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 الملخص
 

تستعمل الطرق اللامعلمية في البياناات التاي تحتاول علاى قايم شااهة ،الالامياة الاساساية فاي اساتعمال الطارق      

لااو تحديااد موقاو الوسايي ،ففااي انماوهر الانحادار متعاادد المتغيارات يكاوت ماا  الصاعوبة تحدياد موقااو  اللامعلمياة

الوسيي لوجود اكثر م  بعد وتشتت القيم وزياادة بياناات الهاالارة المدروساة  فقاد تام تطبيار الخوارزمياة الجينياة 

Minimum Weighted Covariance Determinant Estimator   وتكتااب باصتصااار(MWCD) 

 ( Back Propagation Algorithm)ومقارنتها مو الشبكة العصبية متعاددة الطبقاات الارجاعياة رالارتدادياة 

Multilayer Network  فاي ايجااد التقادير لموقاو الوسايي بالاعتمااد علاى مساافة مهلناوبس Mahalanobis 

Distance(MD)   واصاغر محاادد لمصافوفة التباااي  المشااترMinimum Covariance Determinant 

(MCD)   وقاد طبقات الدراساة علاى الاحصااءات البيتياة لتلاو  مياا   كواحادة ما  الطارق اللامعلمياة الحصاينة

 9اشاهر وقاد اساتخدمت  10شملت محافهات العراق كافة عادا اقلايم كردساتات ،مقسامة الاى  2013الشرب لسنة 

ولتحدياد  انواع م  المؤشرات الكيمائية والفيزيائية المسببة لتلاو  مياا  الشارب عناد تجااوز الحاد الاعلاى للقياا  

فااي تقاادير معاااملات انمااوهر  Smoothing Splineالمؤشاارات المسااببة للتلااو  تاام اسااتخدام شاارائح التمهيااد 

 Cross لم الممهادة بطريقاة تثبيات التقااطو الانحادار متعادد المتغيارات للمعاالم المتغيارة زمنياا وقاد قادرت المعاا

Validation (CV)  اثبتت نتائج المقارنة بفاعلية الشبكة العصبية متعددة الطبقات الارجاعية  
 

                                                                            

             

A comparison between the genetic algorithm MWCD and the Multi-Layered (Back Propagation 

Algorithm )network to identify  the indicators causing water pollution  

Fatimah Abdul Hmeed Jawad
 *a

        ,      Sabah manfi redha
 b
    

University of Baghdad/college of Economics &Administration/department of statistics. 

Abstract  
 

Nonparametric methods are used in the data that contain outliers values. The main importance in using 

Nonparametric methods is to locate the median in the multivariate regression model . It is difficult to locate the 

median due to the presence of more than one dimension and the dispersion of values and the increase of the studied 

phenomenon data .The genetic algorithms  Minimum Weighted Covariance Determinant Estimator (MWCD), was 

applied and compared with the multilayer neural network Back propagation to find the estimate of the median 

location based on the minimum distance (Mahalanobis Distance) and smallest specified for the variance matrix . Joint 

Minimum Covariance Determinant (MCD) as one of the most nonparametric methods robust . 

The study has been applied on environmental pollution statistics of drinking water for the year (2013) including  all 

the Iraqi provinces except  Kurdistan region , divided into (10) months .To determine the contaminating indicators 

,Smoothing Spline slides were used to estimate the multivariate regression model parameters for the time – variable 

parameters . The parameters smoothed by the cross validation (CV ) method were estimated the results of the 

comparison proved the effectiveness of the retrospective Multi – Layer neural network   

Key words: genetic algorithm , neural network , mahalanobis ,smoothing spline , multiLayer networks     
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   المقدمة

لتقدير نموهر الانحدار متعدد المتغيرات فاي حالاة زياادة عادد      

وتشااااتت  p 2وعناااادما تكااااوت عاااادد المتغياااارات  nالمشااااالادات 

البياناااات ووجاااود اكثااار مااا  بعاااد وكاااالة وجاااود القااايم الشااااهة 

فاااي التقااادير ،فقاااد تااام  رالمتطرفاااة  اه ات الطااارق التقليدياااة تتااااثر

اساتعمال الطاارق اللامعلمياة فااي التقادير والتااي تعتماد علااى تحديااد 

 Mahalanobisموقاااااو الوسااااايي بالاعتمااااااد علاااااى مساااااافة 

Distance(MD)  والتي يتم ايجادلااا ما  المتغيارات التويايحية

 Minimum وعلاى اصاغر محادد لمصافوفة التبااي  المشاتر  

Covariance Determinant(MCD) تااااام تطبيااااار  ،وقاااااد

والشبكة العصبية متعاددة الطبقاات  MWCDالخوارزمية الجينية 

 Multilayer Network (Backالارجاعياااة رالارتدادياااة 

Propagation Algorithm)   للمقارنااة ماا  حيااة الدقااة فااي

النتائج والسرعة في ايجاد موقو الوسيي ، ثم تقدير معالم النماوهر 

   الشرب   لتحديد المؤشرات المسببة لتلو  ميا

 MWCDم  الباحثي  الااي  اساتخدموا الخوارزمياة الجينياة      

 Peter)م قــــــــاـام الباحـــــــاـثوت   (2003)فـــــــي عـــــــاـام 

J.Rousseeuw) و (Van Aelst Stefan) و(Katrien Van 

Driessen) ور(Jose Agullo’   بتقديم الطرق الحصينة للتقدير

تعااادد المتغيااارات مساااتندا باااالة علاااى الموقاااو لانماااوهر انحااادار م

ومصفوفة الانتشاار باساتعمال المتغيارات التويايحية والاساتجابة 

في التقدير، وقد استعمل اسلوب المحاكاة لمختلا  احجاام العيناات 

ولزياادة الكفاااءة اقتاارح عاادة اوزات للتقـــــــااـدير، ولاــــااـي اوزات 

 (reweighting location –L) الــــــــــاـى الموقــــــــــــــــاـو

 reweighted)واوزات للقيـــــم الاوليــــــــة لانماوهر الانحادار 

regression estimators – R)  وكانات اكثار كفااءة بالمقارناة

،امـــــاـا عناد الدمـــــــاـج فاي (MCD)بينها وبي  التقاديرات الاى 

 LR-weighted)حالـااـة الـــــــااـوزت للموقـــااـو والانمــااـوهر 

MCD)  ايااااااافت صصااااااائ  للتحياااااازbias  متوسااااااي مربااااااو

 Least)اقال قيماة بالمقارناة ماو التقادير بطريقاة  (MSE)الخطا 

square regression)   

و  (Greet Pison)م قاادم الباحثااات  (2003)فااي عااام  

(Stefan Van Aelst)  اقترحاات عاادة مقاادرات حصااينة منهااا

الخطاااوة   (MCD)محاادد اصاااغر لمصااافوفة التبااااي  المشاااتر  

الاولااى فااي تقاادير موقااو الوساايي لاااو اعااادة الااوزت الااى الوسااي 

الحسابي ومصفوفة التباي  المشتر  وهلة لزياادة الكفااءة وساميت 

اعااااادة وزت محاااادد اصااااغر لمصاااافوفة التباااااي  المشتــــــااااـر  

(Reweighted Minimum Covariance Determinant 

 %50قطة التوقا  ، وتم اصتيار ن (RMCD)وتكتب ب صتصار  (

𝛾عنادما تكاوت  عنادما تكااوت  %25 امااا نقطاة التوقا         

𝛾          

 Stefanو   Ella Roelantقاام الباحاة  ( 2009 )فاي عاام     

Van Aelst  وGert Willems   بتقاادير الموقااو والتشااتت

لبيانات متعدد المتغيرات مو مجموعة م  الاوزات بالاعتماد علاى 

، حيااة تاام اسااتخدام دالااة الااوزت    Mahalanobisرتبااة المسااافة 

اكثاااار عمومااااا ماااا  مقاااادر  MWCDوقااااد فساااار ات مقاااادر    

  والاعتماااد علااى دالااة الااوزت يمكاا  ات يعااالج  المتوسااي MCDر

  لمختل  القيم المتطرفة

 الإطار النظري 

 الإدارة المفتوحةأولاً: مفهوم 

المعلمدددات المتةيدددرة  التقدددديرات اللمعلميدددة الممهددددة لانمدددو   -

 زمنيا للبيانات الطولية

- Nonparametric Smoothing Estimates of time 

Varying Coefficient Models with Longitudinal 

data 

 ساايتم فااي لااااا المبحااة تقاادير معلمااات الانمااوهر المتغياارة زمنيااا

(Z.Huang, Colin O.wu, & Lan Zhou, 2004)   

 repeated –ربيانــــــــاااااااـات القياســــــاااااااـات المتكاااااااررة 

measurement   الطولياااة  (Longitudinal)  التاااي توياااح

حساااب الاشاااهر او  (t)تااا ثير متغيااارات الاساااتجابة صااالال الااازم  

لتحليال البياناات  السنوات ، فقاد تام اساتعمال التقاديرات اللامعلمياة

هات القياساااات المكاااررة رالطوليـــــــــاااـة  وهلاااة باستعمــــــاااـال 

  𝛽(t)لتقادير المعلماات  (Smoothing Spline)شرائح التمهياد 

(R.Hoover, John A.Rice, Colin O.wu, & LI-

PING YANG, 1998)  ويمكاا  توياايح ذنمااوهر المعلمااات

وتكتاااب  (Time Varying Coefficient)رة زمنياااا المتغيااا

 -كالاتي :  (TVC) ب صتصار 

Y(t) =   (t) B(t) +  (t)   …(2-1) 

 -اه ات :

i=1,…,n   تمثل n  عدد القطاعات ، اماj=1,…,      تمثال   

      عدد المشالادات للقطاع 

      للقطاعات     : الزم  للقياسات       

      متجة الاستجابة  (    n): المتغير المعتمد        

 )مصااافوفة المتغيااارات المساااتقلة رالتويااايحية        : 

n       )  للقطاع      

d   تمثل عدد المتغيرات المستقلة :) (r =1,…,d   
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𝛽( )  متجااااة      ):  دوال المعااااالم التمهيديااااة فااااي الاااازم( 

d         

      (    n): متجة الخط  العشوائي    ) 

        -يمك  اعادة كتابتها كالاتي :

   =   
 𝛽       +   (   )     …(2-2) 

            =   متجة  (    )
    ,   (n    )  متجه 

Y=    
      

    

  X=(  
      

           =   مصاااافوفة    
   , 

(n      ) مصفوفة(      ) 

 Smoothing)خصائص  التقدير  بطريقة الشرائح الممهدة   -

Spline)                

مستمرة وقابلاة  (    𝛽     , … , 𝛽 )ات تكوت  دوال المعالم  

 للاشتقاق ، المشتقة الثانية لها

(𝛽 
  (t) , … , 𝛽 

  (t) ) محاددة ويمكا  تكامال مرباو المشاتقة 

(Brabanter, Johan A.K.suykens, & Bart De Moor, 

2013)     

اما تقدير المعالم يكوت بتصغير دالة المربعات الصغرى الجزائياة 

J (𝛽     )  :- 

J (𝛽   ) = ∑ ∑       ∑     𝛽        
 
   

   
   

 
    + 

∑   
 
   ∫ 𝛽 

       dt  …(2-3)          

 -وات :    

تمثل قايم موجباة للمعاالم الممهادة تتغيار                  

بتغياار دوال المعاااملات ، وماا  الااام شاارائح التمهيااد لاااي شاارائح 

 )  (cubic smoothing splines)التمهيااد التكـــعيبيــــــااـة 

css)   

التكاماال الااال يعاارز بااالجزاء هياار الممهااد وتقاادير  يااتم ايجاااد   

  زايد عددلاا بزيادة عدد المشالاداتالمعالم الال يت

 smoothing parameter)ولاصتياااااار معلماااااة التمهياااااد 

selection) (sps)  سيتم اصتيار معيار العبور الشرعي(Cross 

Validation)  وتكتب باصتصار(CV)  : كالاتي- 

CV(  ) = 
 

 
∑ ∑           

   
   𝛽̂     

   (   )  …(2-

4) 

 -وات :

 ̂    (t)    مقادر B(t) باساتعمال جمياو المشاالادات ماا عادا تلاة

    i المشالادات م  القطاع 

عاادد المتغياارات  dتكااوت صااعبة عناادما                 

او عدد القياسات لكال قطااع يكاوت كبيار  nيزداد وعدد القطاعات 

      

 Two – Step) لاااا ساايتم اسااتخدام طريقااة تقاادير الماارحلتي  

Estimation Method )  لموائماة ذنماوهر المعااملات المتغيارة

 & ,P.P.B.Eggermont, R.L.Eubank)    زمنياااا  

V.N.Lariccia, 2005) ف ت طريقة،css  تساتعمل d  ما  معاالم

علاى الارهم انهاا   Backfittingالتمهيد ياتم اساتعمال صوارزمياة 

تحاال مشااكلة تعاادد الابعاااد لكنهاااا تعاااني ماا  مشااكلة اه ات حجااام 

او زيااادة عاادد نقاااط  nالمصاافوفة ياازداد بزيااادة عاادد القطاعااات 

والاال ياؤدل الااى زياادة معاالم التمهياد ، فاا ت    الازم  المحاددة  

 اء تقدير المرحلتي   النهج البديل لاو اجر

يتم اولا حساب المقدرات الخام لموائماة ذنماوهر صطاي قياساي ،   

وثانياااا نمهاااد المقااادرات الخاااام علاااى المقااادرات التمهيدياااة لااادوال 

 المعاملات  

 WANG, Hongzhe) (Two – step)إت اجاراء المارحلتي  

L1, & Jianhua UANG, 2008)  صصااائ  جياادة يمتلااة

كثيرة، فهاي بسايطة الفهام، ساهلة التنفياا، ساريعة الحسااب وفعالاة 

فااي الاداء، إت لااااا الاجااراء لااه دوافااو بواسااطة لايكاال صااا  ماا  

العديد م  مجموعاات البياناات الطولياة، حياة ياتم جماو القياساات 

على نفس نقاط الزم  المحددة الى جميو القطاعات  رعلاى الارهم 

 لكل قطاع هير متساوية او حتى مفقودة  م  إت عدد القياسات 

لاي نقاط زم  محددة، حية تم جمو    ،    ,…,j=1لنفترض    

البياناات  لأت لاناا  عادد ما  المشااالادات التاي جمعات فاي الاازم  

jt
، فماا  الممكاا  لهاااا الثاباات  

jt
اسااتعمال البيانااات المجمعااة  

والحصول علاى لانا  لموائمة ذنموهر المعاملات المتغيرة زمنيا  

   (Raw estimates)المقــــــــــــدرات الخــــــــــام 

  )(,....,)()( 1 jdjj tbtbtb
 

  )(,....,)()( 1 jdjj tBtBtB
 

لاا  لاي المرحلة الأولى، عادةً المقدرات الخام لاي هير ممهدة     

تحتااار الااى تمهياادلاا للحصااول علااى المقاادرات الممهاادة الااى دوال 

 = rالمعاااملات لااالة، فااي المرحلااة الثانيااة لكاال مركبااة معطاااة 

1,2,…,d  نطبار تقنياة تمهياد الاى البياناات{(  (   ,  ) , j = 

1,2,…,m} 
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لااا   (Smoothing estimates)تقديرات التمهياد إت مرحلة     

حاساامة لأنهااا تعطااي مقاادرات تمهيديااة لاادوال معاااملات التمهيااد 

الاساسااية، وإيااافة الااى هلااة فااات مرحلااة التمهيااد عااادةً هات بعااد 

   (one-dimensional)واحد 

إت إجراء المرحلتي  سهل التنفيا ، حية لكل ثابت 
jt

، ذنماوهر  

لاو ذنموهر صطي قياسي مو لايكل ذصطاء مساتقل، ولاااا   TVCر

الاجاااراء ساااريو فاااي الحسااااب، وات الاساااباب الرئيساااية لسااارعة 

الحساب، في المرحلة الاولى الحساب يركز فقي على نقطة معيناة 

وبالتااالي البيانااات المعنياااة لاااي قليلاااة جااداً بالمقارناااة مااو بياناااات 

حلة الثانية يتم تنفيا العملياة الحساابية المجموعة الكاملة، وفي المر

 لمجرد تمهيد عدة مشاكل هات بعد واحد 

 مقدمة في الخوارزمية الجينية -

رشاااعبات، حسااا  ياساااي  طعماااة، و حسااا  ثابااات باااي  كااال مااا     

الخوارزمية لاي مجموعاة محاددة ما  صطاوات   2001كرماشة، 

الحاال التااي تااؤدل الااى انجاااز و يفااة معينااة ويجااب ات تتااوفر فيهااا 

 -الشروط التالية:

 : صفر او اكثر م  قيمة   (INPUT)المدصلات  -1

 : قيمة واحدة على الاقل   (OUTPUT)  المخرجات -2

: كااااااال صطاااااااوة فاااااااي  (DEFINITENESS)الوياااااااوح  -3

المعاني وهير هامضة ال يجب ات تفهم ما  الخوارزمية وايحة 

 قبل الجميو  

:كااال صطاااوات الخوارزمياااات  (FINITENES)المحدودياااة  -4

 يمك  حلها في فترة زمنية محددة   

: كاااال صطااااوة تكااااوت  (EFFECTIVENESS)المحلوليااااة  -5

 ممكنة الحل 

  خوارزميددددة أمددددةر محدددددد للتبدددداين المشددددتر  المددددوزو  -

(Minimum Wheighited  Covariance Determinant) 

تسااتخدم المقااادرات المرجحاااة لتقاادير الموقاااو لتشاااتت بياناااات      

 Mahalanobis)متعاادد المتغياارات بالاسااتناد الااى رتبااة مسااافة 

Distance )  ،(Roelant, Stefan Van Aelst, & Gert 

Willems, 2009) تقاااديرات المتوساااي  حياااة قاااام  باعطااااء

ومصفوفة التباي  المشتر  الى نص  البيانات ياتم فيهاا الحصاول 

والتااي  (MCD)علااى اصااغر محاادد لمصاافوفة التباااي  المشااتر  

تكوت فيها دالة الاوزت مسااوية الاى الصافر ، لااا فا ت دالاة الاوزت 

 -اكثر عمومية واكثر ملائمة يمك  توييح دالة الوزت كالاتي :

       I   ,   (i  h)   ,  
 

 
 h   n 

n :  تمثل عدد المشالادات 

h :    تمثل اعلى نقطة توق h=
     

 
   

ويتم  (MCD)اكثر عموما م  مقدر  (MWCD)ال ات مقدر    

فيها صفض دالة الوزت ، يضو وزنا اكبر علاى النقااط القريباة ما  

المركااز ، فااي حااي  ات وزت الدالااة يعطااي وزنااا اكباار لمزيااد ماا  

النقااااط البعياااادة عاااا  المركااااز ، الاعتماااااد علااااى و يفااااة الااااوزت 

(MWCD)  تعااالج المتوسااي لمختلاا  القاايم المتطرفااة(Zuo, 

2004)    

 -يتم ايجاد دالة الوزت كالاتي : Mلتقدير المركز 

        ( 
  

     
        ,   …(2-5 ) 

i  1     

          [ 0 , ∞ )  

Sup {u;                ,  0        
 

 
 

  Sup   0 عنااادما تكاااوت    : اعلاااى قيماااة الاااى 

       
 

 
 

          for  u    ( 0 , 1-  ]   

ت صاا الاوزت صافر وباالة نحصال علاى    النسبة للمشالادات    

 التقدير الحصي   

التقريبيااااة  (MWCD)امااااا الخوارزميااااة المسااااتعملة لايجاااااد     

وهلة ب عتبار دالة الوزت هيار  (MCD)والمشابه الى صوارزمية 

 (c – step)متزايدة وذجراء بعاض التعاديلات وتعتبار تعمايم الاى 

 -كالاتي :

 دالة هير متزايادة   دالة الوزت                

     ( 5-2)مويحة في المعادلة 

 الخطوة الاولى :

  =∑         
  

   (i)    …(2-6) 

 : تمثل دالة الوزت     

    
 : تمثل مسافة مهلنوبس     

 : تمثل الرتبة الى مسافة مهلنوبس       

 نجد المسافة    -

   
 (i)= (    ̂ )

 
  

       ̂   
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i=1, ,n      …(2-7)                                      

تمثاااال          ̂ تمثاااال الوسااااي الحسااااابي و       ̂  

| ̂ |   مصفوفة التباي  المشتر     و  

الااااااى متجااااااه المسااااااافة     (         )=Rنجااااااد الرتبااااااة  -

   
                     

 نية  :الخطوة الثا

نجد الوسي الحساابي الماوزوت ومصافوفة التبااي  المشاتر     -   

 -الموزوت كالاتي :

 ̂  =  ̂(     
∑          

 
   

∑        
 
   

               …(2-8) 

∑̂   ∑̂     

   
 ∑             ̂          ̂     

  
   

∑        
 
   

          (2-9) 

 -وات :

  
 Chakraborty) (Fisher – consistenty)عامل متسر    

& Brobal Chaudhuri, 2005): حية ات- 

  
 =  ⁄ (    

      
 )                           …(2-10) 

 الخطوة الثالثة  :

 ̂  = |∑̂ |
 

 

 نجد            -          (2-11)                  ̂∑ 

  ̂  نجد مسافة مهلنوبس بالاستناد الى الوسي الحسابي  -         

  ̂  ومصفوفة التباي  المشتر  

   
      (    ̂ )

 
 ̂ 

       ̂      …(2-12)  

          

i=1, ,n 

   الى المسافة    نجد الرتبة   -       
     

 الخطوة الرابعة  : 

    ∑   
 
        

   
            …(2-13) 

  ̂   ̂    ,    ̂   ̂    اها كات        

 : تمثل دالة الوزت     

   
 : تمثل مسافة مهلنوبس      

 : تمثل الرتبة الى مسافة مهلنوبس       

 -المويحة كالاتي : c-stepبالاستناد الى الخوارزمية العامة 

     الى   مجموعه جزئية     (n+1) ,نبدذ بسحب عشوائي  1-

ومصاااافوفة التباااااي    ̂ نحسااااب متوسااااي العينااااة المطابقااااة  2-

  ̂ المشتر  

الى ات نحصال علاى    نضي  نقطة الى   لكل  0= | ̂ |راها 

| ̂ |          او   

بالاعتماااااد علااااى    لكااال مجموعااااة جزئيااااة نحساااب الدالااااة  3-

( ̂    ̂      

   c-stepم    2نطبر الخطوة   4-

 مجموعة جزئية والتي تعطي اقال قيماة الاى الدالاة  10نختار  5-

  (c-step)ننفا مرة اصرى   

مطابقاة  ̂ و  ̂ الحل النهائي يقرر بواساطة الخوارزمياة الاى  6-

    10بي  القيم ر    الى اقل قيمة الى الدالة 

     الى الدالة  تحدد العينة الوسيطة تكوت لديها اقل قيمة

لااا  Rملاحهة بسبب اصتياار عادد ما  التوافيار الاى رتباة المتجاه 

يمك  تحديد عدد م  المعدل الموزوت والتباي  المشتر  الماوزوت 

  (9-2)و  (8-2) بالمعادلة 
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 MWCDالمخطي الانسيابي لخوارزمية  (1)لشكل ا
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 مقدمة في الشبكات العصبية -

الشبكات العصبية يمك  ات تعرز ب نهاا نهام او تقنياة لمعالجاة     

، او  المعلومات منبثقة م  دراسة الماخ والنهاام العصابي للانساات

لاااو نهااام معالجااة معلومااات يحاااكي اساالوب الشاابكات العصاابية 

الحيويااااة ولااااه ممياااازات اداء معينااااة او صوارزميااااات او نماااااهر 

 ريايية لمعالجة المعلومات  

تتكاااوت الشااابكة العصااابية مااا  مجموعاااة مااا  العصااابونات او     

 الوحاااادات او الخلايااااا او العقااااد موزعااااة فااااي طبقااااات ولاااااي

(D.crawford & Rogerl.wainwright, 1995) :-   

 طبقة الدصل   1-

 طبقة الخرر  2-

 طبقة المعالجة3-

تربي العقاد ماو بعضاها الابعض باروابي اتصاال وترفار بهاا قايم   

عددية ر اوزات   وتعتبر المعلومات الاساسية لحل المشاكلة وفيهاا 

ل علاى توزيعهاا يبدذ الحل حية تستقبل طبر الدصل الاشاارة وتعما

   (Wu,j.1994)  الى الطبقات الاصرى حسب نوع الاشارة

الخلياااة العصااابية تساااتقبل الاشاااارة وتعالجهاااا ونحصااال علااااى  -

 مخرجات

Input   process   output            

 الخلية العصبية تستمد مميزاتها م  الخلية العصبية الحيوية   -

 معي  ناتج م  عملية المعالجة     Activeكل عصبوت له  -

ولااي  sumواوزات و   connectionالروابي لااي عباارة عا   -

العملية الاساسية في العصبوت ونعني بها المحاكاة للخلية العصبية 

 الحية فالعصبوت الصناعي لاو محاكاة للعصبوت الحي  

لااااو جماااو اشاااارة الااادصل مضاااروبة فاااي الاوزات   sumاماااا ال

∑    

x cell /unit/node 

w weight on connection 

يااه ال عمليااة معالجااة باال العصاابوت فااي طبقااة الاادصل لاتااتم عل -

  ادصال فقي

المحاكاة لاي العملية الاساسية  للعصبوت ولانا  عمليات اصارى  -

 -اساسية لعملية المعالجة في الشبكة  العصبية لاي :

1- neurons / node   

2- connection /link  

3- weights                 

4- summation         

5- activation function 

الام نقطة في الشبكات العصبية لاي الاوزات ولاي الحال الامثال    

 Activationلحااال المشاااكلة بالاياااافة الاااى معمارياااة الشااابكة 

Function   الميااازة الاساساااية للتفريااار باااي  اناااواع الشااابكات

وشابكة عصابية  Linearدة الطبقاة العصبية ، شابكة عصابية وحيا

    Non Linearمتعددة الطبقات 

     MultiLayer Networksالشبكات متعددة الطبقات  -

 تمتلااة لاااا  الشاابكات طبقااة واحاادة او اكثاار ماا  العقااد المخفيااة  

Hidden Nodes  

العقااد لا تمثاال وحاادات ادصااال او اصاارار ، ولهااا اسااتخدامات  لااااة

عديااادة مثااال تمياااز النمااااهر ، تمياااز الاصاااوات ، تحليااال البصااامة 

ضاااغي والخوارزمياااات الجينياااة الصاااوتية ، فاااي صوارزمياااات ال

     الخ

( sigmoid function)وتساتخدم الدالاة الاساية  كدالاة تحويلياة  

(Despagne & D.Luc massart, 1998) ولانااا  ثاالا   

-انواع م  الدوال :  

   1- F(x) =Tanh (x B)  

   2- F(x)=
         

          

B>0         3- F(x)= 
 

       

   -وقبل البدء باستخدام الشبكات العصبية لابد م  تحديد الاتي :

-1 العتبة   Threshold 

-2 الدالة التفعيلية   Activation function 

 

 (Heikki .2008)معمارية الشبكات متعددة الطبقات   (2)رقم لشكل ا
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اماااا افضااال صوارزمياااة مساااتخدمة فاااي تطبيااار الشااابكات         

 Backالعصبية متعددة الطبقات لاي صوارزمية الانبعا  الخلفاي 

Propagation Algorithm  يااتم فااي لاااا  الخوارزميااة ايجاااد

الخط  بي  المخارر المطلاوب والفعلاي وتعاديل الاوزات باالرجوع 

به م  الطبقة الاصيرة الى الطبقات الخفية ثم الاى طبقاة المادصلات 

، حيااة يسااتخدم التعلاايم المراقااب لتقلياال الخطاا  باتجااا  الصاافر ، 

لسايبية ر صلال عملياة التعلايم ياتم تادريب الشابكة باساتخدام الدالاة ا

والتااي تكااوت قابلااة  Activation functionsالدالااة التفعيليااة  

 للتفايل 

(Differentiation)  بالاياااافة ات لا تكااااوت ثنائياااة القيمااااة وات

تكااوت قااادرة علااى النماجااة اللاصطيااة ، وتوجااد انااواع مختلفااة ماا  

 -الدوال التفعيلية :

فااي  وتسااتعمل عادتاا ( Linear function )الدالاة الخطياة  1-

 صلايا طبقة المخرجات  

-2 Sigmoid function    تستعمل في الطبقات الاصرى 

م  صوا  الانبعا  الخلفي رالارتدادل  تقليل الخطا  وقابليتهاا    

للتعاماال مااو البيانااات المشوشااة وكااالة قاادرتها علااى التعاماال مااو 

 الدوال الخطية واللاصطية القابلة للاشتقاق  

الانبعاااا  الخلفاااي رالارتدادياااة  لااااي اماااا صطاااوات صوارزمياااة   

 -كالاتي :

   wاعطاء قيم عشوائية للاوزات  1-

     a=0.5تعري  معامل التعليم ر قيمة معامل التعلم الدقيقة  2-

ادصااال مصاافوفة تمثاال ماادصلات ومخرجااات التااي تاام التاادرب  3-

 عليها  

 تطبير عملية الانتشار الامامي لتحديد مخرجات الشبكة  4 -

  =∑    
                                               

 : تمثل المدصلات التي تم التدرب عليها      

   
: تمثااال الاوزات العشاااوائية التاااي تاااربي طبقاااة المااادصلات    

 والعقد الخفية  

بعااد ماارور لاااا  القيمااة علااى الخليااة والممثلااة فااي الدالااة الساايبية 

sigmoid function رر كاااال صليااااة فااااي طبقااااة يكااااوت مخاااا

 المخرجات

= 
 

      
                                                                  

               
  

  =∑    
   

 
                                                          

                     

  
 =

 

      
         

مقارناة المخرجاات الفعلياة ماو المخرجاات المطلوباة وتحدياد  5 -

 قيمة الخط 

   = (  -  
 )   

  (1-  
 )                                         

 : تمثل مخرر الخلية            

 : الخط            

فاي   تعاديل الاوزات التاي تاربي الطبقاة الخفياة وطبقاة المادصلات 

 الثانية الطبقة

=    old + a    
                                        new 

a = 0.5   تمثل معامل التعلم 

بعااد الوصااول الااى الطبقااة الخفيااة نعيااد العمليااات السااابقة فااي  6 -

 تعديل الاوزات بعد تحديد قيمة الخط  

  =  
 (1-  

 ) ∑    
     

وبالتالي يتم تحديد الاوزات الجديادة باي  طبقاة المادصلات والطبقاة 

 الخفية 

                                     + a     old     new = 

     

تكرر لااة الخطاوات لعادة مارات وهلاة للحصاول علاى اقال نسابة 

 للخط   

 يعملال طارالا

في لااا الفصل سوز يتم تطبير ما تم التطرق الية في الجانب      

النهااارل باساااتخدام بياناااات تشااامل اناااواع المؤشااارات الكيمياوياااة 

والفيزياوية المسببة لتلو  ميا  الشرب ، حية ات زياادة فاي نسابة 

المؤشرات يؤدل الى تلو  الماء، وقد تم استخدام تساو اناواع ما  

  عدا اقليم كردستات حافهات العراقالمؤشرات لكافة م

   MWCDاماا المقارناة فقاد كانات باي  الخوارزمياة الجينياة      

 Backوالشبكة العصبية متعددة الطبقات الارجاعية رالارتدادية   

Propagation 

م  حية السرعة والدقة في ايجاد موقو الوسيي عندما يكوت لادينا  

 نموهر انحدارمتعدد المتغيرات اللامعلمي  

 في التطبير    Matlabاستخدام برنامج وقد تم 

 جمع البيانات  -

اعتمااادت الدراساااة علاااى الاحصااااءات البيتياااة للعاااراق لسااانة      

 (10)الصادرة م  الجهاز المركزل للاحصاء مقسمة الى  2013

ذشهر وتشمل المحافهات كافة عدا اقليم كردستات وقد تم اساتخدام 

والفيزياويااة المسااببة لتلااو  انااواع ماا  المؤشاارات الكيمياويااة  (9)

والاااال يباااي  فياااه  (1)مياااا  الشااارب موياااحة فاااي الجااادول رقااام 

المؤشاارات الداصلااة فااي ميااا  الشاارب مااو الرمااز ووحاادة القيااا  

المطابقااة للمواصااافات العراقياااة اه ات الزياااادة فاااي الحااادود الااادنيا 

 للقيا  تسبب تلو  في ميا  الشرب  

  -الدراسة مويحة كالاتي :اما البيانات المستخدمة في لااة      
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 المؤشرات الداصلة في ميا  الشرب مو الرمز الحدود الدنيا للقيا  ووحدة القيا  للمواصفات العراقية (1)جدول رقم 

   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 الصادر م  الجهاز المركزل للاحصاء   2013المصدر:الاحصاءات البيتية للعراق لسنة 

-Minimum Weighted Covariance Determinant 

(MWCD) 

في لااا  الخوارزمياة الاعتمااد علاى الرتباة الاى المساافة ، يتم      

  كاالاتي  52-يتم فيها تحديد دالة الوزت الموياحة فاي المعادلاة ر

:- 

an=0.499443826 

≃0.5           

 المرحلة الاولى 

 الخطوة الاولى :

بعااد تحديااد الااوزت يااتم السااحب العشااوائي للعينااات مااو اصااا      

لكااال العيناااات ، ياااتم ايجااااد المساااافة  (permutations)التباديااال 

(Md)  للعينااااة الاولااااى بالاعتماااااد علااااى الوسااااي الحسااااال ̂  

ومصاافوفة التباااي  المشااتر  ثاام يااتم سااحب عينااة عشااوائية اصاارى 

وايااافتها للعينااة الاولااى ، يااتم ايجاااد المسااافة لكاال عينااة  رلكاال 

ايااافة  وتكاارر عمليااة السااحب والايااافة لحااي  الحصااول علااى  

(N=898) تمثل العينة الكلية   التي 

 الخطوة الثانية :     

   وايجااد الرتباة الاى المساافة  Mdيتم ترتيب المساافة تصااعديا 

   (6-2)المويحــة في المعادلــــة    ثم نجد 

 الخطوة الثالثة :     

المويحة في ̂∑ و   ̂ بعدلاا يتم ايجاد الوسي الحسابي الموزوت 

علااى التااوالي ،امااا قيمااة العاماال المتساار  (9-2)و  (8-2)المعادلااة 

(Fisher- consistenty)  (c            لمسااااااتوى

    (p=9)وعددالمتغيرات    (0.5)معنول 

 الخطوة الرابعة :

بعاادلاا يااتم ايجاااد المسااافة بالاسااتنادالى الوسااي    ̂ يااتم ايجاااد      

وايجااد      ̂ الموزوت ومصفوفة التباي  المشتر    ̂ الحسابي  

المويحــاااـة فاااي    الرتباااة المقابلاااة للمساااافة ثااام ياااتم ايجــاااـاد 

   (13-2)المعادلـة 

 الخطوة الخامسة :

بعاااد اصاااا التباديااال لجمياااو العيناااات الجزئياااة حياااة ات عااادد      

و  بتطبير الخوارزمية العاماة    تتم المقارنة بي  737 التباديل  

c-step  تصاااعديا  لجميااو التبادياال يااتم عنااد هلااة    بعااد ترتيااب

،ثاام      )اصتيااار افضاال عشاارة التااي تكااوت لااديها اصااغر دالااة  

ماا  بااي  القاايم    ) يكااوت لااديها اقاال قيمااة للدالااة   ̂  ̂ )نحادد 

، امااا  (8.4356e+03=  )العشاارة التااي تاام اصتيارلاااا و قيمتهااا 

 العينة الوسيطة 

N=  +  +  +  +  +  +  +  +       

 

  الشبكات العصبية متعددة الطبقات  -

لتطبير الشبكات متعددة الطبقات لابد ما  تحدياد عادد الطبقاات     

لكل طبقة بالايافة الاى تحدياد الاوزات  neuronوعدد العصبوت 

التي سيتم توليدلاا والشكل التالي يويح مخطي الشبكة التاي سايتم 

 -التطبير عليها :

 

 الحدود الدنيا للقيا  وحدة القيا  الرمز المؤشر

 Turbidity NTU 5 العكورة

 T.H mg/ L 500 الكليةالعسرة 

 ALK. mg/ L 0.2 القاعدية

 T.D.S mg/ L 1000 الأملاح الاائبة الكلية

 Cl mg/ L 350 الكلوريدات

 Ca mg/ L 150 الكالسيوم

 Mg mg/ L 100 المغنسيوم

 Na mg/ L 200 الصوديوم

 SO4 mg/ L 400 الكبريتات
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 الشبكة مخطي تطبير  3ر رقم الشكل

 

 : تمثل المدصلات رالمؤشرات الداصلة في تلو  ميا  الشرب     

    n=1,2,…,9و

 p=1,2,3: الطبقة الخفية  و     

    q=1,2 : الطبقة الخفية و      

   
  k=1,2,…,27: الاوزات العشوائية في الطبقة الاولى و   

   
      j=1,2,…,6: الاوزات العشوائية في الطبقة الثانية  و   

 الاوزات العشوائية     و      

  
و : العصبوت في الطيقة الاولى الال يربي طبقة المادصلات ما  

 الطبقة الخفية 

  
 : العصبوت في الطبقة الثانية   

تاااام اسااااتعمال صوارزميااااة الانبعااااا  الخلفااااي ر الارتداديااااة        

والتعليم المراقب لتدريب الشبكة العصابية متعاددة الطبقاات ، ففاي 

المرحلااة الاولااى تاام توليااد الاوزات العشااوائية التااي تاادصل طبقااة 

ثام    المدصلات وفيها ياتم يارب الاوزات ماو كال عنصار دصال 

ولااى فااي الطبقااة الخفيااة يااتم ايجاااد مجمااوع الماادصلات للخليااة الا

 -كالاتي :

  =∑    
     

يتم تمرير المدصلات وصولا الى طبقة المخرجات وهلة باستخدام 

 الدالة السيبية 

= 
 

      
                                                   

  

 

 

 الاوزات العشوائية التي تم توليدلاا في الطبقة الاولىجدول  (2)جدول رقم 

 الاوزات العشوائية في الطبقة الاولى

0.8234578283 

0.6948286229 

0.3170994800 

0.9502220488 

0.0344460805 

0.4387443596 

0.3815584570 

0.7655167881 

0.7951999011 
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0.1868726045 

0.4897643957 

0.4455862007 

0.6463130101 

0.7093648308 

0.7546866819 

0.2760250769 

0.6797026768 

0.6550980039 

0.1626117351 

0.1189976815 

0.4983640519 

0.9597439585 

0.3403857266 

0.5852677509 

0.7546866819 

0.7512670593 

0.2550951154 
 

يااتم بعاادلاا توليااد اوزات الطبقااة الثانيااة حيااة تضاارب الاوزات      

ماااو المخرجاااات التاااي تااام الحصاااول عليهاااا مااا  الطبقاااة الاولاااى  

 -وتجميعها في الطبقة الخفية كالاتي :

  =∑    
   

 
                                            

 يتم تمرير مدصلات الطبقة الخفية باستخدام الدالة السيبية الاتية :

  
 = 

 

      
                                              

 جدول الاوزات العشوائية في الطبقة الثانية (3)جدول رقم 

 اوزات الطبقة الثانية

0 5245032381 

0 2242241220 

0 1414418318 

1 0344812245 

0 2052221122 

0 2138222822 
 

ياااتم بعااادلاا تحدياااد قيماااة الخطااا  وهلاااة مااا  صااالال مقارناااة      

اه ات قيماااة  (  )المخرجاااات الفعلياااة ماااو المخرجاااات المطلوباااة 

المخرجااات  الفعليااة يااتم ايجادلاااا ماا  ياارب الاوزات العشااوائية  

  ماااو     و      
وايجااااد مجماااوع المااادصلات لخلياااة طبقاااة   

 Nالمخرجات 

=Oوبهااااا يكااااوت المخااارر الفعلااااي للشاااابكة 
 

     
و     

N=     
 +     

  

 -اما قيمة الاوزات العشوائية التي تم توليدلاا لاي كالاتي :

   = 1.0062466544 

   = 1.1013133923 

 لتعديل الاوزات نبدذ اولا بتحديد قيمة الخط  

  =(  -O)*O*(1-O) 

بعد تحديد قيماة الخطا  ياتم تعاديل الاوزات التاي تاربي باي  الطبقاة 

 -الخفية وطبقة المخرجات م  المعادلة التالية :

   new =    old +a    
                                  

   new =    old +a    
                                   

 a=0.5      اما قيمة معامل التعلم      

ثاام الانتقااال فااي لااااة المرحلااة ماا  طبقااة المخرجااات الااى الطبقااة 

 الخفية   

 ولتعديل اوزات الطبقة الثانية يتم اولا ايجاد قيمة الخط  
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   =  
 (1-  

 )                                            

   =   
 (1-  

 )   new                                     

 -ثم تعدل الاوزات في الطبقة الثانية كالاتي : 

   
 new =    

  old +a     
                              

   
 new =    

  old +a     
                              

   
 new =    

  old +a     
                              

   
 new =    

  old +a     
                              

   
 new =    

  old +a     
                              

   
 new =    

  old +a     
                              

والات يمكاا  تعااديل الاوزات فااي طبقااة الماادصلات بعااد ايجاااد قيمااة 

  -الخط  بي  الطبقة الخفية الاولى وطبقة المدصلات كالاتي :

  
 =  

 (1-  
 )(                   )             

     

  
 =  

 (1-  
 )(         +                           

   

   
 =  

 (1-  
 )(         +         )  

 -اما الاوزات يمك  ايجادلاا م  المعادلات التالية :

      =   old +a  
      

      =   old +a  
    

       =    old +a  
     

       =    old +a  
    

       =    old +a  
      

       =    old +a  
    

ماااارة  (50)تاااام تكاااارار صطااااوات صوارزميااااة الشاااابكة العصاااابية 

للحصول على اقل نسابة للخطا  بعادلاا ياتم ايجااد مصافوفة التبااي  

والتباي  المشتر  للعينات ثم تحدياد افضال عيناة ما  صالال ايجااد 

وقاااد تمثلااات فاااي  Mahalanobis Distanceاصاااغر مساااافة 

   (  )مشالادات العينة 

 

 الجدول يويح النتائج مبي  فية التباي  والمسافة والمحدد لافضل عينة محددة  (4)جدول رقم 

 MWCDالخوارزمية الجينية 

 التباي 

 الشبكة العصبية

Multilayer 

 التباي 

 الشبكات العصبية

 

 المؤشرات

1.318e+9 

1.0808e+12 

1.3969e+11 

3.9629e+12 

1.6613e+11 

6.2401e+10 

1.1083e+10 

5.0443e+10 

3.6397e+11 

8.4356e+03 

9.6518e+058 

48.2349 

9.1019e+03 

186.0992 

3.5928e+05 

6.9147e+03 

580.0939 

264.4959 

1.9738e+03 

7.1561e+03 

6.4933e-26 

7.4450e+23 

Turb 

T.H 

ALK. 

T.D.S 

CL 

Ca 

Mg 

Na 

SO4 

 (md)المسافة 

 (sd)المحدد 

   
 

يشير الجادول اعالا  الاى ات التقادير لموقاو الوسايي باساتخدام      

رالارتدادياة  افضال وهلاة ما  صالال  الشبكة العصابية الارجاعياة

مقارنااة التبااااي  والمسااافة والمحااادد اقااال بكثياار مااا  الخوارزمياااة 

   MWCDالجينية 

 تقدير معاملت الانمو   المتةيرة زمنيا- 

فااي لااااا المبحااة ساايتم تقاادير معاااملات الانمااوهر المتغياارة       

 repeated)زمنياااااااا  ربيانــاااااااـات القياساااااااات المتكاااااااررة 

measurement)  بايجااااااد معاااااالم التمهياااااد لدالاااااة المعااااااملات

ويمكا  تويايح  CV ,باستعمال معياار          ,…,      )

 -الانموهر كالاتي :

      =    (  )𝛽 (  )         

r= 1,2,…,9 

i=1,2,…,15 

j=1,2,…,     

-و ات :  

: متجه          87*1 

  135*87 : مصفوفة         
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𝛽       متجه : 135*1 

: متجه         135*1 

وما  صــاـلال كفااءة التقاادير للشبكــاـة العصبيـــاـة الارجاعيااة      

رالارتداديااااة  التااااي تــــااااـم مقارنتهااااا مااااو الخوارزميااااة الجينيااااة 

(MWCD)  لااااا ساااايتم تقااادير معاااااملات    الممثلاااة بالعينااااة ،

باساااااتعمال شااااارائح التمهياااااد التكعيبياااااة     الانماااااوهر للعيناااااة 

امااا نتااائج  (7)و (6)و  (5)والمويااحة نتائجهااا فااي الجاادول رقاام 

 -معالم التمهيد فهي كالاتي :

 (   0.5672 ,     1.9326 ,    0.3284 ,     

0.4037 ,     0.3035 ,  

   0.3350 ,     0.3009 ,     0.3213 ,     

0.3063)    

 

 

 لانموهر الشبكة العصبية متعددة الطبقات الارجاعية رالارتدادية    تقدير معاملات العينة (5) رقم 

 

 ديالى 

 

 نينوى

 

 الانبار

 

 صلاح الدي 

 

 بغداد

 المحافهة 

 

 المعاملات

0.0671 -1.4551 3.4633 2.1029 -0.1368        

0.0659 0.0124 0.0186 -0.0074 0.0194        

-6.1498e+09 5.6548e+08 1.0215e+16 -1.9640e+06 2.0679e+08        

-152.965 3.6856e+03 -359.9195 503.9278 4.4688        

8.4498e+35 -2.7939e+39 -1.0987e+26 -4.7957e+27 -6.2180e+29        

-1.7703e+27 1.2600e+25 -1.2624e+29 -5.7626e+29 -1.3882e+28        

-1.1895e+44 6.7824e+45 3.9549e+38 -3.3466e+38 1.1806e+41        

4.5829+22 -3.6822e+49 1.3925e+31 1.0358e+48 -6.0566e+35        

-8.7902e+20 6.7159e+28 1.9365e+20 -8.8761e+22 -7.6579e+16        

 

 لانموهر الشبكة العصبية متعددة الطبقات الارجاعية رالارتدادية      تقدير معاملات العينة (6) الجدول رقم 

 

 المثنى

 

 النج 

 

 كربلاء

 

 هل قار

 

 بابل

 المحافهة 

 

 المعاملات

1.0677 0.8020 2.2284 0.1076 0.4447        

0.0084 0.0088 -0.0090 0.0242 0.0029        

1.6457e+12 -7.0947e+19 -8.1258e+14 -8.4631e+08 -2.1315e+14        

0.0462 -0.8350 -1.7809 -0.0667 21.8447        

-4.4188e+17 -1.4570e+24 4.1191e+26 -3.2466e+21 -3.4744e+25        

-1.3052e+27 -3.7317e+26 3.3603e+29 -7.5678e+28 -4.6586e+27        

-8.3386e+45 -3.5059e+40 1.9075e+41 -5.8282e+38 -1.1859e+44        

-3.8251e+24 5.8199e+25 1.0717e+31 4.4087e+31 3.5592e+32        

-1.3322e+16 2.3564e+16 -2.6762e+16 -1.4949e+19 -6.5662e+13        
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 لانموهر الشبكة العصبية متعددة الطبقات الارجاعية رالارتدادية      تقدير معاملات العينة (7) الجدول رقم 

 

 واسي

 

 ميسات

 

 البصرة

 

 القادسية

 

 كركو 

 المحافهة 

 

 المعاملات

1.4622 0.0162 -7.5232 0.0133 -3.0743        

-0.0040 -0.0448 0.0080 -0.0133 0.0349        

-8.1519e+08 -2.9273e+15 8.6728e+13 -1.8191e+14 -1.0614e+06        

1.3392 4.2009 -1.1918 0.0397 -7.8626e+05        

6.5721e+23 3.9796e+16 4.7743e+16 -2.7138e+26 2.6791e+38        

3.6500e+31 9.4747e+32 -8.9767e+36 3.3167e+29 -1.4852e+27        

-9.7334e+31 4.5480e+38 -4.5204e+44 8.2124e+42 -5.6134e+38        

-2.2046e+26 1.2212e+28 -1.3023e+37 -3.9929e+23 4.9315e+47        

8.0225e+19 3.0293e+24 -7.0228e+23 1.9410e+19 1.4907e+34        
 

تقاااارب فاااي قاااايم  (7)و (6)و  (5)يوياااح الجااادول رقااام      

المعااملات للعكااورة وكااالة العساارة الكليااة والااال ياادل علااى عاادم  

تلاااو  للمياااا  فاااي كافاااة المحافهاااات ، ارتفااااع القاعديــــــاااـة فاااي 

المحافهـــــــــات ر بغداد ، الانباار ، نيناوى ، المثناى ، البصارة    

حاا ارتفااع فاي قايم معاملاتهاا  فاي ، اما الاملاح الاائبة الكلياة نلا

محافهـاااااـة ر نيناااااوى   عااااا  الحاااااد المساااااموح باااااه ، وارتفااااااع 

الكلوريـاااـدات فاااي المحافهـاااـات  ر دياااالى ، كاااربلاء ، كركاااو  ، 

البصرة ، ميسات ، واسي   اما الكالسيوم فقد كانات نسابته مرتفعاة 

عا  الحااد الادنااى فااي المحافهااات ر نينااوى ، كااربلاء ، القادسااية ، 

 سات ، واسي     مي

اما المغنيسيوم نلاحا ارتفاعه فاي المحافهاات ر بغاداد ، الانباار   

، نينوى ، كربلاء ، القادسية ، ميسات   ، وارتفااع الصاوديوم فاي 

حافهااات ر صاالاح الاادي  ، الانبااار ، ديااالى ، باباال ، هل قااار ، مال

كات  كربلاء ، النج  ، كركو  ، ميسات   ، اما ارتفاع الكبريتات

في المحافهات ر الانبار ، نينوى ، النج  ، كركاو  ، القادساية ، 

ميسات ، واسي   ارتفااع قايم المعااملات عا  الحاد الادناى للقياا  

 المسموح به يؤدل الى تلو  الميا    

 والتومياتالاستنتاجات 

 الاستنتاجات

انخفاااض التباااي  باسااتعمال الشاابكة العصاابية متعااددة الطبقااات   1

رالارتدادياااة  وكاااالة المحااادد والمساااافة مقارنتاااا  الارجاعياااة

، سااارعة الشااابكة العصااابية  MWCDبالخوارزمياااة الجينياااة 

متعااااااددة الطبقاااااااات الارجاعيااااااة رالارتدادياااااااة اه ات عااااااادد 

عادد  MWCDفي حي  ات الخوارزمية الجينية   50تكرارات

 حية تم فيها اصا التباديل للعينات الجزئية   737تكراراتها 

وتقاادير قاايم    عينااة الوساايطة المتمثلااة بالعينااة بعااد تحديااد ال  2

المعاملات لوحا ات مؤشر العكورة والعسرة الكلية لم تتجااوز 

الحد الاعلى للقيا  مما يدل على عدم تلو  الميا  فيماا يخا  

 المؤشري  اعلا  لكل المحافهات  

والتاي     بعد تحديد العينة الوسيطة وتقادير معااملات العيناة   3

يمكااا  مااا  صلالهاااا الاساااتدلال علاااى تلاااو  المياااا  فاااي بعاااض 

المحافهااات والتااي  هاارت فااي بعااض ماا  مؤشاارات التلااو  

وهلة م  صلال الحد الادنى للقيا  المساموح باه، حياة يمكا  

معالجة تلوثات المياة وتحدياد المحافهاة وناوع المؤشرالمسابب 

 للتلو   
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