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 مستخلصال

ذج الا مييدار الطي ييه واييذ ا سييذذج فييه اييلا التمييد اسييا درانيية ا ييد   سييا

Ratkowsky. لهيا كذ هيا تابصعذبة المصذل على اقيدي  استاز معلسات الا النسذذج اذ 

واسيا ط يقية الس بعيات  لتقدي  ايل  السعلسيات اقليديتنام ايل ط يقتين  اذلاي ية. معلسات

اثنيين  اااين ال  يقتين ايم اييل ضافة الىلااب الاعظم. الصغ   الطي ية وط يقة الامكان

واسييا يذارزمييية نيي و ال يييذر وال ذارزمييية  ,ميين يذارزميييات الييلكان الا يي ناعه

, الاوليييى دالييية fitnessال ذارزمييييات انيييتندت عليييى  يييذعين مييين دوال .ان ايييل  الجينيييية

اذ اظهي ت النتيا ت اقيذ  .وبانت دام السماكياة مجسذع م بعات ال  أ والثا ية دالة الامكان

 يذارزمية ن و ال يذر والسستندة على دالة مجسذع م بعات ال  أ على باقه ال  ا ق. 

الخوارزمية الجينية, طريقة المربعات  خوارزمية سرب الطيور, :رئيسيةالكلمات ال

 الصغرى اللاخطية, طريقة الامكان الاعظم, نموذج الانحدار اللاخطي, المحاكاة.

 Introduction and aim of searchالمقدمة وهدف البحث   .1

 امليل الا مدار اذ اج ان ا صا ه يش ح العطقة بين متغي ين او اكث  واه اصف

𝑥الستغي ات السستقلة العطقة بين  ذعين من الستغي ات,  = (𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑘)  

 والشكل العام لنسذذج الا مدار : yوالستغي  التابع او متغي  الانتجابة واللي ي مز له 

𝑦 = 𝑓(𝑥, 𝛽) + 𝑒𝑖                                 (1) 

                                                           
 تل من اط و ة دكتذرا بمد مس 
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 𝑓(𝑥), الجزن الاول اذ الجزن النظامه من جز ين yيتكذن متغي  الانتجابة 

, اما الجزن الثا ه واذ الجزن العشذا ه واذ مستقل عن الستغي ات xواذ يعتسد على 

, الاول اه  ساذج الا مدار ال  ية واه  ساذج الا مدار اه على  ذعين .xالعشذا ية 

ا بذنط بصذرة عامة اذزيعا طتيعي  𝑒𝑖دوال ي ية لسعلسات غي  معلذمة اذ يتذزع 

.  والثا ه اه  ساذج الا مدار الطي ية واه دوال لاي ية 𝜎2واتاين   µ سابه 

اذزيعا طتيعيا بذنط مساوي الى الصق  واتاين   𝑒𝑖لسعلسات غي  معلذمة اذ يتذزع 

𝜎2.[6] 

 واذ: Ratkowsky Modelفه الا التمد ام ايل  سذذج الا مدار الطي ه  

𝑦𝑖 =
𝛽1

1+exp (𝛽2−𝛽3𝑥1)
+ 𝑒𝑖              (2) 

,𝛽1اذ ان: 𝛽2, 𝛽3 .اه معلسات النسذذج 

ومن السعلذم ان  ساذج الا مدار الطي ية استاز بصعذبة المصذل على اقدي ات  

لسعلسااها لكذن ال  السعلسات لاي ية لللك ادف التمد اذ المصذل على اقدي ات لهل  

ب  يقة الس بعات الصغ   الطي ية وط يقة الامكان  Ratkowskyالسعلسات لا سذذج 

الاعظم وبعض ط ا ق اللكان الا  ناعه الا واه ال ذارزمية الجينية ويذارزمية 

 ن و ال يذر.

 Nonlinear least squaresطريقة المربعات الصغرى اللاخطية  .2

method [4] 

 الصيغة العامة لهل  ال  يقة اه كسا يله:

𝛼(𝑘+1) = 𝛼(𝑘) − (J(𝑘))
−1
∗ 𝑓(𝑘)                    (3) 

 اذ ان:

Kعدد م ات التك ار : 

𝛼(𝑘+1)  متجه من درجة:(P*1)  اذ انP  اسثل عدد السعلسات السقدر.  

 𝛼(𝑘) متجه السعلسات الافت اضية اي ان عندما اكذن :k=1  فهلا يعنه ان الستجه نيكذن

فهلا يعنه ان  𝛼(2)اي ان  k=2بالقيم الافت اضية الاولية او الابتدا ية وعندما اكذن 

الستجه نيكذن بالقيم الافت اضية الجديدة والته اه قيم السعلسات السقدرة فه التك ار 

 فه  الة عدم امقق ش ط التذقف للتك ار واذ: (k=2)الثا ه 
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|𝑃(𝐾+1) − 𝑃(𝐾)| ≤ 0.001 

واكلا كلسا يستس  التك ار فان قيم متجه السعلسات الافت اضية نذف اتغي  الى ان يتمقق  

الش ط او  تذقف عند قيسة معينة للسعلسات السقدرة بميد لا  ست يع الانتس ار بالتك ار 

 بستب ممدد مصقذفة السعلسات السقدرة يصل الى الصق .

 𝐽(𝑘) من السشتقات الجز ية ولتذضيح اكث   قت ض ان لدينا  سذذج الا مدار  : مصقذفة

 الطي ه التاله:

𝑦𝑖 = 𝑓(𝑥, Ɵ) + 𝑒𝑖 

𝑄ان ادف ط يقة الس بعات الصغ   اذ اصغي      = ∑ (𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥, Ɵ))
2𝑛

𝑖=1  الى

للسعلسات انتت معادلات بعدد السعلسات فه  بالنستة Qاقل ما يسكن لللك عند اشتقا  

𝑄𝑗النسذذج اه  , j = 1,2, … , p  لللك عند ايجاد الصف الاول من مصقذفة𝐽(𝑘)  يجب

بالنستة الى جسيع السعلسات فه النسذذج وعند ايجاد الصف الثا ه من  Q1اشتقا  السعادلة 

بالنستة الى جسيع السعلسات فه النسذذج واكلا  𝑄2يجب اشتقا  السعادلة  𝐽(𝑘)السصقذفة 

 .𝐽(𝑘)الى ان  صل الصف الايي  من مصقذفة

𝑓(𝑘)  متجه عسذدي من السعادلات :𝑄1 , 𝑄2, … , 𝑄𝑃 .بالقيم الافت اضية 

فان الاشتقاقات ال ا ة لهلا  (2)لللك بال جذع الى النسذذج السست دم فه التمد  يغة 

 النسذذج اه كسا يله:

𝑠2(𝛽) = ∑ (𝑦𝑖 −
𝛽1

1+exp (𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)
)2𝑛

𝑖=1                   (4) 

 اكذن على التذاله كالااه: 𝛽3والى  𝛽2والى 𝛽1بالنستة الى  𝑆2(𝛽)لللك فان السشتقة 

𝑄3 =
𝜕𝑆2(𝛽)

𝜕𝛽1
= ∑

𝑦𝑖

1+exp (𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝑛
𝑖=1 − ∑

𝛽1

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1        (5) 

𝑄4 =
𝜕𝑠2(𝛽)

𝜕𝛽2
= ∑

𝛽1
2exp (𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3
− ∑

𝛽1𝑦𝑖exp (𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1

𝑛
𝑖=1        (6) 

𝑄5 =
𝜕𝑠2(𝛽)

𝜕𝛽3
= ∑

𝛽1𝑥𝑖𝑦𝑖exp (𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1 − ∑

𝛽1
2𝑥𝑖exp (𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1       (7) 

وكسا  𝛽3وم ة بالنستة   𝛽2وم ة بالنستة   𝛽1م ة بالنستة  (5)الان  شتق السعادلة رقم 

 يله:
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𝜕𝑄3

𝜕𝛽1
= −∑

1

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1                                (8) 

𝜕𝑄3

𝜕𝛽2
= ∑

2𝛽1exp (𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1 − ∑

𝑦𝑖exp (𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1             (9) 

𝜕𝑄3

𝜕𝛽3
= ∑

𝑥𝑖𝑦𝑖exp (𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1 − ∑

2𝛽1𝑥𝑖exp (𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1       (10) 

وكسا  𝛽3وم ة بالنستة   𝛽2وم ة بالنستة   𝛽1م ة بالنستة  (6)الان  شتق السعادلة رقم 

 يله:

𝜕𝑄4

𝜕𝛽1
= ∑

2𝛽1exp (𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1 − ∑

𝑦𝑖exp (𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1      (11) 

𝜕𝑄4

𝜕𝛽2
= ∑

𝛽1
2exp (𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1 − 3∑

𝛽1
2 exp(2𝛽2−2𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
4

𝑛
𝑖=1 +

2∑
𝛽1𝑦𝑖 exp(2𝛽2−2𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1 − ∑

𝛽1𝑦𝑖 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1         (12) 

𝜕𝑄4

𝜕𝛽3
= 3∑

𝛽1
2𝑥𝑖exp (2𝛽2−2𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
4

𝑛
𝑖=1 − ∑

𝛽1
2𝑥𝑖 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1 +

∑
𝛽1𝑥𝑖𝑦𝑖 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1 + 2∑

𝛽1𝑥𝑖𝑦𝑖 exp(2𝛽2−2𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1        (13) 

وكسا 𝛽3وم ة بالنستة   𝛽2وم ة بالنستة   𝛽1م ة بالنستة  (7)الان  شتق السعادلة رقم 

 يله:

𝜕𝑄5

𝜕𝛽1
= ∑

𝑥𝑖𝑦𝑖exp (𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1 − ∑

2𝛽1𝑥𝑖exp (𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1        (14) 

𝜕𝑄5

𝜕𝛽2
= 3∑

𝛽1
2𝑥𝑖exp (2𝛽2−2𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
4

𝑛
𝑖=1 − ∑

𝛽1
2𝑥𝑖 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1 +

∑
𝛽1𝑥𝑖𝑦𝑖 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1 + 2∑

𝛽1𝑥𝑖𝑦𝑖 exp(2𝛽2−2𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1       (15) 

𝜕𝑄5

𝜕𝛽3
= ∑

𝛽1
2x𝑖
2exp (𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1 − 3∑

𝛽1
2x𝑖
2 exp(2𝛽2−2𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
4

𝑛
𝑖=1 −

∑
𝛽1x𝑖

2𝑦𝑖 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1 + 2∑

𝛽1x𝑖
2𝑦𝑖 exp(2𝛽2−2𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1      (16) 

 لى الشكل التاله: عاصتح   Ratkowskyبالنستة لنسذذج  (3)لللك السعادلة 
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(

�̂�1
�̂�2
�̂�3

) = (

𝛽10
𝛽20
𝛽30

) +

(

 
 

𝜕𝑄3

𝜕𝛽1

𝜕𝑄3

𝜕𝛽2

𝜕𝑄3

𝜕𝛽3
𝜕𝑄4

𝜕𝛽1

𝜕𝑄4

𝜕𝛽2

𝜕𝑄4

𝜕𝛽3
𝜕𝑄5

𝜕𝛽1

𝜕𝑄5

𝜕𝛽2

𝜕𝑄5

𝜕𝛽3)

 
 

(

 
 

𝜕𝑆2(𝛽)

𝜕𝛽1
𝜕𝑆2(𝛽)

𝜕𝛽2
𝜕𝑆2(𝛽)

𝜕𝛽3 )

 
 

      (17) 

 اذ ان:

 (

𝛽10
𝛽20
𝛽30

 : متجه السعلسات الافت اضية.(

 16الى السعادلة  8مصقذفة اسثلها السعادلات اعط  من السعادلة  

(

 
 

𝜕𝑄3

𝜕𝛽1

𝜕𝑄3

𝜕𝛽2

𝜕𝑄3

𝜕𝛽3
𝜕𝑄4

𝜕𝛽1

𝜕𝑄4

𝜕𝛽2

𝜕𝑄4

𝜕𝛽3
𝜕𝑄5

𝜕𝛽1

𝜕𝑄5

𝜕𝛽2

𝜕𝑄5

𝜕𝛽3)

 
 

  

(

 
 

𝜕𝑆2(𝛽)

𝜕𝛽1
𝜕𝑆2(𝛽)

𝜕𝛽2
𝜕𝑆2(𝛽)

𝜕𝛽3 )

 
 
= 

(

  
 

∑
𝑦𝑖

1+exp (𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝑛
𝑖=1 − ∑

𝛽1

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1

∑
𝛽1
2exp (𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3
− ∑

𝛽1𝑦𝑖exp (𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1

𝑛
𝑖=1

∑
𝛽1𝑥𝑖𝑦𝑖exp (𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1 − ∑

𝛽1
2𝑥𝑖exp (𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1 )

  
 

 

 

 Maximum likelihood method [4]طريقة الامكان الاعظم  .3

بشكل  وبايتطف يتم اذضيمه  (3)والصيغة العامة لهل  ال  يقة اه  قس الصيغة 

 التاله:

 ان الصيغة العامة لدالة الامكان اه كسا يله:

𝐿 = (2𝜋𝜎2)−
𝑛

2𝑒
−
∑ (𝑦𝑖−𝑓(𝑥,𝜃))

2𝑛
𝑖=1

2𝜎2            (18)   

 :على دالة الامكان ينتت السعادلة التالية lnوبأديال 

lnL = −
𝑛

2
𝑙𝑛2𝜋 −

𝑛

2
𝑙𝑛𝜎2 −

∑ (𝑦𝑖−𝑓(𝑥,𝜃))
2𝑛

𝑖=1

2𝜎2
        (19) 
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, وباشتقا  𝐴1بالنستة الى السعلسة الاولى ينتت السعادلة الاولى  (19) وباشتقا  السعادلة

واكلا يتم الاشتقا   ,𝐴2بالنستة الى السعلسة الثا ية ينتت السعادلة الثا ية  (19)السعادلة 

م ة  𝐴1السعادلة يتم الاشتقا   𝐽(𝑘)بالنستة الى باقه السعلسات ,ولايجاد  (19)السعادلة 

ولى وم ة بالنستة للسعلسة الثا ية ,واكلا  شتق السعادلة الى اي  معلسة بالنستة للسعلسة الا

,اما الصف الثا ه فتنقس ال  يقة ولكن للسعادلة 𝐽(𝑘),فينتت الصف الاول من السصقذفة 

𝐴2  فينتت الصف الثا ه من مصقذفة𝐽(𝑘),   واكلا و ذلا الى اي   ف من ال

  السصقذفة.

∑يجب ان اكذن  Lومن الجدي  باللك  عند اعظيم دالة الامكان  (𝑦𝑖 − 𝑓(𝑥, 𝜃))
2𝑛

𝑖=1 

  يقة اقل ما يسكن, لللك فان القيم الافت اضية لهل  ال  يقة اه القيم التقدي ية ل

اما اقدي  السعلسات للنسذذج  ب  يقة الامكان الاعظم  الس بعات الصغ   الطي ية.

 فتكذن كسا يله:

lnL = −
𝑛

2
𝑙𝑛2𝜋 −

𝑛

2
𝑙𝑛𝜎2 −

∑ (𝑦𝑖−
𝛽1

1+exp (𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)
)2𝑛

𝑖=1

2𝜎2
       (20) 

نتكذن السعادلات 𝛽1 , 𝛽2, 𝛽3, 𝜎2للسعلسات  بالنستة (20)لللك عند اشتقا  السعادلة 

 بالشكل التاله:

𝐴4 =
𝜕𝑙𝑛𝐿

𝜕𝛽1
= ∑

𝛽1

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1 − ∑

𝑦𝑖

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))

𝑛
𝑖=1     (21) 

𝐴5 =
𝜕𝑙𝑛𝐿

𝜕𝛽2
= ∑

𝛽1𝑦𝑖 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1 − ∑

𝛽1
2 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1   (22) 

𝐴6 =
𝜕𝑙𝑛𝐿

𝜕𝛽3
= ∑

𝛽1
2𝑥𝑖 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1 − ∑

𝛽1𝑥𝑖𝑦𝑖 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1   (23) 

𝐴7 =
𝜕𝑙𝑛𝐿

𝜕𝜎2
=

𝑛

2𝜎2
−
∑ (𝑦𝑖−

𝛽1
1+exp (𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

)2𝑛
𝑖=1

2𝜎4
                              (24) 

 (21)اولا  شتق السعادلة  Jacobian matrixفطيجاد مصقذفة الجاكذبين 
 وكسا يله:𝛽1 , 𝛽2, 𝛽3, 𝜎2بالنستة الى السعلسات

𝜕𝐴4

𝜕𝛽1
= ∑

1

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1                        (25) 

𝜕𝐴4

𝜕𝛽2
= ∑

𝑦𝑖 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1 − ∑

2𝛽1 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1       (26) 
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𝜕𝐴4

𝜕𝛽3
= ∑

2𝛽1 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1 − ∑

𝑥𝑖𝑦𝑖 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1      (27) 

𝜕𝐴4

𝜕𝜎2
= ∑

𝑦𝑖

𝜎4(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))

𝑛
𝑖=1 − ∑

𝛽1

𝜎4(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1        (28) 

 وكسا يله:𝛽1 , 𝛽2, 𝛽3, 𝜎2بالنستة الى السعلسات (22)ثا يا  شتق السعادلة 

𝜕𝐴5

𝜕𝛽1
= ∑

𝑦𝑖 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1 − ∑

2𝛽1 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1        (29) 

𝜕𝐴5

𝜕𝛽2
= ∑

3𝛽1
2 exp(2𝛽2−2𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
4

𝑛
𝑖=1 − ∑

𝛽1
2 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1 +

∑
𝛽1𝑦𝑖 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2
−𝑛

𝑖=1 ∑
2𝛽1𝑦𝑖 exp(2𝛽2−2𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1            (30) 

𝜕𝐴5

𝜕𝛽3
= ∑

𝛽1
2𝑥𝑖 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1 − ∑

3𝛽1
2𝑥𝑖 exp(2𝛽2−2𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
4

𝑛
𝑖=1 −

∑
𝛽1𝑥𝑖𝑦𝑖 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2
+𝑛

𝑖=1 ∑
2𝛽1𝑥𝑖𝑦𝑖 exp(2𝛽2−2𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1             (31) 

𝜕𝐴5

𝜕𝜎2
= ∑

𝛽1
2 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎4(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1 − ∑

𝛽1𝑦𝑖 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎4(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1       (32) 

 وكسا يله:𝛽1 , 𝛽2, 𝛽3, 𝜎2بالنستة الى السعلسات (23)ثالثا اشتقا  السعادلة 

𝜕𝐴6

𝜕𝛽1
= ∑

2𝛽1 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1 − ∑

𝑥𝑖𝑦𝑖 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1     (33) 

𝜕𝐴6

𝜕𝛽2
= ∑

𝛽1
2𝑥𝑖 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1 − ∑

3𝛽1
2𝑥𝑖 exp(2𝛽2−2𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
4

𝑛
𝑖=1 −

∑
𝛽1𝑥𝑖𝑦𝑖 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2
+𝑛

𝑖=1 ∑
2𝛽1𝑥𝑖𝑦𝑖 exp(2𝛽2−2𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1           (34) 

𝜕𝐴6

𝜕𝛽3
= ∑

3𝛽1
2𝑥𝑖
2 exp(2𝛽2−2𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
4

𝑛
𝑖=1 − ∑

𝛽1
2𝑥𝑖
2 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1 +

∑
𝛽1𝑥𝑖

2𝑦𝑖 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1 − ∑

2𝛽1𝑥𝑖
2𝑦𝑖 exp(2𝛽2−2𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1          (35) 

𝜕𝐴6

𝜕𝜎2
= ∑

𝛽1𝑥𝑖𝑦𝑖 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎4(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1 − ∑

𝛽1
2 𝑥𝑖exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎4(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1        (36) 

 وكسا يله:𝛽1 , 𝛽2, 𝛽3, 𝜎2بالنستة الى السعلسات (24)رابعا اشتقا  السعادلة 
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𝜕𝐴7

𝜕𝛽1
= ∑

𝑦𝑖

𝜎4(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))

𝑛
𝑖=1 − ∑

𝛽1

𝜎4(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1        (37) 

𝜕𝐴7

𝜕𝛽2
= ∑

𝛽1
2 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎4(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1 − ∑

𝛽1𝑦𝑖 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎4(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1      (38) 

𝜕𝐴7

𝜕𝛽3
= ∑

𝛽1𝑥𝑖𝑦𝑖 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎4(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1 − ∑

𝛽1
2 𝑥𝑖exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎4(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1       (39) 

𝜕𝐴7

𝜕𝜎2
= ∑

1

𝜎6
𝑛
𝑖=1 (𝑦𝑖 −

𝛽1

(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
)2 −

𝑛

2𝜎4
                     (40) 

 لهل  ال  يقة للنسذذج الثا ه اكذن على النمذ التاله:  (3)لللك فان السعادلة 

(

 
 

�̂�1𝑚𝑙
�̂�2𝑚𝑙
�̂�3𝑚𝑙
�̂�𝑚𝑙
2
)

 
 
= (

𝛽10
𝛽20
𝛽30
𝜎0
2

)+

(

 
 
 
 

𝜕𝐴4

𝜕𝛽1

𝜕𝐴4

𝜕𝛽2

𝜕𝐴4

𝜕𝛽3
𝜕𝐴5

𝜕𝛽1

𝜕𝐴5

𝜕𝛽2

𝜕𝐴5

𝜕𝛽3
𝜕𝐴6

𝜕𝛽1
𝜕𝐴7

𝜕𝛽1

𝜕𝐴6

𝜕𝛽2
𝜕𝐴7

𝜕𝛽2

𝜕𝐴6

𝜕𝛽3
𝜕𝐴7

𝜕𝛽3

    

𝜕𝐴4

𝜕𝜎2

𝜕𝐴5

𝜕𝜎2

𝜕𝐴6

𝜕𝜎2

𝜕𝐴7

𝜕𝜎2)

 
 
 
 

 

(

 
 
 
 

𝜕𝑙𝑛𝐿

𝜕𝛽1
𝜕𝑙𝑛𝐿

𝜕𝛽2
𝜕𝑙𝑛𝐿

𝜕𝛽3
𝜕𝑙𝑛𝐿

𝜕𝜎2)

 
 
 
 

        (41) 

 اذ ان:

(

𝛽10
𝛽20
𝛽30
𝜎0
2

 السعلسات الافت اضية. يسثل متجه (

(

 
 
 
 

𝜕𝐴4

𝜕𝛽1

𝜕𝐴4

𝜕𝛽2

𝜕𝐴4

𝜕𝛽3
𝜕𝐴5

𝜕𝛽1

𝜕𝐴5

𝜕𝛽2

𝜕𝐴5

𝜕𝛽3
𝜕𝐴6

𝜕𝛽1
𝜕𝐴7

𝜕𝛽1

𝜕𝐴6

𝜕𝛽2
𝜕𝐴7

𝜕𝛽2

𝜕𝐴6

𝜕𝛽3
𝜕𝐴7

𝜕𝛽3

    

𝜕𝐴4

𝜕𝜎2

𝜕𝐴5

𝜕𝜎2

𝜕𝐴6

𝜕𝜎2

𝜕𝐴7

𝜕𝜎2)

 
 
 
 

 40الى السعادلة  25مصقذفة اسثلها السعادلات من السعادلة  
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(

 
 
 
 

𝜕𝑙𝑛𝐿

𝜕𝛽1
𝜕𝑙𝑛𝐿

𝜕𝛽2
𝜕𝑙𝑛𝐿

𝜕𝛽3
𝜕𝑙𝑛𝐿

𝜕𝜎2)

 
 
 
 

=

(

 
 
 
 
 

∑
𝛽1

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1 − ∑

𝑦𝑖

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))

𝑛
𝑖=1

∑
𝛽1𝑦𝑖 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1 − ∑

𝛽1
2 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1

∑
𝛽1
2𝑥𝑖 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
3

𝑛
𝑖=1 − ∑

𝛽1𝑥𝑖𝑦𝑖 exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

𝜎2(1+exp(𝛽2−𝛽3𝑥𝑖))
2

𝑛
𝑖=1

𝑛

2𝜎2
−
∑ (𝑦𝑖−

𝛽1
1+exp (𝛽2−𝛽3𝑥𝑖)

)2𝑛
𝑖=1

2𝜎4 )

 
 
 
 
 

 

𝛽10 ,𝛽20 ,𝛽30, σ0
 اه قيم الافت اضية اذ ان ال  القيم اعذض فه الستجه اعط .2

 Particle Swarm Optimizationخوارزمية سرب الطيور  .4

Algorithm of [6] 

اذ مستذ اة من النا ية التيذلذجية مستسدة من  يذارزمية ن و ال يذر اقنية

اقنية واه  ,ينيدي وإب اارتالسلذك الجساعه من ق عان ال يذر, لأول م ة من قتل ك

من  يذارزمية ن و ال يذراتكذن  اعتسد على السكان, والتكيف اللااه الأمثل التمد,

من السعلسات  اكذن كل  ل من مجسذعة. مجسذعة من الملذل )الجسيسات( اسسى السكان

جسيع الجسيسات فه ن و اعسل بشكل ف دي .  ويسثل  ق ة فه القضان متعدد الأبعاد

كل طا   لديه اللاك ة الته اساعد على المقاظ على السسار من  ,اما  قس الستدأ الماكم

 personal best(pbest)اتسيز مذاقع ال يذر بنذعين اسا . أفضل مذقف نابق لها
 قارن ال ي  قيسة اللياقة يفه كل  ق ة على طذل مساراا , global best (gbest)و

(fitness value) يستلك افضل قيسة لياقة   الته يمتقظ بها من مذقعه الماله إلى أن من

يتم انتتدال   إذا كان السذقع الماله لديه قيسة أعلى للياقة التد ية,ف  بد ية من بين ال يذر,

اذ مستذ اة من النا ية  يذارزمية ن و ال يذر  ,افضل قيسة لياقة  مع مذقعه الماله

التيذلذجية اقنية مستسدة من السلذك الجساعه من ق عان ال يذر, لأول م ة من قتل 

يكذن  nفه فضان التمد ذات التعد   اقنية اعتسد على السكان,واه  ,ينيدي وإب اارتك

 ون عته اتسثل بالستجهات: iمذقع ال ي  

𝑋𝑖 = (𝑥𝑖1, … , 𝑥𝑖𝑛)             (42) 

𝑉𝑖 = (𝑣𝑖1, … , 𝑣𝑖𝑛)             (43) 

يسثل ن عة طي ان ال يذر ضسن مسا تها ضسن  𝑉𝑖مذقع ال ي  𝑋𝑖اذ اسثل 

 يذارزمية ن و ال يذر.

 مذقع لل ي  وكسا يله:متجه يسثل افضل  𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖اف ض  
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𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 = (𝑥𝑖1
𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡 , … , 𝑥𝑖𝑛

𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡)                                                       (44) 

 اذ اسثل:

 𝑥𝑖1
𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡   افضل مذقع لل يi الاول. فه التعد 

 𝑥𝑖𝑛
𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡  افضل مذقع لل يi  فه التعدn. 

 افضل مذقع من بين كل ال يذر وكسا يله: يسثل  gbestكسا ان 

𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡 = (𝑥1
𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡

, … , 𝑥𝑛
𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡

)                    (45) 

 اذ يسثل:

  𝑥1
𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡

 افضل مذقع من بين مذاقع كل ال يذر فه التعد الاول. 

 𝑥𝑛
𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡

 .nافضل مذقع من بين مذاقع كل ال يذر فه التعد  

ويع ف أفضل السذاقف الته , (Pbest)يسجل أفضل مذقف ش صه له  طي كل 

ثم ان جسيع ال يذر الته ا ي  ضسن مجال  ,(gbest)وجدت من قتل جسيع ال يذر فه الس و 

ا ضع لقذاعد ممدثة للسذاقف الجديدة  تى يتم العثذر على الامثل  nالتمد فه التعد 

لية يسكن  ساو الس عة والسذقف السعدل لكل ف د بانت دام الس عة الما ,(gbest)العالسه

 على النمذ التاله : gbest إلى 𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 والسسافة من

𝑣𝑖
𝑘+1 = 𝑤𝑣𝑖

𝑘 + 𝑐1𝑅𝑎𝑛𝑑1(𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖
𝑘 − 𝑥𝑖

𝑘) + 

𝑐2𝑅𝑎𝑛𝑑2(𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡
𝑘 − 𝑥𝑖

𝑘).     (46) 

𝑥𝑖
𝑘+1 = 𝑥𝑖

𝑘 + 𝑣𝑖
𝑘+1                                           (47) 

 اذ اسثل :

𝑣𝑖
𝑘    ن عة ال ا :i عند التك ار k. 

   𝑤: .وزن السعلسة او وزن الجسذد 

 𝑐1, 𝑐2.معامطت التسارع : 

𝑅𝑎𝑛𝑑1, 𝑅𝑎𝑛𝑑2 .ارقام عشذا ية اتذزع بصذرة منتظسة بين الصق  والذا د: 
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𝑥𝑖
𝑘    مذقع ال ا :i  عند التك ارk. 

𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖
𝑘    افضل مذقع لل ا :i  لغاية التك ارk. 

𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡   افضل مذقع من بين مجسذعة ال يذر لغاية التك ار :k. 

ن عة ال يذر الته يتم اعديلها وفق لثطث مكذ ات :  اشي  الى (69)السعادلة 

𝑣𝑖السكذن الاول اذ الس عة السابقة لل يذر 
𝑘 بذزن الجسذد  مض وبة𝑤  وغالتا ما

الا جلاو بصذرة ي ية  اذ الثا ه السكذن ,"يع ف الا السكذن بانم "السلذك السعتاد

𝑝𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖 مذ افضل مذقع نابق 
𝑘  ,ومن  مض وو بثابا التسارع وال قم العشذا ه

وغالتا ما يع ف الا السكذن بانم "اللاك ة" السط ظ ا ه يتم اعيين رقم عشذا ه لكل بعد, 

افضل مذقع  الا جلاو بصذرة ي ية  مذ , اما السكذن الثالد اذ"أو "السع فة اللااية

وغالتا ما يع ف الا ورقم عشذا ه  𝑐2مض وو بثابا التسارع  𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡𝑘عالسه 

 .."السكذن بانم "العسل الجساعه" أو "السع فة الاجتساعية

, 𝑐1ثذابا التسارع  𝑐2  وعذامل التعلم الش صية والاجتساعية اسثل دوافع اذجه

بسعنى ا ذي  قابليااها التد ية  مذ الافضل, القيم  𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡و  𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡ال يذر الى 

الصغي ة لهل  الثذابا اسسح لل ي  بالتجذل بعيدا عن السناطق السستهدفة وعلى العكس 

فان القيم الكتي ة لهل  الثذابا اذدي الى الم كة السقاجئة لل يذر  مذ السناطق السستهدفة 

,𝑐1 عوعادة ما يكذن الايتيار السعتاد لسعامل التسار 𝑐2  عادة𝑐1 يساوي 𝑐2  ويت اوح

اما الايتيار السنانب لذزن الجسذد يع ه التذازن بين الانتكشاف  ,(4-0)بين  قيسها

الى اقل  𝑤𝑚𝑎𝑥 السمله والعالسه وعسذما يتناقص وزن الجسذد ي يا من اعلى قيسه له

 واذ كسا يله: 𝑤𝑚𝑖𝑛قيسه له 

𝑤 = 𝑤𝑚𝑎𝑥 −
𝑤𝑚𝑎𝑥−𝑤𝑚𝑖𝑛

𝐼𝑡𝑒𝑟𝑚𝑎𝑥
. 𝐼𝑡𝑒𝑟         (48) 

 اذ ان:

𝑤𝑚𝑎𝑥  ,𝑤𝑚𝑖𝑛 .اه القيسة الابتدا ية والقيسة النها ية لذزن الجسذد 

𝐼𝑡𝑒𝑟𝑚𝑎𝑥 .رقم اعلى اك ار : 

𝐼𝑡𝑒𝑟 .رقم التك ار الماله : 
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 الطريقة المقترحة لسرب الطيور 4.1

والته اسثل معادلة الس عة لل ي   (46)فه ال  ال  يقة يتم ض و السعادلة 

  [7] :(W1-W2بالاوزان )

𝑤3 =
(0.5+𝑟𝑎𝑛𝑑)

2
                                            (49) 

𝑤4 =
|𝑟𝑎𝑛𝑑𝑛|

2
                                        (50) 

 واصتح معادلة الس عة بالشكل التاله:

𝑉11 = 𝑤1[𝑤𝑣𝑖
𝑘 + 𝑐1𝑅𝑎𝑛𝑑1(𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖

𝑘 − 𝑥𝑖
𝑘) + 

𝑐2𝑅𝑎𝑛𝑑2(𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡
𝑘 − 𝑥𝑖

𝑘)]                                 (51) 

𝑉12 = 𝑤2[𝑤𝑣𝑖
𝑘 + 𝑐1𝑅𝑎𝑛𝑑1(𝑃𝑏𝑒𝑠𝑡𝑖

𝑘 − 𝑥𝑖
𝑘) + 

𝑐2𝑅𝑎𝑛𝑑2(𝑔𝑏𝑒𝑠𝑡
𝑘 − 𝑥𝑖

𝑘)]    (52) 

 

 Genetic algorithms [5]الخوارزمية الجينية   .5

على عدة  ا ل الا ذاع, كتابه  ظ ية الت ذر ال تيعه فه Charles Darwinذك  

وقال ان الكا نات المية ات ذر على اناس متدا الا تقان ال تيعه اي ان الكا نات  اجيال,

المية الته اتكيف مع السميط ال ارجه لتيئتها او بشكل اكث  عسذعية مع ال تيعة 

مماكاة  , ومن انا جانت فك ة تق عليها متدا الا ق اض لط ذاعبانتس ار نذف لا ي

 ال تيعة لمل بعض السشاكل.

التعض من  الللين يكذ ذن السجتسع يتنافسذن مع بعضهم وفه ال تيعة كل الاف اد

لكذر اتنافس لجلو الا اث اذ ان ال ,خ يد السذارد الافت اضية مثل الغلان والساو  ..ال

ف  ة ضعيقة فه الا التزاوج , وبستب الا التنافس بعض الاف اد اللين لديهم للتزاوج

 اما الاف اد اللين ,ف  ه اقل للتقان على قيد المياة بستب ادا هم الضعيف يسلكذن

, ويط ظ اللرية  ستيا من اكتي  ااذ ينتجذن عدد ,ن بادا هم العاله ام اكث  اكييقايتسيزو

السسكن ا تاج ذرية الجيدة لكل جيل ومن  يق التزويت يسكن ان اتذرث ال صا صعن ط 

بد ية اعلى من ا د الابذين, وبعد بضعة اجيال ات ذر الا ذاع بشكل عقذي لها اللياقة 

 مع التيئة.  التصتح اكث  واكث  اكييق
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 Adaptation in"ال  القك ة  فه كتابه  Hollandوضع  1992 فه عام

natural and artificial systems"   ال تيعه وو ف كيقية ا تيق متادئ الت ذر

ن ام ا ذي اا والآ Holland ظ ية  ومشاكل التمسين وبنان اول ال ذارزميات الجينية,

 ا تما ال ذارزميات الجينية قذية الادان لمل مشاكل التمد والتمسين.

 [1]طرق تمثيل الكروموسومات   5.1

 يسكن اقسيم اسثيل الك ومذنذمات الى ما يله:

 (Binary Encoding)التمثيل او الترميز الثنائي  .1

الك ومذنذمات واللي يمتذي على الارقام الصق   اسثيلواذ النذع الاول من   

 ويكذن الا التسثيل على شكل نلسلة وكسا مذضح فه اد ا . والذا د فقط

 

 1 0 0 1 0 1 1 1 0 0 1 اولكروموسوم 

 0 1 0 0 1 0 1 0 0 1 1  ثانيكروموسوم 
 

  (Rational Encoding) التمثيل او الترميز الكسري .2

نلسلة من  ايئةواذ النذع الثا ه من اسثيل الك ومذنذمات واللي يكذن على   

 وكسا مذضح اد ا . الارقام المقيقية او الكس ية

 4.321 7.258 5.103 2.333 1.011 كروموسوم اول

 8.121 6.138 9.433 7.592 1.284 كروموسوم ثاني
 

  (Integer Value Encoding)التمثيل او الترميز باستعمال الاعداد الصحيحة  .3

نلسلة من  ايئةواذ النذع الثالد من  اسثيل الك ومذنذمات واللي يكذن على   

 الارقام الصميمة وكسا مذضح اد ا .

 9 3 4 7 5 2 1 كروموسوم اول

 2 5 8 6 9 7 1 كروموسوم ثاني
 

 Character Representation) باستعمال الحروفالتمثيل او الترميز  .4

Encoding)  

نلسلة من  ايئةواذ النذع ال ابع من اسثيل الك ومذنذمات واللي يكذن على   

 وكسا مذضح اد ا .  وف معينه 

 Q D R A W كروموسوم اول

 Y K N I X كروموسوم ثاني
 

  (Tree Representation Encoding) التمثيل او الترميز الشجري .5
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واذ النذع ال امس من اسثيل الك ومذنذمات واللي يكذن على ايئة شج ة   

 وكسا مذضح اد ا .

 
 

 

 

 

 

 خطوات الخوارزمية الجينية .1

 اتالف ال ذارزمية الجينية من النقاط التالية:  

 GA-Population  [8] ,[5]مجتمع الخوارزمية الجينية  .أ 

عتارة عن مجسذعة من الملذل اكذن الجيل الماله وبسعنى اي  السجتسع اذ 

عتارة عن مصقذقه  قذفها الك ومذنذمات واعسداها اه  جم الك ومذنذمات والته 

, وفه ما يله ط   اسثيل  سذذج الا مدار الطي هلسات عدد مع اسثل فه الا التمد

 الك ومذنذمات:

 Fitness Function [8] ,[5]دالة اللياقة  .ب 

للسشكلة كسديطت وكس  جات كم يكذن الا المل  ام شم دالة اايل  ط واه

للا يجب ان  لكل ك ومذنذم, fitness اللياقة ويتم  ساو دالة جيدا للسشكلة السقت ضة,

يؤث  fitness  اللياقة يكذن  ساو الدالة ن يعا بسا فيها الكقاية لان المساو الت ئ  لدالة

ويعتسد على ال  الدالة فه ايتيار الك ومذنذم الافضل وذلك نلتا فه عسل ال ذارزمية,  

اما عن ط يق اعظيسها او اقليلها اي بسعنه   تار الك ومذنذم اللي يقابل اكت  قيسة 

 .fitnessاو   تار الك ومذنذم اللي يقابل ا غ  قيسة لدالة  fitness اللياقة لدالة

 Parent selection  [8]باءاختيار الآ .ج 

بان ايتيار الآ ايتيار الابان والامهات لتشكيل اللرية فه الجيل القادم,اه عسلية 

ام  بالغ الااسية لسعدل التقارو فه ال ذارزمية الجينية لا تاج ذرية افضل ولهلا 

 الايتيار عدة ط ا ق:
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 Fitness Proportionate Selectionدالة اللياقة المتكافئة  اختيار (1
[5],[8] ,[3] 

لايتيار الابان, وفه ال  ال  يقة يسكن ان  اكث  ال  ا ق شيذعاواه وا دة من 

 اللياقة دالة  مع  تسال اللي يتنانبلاا وذلك من يطل ,يصتح كل ف د ا د الذالدين

fitnessللا عدد اف اد السجتسع يتذزعذن على دا  ة كل ف د يمتل مسا ة من التابعة له ,

 ونيتم الت    الى انلذبين واسا:ال ا ة به,  fitnessال  الدا  ة  سب دالة 

  Roulette Wheel Selection اختيار عجلة الروليت (أ 

ال ا ة  fitnessكل ف د من السجتسع يتم اقسيم دالة  فه ايتيار عجلة ال وليا,

لكل اف اد السجتسع ,للا فان كل ف د يمصل على  fitnessبه على السجسذع الكله لدالة 

 ستة اذزع على عجلة ال وليا ,لللك الق د اللي لديه  ستة عالية نذف اكذن ف  ته 

  لايتيار  كا د الابذين عالية.

  Stochastic Universal Sampling المعاينة التصادفية العالمي (ب 

, واه اشته الى  د كتي  عجلة ال وليا ولكن بدلا من ايتيار  ق ة وا دة ثابتة 

 الق  ة لجسيع الاف اد بان يكذ ذا ا د الابذين. يتم ايتيار  قاط متعددة وبللك اع ى

 Elitism Selection [5],[3]طريقة اختيار النخبية  (2

والته انص  1975عام  Kenneth De Jongاول من قدم ال  ال  يقة اذ التا د 

ة على ا تاج اللرية ليتم على الا تقاظ بتعض اف اد الجيل مسن لديهم القدرة العالي

لللك بعض الاف اد نذف لا يتم الا تقاظ بهم لكذ هم لايسلكذن قدرة عالية  ,ازويجهم

 لا تاج اللرية.

 Tournament Selection   [2],[3],[5],[8] طريقة اختيار البطولة (3

وايتيار الافضل من بينها لتصتح  ,من السكان عشذا يا kفه ال  ال  يقة يتم ايتيار 

انت دام ال   امكا ية ويط ظ ا د الابذين واك ر  قس العسلية لايتيار الاو الثا ه,

 السالتة. fitnessال  يقة  تى فه قيم دالة 

 Random Selection [8],[5] ختيار العشوائيالاطريقة  (4

 .fitnessفه ال  ال  يقة يتم ايتيار الابان بصذرة عشذا ية بعيدا عن دالة 

 crossover [5],[8],[3] التزاوج .د 

بان يتم التزاوج ليتم ا تاج ذرية بذان ة السادة الجينية بعد ايتيار عدد من الآ

 واه على ا ذاع وكسا يله: ,𝑃𝑐التزاوج عادة ما يتم  با تسال عاله  لطبان,
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  One Point Crossoverالتزويج بنقطة واحدة  (1

يتم التزويت بانتتدال اما  ق ة من مكان معين من الك ومذنذم ا د الابذين مقابل 

  ق ة من  قس السكان من ك ومذنذم الاو الثا ه للمصذل على ذرية جديدة.

 

 

 

 

  Multi Point Crossover التزويج باكثر من نقطة (2

 قاط من مكان معين من ك ومذنذم ا د الابذين مقابل  قس العدد من انتتدال عدة 

 النقاط من الك ومذنذم الاو الثا ه للمصذل على ذرية جديدة.

 

 

 

 

 

  Uniform Crossover التزويج المنتظم (3

فه الا النذع لايتم اقسيم الك ومذنذم الى ش ا ح او اقسام بل يتم التعامل مع كل 

ق عة  قذد معد ية اي ان  ايل الجين الاول لطو الاول وذلك ب مه  جين على  د ,

والثا ه و  تار ا د وجذ  الق عة السعد ية ويتم رميها فاذا ظه  وجه الق عة السعد ية 

 اللي ام ايتيار  يتم انتتدال مذاقع الجين الاول لطو الاول والثا ه واكلا بالنستة للتقية.
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 Whole Arithmetic الحسابي الكليالتزويج باعادة المزيج  (4

Recombination  

 ويتم ذلك بايل الذنط المسابه الس جح للذالدين بست دام ا د الصيغ التالية:

 Child1 = ax + (1 − a)y 

 𝐶ℎ𝑖𝑙𝑑2 = 𝑎𝑦 + (1 − 𝑎)𝑥 

𝑎اذ اكذن قيسة  = ,اذ يتم اعذيض قيسة التا الاول لا د الابذين مكان  0.5

فيتم انت  اج قيسة التا الاول لطبن  𝑦وقيسة التا الاول لطو الثا ه مكان  𝑥مثط 

 واكلا لتقية التتات ,ومن الجدي  باللك  ان الابنان نتكذن متساثلة اساما.

 

 

 

 

 Mutation  [8] .ه 

عشذا ه  غي  فه الك ومذنذم,  يسكن اع يف ال ق ة بأ ها عسلية اغيي 

 ,واه ا ذاع وكسا يله:𝑃𝑚 ما ي تق مع ا تسال ضعيفوعادة  للمصذل على  ل جديد,

 Bit Flip Mutation  [2],[5],[8]طفرة قلب الثويني (1

ثم قلتها اي اذا ايت  ا الصق   ة   تار وا دة او اكث  من الثذينياتوفه الا ال ق 

  قلتها الى الذا د واست دم ال  ال ق ة فه ال ذارزمية الجينية الثنا ية.

 

 

 Swap Mutation [8],[5]طفرة المبادلة   (2

 و من   تار اثنين من السذاقع على الك ومذنذم عشذا يا, واتادل القيم
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 Scramble Mutation [8]طفرة التزاحم  (3

 يتم ايتيار مجسذعة ف عية من الجينات دايل الك ومذنذم الذا د ويل ها عشذا يا.

 

 

 

 Inversion Mutation [8] ,[5]طفرة العكس  (4

و من   تار مجسذعة ف عية من الجينات , ولكن بدلا من يلط السجسذعة الق عية, 

 . عكس السلسلة بأكسلها فه السجسذعة الق عية

 

 

 جانب المحاكاة .6

يسكن اع يف السماكاة با ها اقنية عددية استعسل المانذو واتضسن عطقات من قية 

الذاقع المقيقه.وفه بعض الا يان وعند ورياضية للمصذل على بيا ات اج يتية من 

فشل جسيع الاناليب السست دمة لمل مشكلة م  لية اعتت  السماكاة انا ال  يقة الامثل 

للمل, وقد ا ذرت السماكاة فه الاو ة الايي ة بت ذر الت امجيات والمانذو والته 

واناك  النظم.جعلا منها ا د اكث  الادوات السقتذلة والسستعسلة بشكل وانع فه امليل 

عدة ا ذاع من السماكاة ومن ال  الا ذاع والته اعتسد على بيا ات السشكلة قيد الدرانة 

واعسل السماكاة على اذليد الارقام العشذا ية وبتذزيع السنتظم  واسسى السماكاة السقيدة,

𝑢(0,1)  وبالاعتساد على ال  الارقام  قذم بتذليد الستغي ات العشذا ية بمسب اذزيع

وكللك  قذم بتذليد الاي ان والته اتتع اذزيع  عين واناك عدة ط ا ق لهلا التذليد,م

 من يطل عدة  ساذج اعدت لهلا الغ ض, 𝑦𝑖وبعداا  قذم بتذليد متغي  الانتجابة  معين,

وقد  وايي ا  ك ر اج بة السماكاة لعدة م ات لكه  مصل على بيا ات ق يتة من الذاقع.

واه بالاعتساد على  ساذج اي   وال   𝑦𝑖 لتذليد قيم متغي  الانتجابةام اقت اح ط يقة 

 النساذج اه ايضا مقت  ة من النساذج التالية:

واه بالاعتساد على  ساذج اي   وال   𝑦𝑖 اح ط يقة لتذليد قيم متغي  الانتجابةام اقت 

 النساذج اه ايضا مقت  ة من النساذج التالية:

1.𝑦1 = sin(2𝑥𝑖) + 2 exp(−16𝑥𝑖
2) + 𝑒𝑖                        (53) 

2.𝑦2 = sin(10𝜋𝑥𝑖) + 𝑒𝑖                                        (54) 
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 والنساذج السقت  ة اه:

1.   𝑦1 = √sin(2𝑥𝑖) + 2 exp(−16𝑥𝑖
2) + 𝑒𝑖                 (55) 

2.   𝑦2 = log(10 ∗ 2𝜋√𝑥𝑖) + 𝑒𝑖                     (56) 

3. 𝑦3 = exp (sin(10 ∗ 2𝜋 ∗ 𝑥𝑖))                      (57) 

4. 𝑦4 = exp (cos(10 ∗ 2𝜋 ∗ 𝑥𝑖))                      (58) 

فيتم اذليد   𝑒𝑖 سب التذزيع السنتظم اما الستغي  العشذا ه  𝑥𝑖اذ ام اذليد قيم 

وبعداا يتم اديال القيم السذلد   𝜎2 سب التذزيع ال تيعه بذنط  سابه  ق  واتاين 

𝑥𝑖للستغي ين  , 𝑒𝑖   فه النساذج اعط  ليتم اذليد الستغي𝑦𝑖  اذ ام الاعتساد على القيم ,

 الافت اضية التالية كقيم اولية :

 Ratkowskyنتائج القيم الافتراضية لانموذج  :(1)جدول رقم 

 المعلمات لنموذجا

Ratkowsky 

قيسة الافت اضية 

 للسعلسة الاولى

قيسة الافت اضية 

 للسعلسة الثا ية

قيسة الافت اضية 

 للسعلسة الثالثة

-279.4085 7.8514 74.4170 
 

ل ذارزميته ن و ال يذر والجينية استند م ة على دالة مجسذع  fitnessلللك فان دالة 

م بعات ال  أ وم ة على دالة الامكان, وفه مايله  تا ت السماكاة لا سذذج 

Ratkowsky  15,25,40ولمجذم العينات. 
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 15نتائج المحاكاة لمتوسط مربعات الخطأ ولحجم  :(2جدول رقم )

 نماذج المحاكاة
 الطرائق

y4 y3 y2 y1 
5.173808418956897 7.184743695732347 4.761958782880682 3.746916232588557 LS 
5.173131450796421 7.183380296393826 4.760919280253227 3.746130945085052 LSpso 
5.173805115774802 7.184737043133096 4.761953710617987 3.746912400736190 LSgenetic 
5.173808418956896 7.184743695732347 4.761958782880683 3.746916232588557 ML 
5.173130107062044 7.183380296079974 4.760916808667451 3.746133732693058 MLpso 
5.173808267106016 7.184743629134185 4.761958635813487 3.746916128164884 MLgenetic 

 الطرائق المقترحة
5.173131450796421 7.183380296393826 4.760919280253227 3.746130945085052 LSpso1 
5.173131450796425 7.183380296393826 4.760919280253227 3.746130945085052 MLpso1 
5.173131450796421 7.183380296393826 4.760919280253227 3.746130945085052 LSpso2 
5.173131450796421 7.183380296393826 4.760919280253227 3.746130945085052 MLpso2 

MLpso MLpso MLpso LSpso الافضل 

 اذ ان:

LS  ط يقة الس بعات الصغ   الطي ية.: اقدي 

LSpso  .اقدي  يذارزمية ن و ال يذر والسستندة على دالة مجسذع م بعات ال  أ : 

LSgenetic.اقدي  ال ذارزمية الجينية والسستندة على دالة مجسذع م بعات ال  أ : 

ML :الامكان الاعظم. اقدي  ط يقة 

MLpso : على دالة الامكان. والسستندةاقدي  يذارزمية ن و ال يذر 

MLgenetic :الامكان. اقدي  ال ذارزمية الجينية والسستندة على دالة 

LSpso1:  .اقدي  يذارزمية ن و ال يذر السقت  ة الاولى والسستندة على دالة مجسذع م بعات ال  أ 

MLpso1 :الامكان. اقدي  يذارزمية ن و ال يذر السقت  ة الاولى والسستندة على دالة 

LSpso2 :.اقدي  يذارزمية ن و ال يذر السقت  ة الثا ية والسستندة على دالة مجسذع م بعات ال  أ 

MLpso2 :الامكان. اقدي  يذارزمية ن و ال يذر السقت  ة الثا ية والسستندة على دالة 
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 25نتائج المحاكاة لمتوسط مربعات الخطأ ولحجم : (3جدول رقم )

 المحاكاةنماذج 
 الطرائق

y4 y3 y2 y1 
4.680353825204118 5.861327570148725 3.620740449689357 2.871711282193049 LS 
2.930528511309931 2.847790565426961 1.509060641534389 1.251102880706990 LSpso 
4.680347778838325 5.861318829049996 3.620733826404794 2.871705776707327 LSgenetic 
4.680353825204119 5.861327570148723 3.620740449689359 2.871711282193059 ML 
4.679621445443033 5.860278432187974 3.620740449689357 2.871711282193049 MLpso 
4.680353749047865 5.861326518776902 3.620751615771165 2.871432918530919 MLgenetic 

 الطرائق المقترحة
4.679628104845971 5.860278432187974 3.619945509050788 2.871050504194232 LSpso1 
4.679628104845971 5.860278432187974 3.619945509050788 2.871050504194232 MLpso1 
4.679628104845971 5.860278432187974 3.619945509050788 2.871050504194232 LSpso2 
4.679628104845971 5.860278432187974 3.619945509050788 2.871050504194232 MLpso2 

LSpso LSpso LSpso LSpso الافضل 
 

 40نتائج المحاكاة لمتوسط مربعات الخطأ ولحجم : (4جدول رقم )

 نماذج المحاكاة
 الطرائق

y4 y3 y2 y1 
3.017211112116471 4.090327462516957 2.472049825305191 1.849588923249808 LS 
2.560437001190978 1.440780048410836 1.298021008327897 1.197785163912772 LSpso 
3.017207688959963 4.090318876709423 2.472043735745430 1.849584770916923 LSgenetic 
3.017211112116473 4.090327462516957 2.472049825305189 1.849588923249808 ML 
3.017211112116471 4.090327462516957 2.472049825305191 1.849588923249808 MLpso 
3.017214805027334 4.090327583973007 2.472043661051109 1.849587024496350 MLgenetic 

 الطرائق المقترحة
3.016831981038017 4.089376560132410 2.471375411147649 1.849129065742764 LSpso1 
3.016831981038017 4.141494192363012 2.471375411147649 1.903644180498924 MLpso1 
3.016831981038017 4.089376560132410 2.471375411147649 1.849129065742764 LSpso2 
3.016831981038017 4.141494192363012 2.471375411147649 1.903644180498924 MLpso2 

LSpso LSpso LSpso LSpso الافضل 
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 الاستنتاجات  .7

بصذرة عامة اذ افضل  الا  ناعه أظه ت النتا ت بان  اقدي  يذارزميات اللكان .1

 من اقدي  ط يقته الس بعات الصغ   الطي ية وط يقة الامكان الاعظم.

اقذقا يذارزمية ن و ال يذر والسستندة على مجسذع م بعات ال  أ على باقه   .2

بينسا جانت بالس اتة الاولى  15ال  ا ق بالنستة لا سذذج السماكاة الاول ولمجم 

 بينسا اقذقا يذارزمية ن و ال يذر والسستندة على دالة الامكان ولنقس المجم.

مجسذع م بعات ال  أ على باقه اقذقا يذارزمية ن و ال يذر والسستندة على  .3

 .25,40ال  ا ق بالنستة لجسيع  ساذج السماكاة ولمجذم العينات 

جانت اقدي ات ط يقته الس بعات الصغ   الطي ية والامكان الاعظم بالس اتة  .4

اقدي ااها متقاربة جدا, وفه بعض  ساذج السماكاة مت ابقة مع  انالايي ة كسا 

 بعضها التعض.

بان ال  ا ق السقت  ة متقاربة جدا اذا ما اكذن مت ابقة ويعزو اظه ت النتا ت  .5

الستب بان اوزان الجسذد والته ض با فه معادلة الس عة ليس لها اي ااثي  على 

 التقدي ات لل  ا ق اعط .

 

 التوصيات  .8

اي   للسقار ة مع ال ذارزميات السست دمة فه التمد  انت دام يذارزميات .1

 ك ذارزمية النمل ويذارزمية النسل.

 اقليدية اي   كالتيزية لسع فة اث اا على  ساذج الا مدار الطي ية.انت دام ط ا ق  .2

التمد عن اوزان جديدة لذزن الجسذد لكه  مصل على ط ا ق جديدة مسكن ان  .3

 لا مدار الطي ه.اكذن مقيدة فه التقدي  لنساذج ا
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Abstract:    In this paper, one of the models of 

nonlinear regression is the Ratkowsky model. The 

parameters of this model are characterized by the 

difficulty of obtaining estimates as nonlinear 

parameters. Two classical methods were used for 

estimating these parameters: the method of nonlinear 

least squares and the method of maximum likelihood. 

In addition to these two methods two artificial 

intelligence algorithms, namely particle swarm 

optimization algorithm and the genetic algorithm 

were taken. These algorithms were based on two 

types of fitness functions, the first is the function of 

the sum of the squares error , the second the function 

of likelihood and using the simulation.The results 
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showed the superiority of particle swarm 

optimization algorithm based on the function of the 

sum of squares of error on others methods. 

Keywords: Particle Swarm Optimization (PSO), 

Genetic algorithm ,nonlinear least square method, 

maximum likelihood method, nonlinear regression 

model, simulation. 

 

 

 

 

 

 


