المجموعات التمییزیة  (4 – 17)جدول رقم 

Log Determinants 

 Rank Log Determinant المجموعات
 -39.170- 9 العلیا

 -36.375- 9 الوسطي
 -31.970- 9 الدنیا

Pooled within-groups 9 -29.957- 
  SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

 
  Test Resultsیوضح تجانس المجموعات التمییزیة  (4 – 18)جدول رقم 

 
Test Results 

Box's M 405.826 
F Approx. 3.659 

df1 90 
df2 1.304E4 
Sig. .000 

 SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

 
و  Log Determinantsلمعرفة مدي تجانس مجموعات المتغیرات التمییزیة تم اجراء اختبار 

Box's M  حیث أشارت النتائج في الجدول الأول الي ان قیم  (5 – 18)و  (5 – 17)في الجدولین
Log Determinants  غیر متساویة للمجموعات الثلاثة مما یدل علي عدم تجانس قیم المجموعات

المحدد  0.05وھي اصغر من قیمة مستوي الدلالة  sig = 0.000الثلاث كذلك تشیر النتائج الي ان قیم 
  .الدالة علي تجانس المجموعات التمییزیة للدراسة مما یوجب رفض الفرضیة العدمیة

وتشیر الدراسات  الي انھ في حالة عدم تجانس المجموعات التمییزیة فانھ یمكن استخدام صیغة خطیة     
 (2- 36)المعادلات  (2 – 10)او تربیعیة لإجراء التحلیل التمییزي وھو ما تشیر إلیھ المعادلات في البند 

 ،(37 -2).  
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  الجذر الكامن جدول قیم -٤

 Eigenvaluesیوضح قیم الجذر الكامن  (4 – 19)جدول رقم 

Eigenvalues 

 الارتباط القانوني % التراكمي للتباین  % الجذر الممیز الدالة
1 .436a 64.2 64.2 .551 
2 .243a 35.8 100.0 .442 

a. First 2 canonical discriminant functions were used in the analysis. 

  SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

  
إتباع أسلوب التحلیل  حسب Eigenvaluesان للدالة جذرین كامنین  (4 – 19)یبین الجدول         

مما یشیر الي ان للدالة التمییزیة مقدرة متوسطة علي  0.436المتدرج، حیث كانت قیمة الجذر الاول 
فكلما اقتربت قیمة الجذر الكامن من الواحد الصحیح دل ذلك علي ان للدالة قدرة عالیة علي . التمییز

كذلك قیمة الجذر الكامن . من التباین كان مفسرا %64التمییز والعكس صحیح وما یؤكد تلك النتیجة ان 
  . فقط من التباین كان مفسرا %35.8وتشیر تلك النسبة الي ان  0.243لغ الثاني ضعیفة جدا تب

علي الجذر  (BSS)بقسمة مجموع مربعات التباینات بین المجموعات  Eigenvalueوتحسب الـ
اما فیما یتعلق بالارتباط التجمیعي . (WSS)لمجموع مربعات التباینات داخل المجموعات التربیعي 

Canonical Correlation  وھي تدل علي قدرة متوسطة  0.551فقد بلغت قیمتھ للجذر الكامن الاول
ویدل ذلك علي  0.442علي التمییز اما بالنسبة للارتباط التجمیعي للجذر الكامن الثاني فقد كانت قمیتھ 

  .قدرة دون الوسط علي التمییز
علي  (BSS)بین المجموعات  ویحسب الارتباط التجمیعي القانوني بقسمة مجموع مربعات التباینات      

  ) TSS(الجذر التربیعي لمجموع مربعات التباینات الكلي 
  
  Wilks Lambdaجدول -٥

  یوضح مدي اھمیة الدالة التمییزیة في التمییز بین المجموعات (4 – 20)جدول رقم 
 

Wilks' Lambda 

Test of Function(s) Wilks' Lambda Chi-square df Sig. 

1 through 2 .560 37.666 18 .004 
2 .804 14.154 8 .078 

  SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

  
الي مدي اھمیة الدالة التمییزیة في التمییز بین المجموعات  Wilks Lambda) 4 – 20(یشیر جدول 

من  0.56حیث تشیر القیمة الاولي  Lambdaوحسب اتباع اسلوب التحلیل المتدرج توجد قیمتان لـ
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بقسمة  Lmbdaویحسب اختبار . البیانات في المعادلة التمییزیة تفسر التغیر في عضویة المجموعات
 (TSS)علي مجموع مربعات التباینات الكلي  (WSS)مجموع مربعات التباینات داخل المجموعات 

 8جات حریة بدر 15.1اكبر من قیمتھا الجدولیة البالغة  37.666وحیث ان قیمة اختبار كاي تربیع البالغة 
وبالتالي یمكن الاستنتاج ان ھناك فروق ذات دلالة احصائیة بین المجموعات تعود الي المتغیرات المنبئة 

   sig = 0.004وما یؤكد ذلك ان قیمة مستوي المعنویة كان ضعیفا 
من البیانات في المعادلة التمییزیة تفسر التغیر في  0.804الاخري فقد كانت  Wilks Lambdaاما قیمة 

وھي اصغر من قیمتھا الجدولیة  14.154عضویة المجموعات، وحیث ان قیمة اختبار كاي تربیع تبلغ 
المشار الیھا اعلاه فانھ یمكن الاستنتاج بانھ لیس ھناك فروق ذات دلالة احصائیة بین المجموعات في 

وھي اكبر من  sig = 0.078لتحلیل التمییزي المتدرج وما یؤكد ذلك ان قیمة المرحلة الثانیة من اسلوب ا
ߙمستوي الدلالة  = 0.05	   

  .جدول معاملات الدالة التمییزیة المعیاریة التجمیعیة-٦
  .یبین معاملات الدالة التمییزیة المعیاریة التجمیعیة (4 – 21)جدول رقم 

 
Standardized Canonical Discriminant Function Coefficients 

 الدالة 
 1 2 

 -015.- -2.575- والشراب الطعام
 3.661 9.080 والاحذیة الملابس

 -8.989- 9.142 السكن
 -405.- -2.041- المنزلیة الادوات
 -4.908- -3.167- الصحیة العنایة

 6.289 3.521 والمواصلات النقل
 5.647 -1.027- الترفیھ
 -1.351- -12.228- التعلیم
 549. -517.- اخري

   SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 
الي معاملات الدالة التمییزیة المعیاریة التي تعبر عن الارتباط التجمیعي بین  (4 – 21)یشیر الجدول 

الدالة التمییزیة وكل متغیر من المتغیرات المستقلة التي تم ادخالھا في عملیة التحلیل التمییزي معبر عنھا 
متغیر السكن  وفي ھذا البحث وحسب اسلوب التحلیل المتدرج للدالة الاولي  فان. بوحدات قیاس معیاریة

لھ الوزن الاكبر المؤثر في زیادة قوة التمییز بین المجموعات حیث كان مقدار قوة التمییز بین الارتباط 
یلیھ في ذلك الملابس والاحذیة، ثم النقل والمواصلات، اخري، الترفیھ،  9.142التجمیعي والدالة التمییزیة 

  .ة والتعلیمالادوات المنزلیة، الطعام والشراب، العنایة الصحی
اما الدالة الثانیة للتحلیل المتدرج فان متغیر النقل والمواصلات لھ الوزن الاكبر المؤثر في زیادة قوة 
التمییز بین المجموعات یلیھ في ذلك الترفیھ، الملابس والاحذیة، اخر ي، الطعام والشراب، الادوات 

  .المنزلیة، التعلیم، والعنایة الصحیة
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  -:لھیكلیةجدول المصفوفة ا-٧

 .یوضح المصفوفة الھیكلیة لمعاملات الارتباط (4 – 22)جدول رقم 

 المصفوفة الھیكلیة
 الدالة 

1 2 
 -040.- *041. السكن

 008. *036.- المنزلیة الادوات
 -018.- *029.- الصحیة العنایة
 003. *026. والاحذیة الملابس

 *071.- -002.- اخري
 *062. 009. الترفیھ

 *032. 006. والمواصلات النقل
 *021.- -016.- التعلیم

  *017. -005.- والشراب الطعام
  SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

  
الي معاملات الارتباط داخل المجموعات بین كل متغیر من المتغیرات ) 4 – 22(یشیر الجدول          

وقد كان معامل الارتباط مع متغیر السكن أقواھا علي ، للدالة التمییزیة Zالمنبئة الداخلة في التحلیل وقیمة 

اما معامل الارتباط . ھذا للدالة الأولي حسب التحلیل التمییزي المتدرج. الرغم من ضعف قیمة الارتباط

ل للدالة التمییزیة كان معام Zداخل المجموعات بین كل متغیر من المتغیرات الداخلة في التحلیل وقیمة 

  .الارتباط مع متغیر الترفیھ
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  جدول المعاملات التمییزیة غیر المعیاریة-٨

 یوضح المعاملات التمییزیة غیر المعیاریة (4 – 23)جدول رقم 

 معاملات الدالة التمییزیة غیر المعیاریة

 Function 
 1 2 

 -014.- -2.539- والشراب الطعام
 3.609 8.953 والاحذیة الملابس

 -8.867- 9.017 السكن
 -399.- -2.012- المنزلیة الادوات
 -4.839- -3.123- الصحیة العنایة

 6.201 3.471 والمواصلات النقل
 5.570 -1.013- الترفیھ
 -1.332- -12.056- التعلیم
 541. -510.- اخري

(Constant) .000 .000 
  SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

  
ھذا الجدول یوضح المعاملات التمییزیة غیر المعیاریة للارتباط بین كل متغیر من المتغیرات المستقلة 

 Discriminant score(DS)وتحسب الدرجة التمییزیة . المنبئة الداخلة في التحلیل وبین الدالة التمییزیة
غیر المعیاریة في قیم المتغیرات الداخلة في التحلیل وجمع الناتج  من خلال ضر المعاملات التمییزیة

  .في الدالتین الناتجتین من التحلیل التمییزي المتدرج 0.000واضافتھ الي قیمة الثابت والتي بلغت 

  جدول الدالة التمییزیة ومتوسطات المجموعات-٩

 .یوضح الدالة التمییزیة ومتوسطات المجموعات (4 – 24)جدول رقم 

Functions at Group Centroids 

 المجموعات
Function 

1 2 
 -434.- -705.- العلیا

 -239.- 856. الوسطي
 673. -151.- الدنیا

 SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 
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الدالة التمییزیة التجمیعیة غیر المعیاریة مقیمة حسب متوسطات المجموعات، فقد  (4 – 24)یبین الجدول 
وللدالة الثانیة  -0.705-كان متوسط فئة الدخول العلیا للدالة الاولي حسب التحلیل التمییزي المتدرج 

لثانیة وللدالة ا 0.856، وكان قیمة متوسط الدالة الاولي لفئة الدخول الوسطي ھي  -0.434-المتدرجة 
وللدالة الثانیة كان  -0.151-اما متوسط الدالة الاولي لفئة الدخول الدنیا فقد كان المتوسط  -0.239-كانت 

، نشیر الي ان الاشارة السالبة تعني ان ارتفاع درجات المتغیرات الداخلة في التحلیل  0.673المتوسط 
لیھا، اما الاشارة الموجبة تعني ان ارتفاع تؤدي الي ارتفاع احتمالات الانضمام الي المجموعة المشار ا

  .دراجات المتغیرات الداخلة في التحلیل تؤدي الي ارتفاع احتمالات الانضمام الي المجموعات الاخري
  .جدول ملخص الحالات الخاضعة للتمییز- ١٠

  .یوضح ملخص الحالات الخاضعة للتمییز) 4 – 25(جدول رقم 
 

Classification Processing Summary 

 72 المعتمدة
 0 قیم مفقودة او خارج نطاق التكوید المضمنة

 0 علي الاقل متغیر تمییزي مفقود
 72 المستخدمة في المخرجات

  SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 
  

وضع الحالات المدخلة في شاشة تحریر البیانات كعدد ونسبة الحالات المكتملة ) 4 – 25(یبین الجدول 
البیانات، وعدد ونسبة الحالات التي تشمل قیما مفقودة، وفي بحثنا ھذا فان عدد البیانات التي تم ادخالھا في 

  .المخرجات حالة وقد تم إخضاعھا جمیعا للمعالجة بحیث ظھرت جمیعھا في 72شاشة تحریر البیانات بلغ 
  جدول الاحتمالات القبلیة- ١١

  یوضح الاحتمالات القبلیة للانضمام للمجموعات  (4 – 26)جدول رقم 
 

Prior Probabilities for Groups 

 الاحتمال القبلي المجموعات
 الحالات المستخدمة في التحلیل

 مرجحة غیر مرجحة
 24.000 24 333. العلیا

 24.000 24 333. الوسطي
 24.000 24 333. الدنیا

Total 1.000 72 72.000 
   SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

حیث قام البرنامج  0.333ان الاحتمالات القبلیة للانضمام لكل مجموعة قد بلغ  (4 – 26)یبین الجدول 
  . حالة 24بتحدید ھذه النسب تلقائیا حیث كان عدد بیانات كل مجموعة 

المجموعة التي  Dis_1یشیر العمود  یوضح الاحتمالات القبلیة للانضمام للمجموعات )3(الملحق رقم 
،  یشیرا الي الدرجات التمییزیة المستخرجة Dis1_1  ،Dis2_1یتوقع ان ینضم الیھا كل مفردة، العمود 
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ات یشیران الي احتمالات العضویة في المجموع Dis2_2 ،Dis3_2العمود . من الدالة الأولي والثانیة
  .للدالة الأولي والثانیة

  معاملات الدوال التمییزیة - ١٢
  یمثل معاملات الدالة التمییزیة ) 4 – 27(جدول رقم 

 
Classification Function Coefficients 

 المجموعات 
 الدنیا الوسطي العلیا 

 373. -2.170- 1.797 والشراب الطعام
 1.081 6.801 -7.882- والاحذیة الملابس

 -7.331- 9.840 -2.509- السكن
 034. -1.627- 1.593 المنزلیة الادوات
 -2.788- -1.516- 4.304 الصحیة العنایة

 3.653 1.488 -5.141- والمواصلات النقل
 3.904 -2.199- -1.705- الترفیھ
 921. -10.002- 9.081 التعلیم
 441. -566.- 125. اخري

(Constant) -1.442- -1.494- -1.337- 
Fisher's linear discriminant functions  

  SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 
 

  -:فان المعادلات تتكون  من الآتي  وبالتالي
  الدالة التمییزیة لفئة الدخول العلیا

Y= -1.442 + 1.797 x1 - 7.882 x2 - 2.509 x3 + 1.593 x4 + 4.304 x 5 - 5.141 x6    
-1.705 x7 + 9.081 x8+0.125x9 

  دالة التمییزیة لفئة الدخول الوسطيال
Y= -1.494 - 2.170 x1 + 6.801 x2 + 9.840 x3 -1.627 x4 -1.516 x 5 + 1.488 x6          
-2.199 x7  -10.002 x8 -.566 x9 

  دالة التمییزیة لفئة الدخول الدنیاال
Y= -1.337   +  0.373 x1 + 1.081 x2 -7.331 x3 + 0.034 x4 -2.788 x 5 + 3.653 x6         
+3.904 x7  +0.921 x8 +0.441 x9 

  .جدول إحصاءات بیانات البحث  - ١٣
أدناه معلومات تفید اكتشاف أرقام الحالات المدخلة في شاشة تحریر البیانات  (4 – 28)یظھر الجدول 

حیث یتم التوصل الي ھذه الحالات من خلال قیاس المسافة بین مربع .  التي صنفت بشكل خاطئ
Mahalanobis للدلالة علي ان الحالات قد تم ( **) وتشیر العلامة ، وبین متوسطات المجموعات

  .ئ تصنیفھا بشكل خاط
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  .یمثل احصاءات بیانات البحث (4 – 28)رقم جدول 
 

Case 
Number 

Actual 
Group 

Highest Group Second Highest Group 
Discriminant 

Scores 

Predict
ed 

Group 

P(D>d | 
G=g) 

P(G=g | 
D=d) 

Squared 
Mahalano

bis 
Distance 

to 
Centroid Group 

P(G=g | 
D=d) 

Squared 
Mahalan

obis 
Distance 

to 
Centroid 

Function 
1 

Function 
2 p df 

Original 1 1 1 .848 2 .338 .330 3 .336 .361 -.113- -.049- 
2 1 2** .753 2 .356 .567 3 .327 .408 .012 -.077- 
3 1 2** .716 2 .358 .667 1 .327 .510 .030 -.242- 
4 1 2** .753 2 .356 .567 3 .327 .408 .012 -.077- 
5 1 3** .938 2 .402 .128 1 .312 .615 -.294- .341 
6 1 2** .827 2 .528 .381 3 .262 1.458 .747 .205 
7 1 2** .935 2 .482 .134 3 .281 .887 .446 -.066- 
8 1 3** .866 2 .511 .288 1 .256 1.654 -.557- .734 
9 1 3** .106 2 .386 4.491 1 .315 4.881 -1.751- .785 

10 1 1 .912 2 .779 .184 3 .155 3.426 -1.160- -.653- 
11 1 1 .266 2 .799 2.646 3 .191 5.526 -.741- -1.850- 
12 1 1 .635 2 .880 .907 3 .106 5.153 -1.114- -1.371- 
13 1 1 .526 2 .643 1.285 3 .278 2.983 -.450- -1.270- 
14 1 1 .112 2 .999 4.383 3 .001 19.134 -2.910- -1.651- 
15 1 1 .044 2 .975 6.255 2 .016 14.858 -2.968- -.355- 
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16 1 1 .956 2 .646 .090 3 .237 2.114 -.717- -.698- 
  (4 – 28)رقم  تابع جدول

 

Case 
Number 

Actual 
Group 

Highest Group Second Highest Group 
Discriminant 

Scores 

Predict
ed 

Group 

P(D>d | 
G=g) 

P(G=g | 
D=d) 

Squared 
Mahalano

bis 
Distance 

to 
Centroid Group 

P(G=g | 
D=d) 

Squared 
Mahalan

obis 
Distance 

to 
Centroid 

Function 
1 

Function 
2 p df 

Original 17 1 1 .002 2 1.000 12.041 3 .000 28.843 -2.653- -3.862- 
18 1 1 .138 2 .852 3.957 2 .080 9.020 -2.305- -.056- 
19 1 1 .842 2 .336 .343 3 .334 .375 -.094- -.064- 
20 1 1 .840 2 .335 .349 3 .334 .369 -.090- -.058- 
21 1 1 .851 2 .341 .323 3 .334 .381 -.115- -.068- 
22 1 1 .854 2 .342 .316 3 .334 .380 -.122- -.066- 
23 1 2** .722 2 .338 .651 3 .337 .336 -.059- -.022- 
24 1 2** .771 2 .358 .521 3 .342 .288 .038 .068 
25 2 1** .867 2 .349 .286 3 .336 .377 -.160- -.057- 
26 2 2 .732 2 .345 .624 3 .331 .378 -.032- -.060- 
27 2 3** .911 2 .364 .186 1 .319 .433 -.140- .158 
28 2 3** .980 2 .446 .041 1 .281 .949 -.261- .527 
29 2 3** .892 2 .354 .228 2 .324 .728 -.115- .099 
30 2 2 .918 2 .678 .171 3 .174 2.564 1.027 -.032- 
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31 2 2 .697 2 .945 .722 3 .031 7.202 1.824 -.503- 
32 2 2 .814 2 .392 .412 3 .315 .523 .142 -.116- 

  (4 – 28)رقم تابع جدول 
 

Case 
Numbe
r 

Actual 
Group 

Highest Group Second Highest Group 
Discriminant 

Scores 

Predict
ed 

Group 

P(D>d | 
G=g) 

P(G=g | 
D=d) 

Squared 
Mahalano

bis 
Distance 

to 
Centroid Group 

P(G=g | 
D=d) 

Squared 
Mahalan

obis 
Distance 

to 
Centroid 

Function 
1 

Function 
2 p df 

Original 33 2 3** .879 2 .514 .258 2 .244 2.074 .200 .850 
34 2 2 .390 2 .893 1.881 1 .063 6.840 1.936 .099 
35 2 2 .233 2 .876 2.917 3 .102 6.883 1.450 -1.516- 
36 2 2 .847 2 .890 .333 3 .064 5.262 1.507 -.497- 
37 2 2 .352 2 .982 2.086 1 .010 10.950 2.389 -.350- 
38 2 2 .489 2 .983 1.429 3 .010 10.256 2.220 -.640- 
39 2 2 .339 2 .498 2.163 3 .258 3.152 1.187 .630 
40 2 2 .010 2 .999 9.203 1 .001 23.116 3.869 -.153- 
41 2 2 .002 2 .869 12.901 3 .131 16.362 2.187 -2.933- 
42 2 2 .523 2 .950 1.296 3 .037 7.461 1.732 -1.073- 
43 2 1** .842 2 .336 .344 3 .334 .375 -.094- -.063- 
44 2 3** .833 2 .334 .366 1 .334 .352 -.088- -.055- 
45 2 1** .848 2 .339 .331 3 .334 .377 -.107- -.065- 
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46 2 1** .851 2 .341 .323 3 .334 .377 -.115- -.064- 
47 2 2 .725 2 .339 .643 3 .338 .320 -.056- -.004- 
48 2 2 .771 2 .358 .519 3 .342 .283 .042 .076 

  (4 – 28)تابع جدول رقم 
 

Case 
Numb

er 
Actual 
Group 

Highest Group Second Highest Group 
Discriminant 

Scores 

Predict
ed 

Group 

P(D>d | 
G=g) 

P(G=g | 
D=d) 

Squared 
Mahalano

bis 
Distance 

to 
Centroid Group 

P(G=g | 
D=d) 

Squared 
Mahalan

obis 
Distance 

to 
Centroid 

Function 
1 

Function 
2 p df 

Original 49 3 1** .849 2 .339 .328 3 .336 .362 -.115- -.049- 
50 3 3 .834 2 .335 .362 1 .333 .356 -.085- -.050- 
51 3 2** .726 2 .339 .639 3 .339 .315 -.054- .001 
52 3 2** .811 2 .382 .420 3 .324 .420 .117 -.030- 
53 3 3 .881 2 .354 .252 1 .335 .345 -.190- .086 
54 3 2** .998 2 .630 .005 3 .204 1.934 .817 -.187- 
55 3 2** .789 2 .909 .474 3 .051 5.913 1.635 -.417- 
56 3 1** .361 2 .616 2.040 3 .214 4.173 -1.606- .139 
57 3 3 .722 2 .541 .650 1 .237 2.283 -.762- .839 
58 3 3 .543 2 .408 1.222 2 .331 1.968 .672 .755 
59 3 1** .992 2 .550 .015 3 .274 1.428 -.609- -.462- 
60 3 3 .692 2 .854 .738 1 .094 5.146 -.202- 1.706 
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61 3 3 .389 2 .966 1.888 1 .026 9.067 -.286- 2.327 
62 3 3 .011 2 .867 9.009 2 .126 13.188 -2.297- 2.310 
63 3 3 .080 2 .996 5.054 1 .004 16.204 .012 3.310 
64 3 3 .924 2 .486 .158 2 .265 1.696 .139 .748 

  
  

  (4 – 28)جدول رقم  تابع 
 

Case 
Number 

Actual 
Group 

Highest Group Second Highest Group 
Discriminant 

Scores 

Predict
ed 

Group 

P(D>d | 
G=g) 

P(G=g | 
D=d) 

Squared 
Mahalano

bis 
Distance 

to 
Centroid Group 

P(G=g | 
D=d) 

Squared 
Mahalan

obis 
Distance 

to 
Centroid 

Function 
1 

Function 
2 p df 

Original 65 3 3 .789 2 .766 .473 1 .144 3.805 -.052- 1.458 
66 3 3 .014 2 .998 8.529 1 .002 20.514 .475 3.886 
67 3 1** .919 2 .524 .169 3 .284 1.408 -.816- -.143- 
68 3 3 .831 2 .334 .369 1 .333 .357 -.082- -.058- 
69 3 1** .842 2 .336 .344 3 .334 .374 -.094- -.063- 
70 3 1** .844 2 .337 .339 3 .334 .375 -.098- -.063- 
71 3 1** .873 2 .352 .272 3 .338 .367 -.188- -.040- 
72 3 3 .893 2 .354 .225 2 .354 .552 .049 .162 

  SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 
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ھي من ضمن فئة الدخول  (4) , (3)أعلاه ان الحالتین رقم  (4 – 28)نلاحظ من خلال الجدول 
لوسطي، وكذلك العلیا الا انھ حسب الدالة التمییزیة فانھ  تم تصنیف ھذه الحالات في فئة الدخول ا

في فئة الدخول العلیا تم تصنیفھا خطأ في فئة الدخول الدنیا، وھكذا لبقیة بیانات  (5)الحالة رقم 
في فئة الدخول الوسطي تم تصنیفھا من ضمن فئة  (25)كذلك الحالة رقم . مجموعة الدخول العلیا

وھكذا لبقیة بیانات مجموعة تم تصنیفھا في فئة الدخول الدنیا  (27)وكذلك الحالة . الدخول العلیا
التي تنتمي الي فئة الدخول الدنیا تم تصنیفھا ضمن فئة  (49)اما الحالة رقم . الدخول الوسطي

التي تم تصنیفھا بشكل خاطئ ضمن فئة الدخول الوسطي،  (51)الدخول الوسطي وكذلك الحالة رقم 
  .وھكذا الحال لبقیة بیانات مجموعة الدخول الدنیا

  نتائج التصنیفجدول  - ١٤

  یمثل نتائج التصنیف الصحیح والخاطئ (4 – 29)جدول رقم 

 
Classification Resultsa 

 الحالات
 المجموعات

 العضویة المتنبأ بھا للمجموعة
 الدنیا الوسطي العلیا المجموع

 24 3 7 14 العلیا العدد الاصلیة
 24 5 15 4 الوسطي
 24 13 4 7 الدنیا

 100.0 12.5 29.2 58.3 العلیا %
 100.0 20.8 62.5 16.7 الوسطي
 100.0 54.2 16.7 29.2 الدنیا

  

  SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

  
حالة صحیحة من  14تشیر النتائج في الجدول اعلاه علي انھ لفئة الدخول العلیا فقد تم تصنیف 

حالات  7بینما كانت التصنیفات الخاطئة  %58.3حالة في فئة الدخول العلیا وذلك بنسبة  24اجمالي 
علي  %29.2 , %12.5وذلك بنسبة . حالات تم تصنیفھا في الدنیا 3تم تصنیفھا في الوسطي و 

  .الترتیب

بینما كانت  %62.5حالة تصنیفا صحیحا اي بنسبة  15اما في فئة الدخول الوسطي فقد تم تصنیف 
حالات  5طأ في فئة الدخول العلیا، بینما تم تصنیف تم تصنیفھا خ %16.7حالات بنسبة  4ھناك 
حالة  13اما في فئة الدخول الدنیا فقد تم تصنیف . تصنیفا خاطئا في فئة الدخول الدنیا %20.8بنسبة 

 4حالات في فئة الدخول العلیا و  7بینما كانت التصنیفات الخاطئة  %54.2تصنیفا صحیحا بنسبة 
  .علي الترتبیب %16.7،  %29.2اي بنسبة حالات في فئة الدخول الوسطي، 

اي ان الدوال التمییزیة المشتقة لھا القدرة علي  %58.3وقد بلغت النسبة الكلیة للتصنیف الصحیح 
  .التمییز
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   Kappaإجراء اختبار كابا  - ١٥

علي الرغم من ان النتائج تشیر الي ان الدوال المشتقة لھا القدرة علي التمییز فان اختبار كابا 
  .لا تعود الي الصدفة نسب التصنیف الصحیحیستخدم للكشف عن ما اذا كانت 

 یوضح حالات التصنیف الصحیح (4 – 29)جدول رقم 

 Predicted Group for Analysis 1 Crosstabulation * المجموعات

 1 المجموعات التنبؤیة للتحلیل  
Total  الدنیا الوسطي العلیا 

 Count 14 7 3 24 العلیا المجموعات
% of Total 19.4% 9.7% 4.2% 33.3% 

 Count 4 15 5 24 الوسطي
% of Total 5.6% 20.8% 6.9% 33.3% 

 Count 7 4 13 24 الدنیا
% of Total 9.7% 5.6% 18.1% 33.3% 

Total Count 25 26 21 72 
% of Total 34.7% 36.1% 29.2% 100.0% 

   SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

قد ) 18.1+20.8+14.4(یشیر الي ان  نسب حالات التصنیف الصحیح  4 – 29)(الجدول رقم 
  . %58.3بلغت نسبة 

  .یوضح مقیاس كابا للصدفة (4 – 30)جدول رقم 

Symmetric Measures 

   
Value 

Asymp. 
Std. Errora 

Approx. 
Tb 

Approx. 
Sig. 

Measure of 
Agreement 

Kappa .375 .087 4.509 .000 

N of Valid Cases 72    
a. Not assuming the null hypothesis.     

  SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

  

 

وھي تشیر الي تنبؤ منخفض علي الرغم من  0.375یشیر الجدول اعلاه الي قیمة كابا التي بلغت 
 SPSS، التحلیل الاحصائي المتقدم باستخدام ١٥٠جودة ، ص( ویشیر  sig = 0.000معنویة القیمة 

ینبغي ان لا نكتفي بالنظر الي المعنویة البالغ صفرا فقط، بل یجب التأكد ان قیمة مقیاس كابا یجب ) " 
، وعلي اي حال فان قیمة مقیاس كابا تكون اقل من المقاییس الاخري  7ان تساوي او تكون اكبر من 

  ".الخاصة بالموثوقیة وذلك لان ھذا المقیاس یقوم بتصحیح عامل الصدفة
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  تحلیل الشبكات العصبیة  4 – 6
  :مقدمة -  ١

تم في ھذا الجانب استخدام اسلوب الشبكات العصبیة في معالجة البیانات قید الدراسة وتمثیلھا في      

دوال تمییزیة وفق طریقة الشبكات العصبیة الاصطناعیة مستخدمین في ذلك البیانات الأصلیة في 

لاولي ھي تكوین البنیة المعماریة للشبكة العصبیة للحصول علي دوال التمییز، وقد كانت الخطوة ا

 الأرقامتحدید مدخلات الشبكة العصبیة الاصطناعیة باعتبارھا المتغیرات المستقلة، وھي بیانات 

في )  العلیا، الوسطي والدنیا ( المستھلك وفق المجموعات السلعیة وفئات الدخل  لأسعارالقیاسیة 

كات العصبیة وقد تم الاعتماد في ھذا الجانب علي أسلوب الشب. م 2013 – 1990الفترة من 

وهي أحدى  الشبكات التي لاقت نجاح كبیراً وقد الاصطناعیة التي تستخدم شبكة البرسبترون 

تنص هذه القاعدة  على . تعلم أكثر قوة وقدرة من الشبكات الاخرياعتمدت عن نوع آخر من قواعد ال

و الأوزان بشرط محددة خلال مرحلة التدریب یمكن أن تعدل الأوزان بحیث تتقارب  نح( انه 

  .١)الصحیحة والتي تسمح للشبكة بإعطاء الاستجابة الصحیحة من أجل كل عینات الدخل

وتعمل ھذه الشبكة بشكل تلقائي والتي تعطي نتائج من دون تدخل الباحث في وضع اي قیود او 

بنفسھا شروط لعملیات الشبكة وھذا ما تمتاز بھ ھذه الشبكات لكونھا من الشبكات التي تدرب نفسھا 

ومن فوائدھا انھ یتم بناء خوارزمیة التصنیف . ویتم الحصول علي نتائج قیمة في وقت زمني قیاسي

  .اعتمادا علي البیانات التي تم إدخالھا ومن ثم الحصول علي النتائج في وقت قیاسي

  ملخص عملیات الحالات في الشبكة -  ٢
  كة العصبیة یمثل ملخص عملیات الحالات في الشب (4 – 31)جدول رقم 

 
Case Processing Summary 

  N النسبة 
 

 العینة
 

 %73.6 53 التدریبیة
 %26.4 19 الاختباریة

 %100.0 72 العدد الفعلي
  0 المضمنة
  72 الاجمالي

   SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 
                                                             

  ٣٤٧سبق ذكره، ص علام زكي، مرجع ١
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وحدة معالجة بناء علي ن الغرض من التدریب هو تعدیل اوزان العصبة المتغیرة علي المدخلات لكل 
خوارزمیة عصبي معین وتغیر اوزان الوصلات هذه یسمي بدالة التكیف وكما ذكرنا في مقدمة هذا 
الفصل فان التدریب والتعلم یتم بدون اشراف اي ان النظام یقوم بتنظیم نفسه عن طریق خصائص 

  .داخلیة معینة تدخل في تصمیم الشبكة وهو التعلم عن طریق الفعل

مفردة اي  53فقد قامت الشبكة باختیار عینة من  (4 – 31)كما هو مشار الیه في الجدول و     
بشكل  %26.4مفردة اي بنسبة  19من البیانات للتدریب بینما تم اختیار عینة من  %73.6بنسبة 

تجریب ( مفردة تم إخضاعها جمیعا للتحلیل 72وقد كان إجمالي بیانات الدراسة . تلقائي للاختبار
  .بدون قیم مفقودة) تبارواخ

  معلومات الشبكة العصبیة -  ٣
 الشبكة العصبیة عملمعلومات یبین  (4 – 32)جدول رقم 

Network Information 

 المجموعات 1 العوامل طبقة الادخال
 3 عدد الوحدات       

 1 الطبقات الخفیة الطبقات الخفیة
 3 عدد الوحدات في الطبقات الخفیة
 دالة مماس القطع الزائد دالة التكیف 

 
 طبقة الاخراج

 والشراب الطعام 1 المتغیرات التابعة  
 والأحذیة الملابس 2
 السكن 3
 المنزلیة الأدوات 4
 الصحیة العنایة 5
 والمواصلات النقل 6
 الترفیھ 7
 التعلیم 8
 اخري 9

 9 عدد الوحدات
Rescaling Method for Scale 
Dependents معیاریة 

 سیغموید     Sigmoid دالة التنشیط
 مجموع المربعات دالة الخطأ

a. Excluding the bias unit   

  SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 
نستقرئ ان النظام قد قام بتحدید طبقة ادخال واحدة وھي تمثل  (4 – 32)من خلال الجدول        

كذلك تم اعتماد عدد ثلاث . وھي عبارة عن عامل واحد وفق مستویات فئات الدخل factorsالعوامل 
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ایضا . وحدات وھي فئة الدخول العلیا، فئة الدخول الوسطي وفئة الدخول الدنیا في طبقة الادخال
یار كما تم اخت. قامت الشبكة بتحدید طبقة خفیة واحدة، واختیار عدد ثلاث وحدات داخل الطبقة الخفیة

 – 4)كما ھو مشار الیھ في توابع التفعیل في البند  Hyperbolic tangentتابع التفعیل من النوع 
  .وھو احد توابع سیغموید. (3-5)المعادلة  (3

، الملابس "الغذاء" الطعام والشراب ( طبقة الاخراج وھي تمثل المتغیرات التي تم إدخالھا وھي 
). ، العنایة الصحیة، النقل والمواصلات، الترفیھ، التعلیم واخريوالأحذیة، السكن، الأدوات المنزلیة

  .یراتمتغ "9"وھي 
  البنیة الھندسیة للشبكة العصبیة -  ٤

  للتصنیف البنیة الھندسیة للشبكة العصبیة) 4 – 11( شكل رقم 

 
  SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

  

الإدخال تتكون من المجموعة الأولي والتي تمثل أعلاه ان وحدة ) 5 – 10( تبین الشبكة في الشكل 
فئة الدخول العلیا والمجموعة الثانیة والتي تمثل فئة الدخول الوسطي والمجموعة الثالثة والتي تمثل 

 كما تم اعتماد ثلاث طبقات خفیة بعامل انحیاز واحد. فئة الدخول الدنیا، وقد تم تحدید عتبة واحدة
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عمل الوزن الرابط بین الوحدات ولكنه یملك تنشیط ثابت یساوي القیمة ) ةالعتب( ویشبه عمل الانحیاز 
  .(5 – 30)في المتغیرات المشار إلیھا في الجدول . الفصل الثالث ) 3 - 5(كما  في الشكل ) ١(

 یشیر الي ملخص النموذج (4 – 33)الجدول رقم :ملخص النموذج

Model Summary 

 30.518 مجموع مربعات الاخطاء التدریب
 1.001 متوسط الاخطاء النسبیة

 
 
 
 

الخطأ النسبي لقیاس 
 التوابع 

 997. والشراب الطعام
 984. والأحذیة الملابس

 1.000 السكن
 1.008 المنزلیة الأدوات
 1.026 الصحیة العنایة

 1.006 والمواصلات النقل
 994. الترفیھ
 995. التعلیم
 1.005 أخري

 
Stopping Rule Used 

1 consecutive 
step(s) with no 

decrease in errora 
 00:00:00.032 زمن التدریب

 8.786 مجموع مربعات الاخطاء الاختبار
 1.678 متوسط الاخطاء النسبیة

الخطأ النسبي لقیاس 
 التوابع

 1.822 والشراب الطعام
 1.677 والأحذیة الملابس

 2.277 السكن
 1.425 المنزلیة الأدوات
 1.495 الصحیة العنایة

 1.722 والمواصلات النقل
 2.803 الترفیھ
 1.580 التعلیم
 1.427  أخري

a. Error computations are based on the testing sample.  
  SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

. الي ان البیانات قد تم تقسیمھا الي عینة تدریبیة وعینة اختباریة (4 – 33)تشیر النتائج وفق الجدول 
بینما كان المتوسط  30.518وقد أشارت النتائج الي ان مجموع مربع الخطأ للعینة التدریبیة قد بلغ 
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، أیضا یوضح الجدول الأخطاء النسبیة للمتغیرات للعینة 1.001النسبي العام للأخطاء قد بلغ 
  00:00:00.032ما مشار الیھ في الجدول وقد بلغت سرعة تنفیذ او انجاز الشبكة التدریبیة وفقا ل

اما المتوسط النسبي العام للأخطاء  8.786اما بالنسبة للعینة الاختباریة فقد بلغ متوسط مربع الخطأ 
  .ویشیر الجدول الي متوسط الأخطاء النسبیة للمتغیرات للعینة الاختباریة 1.678فقد بلغ 

  یرات المعلماتتقد  -  ٥

  یشیر الي تقدیرات معلمات الدالة التمییزیة) 4 – 34( جدول رقم 

Parameter Estimates 

Predictor 

Predicted 

Hidden Layer 1 Output Layer 

H(1:1) H(1:2) H(1:3) ZX1 ZX2 ZX3 ZX4 ZX5 ZX6 ZX7 ZX8 ZX9 

Input Layer (Bias) -.321- -.743- -.489-          

[Groups=1] -.314- .210 -.115-          

[Groups=2] -.082- -.144- .368          

[Groups=3] -.226- -.058- -.082-          

Hidden Layer 

1 

(Bias)    -.215- -.253- -.650- -.242- -.492- -.695- -.681- -.138- -.222- 

H(1:1)    -.062- -.314- .047 .350 .438 .396 -.334- .262 -.366- 

H(1:2)    .391 -.512- .061 -.297- .331 .000 .238 .197 .563 

H(1:3)    .309 .407 .041 -.345- -.051- .362 .410 .533 .224 

  SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

  

  - :الاتيتتكون المعادلات اعلاه من معادلات دالة طبقة الادخال  وتتكون من 

_ܻ௜௡ = −0.321 − ଵଵܪ0.314 + ଵଶܪ0.210 −    ଵଷܪ0.115

_ܻ௜௡ = −0.743 − ଶଵܪ0.082 − ଶଶܪ0.144 +    ଶଷܪ0.368

_ܻ௜௡ = −0.489 − ଷଵܪ0.226 − ଷଶܪ0.058 +    ଷଷܪ0.082

  .كذلك معادلات طبقة الإخراج او القیم التنبؤیة وھي الدوال التمییزیة للمجموعات الثلاث

 Yjوالحدة  Xiهي الوزن علي الخط الواصل بین الوحدة  Wji )wijتفعیل وھي تتكون من معادلة تابع ال
في معامل  wijوالذي یقوم بتعدیل شعاع الدخل وذلك بضرب القمیة التي تمثل )  Xiانطلاقا من 

 (4 – 34)وھي موضحة في الجدول . وحدة الدخل من اجل الحصول علي قیمة الخرج حسب الوزن
  :التالي
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  العصبیة الدالة التمییزیة بواسطة الشبكة یمثل قیم معاملات) 4 – 35( جدول رقم 

 ZX1 ZX2 ZX3 ZX4 ZX5 ZX6 ZX7 ZX8 ZX9 
(Bias)= Wij -.215- -.253- -.650- -.242- -.492- -.695- -.681- -.138- -.222- 

 -366.- 262. -334.- 396. 438. 350. 047. -314.- -062.- العلیا
 563. 197. 238. 000. 331. -297.- 061. -512.- 391. الوسطي
 224. 533. 410. 362. -051.- -345.- 041. 407. 309. الدنیا

 

وھي عبارة عن المعادلات التمییزیة التي تعبر عن فئات الدخول العلیا،  فئات الدخول ، الوسطي 
  .وفئات الدخول الدنیا ، بعد ضرب المعاملات في الوزن المرفق كما في الجدول أدناه

  یوضح معاملات الدالة التمییزیة بعد ضرب الأوزان ) 4 – 36( جدول رقم 

  ZX1 ZX2 ZX3 ZX4 ZX5 ZX6 ZX7 ZX8 ZX9 
 ௜௡(ଵ) 0.013 0.079 -0.031 -0.085 -0.215 -0.275 0.227 -0.036 0.081_ݕ
 ௜௡(ଶ) -0.084 0.13 -0.04 0.072 -0.163 0 -0.12 -0.027 -0.12_ݕ
 ௜௡(ଷ) -0.066 -0.103 -0.027 0.083 0.025 -0.252 -0.28 -0.074 -0.05_ݕ

  

ثمثل ھذه المعادلات معاملات الدالة التمییزیة التي علي أساسھا یتم تصنیف المفردات ضمن 
المجموعات وھي فئات الدخل العلیا، فئات الدخل الوسطي وفئات الدخل الدنیا وقد تم اشتقاق ھذه 

  .البرسبترون المشار إلیھا في الفصل الثانيالدالة وفقا لشبكة 

  .المقارنة بین أسلوب الدالة التمییزیة والشبكات العصبیة 5 – 7

یعتمد أسلوب المقارنة بین طریقة التحلیل التمییزي والشبكات العصبیة علي اسلوب كل طریقة في 
التحلیل والشروط المطلوب توفھا في البیانات التي یحتاجھا كل نوع من التحلیل ویمكن تقسیم ھذه 

د علي تعتم احصائیةالمقارنة الي مقارنة نظریة تعتمد علي الملاحظات التي تم رصدھا ومقارنة 
  .قیمة متوسط مربع الخطأ في كلا الأسلوبین
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  .النظریة المقارنة - ١

  یوضح المقارنة النظریة بین اسلوب التحلیل التمیییزي والشبكات العصبیة) 4 – 37( جدول رقم 

  الشبكات العصبیة  التحلیل التمییزي  
توجد شروط من حیث طبیعة البیانات وتبعیتھا   1

  للتوزیع الطبیعي
لا توجد شروط تحكم طبیعة خصائص 

البیانات اذ ان توابع التفعیل تلائم طبیعة 
  البیانات المدخلة

شرط وجود مصفوفة تباینات وتغایرات  2
  متجانسة او متساویة او العمل بطرق بدیلة

لا توجد شروط علي مصفوفة التباینات 
  والتغایرات باسلوب الشبكات العصبیة

في التحلیل  وجود مصفوفة الارتباطات 3
  التمیییزي

وجود مصفوفة الاوزان في اسلوب 
الشبكات العصبیة مشابھ لاسلوب 
  الارتباطات في التحلیل التمییزي

یعتمد اسلوب التحلیل التمییزي علي العینة  4
التدریبیة والعینة التحقیقیة لعمل مقدرات 

  لمعدل الخطأ الظاھر في التصنیف

علي  یعتمد ایضا اسلوب الشبكات العصبیة
العینة التدریبیة والعینة التجریبیة من اجل 
  الوصول الي انجاز مھام الشبكة في التمییز

اسلوب التحلیل التمییزي یصلح في حالة  5
البیانات الخطیة او اجراء عملیة تحویل 

  للبیانات غیر الخطیة

أسلوب الشبكات العصبیة ایضا ملائم في 
  .حالة البیانات الخطیة وغیر الخطیة

كثرة اجراءات وخطوات التحلیل التمییزي  6
ووجود اختبارات بعدیة للتاكد من ان نسبة 

  التمییز المتحصل علیھا لا تعود الي الصدفة 

سھولة الاجراءات وقلة الخطوات في 
الشبكات العصبیة وعدم وجود اختبارات 

  بعدیة والسرعة في انجاز الشبكة 
  البرمجیات المتقدمة ندرة  توفر البرمجیات وسھولة استخدامھا  7
  

  لاحصائیةالمقارنة ا  - ٢

  .الحصول علي جدول تحلیل التباین لحساب متوسط مربع الخطأ

 یمثل تحلیل التباین ) 4 – 38( جدول رقم 

ANOVAb 

 النموذج
مجموع 
 df المربعات

متوسط 
 F المربعات

المعنویة 
Sig. 

 082a. 1.819 1.114 9 10.027 بین المجموعات 1
المجموعاتداخل   37.973 62 .612   

Total 48.000 71    
a. Predictors: (Constant), Zscore:  اخري, Zscore:  الترفیھ, Zscore:  المنزلیة الادوات, Zscore:  والمواصلات النقل, Zscore:  
 التعلیم  :Zscore ,السكن  :Zscore ,الصحیة العنایة  :Zscore ,والاحذیة الملابس  :Zscore ,والشراب الطعام
b. Dependent Variable: المجموعات     

  SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 
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  : یمكن استخراج المؤشر التالي  (5 – 36)والجدول  (5 – 31)بالاستناد الي الجدول 

  متوسط مربع الخطأ بین التحلیل التمییزي والشبكة العصبیة 4 – 39جدول 

  الشبكة العصبیة  التحلیل التمییزي  المقارنة
 30.518 0.612  متوسط مربع الخطأ

   SPSSالمصدر من اعداد الباحث برنامج 

من خلال الجدول أعلاه نلاحظ ان متوسط مربع الخطأ عن طریق التحلیل التمییزي كان اقل      
من متوسط مربع الخطأ عن طریق الشبكة العصبیة وبالتالي وفقا لنتائج البیانات المعتمدة للبحث فان 

  .بیةالتحلیل بأسلوب التحلیل التمییزي أعطي نتائج اكفأ من التحلیل عن طریق الشبكات العص
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  الفصل الخامس

  النتائج والتوصیات

 .النتائج:  5 – 1

 .التوصیات:  5 – 2

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  



١٦٦ 
 

  

  

  

  النتائج 5 – 1

مكن ان من خلال ما تم عرضھ في الابواب السابقة ومن نتائج التحلیل التي خلص الیھا البحث ی     

  -:والتوصیات التالیة نخرج بالاستنتاجات

بیانات الارقام القیاسیة عبارة عن بیانات سلسلة زمنیة تتاثر بعوامل وتغیرات السلاسل   -١

وبالتالي فان نفس المشكلات  .الزمنیة من اتجاه عام وتغیرات موسمیة ودوریة وعشوائیة

 .التي تعاني منھا معاملات دالة الانحدار تعاني ایضا منھا معاملات الدالة التمییزیة

بیانات الارقام القیاسیة لاسعار المستھلك في السودان تأثرت بطول فترة الاساس حیث لم یتم  -٢

كبیر  مدي وتباینوبالتالي كان ھناك  2007حتي العام  1990تغییر فترة الاساس منذ العام 

 .مما كان لھ اثر في كفاءة الدالة التمییزیة .بین بدایة السلسلة ونھایة السلسلة

طریقة لاسبیر في استخراج الرقم القیاسي لاسعار المستھلك تشوبھ كثیر من الاعتماد علي  -٣

 .العیوب التي تؤثر في البیانات من حیث التضخیم في قیمة الرقم القیاسي

الدالة التمییزیة المشتقة من بیانات الارقام القیاسیة لاسعار المستھلك كانت معنویة الا ان  -٤

 .یةكفاءة الدالة في التمییز لم تكن عال

نتیجة لانخصاض كفاءة الدالة التمییزیة في التمییز بین فئات الدخل فان نسبة التصنیف  -٥

  %58.3الصحیح كانت منخفضة بلغت 

اتباع اسلوب التحلیل التمییزي المتدرج یعطي معلومات اضافیة عن التمییز بین  -٦

 .المجموعات

متغیرات المجموعات  بینانخافض كفاءة الدالة التمییزیة یعود الي ارتفاع  الارتباطات  -٧

 .السلعیة

 .نسبة الخطأ في عملیة التصنیف كانت عالیة -٨

التوزیع الطبیعي المعیاري ساھم في الحصول علي نتائج افضل من  بیانات الحصول علي -٩

 .استخام البیانات الاصلیة
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استخدام التحلیل التمییزي یتیح طرق وبدائل مختلفة للباحث اذا ما كانت ھناك اي  - ١٠

 .طبیعیة البیاناتمشكلة في 

حسب اتباع اسلوب كبر في التمییز بین المجموعات المتغیرات التي كان لھا الاثر الأ - ١١

السكن، الملابس ( التحلیل التدریجي فان الدالة الاولي انتجت المتغیرات التالیة بالترتیب 

 .تعلیموالاحذیة، اخري، الترفیھ،الادوالت المنزلیة، الطعام والشراب، العنایة الصحیة، ال

اسلوب الشبكات العصبیة انتج دالة تمییزیة بمتوسط مربع خطأ اكبر من متوسط مربع  - ١٢

 .الخطأ في اسلوب التحلیل التمییزي

العصبیة للحصول علي معاملات  في الشبكة متعددة الطبقات تم استخدام شبكة برسبترون - ١٣

بدالة مماس الذي یسمي  وقد استخدمت الشبكة تابع تفعیل سیغموید من النوع الدالة التمییزیة 

 Hyperoblic tangentالقطع الزائد 

 .سھولة الاجراءات وقلتھا في الحصول علي الدالة التمییزیة بواسطة الشبكات العصبیة - ١٤

لوب عند العمل باس) خطیة او غیر خطیة( لیس ھناك شروط في علاقة المتغیرات من حیث  - ١٥

 .الشبكات العصبیة

البیانات عكس الشبكات العصبیة التي تعتمد علي صفات  الدالة التمییزیة تعتمد علي حجم - ١٦

 .البیانات ونوعیتھا

عدم وجود طرق احصائیة لحساب معنویة الدالة التمییزیة عن طریق الشبكات العصبیة  - ١٧

یعتبر احد مشاكل ھذا الاسلوب عند التطبیق، فالشبكة تعتمد علي متوسط مربع الخطأ وسرعة 

 . انجاز الشبكة

تمییزیة قدرة اعلي وامكانیة اكبر ومزایا اكثر من استخدام الشبكات العصبیة اظھرت الدالة ال - ١٨

والمتغیرات التي حیث امكن توضیح المفردات التي تم تصنیفھا خطأ ونسب التصنیف الخاطئ 

كما تتیح اسالیب التحلیل التمییزي امكانیة لاجراء لھا الوزن الاكبر في التمییز بین المجموعات 

 .دیة للتصنیفالاختبارات البع

 .في اسلوب الشبكات العصبیة لتحدید مدخلات الشبكة وثابتة لا توجد قواعد محددة - ١٩
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عدم وجود القواعد الواضحة واتباع معظم خطوات بناء نموذج الشبكة للتجریب یجعل  - ٢٠

تطبیق ھذا الاسلوب صعب في بعض الدراسات الاقتصادیة خاصة البیانات التي تعاني من 

  .مشكلات النماذج

  :التوصیات 5 – 2

  -:علي ضوء ما تم التوصل الیھ من استنتاجات یمكن ان نوصي بالاتي

للوصول  .وحساب الرقم القیاسي لاسعار المستھلك في السودان اعداد تحسین اسالیب طرق -١
 .الي رقم قیاسي یعبر عن الواقع الاقتصادي بصورة حقیقیة

اجراء المعالجات اللازمة للبیانات عند التعامل مع بیانات سلسلة ارقام قیاسیة یجب  -٢
والمتغیرات التي تتعرض لھا السلاسل الزمنیة قبل البدء في  لوتخلیصھا من اثار العوام

 .تطبیق التحلیل

للتخلص من عیوب الرقم القیاسي عند التطبیق في اسلوب التحلیل التمییزي او الشبكات  -٣
 .فیشر المثالي لانھ اكثر مصداقیةالعصبیة ولتفادي عامل التحیز یمكن الاعتماد علي رقم 

استخدام شبكات اخري في عملیة التمییز یمكن ان یكون لھ اثر ایجابي في تحسین مستوي  -٤
 .الخطأ عن طریق الشبكات العصبیة

في حالة استیفاء الشروط اللازمة لاجراء التحلیل التمییزي فانھ یعطي نتائج افضل من غیره  -٥
 .الاخري من طرق واسالیب التحلیل التمییزي

اذا كان مجتمع بیانات الدراسة غیر معلوم فان الشبكات العصبیة تكون بدیلا ناجحا للتحلیل  -٦
التمییزي لاحتوائھا علي عدد من دوال التنشیط والنقل والتحویل واكتساب طرق التعلم 

 .الذاتي

 عدم توفر برمجیات الشبكات العصبیة یعتبر احد عوائق انتشار تطبیقھا واستخدامھا في -٧
 .مجالات مختلفة، وبالتالي لابد من اتاحتھا وسھولة استخدامھا

لاستخدام اسلوب الشبكات العصبیة یجب ان تكون مجموعة البیانات علي نحو كاف لكل من  -٨
 .العینة التدریبیة والعینة الاختباریة

 عند استخدام الشبكات العصبیة لابد من فھم الطبیعة الاساسیة للمسألة قید الحل حتي یمكن -٩
وضع حد للقرارات علي انشاء الشبكة التي سیتم عملھا، وتتضمن  ھذه القرارات دوال 

 .التنشیط، ودوال النقل والتحویل وطرق التعلم

ایجاد ادوات تطویر ومعالجات بقدرات تمكن مستخدمیھا من استخدام الشبكات العصبیة،  - ١٠
 .كالمعالجات العصبیة المخصصة
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  المراجع

  العربیةالمراجع : اولا

، التحلیل الإحصائي للمتغیرات المتعددة )م١٩٩٨(جونسون، ریتشارد و وشرن، دین،  - ١

 دار المریخ للنشر. تعریب حامد، عبد المرضي  عزام. والوجهة التطبیقیة

، طبیعة البیانات الإحصائیة )م٢٠٠٢(هادي، كاظم أموري وخضیر ،عصام محمود،  - ٢

 .دار وائل للنشر. وبناء النماذج القیاسیة

الطبعة الثانیة، دار الیزاوري . ، الطرق الإحصائیة)م٢٠٠٧(حسن، محمد ابوصالح،  - ٣

  .العلمیة للنشر

، أسالیب التحلیل )م٢٠٠١(حسب النبي، لبیبه العطار و محمود، عادل حلاوة - ٤

 .الدار الجامعیة، طبع، نشر، توزیع. الإحصائي

البیانات باستخدام  م، الدلیل الاحصائي في تحلیل٢٠٠٤حسن، السید محمد ابوهاشم، - ٥

SPSSمكتبة الرشید: ، الریاض. 

قسم . ،  الإحصاء المتقدم)م٢٠٠٤/٢٠٠٥(العلیم، ممدوح،  المنعم، محمد و عبد عبد - ٦

 .جامعة عین شمس -كلیة التجارة، الإحصاء والریاضة والتامین

فهد بن عبداالله التركي، : م، بناء الشبكات العصبیة، ترجمة٢٠٠٢سكابورا، . دیفید م - ٧

 .جامعة الملك سعود: ریاضال

م، الاستدلال ١٩٩٧المجید،  الرحیم البشیر واحمد عودة عبد زین العابدین عبد - ٨

 .جامعة الملك سعود: الإحصائي
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علي الحاسوب، عمان، دار مجدلاوي  م، الإحصاء التطبیقي٢٠٠٥سالم قاسم النعیمي،  - ٩

 .للنشر والتوزیع

في تحلیل البیانات  SPSSم، استخدام نظام ٢٠٠٤عكاشة، محمود خالد،  -١٠

 .جامعة الازهر: الاحصائیة، غزة

م، العرض والتحلیل باستخدام ٢٠٠٥عاشور، سمیر كامل، وسالم، سامیة ابوالفتوح، -١١

SPSSWIN القاهرة. الاحصاء التطبیقي المتقدم: الجزء الثاني. 

الطبعة الاولي  SPSSالعالم الرقمي والیة تحلیل البیانات. م٢٠٠٤غدیر باسم غدیر،  -١٢

 .دار الرضا للنشر: شقدم

الإسكندریة، الدار الجامعیة . م، الإحصاء الاحتمالي٢٠٠٤سلطان محمد،  ،كمال -١٣

 .للكتب

مقدمة في الإحصاء مبادئ وتحلیل . م٢٠٠٤محمد صبحي وعدنان محمد،  -١٤

 .عمان، دار المیسرة للنشر.  SPSSباستخدام 

: ، عمان٢، ط SPSSالتحلیل الإحصائي المتقدم باستخدام . م٢٠٠٩محفوظ جودة،  -١٥

 .دار وائل للنشر والتوزیع

مطابع : م، الحاسب والذكاء الاصطناعي، القاهرة١٩٩٤محمد فهمي طلبة وآخرون،  -١٦

 .المكتب المصري الحدیث

محمد : م، الذكاء الاصطناعي دلیل النظم الذكیة، ترجمة٢٠٠٤میشیل نیجنفیتسكي،  -١٧

 .دار المریخ: یحي عبد الرحمن، الریاض

الاحصاء الاستدلالي وتطبیقاته في الحاسوب ، م٢٠٠٤الفلاح، المنیزل عبداالله -١٨

 .دار وائل للنشر: ، عمانSPSS باستخدام الرزم الاحصائیة



١٧١ 
 

. ، استراتیجیات تصمیم وتحلیل البحث المیداني)م٢٠٠٥(محمد، سمیر علي حسن،  -١٩

 . دار جامعة الخرطوم للنشر

  .المراجع الانجلیزیة: ثانیا

1- Anderson. T.W. An Introduction to Multivariate Statistical 

Analysis. New York. John Wiley,1958 

2- Anderson. T.W. Asymptotic for Principle Components Analysis. 

Annals of multivariate statistics. 34. 1963 

3- Hotelling, H. analysis of complex of statistical variables into 

principle components. New York. 1953 

4- Rao, C.R. Linear statistical inference and its Applications (2nd ed) . 

New York. John Wiley,1973 

5- Boxon,W.J ed, BMDP Biomedical computer programs, Berkeley, 

Calif: University of California press,1979. 

6- Morrison, D.F, Multivariate Statistical Methods (2nd ed), New York 

, McGraw-Hill.1976 

7- Lawley,D.N and A.E. Maxwell, Factor Analysis as Statistical 

Methods. (2nd ed). New York: American Elsevier Publishing Co 

1971. 

8- Maxwell.A.E., Multivariate Analysis in Behavioral Research, 

London, Chapman and Hall, 1977. 

9- Anderbege.M.R, Cluster Analysis for Application, New York , 

Academic press,1973. 

10- Hartigan, J.A . Clustering Algorithm, New York , John 

Wiley,1975. 

11- Harper, W.M, (1979), Statistics, Macdonald and Evans. Third 

Edition ISBN: 0 7121 1955 8 

12- Hayslett, M.S and Murphy , Patrick Fima , ( 1980),  Statistics 

made simple. A Howard & Wyndham company. 
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13- Kapur, J.N and Saxena, H.C. (200),  Mathematical Statistics, 

RAM NAJAR, New Delhi-110-055 

14- Richar, A. Johnson, (2002), applied multivariate statistical analisis. 

University of Wisconsin-Madison. 

15- Ronald. E, Walpole and Raymond H.Mayers, (1978). 

Probability and statistics for engineering and scientists. Second 

addition. 

16- Berenson, M.L. and Levine, D,M Basic Business Statistics: 

Concepts and applications, New Jersey: Printice Hall International 

Inc.1992. 

17- Leech, Nancy L. Morgan, George A, & Barrett, Karen., SPSS 

for Intermediate Statistics: Use and Interpretation NJ: LEA, 

Publishers, 2005. 

18- SPSS Complex Samples., SPSS Inc, Chicago ILL:2004 

  نیةالمواقع الالكترو: ثالثا

1-  Google.com, faculty.ksuedu.sa/7098 
2- hƩp://www.alba7es.com/Page1724.htm 
3- hƩp://bafree.net/alhisn/showthread.php?t=93752 
4- hƩp://www.surveymonkey.com/s/7R535ZM 
5- hƩp://addustour.com/sn/914234/ 
6- hƩp://bafree.net/alhisn/showthread.php?t=93752 
7- hƩp://www.ahlalhdeeth.com/vb/showthread.php?p=2114139 
8- http://www.google.com.sa/url?RJBimOw 
9- hƩp://www.alba7es.com/Page1724.htm 
10- http://www.hia6.com/forum/hia635075/ 
11- hƩp://hadramouƩoday.net/12957.html 
12- http://srd.edu.sa/Public/showPublicaƟons.aspx?PubTypeID=32&Lang=ar-SA 
13- hƩp://www.damascusuniversity.edu.sy/mag/health/old/medical/2000/16-

1/studies.pdf 
14- hƩp://www.dryalbader.info/cancernetclinic/link.php?p=02&s=1 
15- http://www.alsharq.net.sa/lite-post?id=1032105. 
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  الارقام القیاسیة لاسعار المستھلك لمجموعة الدخول العلیا  (a - 1)حق رقم مل

 الغذاء السنوات
الملابس 
 السكن والاحذیة

الادوات 
 المنزلیة

العنایة 
 الصحیة

النقل 
 اخري التعلیم الترفیھ والمواصلات

1990 144.5 113.6 107.3 122.3 125.5 109.3 124.4 107.6 163.9 
1991 303.9 271.8 332 361.5 274 249 222 260 279.6 
1992 519.8 529.6 646 673.2 996 106.4 603.1 549.4 464.9 
1993 303.9 271.8 332 361.5 274 249 222 260 279.6 
1994 2666.2 1821.4 1666.5 2915.3 4328.6 6111.1 1106.2 2851.2 2677.2 
1995 4194.5 3135.9 3905.8 5284.5 6774.4 10807.6 1490.6 4490.3 4355.9 
1996 9540.5 6613.1 7051 10580.7 13893.2 18114.1 2509.2 9762.7 7883.2 
1997 13577.5 9756.4 10910.5 13102 17872.5 29155.7 3685.2 18148.8 11738.5 
1998 16999.2 10724 12949.2 19578.2 19935.2 31538.1 6561.7 19803.9 13936 
1999 19386.4 12489.4 19566.2 20897.6 23644.4 38371 9849.2 25677.7 17075.3 
2000 20440.2 13533.2 23726.9 19601.6 26742.6 40143.4 13299.7 29219.2 18505.8 
2001 20435.5 14391.1 26327.3 19840.2 31530.1 38296.8 23195.3 30767.1 19185.7 
2002 26506.9 14416 30565.8 21654.1 34212.5 44931.7 28463.4 31060 19679.5 
2003 29042.2 13663.2 31377.3 23593.7 36278.7 46090.2 31382.6 31779.3 19512.8 
2004 31923.7 13141 33977.6 23325.1 37841.4 53688.7 36811.3 32591 19491.5 
2005 34655.4 13210.5 38357.5 20193.9 35395.8 57479 38212.8 34193 19811.3 
2006 35784 14040.1 43314.6 21705.2 48826.2 68729 40448.9 39271.4 22035.1 
2007 37941.8 13890 45682.1 21817.4 54668.7 95999 42788.1 42292 25071.2 
2008 116.2 107 118.5 105.8 106.5 102.6 104.2 100.5 108.2 
2009 119.9 123.7 125.8 114.5 118.7 112.5 114.2 123.4 122.3 
2010 149.9 129.3 143.1 125 123.7 108.4 118.4 163.9 133.2 
2011 181.7 152.1 157 149.6 146.6 123.7 127.2 204.4 155.2 
2012 251.1 223.7 176.8 202.8 202.8 203.7 169.1 227.4 210.5 
2013 332.4 342.8 204.6 296.5 296.5 334.8 275.5 274.7 325.2 
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  :الارقام القیاسیة لاسعار المستھلك لمجموعة الدخول الوسطي (b- 1)ملحق رقم 

 الغذاء السنوات
 الملابس
 السكن والاحذیة

الادوات 
 المنزلیة

العنایة 
 الصحیة

النقل 
 اخري التعلیم الترفیھ والمواصلات

1990 144.1 112.1 108.9 114.9 126.8 104.2 125.7 166.7 161.5 
1991 311.9 261.5 297.2 394.1 281.4 276.9 227.9 264.3 276.1 
1992 603.2 502.4 269.7 702.5 1066.3 1046.2 654.3 552.6 463.7 
1993 1267.7 949.3 117.6 1453 1886 1942.3 930.6 924.5 1046.6 
1994 2808.5 1826.5 1923.1 3012.5 4556.8 5947 1072.9 2682.5 2660.1 
1995 4284.3 3045.3 3906.8 5232 7099 10209.6 1442.7 3809.7 4306.8 
1996 9831 6635.9 7606.4 10526 1451.9 1648 2352.6 8678.3 7799.2 
1997 14654.2 9824.8 12275.4 12875.8 18554.3 29930.7 3332.5 18163.8 11596.1 
1998 16718.72 11113.9 13482.2 19563.3 20256.8 33310.4 5797.7 18764.2 13774.8 
1999 19739.7 13299.6 20456.2 20739.5 23893.4 43215.1 8873.3 24614.2 16806.8 
2000 20908.8 13876 24872.8 19166 26259.2 43669.9 12675.7 28634.5 18088.1 
2001 21009.9 15009.4 27284.4 19433.4 30669.1 40695.3 23736.8 29780.1 18825.1 
2002 27106.3 14823.4 31910.9 20038 33402.6 47798.4 29729.7 30030.7 19170.3 
2003 19899.2 14129.9 33137.3 21897 35630.2 49546 33164.5 30581.5 18969.2 
2004 32502.1 13767.6 36506.9 21615.8 36018.7 56127.7 39182.1 31241 18977 
2005 35859.5 13797.9 41432.1 18017.7 33182.6 58912.4 40420 32529.1 19413.3 
2006 36593.6 14626.5 47339.9 18922.5 46450.2 74307.5 42703.8 38901.4 21581 
2007 38572.9 14876.5 49634.8 19021 52686.1 92167 45175.2 42045.2 24483.1 
2008 118.3 107.9 117.9 107.2 107.7 104.2 102.9 100.5 107.6 
2009 132.3 124.8 124.4 116.7 118 115.9 114.7 119.2 121.5 
2010 152.9 130.6 140.5 126.5 123.1 111.9 116.6 154.8 131.8 
2011 184.6 153.3 155 152.2 151.4 128.1 127.2 194.5 156.3 
2012 256 229.7 175 215 202.7 179.8 223.9 221.2 214.5 
2013 333.4 355.3 205.5 345.5 296.5 303.3 308.7 272.6 321.4 
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  لاسعار المستھلك لمجموعة الدخول الدنیاالارقام القیاسیة  (c-1)ملحق رقم 

 الغذاء السنوات
الملابس 
 السكن والاحذیة

الادوات 
 المنزلیة

العنایة 
 الصحیة

النقل 
 اخري التعلیم الترفیھ والمواصلات

1990 134.3 110 107.9 111.2 126.4 102.9 132.4 107.1 169.7 
1991 310 242.8 261.1 422.9 280.8 283.6 229 267.2 270 
1992 600.4 459.8 551.5 733.7 1066.4 1056.2 726.6 557.9 435.2 
1993 1249.5 864.7 1051.9 1541.8 1888.3 1896.9 990.6 925.5 1041.4 
1994 2693.1 1763.4 1897.5 3223.3 4372.6 5916.3 974.9 2660.5 2696.4 
1995 4227.3 2872.2 3833.3 5964.6 7137.1 10079.4 1274 3514.2 4379.3 
1996 7952.7 6272.8 7434.5 11307.5 14550.3 19551.5 1933 8235.6 7911.7 
1997 13699.5 9378.36 10882 13613.9 18599.3 30218.3 2589.5 18690.1 11846.3 
1998 17373.4 10910.4 12626.1 21813.3 20169.5 33863.6 4404.6 18456.4 14060.1 
1999 19799.6 13140 18507.2 22999 23803.5 44596.3 7048.3 24301.5 17026.4 
2000 21074 13397.8 22321.3 20455.9 25780.7 44679.8 11473.9 28556.8 18182.1 
2001 21241.8 14732.8 24275.1 19009.5 30044.8 41374.1 24720.3 29550.7 18933.5 
2002 26996.2 14229.4 28435.1 20605.6 33108.4 48646.1 32227.6 29792.9 19067.7 
2003 29715.7 13535.5 29723.2 22376.9 35614.3 50556.1 36690.6 30283.7 18984.5 
2004 32186.1 13418.2 33143.4 22027.4 35018.7 56906.5 43875 30898.6 1984.5 
2005 35989.8 13657.1 37746.5 18399.8 31918.1 45896.4 44857.8 32092.2 19910.4 
2006 36388.8 14479 43563.4 19096.9 44494.4 75940.8 47049.6 39125.2 22342.1 
2007 38071.4 15383.1 45793.2 19129.4 50860.3 94928.4 49343.5 42384.9 25388 
2008 122.8 107.9 117.2 108.6 110.7 104.1 104.7 1003 108.2 
2009 140.8 124.2 126.9 117.9 119.1 115.6 110.8 110.2 122 
2010 162.4 130.6 138.3 128.9 125.2 114.9 114.3 133.5 132.7 
2011 192.5 152.9 158.6 162.4 151.8 137.6 126.8 172.2 156 
2012 270.4 134.6 184.1 235.5 209.7 179.7 298.7 208.3 214.4 
2013 348.3 370.8 236 393.9 314.8 319 596.6 271.4 330.6 
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  .لفئة الدخول العلیا للارقام القیاسیة المعیاریةالقیم ) a - 2(ملحق رقم 

 الغذاء السنوات
الملابس 
 السكن والاحذیة

الادوات 
 المنزلیة

العنایة 
 الصحیة

النقل 
 اخري التعلیم الترفیھ والمواصلات

1990 -0.92377 -1.0314 -0.86243 -1.04278 -0.93049 -0.89762 -0.73128 -0.94776 -0.97641 
1991 -0.91212 -1.00652 -0.84849 -1.01769 -0.92176 -0.89253 -0.72542 -0.93768 -0.96363 
1992 -0.89634 -0.966 -0.829 -0.98498 -0.87933 -0.89773 -0.70255 -0.91855 -0.94317 
1993 -0.91212 -1.00652 -0.84849 -1.01769 -0.92176 -0.89253 -0.72542 -0.93768 -0.96363 
1994 -0.73947 -0.76291 -0.76567 -0.74973 -0.68346 -0.67879 -0.67236 -0.76637 -0.69884 
1995 -0.62777 -0.55625 -0.6267 -0.50114 -0.53972 -0.50755 -0.64929 -0.65801 -0.51344 
1996 -0.23706 -0.0096 -0.43152 0.054561 -0.12133 -0.24115 -0.58817 -0.30943 -0.12387 
1997 0.05799 0.484565 -0.192 0.319108 0.112546 0.161438 -0.5176 0.244991 0.301915 
1998 0.308068 0.636682 -0.06548 0.998622 0.233776 0.248303 -0.34499 0.354413 0.544612 
1999 0.482538 0.914224 0.345155 1.13706 0.451775 0.497437 -0.14771 0.742745 0.891323 
2000 0.559556 1.078321 0.603361 1.001078 0.633864 0.562061 0.059349 0.976882 1.049311 
2001 0.559212 1.213193 0.764737 1.026113 0.915238 0.494732 0.653166 1.079218 1.124401 
2002 1.002945 1.217107 1.027771 1.216436 1.07289 0.736647 0.969295 1.098582 1.178937 
2003 1.188239 1.098759 1.078131 1.419948 1.194325 0.778887 1.144471 1.146137 1.160526 
2004 1.398835 1.016663 1.239502 1.391765 1.286169 1.055936 1.470237 1.1998 1.158174 
2005 1.598484 1.027589 1.511311 1.063225 1.142435 1.194135 1.554339 1.305712 1.193493 
2006 1.680968 1.158012 1.81894 1.221797 1.931774 1.604321 1.688523 1.641458 1.439095 
2007 1.838672 1.134414 1.965863 1.23357 2.275153 2.598613 1.828894 1.841157 1.774409 
2008 -0.92584 -1.03243 -0.86174 -1.04452 -0.93161 -0.89787 -0.73249 -0.94823 -0.98256 
2009 -0.92557 -1.02981 -0.86128 -1.0436 -0.93089 -0.89751 -0.73189 -0.94671 -0.98101 
2010 -0.92338 -1.02893 -0.86021 -1.0425 -0.9306 -0.89766 -0.73164 -0.94404 -0.9798 
2011 -0.92105 -1.02534 -0.85935 -1.03992 -0.92925 -0.8971 -0.73111 -0.94136 -0.97737 
2012 -0.91598 -1.01409 -0.85812 -1.03434 -0.92595 -0.89418 -0.72859 -0.93984 -0.97126 
2013 -0.91004 -0.99536 -0.85639 -1.02451 -0.92044 -0.8894 -0.72221 -0.93671 -0.9586 
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  .القیم المعیاریة للارقام القیاسیة لفئة الدخول الوسطي )b - 2(ملحق رقم

 الغذاء السنوات
الملابس 
 السكن والاحذیة

الادوات 
 المنزلیة

العنایة 
 الصحیة

النقل 
 اخري التعلیم الترفیھ والمواصلات

1990 -0.9238 -1.03163 -0.86233 -1.04356 -0.93041 -0.89781 -0.7312 -0.94385 -0.97668 
1991 -0.91154 -1.00814 -0.85065 -1.01427 -0.92133 -0.89151 -0.72507 -0.9374 -0.96402 
1992 -0.89025 -0.97027 -0.85235 -0.98191 -0.8752 -0.86346 -0.69948 -0.91834 -0.9433 
1993 -0.84168 -0.90001 -0.86179 -0.90316 -0.82702 -0.83079 -0.6829 -0.89375 -0.87892 
1994 -0.72907 -0.76211 -0.74975 -0.73953 -0.67005 -0.68477 -0.67436 -0.77752 -0.70073 
1995 -0.62121 -0.5705 -0.62664 -0.50665 -0.52064 -0.52936 -0.65217 -0.703 -0.51886 
1996 -0.21583 -0.00601 -0.39705 0.048822 -0.85254 -0.84152 -0.59757 -0.38113 -0.13315 
1997 0.136682 0.495318 -0.1073 0.295374 0.152617 0.189695 -0.53876 0.245982 0.286188 
1998 0.287569 0.697979 -0.03241 0.997059 0.252677 0.312923 -0.39083 0.285676 0.526808 
1999 0.508359 1.041597 0.400387 1.120472 0.466409 0.674058 -0.20627 0.672434 0.861669 
2000 0.593804 1.132213 0.674473 0.955372 0.605454 0.690641 0.021904 0.938226 1.003179 
2001 0.601193 1.310397 0.824133 0.983429 0.864635 0.582184 0.68566 1.013965 1.084575 
2002 1.046752 1.281155 1.111246 1.046867 1.02529 0.84117 1.045283 1.030532 1.1227 
2003 0.520016 1.172129 1.187354 1.241922 1.156211 0.904889 1.2514 1.066947 1.10049 
2004 1.441108 1.115172 1.396466 1.212417 1.179045 1.144865 1.612505 1.110548 1.101351 
2005 1.686486 1.119935 1.702115 0.834887 1.01236 1.246398 1.686789 1.195708 1.149537 
2006 1.740138 1.250201 2.068743 0.929823 1.792131 1.807719 1.823836 1.616996 1.388943 
2007 1.884797 1.289503 2.21116 0.940158 2.158631 2.458895 1.97214 1.824841 1.709458 
2008 -0.92568 -1.03229 -0.86177 -1.04437 -0.93154 -0.89781 -0.73257 -0.94823 -0.98263 
2009 -0.92466 -1.02963 -0.86137 -1.04337 -0.93093 -0.89738 -0.73186 -0.94699 -0.98109 
2010 -0.92316 -1.02872 -0.86037 -1.04234 -0.93063 -0.89753 -0.73174 -0.94464 -0.97996 
2011 -0.92084 -1.02515 -0.85947 -1.03965 -0.92897 -0.89694 -0.73111 -0.94201 -0.97725 
2012 -0.91562 -1.01314 -0.85823 -1.03306 -0.92595 -0.89505 -0.72531 -0.94025 -0.97082 
2013 -0.90996 -0.9934 -0.85634 -1.01937 -0.92044 -0.89055 -0.72022 -0.93685 -0.95902 
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  .القیم المعیاریة للارقام القیاسیة لفئة الدخول الوسطي )c - 2(ملحق رقم 

 الغذاء السنوات
الملابس 
 السكن والاحذیة

الادوات 
 المنزلیة

العنایة 
 الصحیة

النقل 
 اخري التعلیم الترفیھ والمواصلات

1990 -0.92452 -1.03196 -0.86239 -1.04395 -0.93044 -0.89786 -0.7308 -0.94779 -0.97577 
1991 -0.91167 -1.01108 -0.85289 -1.01124 -0.92136 -0.89127 -0.725 -0.93721 -0.96469 
1992 -0.89045 -0.97697 -0.83486 -0.97863 -0.87519 -0.8631 -0.69514 -0.91799 -0.94645 
1993 -0.84301 -0.91331 -0.80381 -0.89384 -0.82689 -0.83245 -0.6793 -0.89368 -0.8795 
1994 -0.7375 -0.77203 -0.75133 -0.71741 -0.68088 -0.68589 -0.68024 -0.77898 -0.69672 
1995 -0.62538 -0.59771 -0.6312 -0.42978 -0.5184 -0.5341 -0.66229 -0.72254 -0.51085 
1996 -0.3531 -0.0631 -0.40772 0.130821 -0.08271 -0.18874 -0.62275 -0.4104 -0.12073 
1997 0.066907 0.425132 -0.19377 0.372819 0.155262 0.200182 -0.58335 0.280777 0.31382 
1998 0.335416 0.665987 -0.08554 1.23314 0.247546 0.333093 -0.47443 0.265327 0.558317 
1999 0.512737 1.016506 0.279435 1.357549 0.461126 0.724418 -0.31579 0.651761 0.885922 
2000 0.605877 1.057035 0.516132 1.090715 0.577331 0.727463 -0.05021 0.933089 1.013561 
2001 0.618141 1.266912 0.637381 0.938952 0.827943 0.606933 0.744678 0.998798 1.096547 
2002 1.038706 1.187772 0.895544 1.106422 1.007999 0.872078 1.195178 1.014811 1.111368 
2003 1.237462 1.078683 0.975481 1.292275 1.155277 0.941719 1.462994 1.047259 1.10218 
2004 1.418013 1.060242 1.187733 1.255604 1.120272 1.173261 1.894117 1.087911 -0.77534 
2005 1.696009 1.0978 1.473393 0.874979 0.938042 0.771821 1.953093 1.166823 1.204438 
2006 1.72517 1.227012 1.83438 0.948122 1.677183 1.867271 2.084619 1.631792 1.473001 
2007 1.848144 1.369147 1.972757 0.951532 2.051324 2.559578 2.222272 1.847299 1.809397 
2008 -0.92536 -1.03229 -0.86182 -1.04422 -0.93136 -0.89781 -0.73246 -0.88856 -0.98256 
2009 -0.92404 -1.02973 -0.86121 -1.04325 -0.93087 -0.89739 -0.73209 -0.94759 -0.98104 
2010 -0.92246 -1.02872 -0.86051 -1.04209 -0.93051 -0.89742 -0.73188 -0.94605 -0.97986 
2011 -0.92026 -1.02522 -0.85925 -1.03858 -0.92895 -0.89659 -0.73113 -0.94349 -0.97728 
2012 -0.91457 -1.02809 -0.85766 -1.03091 -0.92554 -0.89506 -0.72082 -0.9411 -0.97083 
2013 -0.90888 -0.99096 -0.85444 -1.01429 -0.91937 -0.88998 -0.70294 -0.93693 -0.958 



١٧٩ 
 

  یوضح الاحتمالات القبلیة للانضمام للمجموعات )3(ملحق رقم

Dis_1 Dis1_1 Dis2_1 Dis1_2 Dis2_2 Dis3_2 
1 -0.11265 -0.04889 0.338208 0.326131 0.335662 
2 0.012184 -0.07748 0.316558 0.355962 0.32748 
2 0.030059 -0.24188 0.326611 0.358348 0.315041 
2 0.012184 -0.07748 0.316558 0.355962 0.32748 
3 -0.29379 0.34097 0.312238 0.286203 0.401559 
2 0.746839 0.204589 0.210351 0.527936 0.261713 
2 0.446141 -0.06608 0.236603 0.482201 0.281196 
3 -0.55701 0.73377 0.255887 0.233325 0.510788 
3 -1.75135 0.785167 0.315438 0.29816 0.386402 
1 -1.15956 -0.65267 0.778576 0.066272 0.155151 
1 -0.74133 -1.8501 0.798817 0.010387 0.190796 
1 -1.11392 -1.37148 0.880341 0.013471 0.106189 
1 -0.45038 -1.27017 0.643401 0.079086 0.277512 
1 -2.90963 -1.65108 0.999336 3.31E-05 6.31E-04 
1 -2.96813 -0.35469 0.975287 0.015678 0.009034 
1 -0.71659 -0.69798 0.645899 0.117386 0.236716 
1 -2.65329 -3.86229 0.999774 1.20E-10 2.26E-04 
1 -2.30521 -0.05572 0.852141 0.08042 0.06744 
1 -0.09427 -0.06365 0.336259 0.330139 0.333601 
1 -0.08985 -0.05762 0.334709 0.331236 0.334056 
1 -0.11465 -0.06829 0.340885 0.325367 0.333749 
1 -0.1222 -0.06643 0.342188 0.32368 0.334132 
2 -0.05864 -0.02161 0.324917 0.338492 0.33659 
2 0.038455 0.067911 0.300572 0.357868 0.34156 
1 -0.16016 -0.05675 0.348645 0.315429 0.335926 
2 -0.03157 -0.05997 0.323537 0.345028 0.331436 
3 -0.14 0.157687 0.318609 0.317804 0.363587 
3 -0.26093 0.52675 0.281259 0.272267 0.446474 
3 -0.11514 0.099149 0.321669 0.324429 0.353902 
2 1.027209 -0.0318 0.147351 0.678426 0.174223 
2 1.824372 -0.50328 0.023715 0.944845 0.03144 
2 0.141507 -0.1165 0.293639 0.391579 0.314782 
3 0.20039 0.849859 0.242073 0.244049 0.513878 
2 1.936177 0.099444 0.063077 0.893265 0.043658 
2 1.449969 -1.51558 0.022045 0.875583 0.102372 
2 1.506938 -0.49732 0.045578 0.890119 0.064303 
2 2.38938 -0.35012 0.009844 0.982232 0.007924 
2 2.220174 -0.6397 0.007381 0.982505 0.010114 
2 1.186928 0.630484 0.244695 0.497551 0.257755 
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2 3.868904 -0.15258 8.02E-04 0.999131 6.65E-05 
2 2.187496 -2.93261 5.60E-04 0.868654 0.130786 
2 1.732137 -1.07256 0.013431 0.949583 0.036986 
1 -0.09393 -0.06332 0.336154 0.330223 0.333623 
3 -0.08793 -0.05487 0.334027 0.331707 0.334266 
1 -0.10716 -0.06511 0.339004 0.327143 0.333853 
1 -0.11521 -0.06419 0.340514 0.325314 0.334172 
2 -0.0563 -0.004 0.322722 0.338857 0.338421 
2 0.041904 0.076387 0.299425 0.358169 0.342406 
1 -0.11453 -0.04943 0.338641 0.325699 0.33566 
3 -0.0849 -0.05049 0.332952 0.332443 0.334605 
2 -0.0541 0.001378 0.321791 0.339281 0.338928 
2 0.117133 -0.03032 0.293661 0.381937 0.324402 
3 -0.19001 0.085518 0.335369 0.310598 0.354034 
2 0.816565 -0.18651 0.165414 0.630446 0.20414 
2 1.634862 -0.41727 0.039742 0.909352 0.050906 
1 -1.6056 0.139475 0.616237 0.169885 0.213878 
3 -0.76168 0.838951 0.237317 0.221501 0.541182 
3 0.671797 0.755136 0.260336 0.331181 0.408483 
1 -0.60859 -0.46197 0.550241 0.176058 0.273701 
3 -0.2024 1.705536 0.093526 0.051997 0.854477 
3 -0.28629 2.326742 0.026446 0.007811 0.965742 
3 -2.29654 2.309829 0.007195 0.126265 0.86654 
3 0.011637 3.309535 0.003747 7.23E-05 0.996181 
3 0.138663 0.747553 0.248415 0.265349 0.486236 
3 -0.0519 1.458435 0.143671 0.089905 0.766424 
3 0.475157 3.885692 0.002471 1.58E-06 0.997527 
1 -0.81552 -0.14271 0.524012 0.191664 0.284323 
3 -0.08206 -0.05751 0.333161 0.333043 0.333795 
1 -0.0936 -0.06277 0.336026 0.330307 0.333666 
1 -0.09844 -0.06299 0.337016 0.329185 0.3338 
1 -0.18762 -0.03973 0.351878 0.309973 0.338149 
3 0.049376 0.161583 0.292399 0.353711 0.35389 
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