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    ABSTRACT: This article aims to analyze the relationship between temperature and ozone 

concentration in Wasit Governorate using fuzzy nonparametric regression models, given the 

nonlinear and ambiguous nature of the environmental data. Three main fuzzy nonparametric 

regression modeling methods were employed: the Nearest Neighbor (KNN) method, the Nadaraya–

Watson method, and the Local Polynomial method. The estimation process relied on the Leave-One-

Out (LOOCV) cross-validation method to select the optimal parameters for each model, using the 

Mean Squared Error (AMSE) and the Mean Integral Squared Error (IMSE) criteria. The response 

variable was treated as a triangular fuzzy number representing the uncertainty in the environmental 

measurements, and the Diamond squared distance was used to measure the difference between the 

estimated and actual fuzzy numbers. The results showed that all models performed acceptably, but 

the local linear regression model with the Epanechnikov kernel outperformed by achieving the lowest 

AMSE and IMSE values, reflecting its higher accuracy in representing the nonparametric relationship 

between temperature and ozone concentration. These results confirm that nonparametric fuzzy 

models represent environmental phenomena characterized by ambiguity. 
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  الضبابي الانحدار تقدير أساليب باستخدام العراق – واسط محافظة في الأوزون تركيز تحليل

 اللامعلمي 
 علا هادي صادق الوائلي 

 قسم الإحصاء، كلية الإدارة والاقتصاد، جامعة واسط، العراق 

 ola.sadeq@uowasit.edu.iq 

  8228-5373-0003-https://orcid.org/0009 

يهدف هذا المقال إلى تحليل العلاقة بين درجة الحرارة وتركيز غاز الأوزون في محافظة واسط باستخدام  :  المستخلص 

تم توظيف ثلاث طرائق   .نماذج الانحدار اللامعلمي الضبابي، نظرًا للطبيعة غير الخطية والغامضة للبيانات البيئية

الجيران   طريقة  وهي  ضبابي  معلمي  لا  اندار  لنموذج  واتسون  ،  (KNN)الأقرب  رئيسية  نداريا  وطريقة 

(Nadaraya–Watson)  ،المحلي  الانحدار    وطريقة متعدد الحدود(Local Polynomial).  اعتمدت عملية التقدير

لاختيار المعلمات المثلى لكل نموذج، باستخدام   (LOOCV) خارجًا-واحد- على طريقة التحقق المتقاطع من نوع ترك

كما تم التعامل مع متغير   .(IMSE) ومعيار التكامل الوسطي لمربع الخطأ (AMSE) معيار متوسط مربع الخطأ

الاستجابة على أنه رقم ضبابي مثلثي يمثل عدم اليقين في القياسات البيئية، واعتمدت مسافة دياموند المربعة لقياس  

والحقيقية المقدرّة  الضبابية  بين الأعداد  نموذج  .الفرق  أن  إلا  أداءً مقبولًا،  قدمّت  النماذج  أن جميع  النتائج  أظهرت 

، مما يعكس دقته الأعلى IMSEو AMSE تفوق بتحقيقه أقل قيمتي Epanechnikov الانحدار المحلي الخطي بنواة

تؤكد النتائج ان النماذج الضبابية اللامعلمية تمثل    .في تمثيل العلاقة اللامعلمية بين درجة الحرارة وتركيز الأوزون

 الظواهر البيئية التي تتسم بالغموض.
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 المقدمة  

المتعلقهة بعهدم دقهة البيهانهات ووجود الضههههبهابيهة فيهها، حيه  انهه لا  يواجهه البهاحثون في المجهالات العلميهة والتطبيقيهة العهديهد من التحهديهات  

تكون المعلومات المتاحة دائمًا واضحة أو دقيقة، بل تحمل درجات متفاوتة من عدم الدقة. تمثل هذه المشكلة تحديًا جوهريًا في تحليل 

بة البيئية، والاقتصهاد، القياسهات الطبية حي  يتعين  البيانات وبناء النماذج الإحصهائية، خصهوصهًا في الدراسهات التي تعتمد على المراق

من بين الطرق الحهديثهة التي أثبتهت فعهاليتهها في  .على البهاحثين إيجهاد طرق للتعهامهل مع ههذه البيهانهات بفعهاليهة وتوفر نتهائج موثوقهة

والتي تعُتبر أدوات مرنة لا تفترض شهكلًا محدداً مسهبقًا للعلاقة بين   ،اللامعلميةلضهبابية هي نماذج الانحدار التعامل مع عدم الدقة وا

 (Fuzzy Regression) المتغيرات، مما يجعلها مناسهبة لتحليل البيانات المعقدة. في نفس الوقت، أدخلت مفاهيم الانحدار الضهبابي

مما يعكس الطبيعة الحقيقية للبيانات في   فيها،لتوصهههيف التقديرات عندما تكون القيم المخرجات غير دقيقة أو تحتوي على ضهههبابية 

مع ذله،، مها زال هنهاك  (  2017عبهد   ،  ; 2020؛ جمعهة وعبهد الغني،  2017انظر: البيهاتي وعبهد الحميهد،    (  .العهديهد من التطبيقهات

ية، خصهوصهًا في وجود نقص في الدراسهات التي تجمع بين هذين المنهجين، أي دمج الانحدار اللامعلمي مع معالجة البيانات الضهباب

بيانات غير دقيقة ذات طبيعة شهبه ضهبابية. هذا النقص يخلق فجوة بحثية مهمة، حي  توجد حاجة ماسهة إلى تطوير إطار إحصهائي 

يقتصهههر هذا البح  على اسهههتخدام بيانات    .تكاملي يجمع مزايا كلا المنهجين لتحسهههين دقة التقديرات والتعامل مع عدم اليقين بكفاءة

ضبابية محددة تمثل في أشكال مثلثية وتربيعية، مع التركيز على النماذج المذكورة آنفًا دون الدخول في نماذج أخرى. ويعتمد البح  

ومقاييس جودة الضههبابية، إضههافة إلى دراسههة   (MSE) على تقييم أداء النماذج باسههتخدام معايير دقيقة مثل متوسههط الخطأ التربيعي

 .ترحفاعلية الإطار التكاملي المق

  :البحثمشكلة .1.1

في العديد من التطبيقات الواقعية، خصهوصهًا في المجالات البيئية والاقتصهادية والطبية، تكون البيانات المتاحة غير دقيقة أو مضهببة، 

مما يضهههعف أداء نماذج الانحدار التقليدية في التنبؤ والفهم الإحصهههائي للعلاقات بين المتغيرات. كما أن النماذج اللامعلمية التقليدية 

وهذا يجاور الحقيقة حي  انات دقيقة، في حين أن النماذج الضههبابية غالبًا ما تكون معلمية وتفترض شههكلًا محدداً للعلاقة.  تفترض بي

ومن هنا تظهر الحاجة إلى تطوير نموذج إحصائي تكاملي يجمع بين النماذج ان اغلب التطبيقات العلمية ذات علاقات غير معروفة، 

 ، والمقارنة بينها لمعرفة ايهما ادق في وصف الظاهرة المدروسة.اللامعلمية والتعامل مع البيانات الضبابية لتحسين دقة التقدير

 :هدف البحث.1.2

 Kernelنمهاذج من الانحهدار الضههههبهابي اللامعلمي، وهي: نموذج النواة    طرائق تقهدير  يههدف البحه  إلى مقهارنهة كفهاءة ثلاثهة

smoothingالجهار الأقرب الصههههغرى المحليهةK-Nearest Neighbors   K-NN  (، نموذج  المربعهات   Local  (، ونموذج 

Linear Smoothing  LLS  واقتراح إطهار إحصههههائي تكهاملي يجمع بين ههذه النمهاذج ضههههبهابيهة(، عنهد التعهامهل مع بيهانهات غير ،

 لتحسين أداء التقدير وجودة النتائج.

 

 Literature reviewالدراسات السابقة:                                                                                         .1.3

في الفترة الأخيرة، بدأ الباحثون في ربط مفهومي الضهههبابية والانحدار اللامعلمي لمعالجة المشهههكلات التي تحتوي على بيانات غير 

 تتعامل مع مدخلات ومخرجات ضبابية.   معلميه  لادقيقة. وظهرت دراسات عديدة تقترح نماذج  

الانحدار الضهبابي هو امتداد للانحدار التقليدي يهدف إلى معالجة البيانات التي  فأن    Zadeh, L. A. (1965)  [13]حسهب دراسهة  

في ههذا النوع من الانحهدار، تكون العلاقهة بين المتغيرات المهدخلهة والمخرجهات غير دقيقهة، ممها  .تحتوي على غموض أو عهدم يقين

 .للتعبير عن درجات العضوية في البيانات (Fuzzy Sets  يتطلب استخدام المجموعات الضبابية

الانحدار الضهبابي هو أسهلوب نمذجة إحصهائي يسُهتخدم عندما تكون البيانات غير   [10] (Tanaka et al., 1982)وحسهب دراسهة  

دقيقة أو ضهبابية، ويفُترض أن العلاقة بين المتغيرات غير محددة بدقة. يتي  هذا النوع من الانحدار مرونة أكبر في تمثيل العلاقات،  

 لا سيما في المجالات التي يصعب فيها الحصول على قياسات دقيقة.

 مقياسمع  Local Linear Smoothingباسههتخدام  نموذج انحدار ضههبابي  حواقتر  Wang et al.  [11] قدم   2007وفي عام  

Diamond الأعداد الضهبابية. هذا النموذج أثبت قدرته على تقديم نتائج دقيقة ومرنة عند التعامل مع الضهوضهاء والضهبابية في    بين

 .المخرجات

منهجًا جديداً لتقدير نموذج الانحدار الضههبابي الحصههين بالاعتماد على مفاهيم جديدة في   [7]،  (2018) وآخرون Khammarقدمّ  

قياس المسهافة بين الأعداد الضهبابية باسهتخدام دالة النواة. اعتمدت طريقتهم على أسهلوب المربعات الصهغرى لتقدير معلمات النموذج، 

غير النمطيهة. من خلال تطبيقهات على بيهانهات حقيقيهة ومحهاكهاة، أثبتهت    وأظهرت كفهاءة عهاليهة في التعهامهل مع القيم الشههههاذة والبيهانهات

الدراسهههة أن النموذج المقترح يوفر نتائج أكثر اسهههتقرارًا مقارنة بالطرائق التقليدية عند وجود ضهههوضهههاء أو مشهههاهد متطرفة في  

 .البيانات
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لمقارنة أدائها  (LLS, KNN, Kernel) قام باسهتخدم الباحثون ثلاث نماذج لا معلميه  Razzaghnia et al. [9] 2021وفي عام  

في حالة وجود بيانات ضبابية تربيعية. أظهرت الدراسة أن أداء النماذج يختلف حسب طبيعة الضبابية وحجم البيانات، وأن الانحدار  

 .الخطي المحلي أعطى أفضل النتائج في بعض الحالات

الأمثل  bandwidth وناقشوا تحسين أداء الانحدار المحلي عبر اختيار  ةدراس  .Yıldız et al [12]الباحثون قدم    2021اما في عام

، وبينوا أن التحكم في عرض النواة يؤثر بشهههكل كبير على دقة النماذج (Cross Validation) باسهههتخدام تقنيات التحقق المتقاطع

 .الضبابية لامعلمية

 المنهجية .1

 The Nonparametric Fuzzy Modelالانموذج اللامعلمي الضبابي:                                                   .1.1

هي نموذج إحصائي يستخدم لتوصيف العلاقة  (Fuzzy Nonparametric Regression Model) النموذج اللامعلمي الضبابي

أو غير دقيقة. في هذه النموذج لا نفترض شكلًا معينًا  كالخطية مثلًا( لمنحنى الانحدار   ضبابيةبين متغيرات عندما تكون البيانات  

مقدمًا، وإنما نستخدم أساليب مرنة تعتمد على البيانات نفسها لاستنتاج شكل العلاقة. ظهرت الحاجة إلى هذه النماذج نتيجة مواجهة 

اليقين، المعالم أو ظواهر تتسم بعدم   المعتمدة على بيانات دقيقة أو افتراضات   تعجز النماذج التقليديةحي     بيانات غير واضحة 

محددة( عن تفسير النتائج بشكل صحي . فعلى سبيل المثال، قد تكون القيم المرصودة للمتغيرات على شكل أرقام ضبابية  مثل فترات 

لاسيكية  التي تفترض بيانات نقطية قطعية( غير  زمنية أو تقديرات خبير مع درجة تأكيد(، مما يجعل استخدام طرق الانحدار الك

 .ملائم

من خلال مفهوم المجموعات الضبابية الذي قدمّه لطفي   عدم دقة البياناتتتميز النماذج الضبابية اللامعلمية بقدرتها على التعامل مع 

تعكس مدى انتمائها للظاهرة المدروسة. وعادةً ما يتم تمثيل   1و  0. في هذا السياق، يكون لكل قيمة درجة عضوية بين  [13]زاده  

الغرض المخرجات الضبابية بوصفها أرقامًا ضبابية ذات دوال انتماء  مثل المثلثية أو شبه المنحرف( لتعكس عدم اليقين في القيمة.  

القائمة على  النماذج  لذل،، تحتوي  النموذج.  في  البيانات  في  المتأصلة  اليقين  الضبابية هو تضمين جميع حالات عدم  التقنيات  من 

[. في هذا 14ن النماذج التي يتم فيها رفض عدم اليقين الأصلي في البيانات أو حذفه اختياريًا ]البيانات الضبابية على معلومات أكثر م

الصدد، من الضروري التعبير عن جميع الطرق في بنية ضبابية لاستخدامها في البيانات الضبابية. عند التعبير عنها باستخدام هذه 

 ية المتأصلة تعطي نتائج أفضل وأكثر فعالية. النماذج الضبابية، فإن مجموعات البيانات ذات الضباب

( يمثل الرقم الضبابي المثلثي ومتغير مستقل Yوعليه فان الانموذج اللامعلمي الضبابي قيد الدراسة سوف يتكون من متغير استجابة  

 x:لامعلمي أي لا يمكن معرفة شكل العلاقة بينه وبين متغير الاستجابة، وفق المعادلة الاتية ) 

𝑌̃𝑖 =  𝜇(𝑥𝑖)  +  𝜀𝑖                           (1) 

 : يمثل متغير استجابة ضبابي يمكن التعبير عنه وفق الرقم الضبابي المثلثي كل الاتي: 𝑌̃𝑖عندما 

𝑌̃𝑖 =  ( 𝐿𝑌𝑖
, 𝐶𝑌𝑖

, 𝑅𝑌𝑖
)  

 حد الخطأ. 𝜀𝑖. و  𝑥𝑖: تمثل دالة تمهيد الى المتغير اللامعلمي  𝜇(𝑥𝑖)وان 

( إلى أن الأساليب اللامعلمية الضبابية تمثل الأساس الإحصائي  Tastan & Yildiz  2020( وSilverman  2018وقد أشار 

 الأحدث لتقنيات التقدير البيئي غير الخطية. 

         طرائق التقدير: .1.2

 [6] [8] [16]    (Fuzzy KNN Regression)طريقة الجار الأقرب الضبابي .1.2.1

إحهدى أسههههاليهب التنعيم اللامعلميهة، حيه  تعتمهد على مفهوم الجوار القريهب من النقطهة المراد تقهدير قيمتهها.  K-NN Smoothingتعُهد طريقهة  

  متوساط القي ثم حسهاب  غالباً إقليدية(،  مساافة معينةباسهتخدام  𝑥 من النقطة   (K) عدد من النقاط القريبةتقوم الفكرة الأسهاسهية على تحديد 

 [6] .التابعة لتل، النقاط المجاورة

رت هذه الطريقة لأول مرة من قبل  .لتقدير المتغيرات الضبابية باستخدام مبدأ الجوار القريب Keller et al. (1985) وقد طُوِّّ

، أي أن جميع النقاط ضمن الجوار تساهم بالتأثير نفسه في عملية التقدير، على عكس بنفس الوزن𝐾يعُامل كل جار من الجيران الههه  

 .التي تعطي أوزانًا متفاوتة تبعًا لبعد النقطة عن المركز (Kernel Smoothing مثل التنعيم بالنواة) بعض الطرق الأخرى
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في   مرونةو  بساطة، لما يتميز به من  التصنيفو  الانحدار اللامعلميو  تقدير الكثافةيسُتخدم هذا الأسلوب بشكل واسع في مجالات  

الدقيقة غير  أو  الخطية  غير  البيانات  مع  نموذج  .التعامل  باستخدام  الضبابية  القيم   Fuzzy K-Nearest Neighbors ولتقدير 

Regression  ويعُطى تقدير القيمة الضبابية𝑌̃𝑖  عند النقطة𝑥كما يلي: 

𝑌̃𝑖 = ∑ 𝜔𝑖(𝑥)𝑌𝑖
𝑛

𝑖=1
                                  (2)  

ف كما يلي𝑥عند النقطة  (Weight Sequence) تسلسل الأوزانتمثل 𝜔𝑗(𝑥)حي  إن   :ويعُرَّ

𝜔𝑖(𝑥) = {
1

𝑘
, 𝑖 ∈ 𝐽(𝑥), 𝑖 = 1, … , 𝑛

0, otherwise
(3)  

 :هنا

𝐽(𝑥):  مجموعة الملاحظات الأقرب إلى النقطة𝑥( أقرب أي مجموعة𝑘  نقاط إلى𝑥). 

𝑌𝑖: )القيم الملاحظة  قد تكون ضبابية أو حادة. 

تقدير تمثل 𝑌̃𝑖، فإن 𝑥إلى النقطة 𝑘هي مجموعة الملاحظات الأقرب 𝐽𝑥 حي  إن  ان الاشهتقاق الرياضهي للتقدير في الحالة الضهبابيةو

 Asymmetric Trapezoidal Fuzzy)أعداد ضههههبابية شههههبه منحرفة  𝑌̃𝑖، ويفُترض أن القيم 𝑖القيمة الضاااابابية للمشاااااهد   

Numbers)بالشكل ،: 

𝑌̃𝑖 =  ( 𝐿𝑌𝑖
, 𝐶𝑌𝑖

, 𝑅𝑌𝑖
)                                     (4) 

 :( نحصل على التقدير التالي3( و 2وبناءً على المعادلتين  

𝑌̃𝑖 = [∑ 𝜔𝑖(𝑥)𝐿𝑌𝑖

𝑛

𝑖=1
,   ∑ 𝜔𝑖(𝑥)𝐶𝑌𝑖

𝑛

𝐼=1
,   ∑ 𝜔𝑖(𝑥)𝑅𝑌𝑖

𝑛

𝐼=1
]  

 :(، فيمكن تبسيطها إلى الشكل6,7تعُطى حسب المعادلة   𝜔𝑖(𝑥)وبما أن الأوزان 

𝑌̃𝑖 = [
1

𝑘
∑ 𝐿𝑌𝑖

𝑖∈𝐽(𝑥)
,  

1

𝑘
∑ 𝐶𝑌𝑖

𝑖∈𝐽(𝑥)
,  

1

𝑘
∑ 𝑅𝑌𝑖

𝑖∈𝐽(𝑥)
]            (5) 

المتوساااط على أنها 𝑥تقُدرّ القيمة الضهههبابية المتوقعة عند النقطة  Fuzzy KNN Regression طريقةبناءً على ما سهههبق، فإن  

حّ  ، وتكون 𝐽(𝑥)لجميع الجيران داخل مجموعة  (𝑘/1) نقاط، حي  تكون الأوزان متسهاوية𝑘للقيم الضهبابية لأقرب   الحساابي المر

 .𝒘𝒊سنقدم الان دالتان مختلفتان لتحديد الأوزان  .مساوية للصفر خارجها

i. وزن معكوس المسافة المربَّع (Inverse Distance Squared Weight) 

𝑤𝑖 =
1

𝑑(𝑥0,𝑥𝑖)2+𝜖
                                  (6) 

 :حي 

• 𝑑(𝑥0, 𝑥𝑖)   هي مسافة مناسبة بين𝑥0  و𝑥𝑖(  مثل مسافة إقليدية Euclidean   أو أي مسافة أخرى مناسبة حسب مقياس

 .الضبابية

• 𝜖 >  .ثابت صغير لمنع القسمة على صفر إذا كانت النقطة نفسها جزءًا من الجيران 0

 ، أي ان: 1بعد حساب الأوزان، يعُاد قياسها غالبًا بحي  مجموعها = 

𝑤𝑖 ←
𝑤𝑖

∑ 𝑤𝑗
𝑖∈𝑁𝑘(𝑥0)
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ii. الدالة الثانية: Kernel Weight  باستخدام نوا Gaussian (Gaussian Kernel Weight) 

 وتكتب صيغتها الرياضية بالشكل الاتي:

𝑤𝑖 = 𝐾(
𝑑(𝑥0,𝑥𝑖)

ℎ
) = exp (−

𝑑(𝑥0,𝑥𝑖)2

2ℎ2 )  

 تمثل بالشكل الاتي: Gaussian)  مُقيَّدة بماسِّ  نواة  والصيغة الكاملة: تمثل عرض الحزمة، hعندما 

𝑤𝑖 =
1

√2𝜋ℎ
exp (−

𝑑(𝑥0,𝑥𝑖)2

2ℎ2 )  

يسُتخدم الوزن غير المقيَّس الثابت  بدون عامل المقدار الأمامي( لأن المقياس سيكون مقيَّداً بواسطة مجموع  KNN لكن غالبًا في

 :الأوزان فيما بعد

𝑤𝑖 = exp (−
𝑑(𝑥0,𝑥𝑖)2

2ℎ2
)              (7) 

 بالشكل الاتي:  ومرة أخرى يعُاد قياس الأوزان

𝑤𝑖 ←
𝑤𝑖

∑ 𝑤𝑗
𝑗∈𝑁𝑘(𝑥0)

  

Watson Estimation –Fuzzy Nadaraya [7][9] [16]طريقة تقدير نداريا واتسون الضبابية   .1.2.2

Method    

ََ  تلأََث  ت       ل  و ََا تميثطلأََولً تميىويََا ال يََ  ََلتييس مثلأولأََم ت طرتق  ََس وسيا ََّ ا تمثيليََم تميم ََ   دالااة كثافااة التماليااةيعُ ثىثََطع  و

ل ميطاََل تمظاوََا تمي ىلََا طلمظلأََطا  مََ  ظاوََا تمثاََ يس  معاماال مقياااس ََا طَََ  .𝑥0يىََ   ى ََ  طاََزم ت طرتق ط اََ  دالااة طثلُأََي  تََلد تم تم

 التنعاااي  باااالنوا ، تمثَََس ثلُأَََث    مثطريَََل ت طرتق ىَََطم تمظاوَََا تميَََست  ثاَََ يستل  طثعثيَََ  ثاظيَََلً (Kernel Function) الناااوا 

(Kernel Smoothing) ََا ََ طتم تم يعوييََََََََََََََََ ََ يس تمََََََََََََََََ ََ   مثاََََََََََََََََ ََلت تميطََََََََََََََََ ََ  تََََََََََََََََ  . وََََََََََََََََ

ََيل   ََس لأ ََظ  (Fuzzy Regression) الانحاادار الضاابابي  ََستً،  ل ييُ ََيق تميثحي ََا تم ََطلطيا ط ََ يس تمع ا ََا مثا ََلد تمثاظي ََث    ت ، ثلُأ

، ييََل ي عََم تمثاََ يس يعثيََ  ط س ََا  زطََس  وََ  تمظاََلو تماسيطََا  طثعََُ  تََلد تموسياََا 𝑥0مزََم ي ىلََا طرق يثظََلاي يََل ريََل   طعََ تل  ََق 

ا لامعلماااي ا محهههدداً مسهههبقًا، بهههل  (Nonparametric) تعميمااالا لأسهههاليب الانحهههدار الضهههبابي، لأنهههها لا تفتهههرض شهههكلًا وظيفيهههً

 .تقُدرّ الدالة محليًا باستخدام أوزان النواة

ففههي حههين  .(k-NN) جيههران kعههن المقههدرّ المسههتند إلههى طريقههة أقههرب  (Kernel Estimate) مقاادر النااوا ويختلههف بنههاء 

ا متسههاوية لجميههع المشههاهدات الواقعههة داخههل الجههوار المتغيههر حههول النقطههة، فههإن مقههدرّ النههواة  NN-k أن مقههدرّ  يعُطههي أوزانههً

ف علههى أنههه متوسههط مههرجَّ  للمتغيههر التههابع داخههل جههوار ثابههت حههول النقطههة   ، يههتم تحديههد شههكله مههن خههلال دالههة النههواة X يعُههرَّ

K  ومعامهههل الانعطهههاف) h أو مههها يعُهههرف بعهههرض النطهههاق Bandwidth  ، ) يبقهههى مقهههدر النهههواة S(x)   بمثابهههة متوسهههط

ا لبعُههدها عههن NN-k محلههي، غيههر أنههه علههى عكههس مقههدرّ  ، فإنههه يسههتخدم دالههة النههواة لإعطههاء أوزان مختلفههة للمشههاهدات وفقههً

ا أصههغر. وفههي  X إذ تمُههن   المشههاهدات الأقههرب إلههى  X نقطههة التقههدير ا أكبههر، بينمهها تعُطههى المشههاهدات الأبعههد أوزانههً أوزانههً

علهههى دقهههة  (Triangularو Epanechnikov) تهههم توضهههي  تهههأثير نهههوع النهههواة Mohammad & Al-R. (2023) دراسهههة

ف مقدر النواة للانحدار الضبابي رياضيًا كما يأتي .التقدير  :ويعُرَّ

ف وزن المشاهدة   [8]  :وفق العلاقة 𝑥0ند نقطة التقدير ع𝑖يعُرَّ

𝜔𝑖(𝑥0) =
𝐾ℎ(∣𝑥𝑗−𝑥0∣)

∑ 𝐾ℎ(∣𝑥𝑖−𝑥0∣)
𝑛

𝑖=1

=
𝐾(

∣𝑥𝑖−𝑥0∣

ℎ
)

∑ 𝐾(
∣𝑥𝑖−𝑥0∣

ℎ

𝑛

𝑖=1
)
                      (8) 

 
 .الذي يتحكم بدرجة النعومة (Bandwidth) معامل التنعي هو  ℎو (Kernel Function) دالة النواة (⋅)𝐾حي  تمثل  

 :وبناءً على هذه الأوزان، يحُسب متوسط الاستجابة بعد التنعيم  أو المُقدَّر الضبابي( من خلال مجموعات مرجحة كالتالي

∑ 𝐾ℎ(∣ 𝑥𝑖 − 𝑥0 ∣)𝐿𝑌𝑖

𝑛

𝑖=1
, ∑ 𝐾ℎ(∣ 𝑥𝑖 − 𝑥0 ∣)𝐶𝑌𝑖

𝑛

𝑖=1
, ∑ 𝐾ℎ(∣ 𝑥𝑖 − 𝑥0 ∣)𝑅𝑌𝑖

𝑛

𝑖=1
      (9) 
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 :ويمكن تمثيلها عمومًا على النحو الآتي

∑ 𝐾ℎ
𝑛
𝑖=1 (∣ 𝑥𝑖 − 𝑥0 ∣)𝑌𝑖

(𝑟)
=

∑ 𝐾ℎ(∣𝑥𝑗−𝑥0∣)
𝑛

𝑖=1
𝑌𝑖

(𝑟)

∑ 𝐾ℎ
𝑛
𝑖=1 (∣𝑥𝑖−𝑥0∣)

, 𝑟 = 1,2,3.  

ف تسلسل الأوزان  :كما يلي (Weight Sequence) ويعُرَّ

𝐾ℎ(𝑥) =
1

ℎ
 𝐾 (

𝑥

ℎ
)              (10) 

 

، : هو معامل التنعيم الذي يحدد درجة انسيابية التقدير ℎ، (Epanechnikov) أو (Gaussian) مثل هي دالة النواة (⋅)𝐾 :حي 

 . 𝑥0. [8]على النقطة  𝑗يعبر عن مدى تأثير الملاحظة  𝜔𝑖(𝑥0)كل وزن و

 

i. [4] [5]وسية غادالة النوا  ال                                                            (Gaussian Kernel Function) 

، وتمن  وزنًا أعلى  (Smooth)مساتمر   وناعمة اوسهية من أكثر الدوال اسهتخدامًا في التقدير اللامعلمي، وذل، لأنها  غتعُدّ النواة ال

 :وان الصيغة الرياضية  .، بينما يقل الوزن تدريجيًا مع البعد عنها وفق توزيع طبيعي𝑥للنقاط القريبة من نقطة التقدير  

𝐾(𝑢) =
1

√2𝜋
𝑒−

1

2
𝑢2

           (11) 

 

 :حي 

𝑢 =
𝑥−𝑥𝑖

ℎ
  

ℎ >  النموذج يتبع البيانات بدقة ⇒ℎقيمة صغيرة لهههه ، اذا كانت  الذي يتحكم بدرجة التنعيم (Bandwidth) عرض النوا هو  :0

(Overfitting).    واذا كانت قيمة كبيرة لهههههههه ،ℎ⇒ ًالنموذج يصهههب  ناعمًا جدا (Over smoothing) تمثيلها في نموذج    نويمك

 :باستخدام النواة الغاوسية يكون 𝑥تقدير الدالة عند نقطة   الانحدار الخطي حي  يتم

𝑚̂(𝑥) =
∑ 𝐾(

𝑥−𝑥𝑖
ℎ

)𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

∑ 𝐾(
𝑥−𝑥𝑖

ℎ
)

𝑛

𝑖=1

  

 :وفي النسخة الخطية المحلية

𝑚̂(𝑥) = 𝑒1
𝑇(𝑋𝑇𝑊𝑋)−1𝑋𝑇𝑊𝑌                   (12) 

 :مصفوفة قطرية تعتمد على النواة الغاوسية كما يلي𝑊حي   

𝑊 = diag(𝐾(
𝑥 − 𝑥1

ℎ
), … , 𝐾(

𝑥 − 𝑥𝑛

ℎ
)) 

 

ii. دالة النوا  إبانتشنكوفEpanechnikov   [5] [4] 

 

، إذ تقلل (Mean Integrated Squared Error efficiency) تعُتبر دالة إبانتشنكوف أفضل نواة من حي  الكفاءة الإحصائية

، أي أنهّا تعُطي وزنًا  (Compact Support) وهي محدودة النطاق .من الخطأ المربّع التكاملي مقارنة ببعض النوى الأخرى

   لها: صفرًا للنقاط البعيدة عن نطاقها وان الصيغة الرياضية

𝐾(𝑢) = {
3

4
(1 − 𝑢2), ∣ إذا  𝑢 ∣≤ 1

0, otherwise
                       (13) 

 

 :حي 

𝑢 =
𝑥−𝑥𝑖

ℎ
  ،ℎ:ويتم تمثيلها في التقدير بالشكل الاتي:، عرض النواة كما في الحالة السابقة 

𝑚̂(𝑥) =
∑ 𝐾(

𝑥−𝑥𝑖
ℎ

)𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

∑ 𝐾(
𝑥−𝑥𝑖

ℎ
)

𝑛

𝑖=1

  

 المعرفة بنفس الشكل كما في النواة الغاوسية.𝑊وتسُتخدم نفس الصيغة في النسخة الخطية المحلية مع  

 Fuzzy Local Polynomial Regression  [5] [15]   [16]طريقة الانحدار متعدد الحدود المحلي الضبابي   .1.2.3

Method 
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يانات الهدف من التقنيات الضهبابية هو إدخال جميع حالات عدم اليقين الكامنة في البيانات ضهمن النموذج. ولذل،، فإن النماذج المبنية على الب     

الضهروري التعبير عن جميع الضهبابية تحتوي على معلومات أكثر من تل، التي يتم فيها إهمال أو تجاهل هذا الغموض. من هذا المنطلق، من 

 Silvermanويعُد   .الطرق الإحصهائية في بنية ضهبابية عند التعامل مع بيانات ضهبابية، لأن ذل، يؤدي إلى نتائج أفضهل وأكثر دقة

 ( من أوائل من وضع الأسس الرياضية لتقدير الكثافة اللامعلمي، وهو ما تعتمد عليه الطريقة الحالية.1986 

,𝑥𝑖)باعتبار أن البيانات تتكون من أزواج مشاهدات   𝑦𝑖)  حي  إن ،𝑦𝑖ضبابية من النوعLR  يكون كل عنصر من ، 𝑦𝑖له مركز 𝑐𝑦 

𝑙𝑦وحدّ يسار  = 𝑐𝑦 − 𝛼𝑦  وحدّ يمين𝑟𝑦 = 𝑐𝑦 + 𝛽𝑦 أي  ،𝑦𝑖 = (𝑙𝑦, 𝑐𝑦, 𝑟𝑦)𝐿𝑅. 

𝐴للعدد الضبابي  (Membership Function) تعطى دالة الانتماء = (𝑙𝐴, 𝑐𝐴, 𝑟𝐴)𝐿𝑅 بالعلاقة: 

𝜇𝐴(𝑥) =  {

𝐿(
𝑐𝐴−𝑥

𝑐𝐴−𝑙𝐴
), 𝑙𝐴 ≤ 𝑥 ≤ 𝑐𝐴

𝑅(
𝑥−𝑐𝐴

𝑟𝐴−𝑐𝐴
), 𝑐𝐴 ≤ 𝑥 ≤ 𝑟𝐴

0, otherwise

}              (14) 

𝐿(0)متناقصههههتان قطعياً ومحققتان للشههههرط  (⋅)𝑅و(⋅)𝐿حي  إن الدالتين   = 𝑅(0) = 𝐿(1)، و1 = 𝑅(1) = بناءً على   .0

 :ذل،، يكُتب النموذج بالشكل

𝑌̃ = 𝜇(𝑥) + 𝜀 = (𝑙(𝑥), 𝑐(𝑥), 𝑟(𝑥))𝐿𝑅 + 𝜀 (8) 

,𝑙(𝑥) إذا كانت الدوال   𝑐(𝑥), 𝑟(𝑥) قابلة للاشههتقاق من الرتبة(𝑝 +  𝑝، فيمكن تقريبها باسههتخدام متسههلسههلة تايلور من الرتبة  (1

 :كما يلي 𝑥0حول النقطة 

𝑙(𝑥) ≈ 𝑙(𝑥0) + 𝑙′(𝑥0)(𝑥 − 𝑥0) + ⋯ +
𝑙(𝑝)(𝑥0)

𝑝!
(𝑥 − 𝑥0)𝑝

𝑐(𝑥) ≈ 𝑐(𝑥0) + 𝑐′(𝑥0)(𝑥 − 𝑥0) + ⋯ +
𝑐(𝑝)(𝑥0)

𝑝!
(𝑥 − 𝑥0)𝑝

𝑟(𝑥) ≈ 𝑟(𝑥0) + 𝑟′(𝑥0)(𝑥 − 𝑥0) + ⋯ +
𝑟(𝑝)(𝑥0)

𝑝!
(𝑥 − 𝑥0)𝑝

(15)  

 Diamond) ، يؤُخذ بعين الاعتبار بعُد دايموند (Weighted Least Squares) باسهتخدام طريقة المربعات الصهغرى الموزونةو

Distance)     وهو مقياس مسههافة يسُههتخدم للتعامل مع المجموعات الضههبابية لحسههاب الفرق بين القيم الفعلية والمتوقعة ويعُبر عن

 :تطبيق هذا البعد في تقدير الانحدار متعدد الحدود المحلي بالصيغة الآتية

∑ 𝑑2(𝜇(𝑥𝑖), 𝑦𝑖)𝐾ℎ(∣ 𝑥𝑖 − 𝑥0 ∣)
𝑛

𝑖=1
= ∑ 𝑑2((𝑙(𝑥𝑖), 𝑐(𝑥𝑖), 𝑟(𝑥𝑖)), (𝑙𝑦𝑖

, 𝑐𝑦𝑖
, 𝑟𝑦𝑖

))𝐾ℎ(∣ 𝑥𝑖 − 𝑥0

𝑛

𝑖=1
∣) =

∑ (𝑙𝑦𝑖
− 𝑙(𝑥0) − 𝑙′(𝑥0)(𝑥𝑖 − 𝑥0) − ⋯ −

𝑙(𝑝)(𝑥0)

𝑝!
(𝑥𝑖 − 𝑥0)𝑝)2𝐾ℎ(∣ 𝑥𝑖 − 𝑥0 ∣)

𝑛

𝑖=1
 + ∑ (𝑐𝑦𝑖

−
𝑛

𝑖=1

𝑐(𝑥0) − 𝑐′(𝑥0)(𝑥𝑖 − 𝑥0) − ⋯ −
𝑐(𝑝)(𝑥0)

𝑝!
(𝑥𝑖 − 𝑥0)𝑝)2𝐾ℎ(∣ 𝑥𝑖 − 𝑥0 ∣)  

+ ∑ (𝑟𝑦𝑖
− 𝑟(𝑥0) − 𝑟′(𝑥0)(𝑥𝑖 − 𝑥0) − ⋯ −

𝑟(𝑝)(𝑥0)

𝑝!
(𝑥𝑖 − 𝑥0)𝑝)2𝐾ℎ(∣ 𝑥𝑖 − 𝑥0 ∣)

𝑛

𝑖=1
(16) 

تصغيرالهدف الرئيسي هو   (Minimize)   إن تقليل قيمة كل مجموع على حدة يساعد أيضًا في الحصول  16قيمة المعادلة .)

.على الحل الأمثل المطلوب لكل دالة نواة     𝐾(⋅)  ومعامل تنعيمℎتكون دالة الوزن كما يلي ،: 

𝐾ℎ(∣ 𝑥𝑖 − 𝑥0 ∣) =
1

ℎ
𝐾(

∣𝑥𝑖−𝑥0∣

ℎ
), 𝑖 = 1,2, … , 𝑛  

 .وأهمية أقل للنقاط البعيدة عنها 𝑥0وهي دالة وزن تعُطي أهمية أكبر للمشاهدات القريبة من النقطة  

 

 [16]المقاييس المستخدمة للمقارنة في الانحدار الضبابي  .1.3

 (Integral Mean Squared Error - IMSE)                             المعيار التكاملي للخطأ التربيعي .1.3.1

ف عليه البيانات 𝑚̂(𝑥)ودالة التقدير  𝑚(𝑥) الفارق الكلي بين الدالة الحقيقية يقيس هذا المعيار   .على كامل المجال الذي تعُرَّ

 :لصيغة الرياضيةوان  تكامل مربع الخطأ على المجال الكاملبمعنى آخر، هو 
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𝐼𝑆𝐸 = ∫ [𝑚̂(𝑥) − 𝑚(𝑥)]2𝑑𝑥            (17) 

 

 :حي 

𝑚(𝑥): الدالة الحقيقية  أو المرجعية( للانحدار. 

𝑚̂(𝑥): مثل الدالة المقدرّة باستخدام الطريقة Local Linear Smoothing. 

 .𝑥التكامل يحُسب على مجال المتغير 

يقيس الانحراف التراكمي للنموذج عبر و صغيرة، دلّ ذل، على أن النموذج يقدرّ الدالة الحقيقية بدقة عالية ISEوكلما كانت قيمة الهه  

  .المجال الكامل ويعتبر معيارًا شاملاً لأنه يجمع الخطأ عند جميع النقاط بدلاً من نقطة واحدة فقط

ضههبابيًا، نحسههب المعيار على أسههاس المسههافة بين الأعداد الضههبابية، فمثلاً إذا 𝑌̃عندما يكون المتغير التابع   :في التطبيق الضههبابي

  (Diamond Distance) استخدمنا مسافة دياموند

𝐼𝑆𝐸𝑓 = ∫ 𝐷2 (𝑚̃(𝑥), 𝑚̂̃(𝑥)) 𝑑𝑥             (18) 

 .هما القيم الضبابية الحقيقية والمقدرّة 𝑚̂̃(𝑥)و 𝑚̃(𝑥) حي  

                                     (Average Mean Squared Error - AMSE) متوسط الخطأ التربيعي .1.3.2

 ويعُتبر ههذا المعيهار نسههههخهة عمليهة  .هو المتوسههههط العهددي للخطهأ التربيعي بين القيم الحقيقيهة والمقهدرّة عبر جميع نقهاط العينهة

(Discrete)  من اله𝐼𝑀𝑆𝐸 عندما تكون البيانات محدودة بعدد من المشاهدات. 

 الصيغة الرياضية لهذه الطريقة كما موضحة ادناه:وان  

𝐴𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑ [𝑚̂(𝑥𝑖) − 𝑚(𝑥𝑖)]2𝑛

𝑖=1
                                      (19) 

 :حي 

• 𝑛: عدد المشاهدات. 

• 𝑚̂(𝑥𝑖):   القيمة المقدرّة للدالة عند النقطة𝑥𝑖. 

• 𝑚(𝑥𝑖): القيمة الحقيقية  أو المحاكاة المرجعية( عند النقطة نفسها. 

بين العددين الضبابيين بدلاً من   Diamond Distanceعند وجود أعداد ضبابية، نستخدم مقياس المسافة  :في البيانات الضبابية

𝐶لقياس التقارب بين عددين ضبابيين   [7]   (Diamond Distance)المسافة الماسية تستخدمالعددي الفرق  = (𝐿𝑐, 𝑀𝑐 , 𝑅𝑐)  و

𝐷 = (𝐿𝑑 , 𝑀𝑑 , 𝑅𝑑)نستخدم المسافة الماسية ،: 

𝑑(𝐶, 𝐷) = √(𝐿𝑐 − 𝐿𝑑)2 + (𝑀𝑐 − 𝑀𝑑)2 + (𝑅𝑐 − 𝑅𝑑)2         (20) 

𝐴𝑀𝑆𝐸𝑓 =
1

𝑛
∑ 𝐷2(𝑦̃𝑖, 𝑦̂̃𝑖)

𝑛

𝑖=1
                                                  (21) 

 :حي 

• 𝑦̃𝑖: )القيمة الضبابية الفعلية  المرصودة. 

• 𝑦̂̃𝑖: القيمة الضبابية المقدرّة من النموذج. 

 .تعني أن النموذج يقدرّ القيم بدقة عالية AMSE وإذا كانت قيمة صغيرة له

 لامعلمي. التسُتخدم للمقارنة بين طرق الانحدار الضبابي  •

 .لأنها لا تتطلب التكامل، بل تعتمد على قيم العينة فقط ISE أكثر عملية من •
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 النتائج والمناقشة   .2

هههو أحههد مكونههات تلههوث الهههواء، ويتههأثر بشههكل كبيههر بارتفههاع درجههات الحههرارة وكثافههة أشههعة  (O₃) الأوزون الأرضههي     

والمركبهههات  (NOx) كلمههها ارتفعهههت درجهههة الحهههرارة، زادت التفهههاعلات الكيميائيهههة بهههين أكاسهههيد النيتهههروجين .الشهههمس

 .، مما يؤدي إلى ارتفاع مستويات الأوزون(VOCs) العضوية المتطايرة

البيانههات تمثههل علاقههة غيههر خطيههة بههين درجههة الحههرارة ومسههتويات الأوزون فههي الجههو فههي محافظههة واسههط، العههراق، خههلال 

 (،1كمههههها موضههههه  فهههههي الشهههههكل   C°50إلهههههى  C° 36فتهههههرات ذات درجهههههات حهههههرارة مرتفعهههههة نسهههههبيًا مهههههن 

وقههد تههم جمههع مسههتويات الأوزون بصههيغة أرقههام ضههبابية مثلثيههة عنههد ارتقههاع درجههات الحههرارة فههي فصههل الصههيف مههن عههام 

لنمههذتجتها فههي انمههوذج انحههدار ضههبابي تمثههل الغمههوض والتقلههب فههي قياسههات الأوزون، وهههي مناسههبة   تمههوز ، آب(  2025

وقههد تههم الحصههول علههى البيانههات مههن خههلال القياسههات اليوميههة  .(Fuzzy Non-Parametric Regression) لا معلمههي 

 .www.accuweather.com  لموقع 

 

 :اختبار شكل العلاقة بين درّة الحرار  وتركيز الأوزون .2.1

 تركيز الأوزون( خطيهة أم لا، تمّ إجراء   Yالتهابع   درجهة الحرارة( والمتغير   Xالمسههههتقهل  لتحهديهد مها إذا كهانهت العلاقهة بين المتغير  

تهقهنهيههة   بههاسههههتهخههدام  بهيههانهي  عهمهلهيههة   بهعههد LOWESS (Locally Weighted Scatterplot Smoothing)تهحهلهيههل  إجهراء 

Defuzzification باستعمال لغة البرمجة  .للقيم الضبابيةPython 3.11. 

غير خطي بوضهههوح، حي  يظهر نمط تصهههاعدي متزايد لتركّز  LOWESS (، يتبيّن أن منحنى1كما هو موضههه  في الشهههكل  

 .، ثم يميل إلى الاستقرارC∘46الأوزون مع ارتفاع درجات الحرارة وصولًا إلى حوالي 

، مما يبرّر اسهتخدام طرائق الانحدار اللامعلمي  (Nonlinear) وبناءً على ذل،، يمكن الاسهتنتاج أن العلاقة بين المتغيرين لامعلمية

 .في الدراسة التحليلية اللاحقة Local Linear Smoothing، وKNN، وKernel الضبابي مثل نموذج

 

 
العلاقة بين درجة الحرارة وتركيز الأوزون في محافظة واسط  العراق( استناداً إلى البيانات المحولة من الصيغة   :1الشكل 

 .اللامعلمي LOWESS الضبابية باستخدام أسلوب

 

يوضهّ  الشهكل وجود علاقة تصهاعدية غير خطية بين درجة الحرارة وتركيز الأوزون، إذ يزداد تركيز الأوزون تدريجيًا مع ارتفاع 

 ، ثم يميل المنحنى إلى الاسههههتقرار. هذا السههههلوك يؤكّد أن العلاقة بين المتغيرين لاC°46درجة الحرارة حتى يبلغ ذروته عند نحو  

 .، مما يبرّر استخدام نماذج الانحدار اللامعلمي الضبابي في التحليل الإحصائي للظاهرةهمعلمي
 

وصف المتغيرات المستخدمة في نموذج الانحدار اللامعلمي الضبابي لتحليل العلاقة بين درجة الحرارة وتركيز   :1الجدول 

 .الأوزون في محافظة واسط
 المدى التقريبي الوصف  المتغيرات

1X:Temperature    درجة الحرارة اليومية المسجلة  بدرجة مئوية( في مدينة الكوت بمحافظة

 .واسط، خلال أيام الصيف الحارة

 50إلى  36من 

Y: Ozone Left   الحد الأدنى للقيمة الضبابية للأوزون  يمثل التقدير الأدنى لتركيز

 .الأوزون في الهواء(

 120إلى   40من حوالي 

Y: Ozone Center  القيمة المركزية  النقطة الأكثر احتمالًا( لتركيز الأوزون المقاس، تمثل

 .القيمة النموذجية أو "القلب" للرقم الضبابي المثلثي

 130إلى   50من حوالي 

Y: Ozone Right   الحد الأعلى للقيمة الضبابية للأوزون  يمثل التقدير الأعلى لتركيز

 .الأوزون(

 140إلى   60من حوالي 

http://www.accuweather.com/
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 : التقدير والمقارنة .2.2

هنا يتم تقدير انموذج انحدار لا معلمي ضهههبابي لبيانات الأوزون وفق طرائق التقدير التي تم عرضهههها وبالاعتماد على معايير        

سوف نبين أي الطرق اللامعلمية الضبابية هي الأنسب لتحليل ظاهرة غاز الأوزون في محافظة    ،Python 3.11باستعمال    المقارنة

 :2واسط العراق، وباستعمال لغة البرمجة بايثون وكانت النتائج كما في الجدول 

 ,Leave-One-Out Cross-Validation) خهارجهًا-واحهد-وتجهدر الإشههههارة هنها اعتمهاد أسههههلوب التحقق المتقهاطع من نوع ترك

LOOCV)  يقوم هذا الأسهلوب على حذف مشهاهدة واحدة من العينة في كل  .لاختيار المعلمات المثلى لكل نموذج لامعلمي ضهبابي

جميع قيم ΄تتكرر هذه العملية  .مرة، ثم تقدير النموذج باسهتخدام باقي المشهاهدات، وبعدها حسهاب الخطأ التنبؤي للمشهاهدة المسهتبعدة

X ثم يحسهب المتوسهط العام لمربعات الأخطاء الناتجة (AMSE).  ،تعُد هذه الطريقة من أكثر طرق التحقق المتقاطع دقة واسهتقرارًا

ا عند أحجام العينات الصههغيرة، إذ تقلل من الانحياز في تقدير الخطأ وتضههمن اسههتغلال جميع البيانات المتاحة في عملية   خصههوصههً

-Nadaraya في نمهاذج h ، وعرض النواةKNN في نموذج K تم اعتمهاد القيم المثلى لكهل من عهدد الجيران .التهدريهب والاختبهار

Watson وLocal Polynomial  بناءً على أقل قيمة لمعيار AMSE المحسوب بطريقة LOOCV. 

 

 .وفق أنواع النواة المختلفة IMSEو  AMSE نتائج المقارنة بين نماذج الانحدار اللامعلمي الضبابي باستخدام معايير  :2الجدول 

AMSE IMSE Kernel Function Methods 

36.636963 476.280518 Inverse Distance Squared Weight KNN (K=13) 

28.879750 375.436755 Gaussian (h=0.3) ND-W 

28.357110 368.642431 Epanechnikov (h=0.7) 

28.975772 376.685042 Gaussian (h=2) LP 

27.114634 352.490248 Epanechnikov (h=0.5) 

 

 (، في حين تفوّق نموذج37–27يلُاحظ أن جميع النمهاذج اللامعلميهة غير الخطيهة قهدمّهت أداءً مقبولًا بقيم خطهأ تقع ضههههمن النطهاق  

Local Polynomial (Epanechnikov) بتحقيقه أدنى قيمتي AMSE = 27.11 وIMSE = 352.49  مما يعكس دقة تنبؤية ،

سهجّل أعلى خطأ نسهبيًا بسهبب حسهاسهيته العالية   KNN وقد تبيّن أن نموذج .أعلى واسهتجابة أكثر سهلاسهة لتغيرات درجة الحرارة

لتوزيع الجيران وقلة مرونته في التعامل مع التغيرات المحلية، إذ إن اسهتخدام وزن المسهافة المربعة المعكوسهة لم يكن كافيًا لتعويض 

 أمها نموذج .ة المثلثيهةالتهأثيرات النهاتجهة عن التوزيع الضههههبهابي للبيهانهات، ممها جعهل بعض الجيران يبتعهدون عهدديهًا في المسهههههافه 

Nadaraya–Watson (ND-W) فقد أظهر أداءً جيداً بفضهل خاصهية النواة الملسهاء التي تقلل التذبذب في الحواف، وتفوقت نواة 

Epanechnikov قليلًا على نواة Gaussian لكونهها ذات دعم محهدود (Compact Support)  وهو مها جعلهها أكثر كفهاءة في ،

 أفضههههل أداء عهام، وخهاصههههة عنهد اسههههتخهدام نواة Local Polynomial (LP) في المقهابهل، قهدمّ نموذج .المسههههاحهات المحليهة

Epanechnikovإذ يتميز ههذا النموذج بقهدرتهه على الموازنهة بين النعومهة ، (smoothing)   والهدقهة المحليهة من خلال تقهدير انحهدار

، وكهانهت القيمهة ND-W الموجود عهادة في نمهاذج (Boundary Bias) خطي بسههههيط حول كهل نقطهة، مها يقلهل من انحراف الحهافهة

   IMSEو AMSE وانخفاض قيمتي .قد وفّرت مسهههتوى مناسهههبًا من التنعيم دون إفراط أو نقص h=0.5 المثلى لمعامل النعومة

قهادر على التقهاط التغير غير الخطي بين درجهة الحرارة وتركيز الأوزون بهدقة   (LLS) نحهدار اللامعلمي المحلي الخطييؤكهد أن الا

كما أن فروق القيم المطلقة   .غير خطي بوضههوح LOWESS عالية، وهو ما يتسههق مع الاختبار البياني المسههبق الذي أظهر منحنى

بتحقيق أقهل   Epanechnikov LPوحهدات، ممها يهدل على أن جميع النوى تقهدم أداءً متقهاربهًا، مع تفوق    10بين النمهاذج لم تتجهاوز  

من النهاحيهة الفيزيهائيهة، يمكن تفسههههير ههذا النمط بهأن ارتفهاع درجهة الحرارة يؤدي إلى تسههههارع التفهاعلات الكيميهائيهة   .متوسههههط خطهأ

ة، بعدها تبدأ معدلات التفاعل بالاسهههتقرار أو المسهههؤولة عن تكوين الأوزون الأرضهههي حتى يصهههل النظام إلى درجة حرارية معين

التناقص نتيجة تفك، بعض المركبات أو انخفاض نسهههبة الأكسهههجين الفعال، وهو ما يعكس الشهههكل اللامعلمي للعلاقة الذي التقطته 

هو الأكثر كفاءة   Local Polynomial (Epanechnikov) وبناءً على هذه النتائج التحليلية والبيانية، يتضهه  أن نموذج .النماذج

وتشهههير هذه  .في تمثيل العلاقة بين درجة الحرارة وتركيز الأوزون في محافظة واسهههط، إذ يقدم أفضهههل توازن بين الدقة والمرونة

 النتهائج إلى أن الانحهدار اللامعلمي الضههههبهابي يعُهد أداة تحليليهة دقيقهة وفعهالهة لهدراسههههة العلاقهات البيئيهة غير الخطيهة، مقهارنهةً بهالنمهاذج

 .لخطية أو الأساليب الكلاسيكية التقليديةا
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  (KNN vs ND-W (Epan) vs LP (Epan)) منحنيات التقدير فوق النقاط :2الشكل 

 
 .بين النماذج اللامعلمية الضبابية المختلفة AMSEمقارنة قيم معيار : 3 الشكل

 

مما يشهير إلى    التربيعي،بتحقيقه أقل قيمة لمتوسهط الخطأ   Local Polynomial (Epanechnikov)يظُهر الشهكل تفوق نموذج  

 .دقته الأعلى في تمثيل العلاقة بين درجة الحرارة وتركيز الأوزون مقارنة ببقية النماذج

 

 
 .بين النماذج اللامعلمية الضبابية المختلفة IMSEمقارنة قيم معيار : 4الشكل 
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حافظ أيضًا على أقل قيمة لمعيار التكامل الوسطي لمربع   Local Polynomial (Epanechnikov)يبيّن الشكل أن نموذج 

 . AMSE الخطأ، ما يعزز كفاءته في التقدير اللامعلمي ويؤكد اتساق نتائجه مع تحليل معيار

   اتالاستنتاّ .3

(، يةاللامعلمأظهرت نتائج التحليل أن العلاقة بين درجة الحرارة وتركيز الأوزون في محافظة واسهههط علاقة غير خطية   .1

 .الذي أوض  سلوكًا منحنيًا واضحًا LOWESS وقد تم التأكد من ذل، من خلال الاختبار البياني باستخدام منحنى

أثبتت المقارنات الكمية أن النماذج اللامعلمية الضهههبابية توفر دقة أعلى في تمثيل الظواهر البيئية مقارنة بالنماذج الخطية،   .2

 .إذ أظهرت قدرتها على التعامل مع الغموض وعدم اليقين في البيانات البيئية

بتحقيقه أدنى قيم لمؤشهههري  Local Polynomial (Epanechnikov) من بين النماذج التي تم اختبارها، تفوق نموذج .3

 .، ما يدل على أنه النموذج الأكثر كفاءة في تمثيل العلاقة المدروسةIMSE = 352.49 و AMSE = 27.11 الخطأ

ا عند اسهههتخدام نواة  LPأداءً قريبًا من نموذج    Nadaraya–Watsonأظهر نموذج   .4 ، مما Epanechnikov، خصهههوصهههً

 ( له تأثير مباشر على دقة النموذج.Kernel Functionيؤكد أن نوع النواة  

سهجّل أعلى قيم خطأ نسهبيًا، بسهبب حسهاسهيته لتوزيع الجيران ضهمن المسهافات الضهبابية، الأمر الذي يجعله  KNN نموذج .5

 .أقل ملاءمة في الحالات التي تحتوي على غموض أو تفاوت في القياسات

في التقدير يوفر قياسهًا أكثر واقعية للخطأ في النماذج  (Diamond Distance) تؤكد النتائج أن اسهتخدام المسهافة الضهبابية .6

 .التي تتعامل مع متغيرات غامضة أو ذات طبيعة ضبابية

النتيجة العامة تشهير إلى أن الانحدار اللامعلمي الضهبابي هو أداة فعالة ومرنة في دراسهة العلاقات البيئية غير الخطية، مثل  .7

 .العلاقة بين درجة الحرارة وتكوّن الأوزون، لقدرته على التقاط الأنماط المعقدة والتقلبات غير المنتظمة في البيانات

ََيق يظهج طتى ،  ططيق تمظيللج تم يعوييا  مطىل تق تميظهج تميثطل تملع ي يل طيق .8 ََطلطيا  َ ََطس تمال    س  تم َ  لمج تماصَ

زيَل يعَُ  تَلت  وط   يويَا ظىط  تمَ ستلأَََََلً تملأَََََلطاَا تمياَ يَا تمثس سزرً  و  تظيطلج طتىَ   او طوسياَا ثاَ يس طتىَ   

ََل يا طتموطيا، طيل   ََطلطيا  س تمي ليً تمطي يا طتياثصَ ََلميح ثىويم  زلس طتاعيا موطيلظلً تم َ ََيق  اا    يظثجثوطيس  لأَ ثىلأَ

 . طلطياتمثظطؤتً طتث لل تماستستً تميطظيا  و  طيلظلً 

 التوصيات:   .3.1

اعتماد على النماذج اللامعلمية الضهبابية في الدراسهات البيئية المسهتقبلية، خصهوصهًا تل، التي تتضهمن بيانات تحتوي على   .1

 .عدم دقة في القياس مثل ملوثات

توسههيع نطاق الدراسههة لتشههمل متغيرات إضههافية مؤثرة في تركيز الأوزون، مثل سههرعة الرياح، الإشههعاع الشههمسههي،   .2

 والرطوبة النسبية، من أجل بناء نموذج لامعلمي تجميعي أكثر دقة.

 ( لمعرفة تأثيرها على جودة التقدير.hاختبار تغير قيم عرض الحزمة   .3

 استعمال طرائق ضبابية جديدة تدمج بين النماذج اللامعلمية وحصانة التقدير لتحسين التقدير عند وجود قيم شاذة. .4

دراسهة النموذج لمحافظات أخرى من اجل المقارنة بين الأنماط البيئية ومراقبة العوامل المؤثرة على مسهتويات الأوزون  .5

 في مختلف العراق.

 الشكر والتقدير 
زيل على دعمها العلمي والإداري لإنجاز هذا البح ،  ّامعة واساط   كلية اددار  والاقتصااد  بخالص الشهكر والتقدير إلى   ة الباحث   تتقدم 
 ليعا طتلَأو، ميل ا يطد يق      ويس طي ىللً  – ق تيثظلظه   َ ل  الَأ  تصىصَل   س زويا تص تس  طتياثصَل     اتمطلىل  ثعطس

 .ايايا لأل  ً  س ثوطيس تلت تمطىث
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 :1الملحق  

 

X: Temperature Y: Ozone Right Y: Ozone Center Y: Ozone Left 

41 89 85 78 

48 109 103 97 

45 100 94 87 

44 92 88 80 

38 72 66 61 

38 75 70 66 

37 74 68 63 

47 109 104 99 

44 98 91 84 

45 90 85 77 

38 78 70 66 

49 106 101 95 

47 100 95 89 

40 83 79 74 

39 87 80 75 

40 87 79 74 

41 80 75 67 

43 92 85 80 

42 92 85 79 

40 90 83 77 

44 94 88 82 

40 77 72 64 

42 77 73 65 

41 83 75 70 

43 96 88 82 

47 110 103 98 

40 80 75 70 

44 97 92 87 

45 98 91 85 

39 74 66 60 

46 99 92 87 

42 89 82 77 

40 77 70 63 

49 114 110 105 

50 94 90 85 

48 109 101 95 

43 86 79 71 

38 74 70 65 

45 98 93 86 

43 81 74 67 

39 75 71 66 

44 92 88 81 

38 83 77 71 

48 105 98 92 

40 80 73 67 

45 94 89 83 

41 91 84 79 

43 93 88 81 

44 90 85 80 

39 84 77 72 


