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. ا وا ا ا ه ل وذ ة، ا ت ا ا ا درا اً دوراً ار ا
ا ات ا م ُ و ، رو ا ة ا ا ا ات، ا ا إ و ار ا ذج

. و و و ق ام ار ا دا إ ار ا ف ة. ا
ر ا ا ا ت ى إ و ، ا ت ا ام د ا ا ار ا ا ة، ا ه

ى، ا ت ا ا ق ً ر و ا ت ا . ا ط ا ف وا ة ا ت ا
ار. ا ذج ت ً ق ا أ ة وا ا

ة ا ه . و ة ت ت ر ل و د ذج ر ا ت ا
د و ات ا ة ا ت ا ف ا د، ا ا ار ا ا ت ا R ا ام ا

ات. ا
ذج ا رة ا ، ت ام ت ا ة و ة رؤ إ ، ا ا ل

ت. ا ا ا ت ل و
: ز ل، ة ا ه

ا ت ا ول: ا ا •
ا ت ا ام د ا ا ار ا : ا ا •

R ا ام د ا ا ار ا : ا ا •
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1 ب
ا ت ا

ا ار ا 1 .1
: 1 .1 .1

ه ا ف ا . ا ات ا أ أو ووا ا را م ُ إ ا ار ا
ات. ا ه أ د) ا ا ار ) أو ( ا ا ار ) ات ا

: ا ار ا أ 2 .1 .1
. ً ا ه و ا ا ا ات ا ت ا و ا ا ا ار ا

د: وا ا ا ار ا ق ا 3 .1 .1
ا ا وا ي ا ا ار ا

y = β0 + β1x+ ϵ

. ا ا ات ا أ أو ا م د ا ا ار ا
y = β0 + β1x1 + β2x2 + · · ·+ βnxn + ϵ

Y = Xβ + ϵ (1)
:

Y =


y1
y2...
yn

 , X =


1 x11 x12 · · · x1p

1 x21 x22 · · · x2p... ... ... . . . ...
1 xn1 xn2 · · · xnp

 , β =


β0

β1...
βp

 , ϵ =


ϵ1
ϵ2...
ϵn


د: ا ا ار ا اع أ 4 .1 .1
: ر د ار ا ذج ك

(standard). ا أو ري ا ار ا •
(Hierarchical). ا ار ا •

2



ا ت ا .1 ب

(stepwise). رج ا ار ا •
: ذج ا ه

. ا ات ا ط ار ا ا ت ا و ا •
. د ا ا ات ا ل إد ا •

: ا م ا إ ار ا ذج ن ا ء
ا ا د ا ة وا د ار ا د ا ات ا ا ه ري: ا ار ا .1

ض و ؟ أم د ا أن ا ات ا دون ة وا ة ا وا ا ات ا
. أم ا ات ا

ا د ا ات ا ه ل د د ًو ا د ا ا ات ا ا ار ا : ا ار ا .2
ي. إ س أ

ر ل د إد و ذج ا ا ا ات ا د رج، ا ار ا ذج : ر ا ار ا .3
رج. ا ار ا اء إ إ ل ا إ

د ا ا ار ا اص 5 .1 .1
ات (ا ات ة و ( ا ول ي ا (ا وا ا م ُ إ د ا ا ار ا

د: ا ا ار ا اص ا .( ا
د أي ، ا ات ا و ا ا ا أن د ا ا ار ا : ا •

:
Y = β0 + β1X1 + β2X2 + . . .+ βnXn + ϵ

ات ا ا ت ا β0, β1, . . . , βn ، ا ات ا X1, X2, . . . , Xn ، ا ا Y

. ا ا ا ϵو ، ا ا ا
ت: ا ا •

. ا ت ا ت ن أن : ا –
.ً ً ز ( ا وا ا ا ق (ا ء ا أن ء: ا ز ا –

. ا ا ت ً ء ا ن أن : ا –
. ا ات ا أ أو ا أي ك ن أن : ا ا د ا د و م –
ا ات ا ء ة، وا ة Xi ا ا Y ا ا ا βi ار ا ت: ا •

. ى ا
أن ا ا ت. ا ه ى و ذج ا دة R2 ام ا ذج: ا ا •

ء. ا ز وا ا ت ا ا ا
. ا ات ة ا ا ً ء ا ا ا ذج ا ام ا : ا •

ت: ا •
ت. ا د ذ أن ، ا ات ا ك إذا : ا د ا –

ذج. ا ات أن ت ا ً ا ة ن ا ط ا ذة: ا ط ا –
. ن ذج ا ن ه، أ رة ا ت ا ا ُ إذا ت: ا ا –
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ا ت ا .1 ب

: ا 6 .1 .1
ا و ا ت ات ل ا ا ف ا . إ ذج ت ا ت ا ام ا ا

: و ، ا وأدوات ق ة ك ذج. ا ات ا ا

ت، ا أ ب (OLS) د ا ى ا ت ا د ا ا ار ا ذج م ى: ا ت ا •
م ا را ا ذج. ا ا ات وا ا ا ا وق ا ت ع إ ف
ا ّ ُ ات، ا دة ا ت ا ا OLS ام ا ءة و أ ، م، ا ح ا

.[5] أ ة ا ت ا
: ا (OLS) ت د ت د •

β̂ = (XTX)−1XTy (2)

:
ار. ا ت ات ا β̂ •

ي. ا ات ا ا د و ا ات دة ا ا ي ا ا X •
. ا دة ا ا y •

(Transpose). ا ا ل T •
(Inverse). ا ا ل −1 •

: ا
إ د ذات وق ك إذا أ أو ت ر م ُ إ (ANOVA) ا

.[7] .

SS ا = SSار ا + SS ا (3)
:

ت. ا ا ا و م، ا ا ل ت ا ا ت ع SS ا •
ذج. ا ه ي ا ا و م، ا ا ل ا ت ا ا ت ع SSار ا •

. ا ا أو ا ا ا و ، ا ا ل ا ت ا ا ت ع SS ا •

: ا ت ا 2 .1

ا ت ا ة ت ،ً ر . ا ت ا أد ا ا ا ت ا ة أ ا ت ا
م ا ـ ت، ر ا إ ل ا ا و ا ل ا ءة. ة م أداء ي ا غ ا ا

ت. ارز وا ا رات ا ت وا ت ا ً داً ا ه
ا اً د ت، ا ت : ّ أ ا ا ا أ و

، وا ا ا ا ات و د ا ا ن . ازي ا ا و ، و د ذات ا ا
.[1] ر ت د أداة د ة و
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ا ت ا .1 ب

أ و ، ي ا غ ا دي ا ا ة ّ ُ ت د و : ا أ ّ و
ا ا إذ ، را ا ا ا إ ل ا ذ ل و ، ا ه ن و ا ر ا

.[6] ا رب ا دة وا ر ا ت ا ع ا ل
ن و ي، ا ا م ا أ أي ، ا ا ت ا أو ر ذج ِ ّ ُ ك

ء أ ا ل ي ا ا ا أو ر ا ت ا داً ا و ، ا ا ا ت وا ا ا
.[4] ا

: ا ا ذات ا ت ا 1 .2 .1
،( دة (إ ً أ دا رة إ ا و ، ا ر ا رات ا أو د ُ أن ا ت ا ه

ا ا . و ر ا رات ا ً ، إ ا ا رات ا أي ر ا رة ا ن و
.[3] ا ر ا ارز ر ا ارز أن ت، ا ع ا ا

ا دوال ت، ا ، ا ات ا : ا ا 2 .2 .1

ا ا ا ت :1 .1

ا ت ، ا ا و ، ر ا ل إد ات و ن أن : ا ا ا ت
ت ا ا ردة و وزان ا ا ا ت ا ا ا ات و ت

و ا اج م وا ، ا نّ ا ات وو ت، ا نّ ل د ا ات .
.[2] ا ا ا ت ا ك ت ا ه و ت. ا

:[3] و

ه ى، ا ات ا رات إ ة و ، ا ا ا ت): رو (ا ا ات ا •
. ا ات ا إ ا رة ا رات، ا

اج. ا ً ء وا ، أ أو ة وا ت وراً ل، د ا ءاً ت، إ ا ت ا ُ ت: ا •
. ا ا إ ا و ا ءاً

ا ا ا إ ر ا ا إ ا ا ز ات ا ت ا ن ت: ا •
رة ن أن ا ت ، أ أو ة و ا ه و . دة ا ت ر ا

ا ت ن ى. أ ات و ن أن ، ت أو ت م، ت
. ي ا إذا ت ا إ ة أو ا ت ا ا ا إ ت ا م ،
ه ي أن . ا اج ا و ا ت ا ات و ن ا ة ا ا و ت: ا •

د ا رات ا ل ا ه م . ا ر ا را ا و أ أو ة وا ة و ا
ت . ت ا ه دة إ أو ت ا اء إ إر دة و ، ا و ل د ا

.[?] ة وا اج إ ا ي و ت د ا ا

5



ا ت ا .1 ب

أ أو ة وا ا ي أن أ ت، ا و ت ا دة : ا ت ا •
اء و أ ا ت ا ت ا إ د ا رات ا ل ا ا م .

.[2] ت ا إ ت ا ر ور م و زم ا
ا ف ا ن. ا ا ت ا م ُ ر دوال ا دوال : ا دوال •
ت. ا ة ا ت وا ط ا ، ا ا ذج إ ا ل إد ا دوال ام ا

م ُ . ط ا ا ، ت إ ا ت ا ا دوال
ت. ا رات ا ل ا ا ا وا ا ت ا ا دوال

، دا ة ا وال ا . ت ا ا وا ، ا دوال اع أ ة ك
. ر ودا ، ر دا ، ن-إ دا

ر ا و ، ا ، ا ت د ا دة وا ة ا ا ا ا ت وال، ا ه
ص.[19] وا

و ر ا ا :2 .1

[9] ار ا ا ت ا 3 .1
ا أن ا ت ا . ا ات ا أ أو وا ً ء ف ا ار، ا

ا ت ا م ُ ، أ ل أن و . ر ا ت ً ء ز ا ا و وز ل ءة م ا ع ا
ا أداة ا ت ا . وا ت ا ا إ داً ا زل ا ر أ ت، ا إ داً ا ة

ات. ا ا و ا ت ا ف وا ، و ت ا ة ت ا ر ل ا

ار: ا 1 .3 .1
. ا ا ت ا ا دا ر ا إ ، ت رو ا د و ا ت د ُ : ا .1

ا ق ا وا (MSE)، ا ا ً ا رة ا دا ار، ا رة: ا دا ر ا .2
. ر ا ت ا وا ا ا

MSE =
1

n

n∑
i=1

(yi − A[L](i))2

ا ً ء ا ز ا ا وا وزان ا ر ا ط ا ، ا ت ارز ام ا : وا ر ا .3
. ا ت د دة ز و رة ا دا ف ا رة. ا دا ا ب ا
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ا ت ا .1 ب

د ر) ا ت ف ُ دة ) ر ا م ُ ت ا أداء ، ر ا : وا ا .4
ة. ت ر و

: ا ا ر ة ك ار، ا ذج أداء

. ا وا ا ا ا وق ا (MAE): ا ا .1

ة. ـ ا ء أ ً وز ، ا وا ا ا ا وق ا (MSE): ا ا .2
. ا ا ات و ء ا م و MSE ـ ا ر ا (RMSE): ا ا ا ر ا .3

ا ا ا ا ا ة و ، ا ا ت ا ب ى :R2 ا .4
ذج. ا ا ات ا

ا أداة ت، ة ا ت ا درة ا ت ا

ا ار ات ا ت 2 .3 .1
ام ا .[?] ات ا ا ت ات و ت ا ة ا ات ا ت درة ا ت ا

.[17] ض ا ا أ أو ة وا ذات

ا ا ة وا ن ، ا ت ا ا ُ ة ا ا ا ذات ا ا •
. ا ات ا

ات ـ و ة، ا ا ت ا أن ت ا دة ت •
.[11] ن ر ا ا

ا ت ا ذج و ا ا ذج ا ر 3 .3 .1
ا ن ا ت ا ا ذج ا ، ا و ة ا ت ا ا ق ا ت ا : ا رة •

.[13] وا ات ا
ا و ا ا ذج ا ، أ ن ً ا ت ا : وا ا •

.[?]
ا ذج ا ة، ا ات ا اج وا ت ا اع أ ً ا ا ت ا : وا و ا •

.[17] ا ا د
ن ا ا ذج ا ، ر ارد و ت ا ة ت ا ت ا : ر ا ت ا •

.[11] ر ا أ
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2 ب
ا ت ا ام ا ار ا

1 .2
ر ا ، ذ ً . ا ا ذج ا ي ا ر ا ، ا ت ا ام ا ار ا ق
ت) (ا ا وا ت) (ا ا ات ا ا ا ت ا . ا ا ر ا ذج ا

. ر ا ل ا ت ا وا ا وزن ل
ت د (ا وا ا زن ات إ ا ر ف ا ، ا ار ا ا ت ا ام ا

. ا ات ا ً ء ا د ت ا ا ( ا ذج ا ار ا

.ً ً ا ، ة : ا •
.( ا (ا ا ا ة وا ة وج: ا •

. ر ا ل ل ُ وزان ا ه و ،ً وز وج ا و ا وا ا زن: ا •
ا ا ر ا ار ا أو آدم ّ ُ ت و ا ر ا ارز ام ا ر ا

. ر ا ت ا وا ا ا ا ا وزان ا
ه ر ذج ا ، ا ات ة إ داً ا ا ا ذج ا م ُ ، ر ا

ات. ا

2 .2
ف ا .(x ُ (ا ات) (أو و (y ُ دة ) وا ا م إ ا ار ا
ت ا اً، و ً ً ذ م ي ا ا ار ا أن . ا ات ا إ داً ا ا ا ا

ات. ا ا و ة ا ت ا ا ا ار ا أدوات ا

ي ا ا 3 .2
د ا ا ار ا

د ا ا ار ا ا . ا و ا ات ا ا د ا ا ار ا د ا
:

8



ا ت ا ام ا ار ا .2 ب

ا ا

Y = XW +B

:
.m× 1 د ا ا Y •

.m× n د ا ات ا X •
.n× 1 د وزان ا W •
.m× 1 د ا ا B •

ا ا

Y = XW

. ول ز ا وزن W و ا ا ات ا ا ً إ داً X ، ا ه

ا ت ا ا دوال 4 .2
إ ا ا ا ت ا أو رات ا م ُ . ا ا ت ا أ ت ا دوال

[12] ة. ا ط ا ا ت ا ّ ذج، ا إ ا ل إد ا وال ا ا ت.

ا دوال اع أ
[8] : ا ا ا •

f(x) = x

ار ا م ة ا ا دة م . دون رة ا ر أ ، ا دوال ل أ أ ا ا ا
ود. و ج إ ج

[8] : ة ا دا •
f(x) =

{
0 if x < 0

1 if x ≥ 0

، ا ا ت ا ذج م ُ . وا إ و ا أو وا إ ا ا ل ة ا دا
. ا ت ا

[8] : دا •
f(x) =

1

1 + e−x

ة ا ا م ُ ا ا ذج ً زا ً را و1، 0 ى إ ا ا ل دا
. ا

[10] : ي ا ا ا دا •
f(x) = tanh(x) = ex − e−x

ex + e−x

ا ت ا أ و1، 1 - ً ـ و ا ي ا ا ا دا
. ا ل

9



ا ت ا ام ا ار ا .2 ب

[12] : ر ا ا دا •
f(x) = max(0, x)

ت ر ر ا ء وا ر ا ، ا ا ت ا ً ا دوال أ ة وا ReLU
. ا ا ا دون ا ل إد

[10] : -ر دا •
f(x) =

{
x if x ≥ 0

αx if x < 0

ت رو ا ت ،ً ا ن رج ا ReLU ا
ReLU. ث ا

[12] : دا •
f(x) = x · σ(x) = x

1 + e−x

ReLU ق أ ُ . ا ت ا دا دا
.ReLU و دا ا ت ا

ا دوال ت ا
ا ا ا •

f(x) = x

: ا
f ′(x) = 1

: ا ا
df

dx
= 1

ة ا دا •
f(x) =

{
0 if x < 0

1 if x ≥ 0

: ا
f ′(x) = 0 x ̸= 0

: ا ا .x = 0 δ(x) اك د ا دا ن و

df

dx
= δ(x)

دا •
f(x) =

1

1 + e−x

: ا
f ′(x) =

e−x

(1 + e−x)2
= f(x)(1− f(x))

: ا ا
df

dx
= f(x)(1− f(x))

10



ا ت ا ام ا ار ا .2 ب

ي ا ا ا دا •
f(x) = tanh(x) = ex − e−x

ex + e−x

: ا
f ′(x) = 1− tanh2(x) = sech2(x)

: ا ا
df

dx
= 1− tanh2(x)

ر ا ا دا •
f(x) = max(0, x)

: ا
f ′(x) =

{
1 if x > 0

0 if x < 0

: ا ا
df

dx
=

{
1 if x > 0

0 if x < 0

-ر دا •
f(x) =

{
x if x ≥ 0

αx if x < 0

: ا
f ′(x) =

{
1 if x ≥ 0

α if x < 0

: ا ا
df

dx
=

{
1 if x ≥ 0

α if x < 0

دا •
f(x) = x · σ(x) = x

1 + e−x

ب: ا ة ام ا
f ′(x) = σ(x) + xσ′(x) = σ(x) + xσ(x)(1− σ(x))

: ا ا
df

dx
= σ(x) + xσ(x)(1− σ(x))

ا دا ر ا
ً ا ً دورا ا ا ا ر ا . ا ت ا و ة (Activation-Function) ا دا ر ا

:[19] ا دا ر ا ا ا ا ا . ء و ا ا أداء

ا ر ا ت ارز ام ا ا دا ن أن (Dffierentiability): ا •
.( ا ار ا ارز ) ت ا رج

11



ا ت ا ام ا ار ا .2 ب

إ دي ، ا ا ا ، ا ا دوال : ا •
. ا ه ً ا ً را ReLU دا ، ا ه .tanhو sigmoidـ ا دا ذ ا ذج. ا
أن ،tanhو sigmoid وال ا ا ا ة وا رج ا : ؤل وا ر ا •

. ا ه ReLU دا ذج. ا ء إ دي ً ا ً ا رج ا
رب ا ReLU دا ل، ا . ر ا رب ا أن ا ا دوال : رب ا •

. ا ا ات ا (Dead-Neurons) ت" "ا أن ـ و
-Leakyو ReLU دوال رج. ا ر ا دا ر ا (Backpropagation): ا ر ا •

ءة. ذ ELUو ReLU
أداء أ أي دوال ة ر ا ا ذج. ا د ا دا أن ن، ا : ا •

. ا ذج

وا ا ر وا ر ا 5 .2
ا ر ا 1 .5 .2

ت ا ReLU ا دا ام ا ، ا م ا ذج ا . ا وزان ا ام ا ا ، ا ر ا
: ُ أن ، ا

: و ا •
Z [1] = W [1]X + b[1]

A[1] = max(0, Z [1])

:l = 2, . . . , L− 1 و •

Z [l] = W [l]A[l−1] + b[l]

A[l] = max(0, Z [l])

ة: ا •
Z [L] = W [L]A[L−1] + b[L]

Ŷ = Z [L]

ا
ا ا ور ReLU دا .ReLU دا و ، وا زو ا ت د ا ع ب ا ه م : و ا ا •

. إ ا ا ل و دون
ا ت ا ، ا ا ا ت ا : ا ت ا •

. ا
ا ه . softmax/ دا أو ة ا دا م ً ة، ا ا ة: ا ا •

. ا ا ا

12



ا ت ا ام ا ار ا .2 ب

[15] He 2 .5 .2
ت ا ر و ار ا ف وز Kaiming-He ا ، ا ت ا وزان ا He
ر ا ا ا ظ ا ا ه ف ا . ReLU ا دا ام ا ، ا

: He ا د ا . ر ا ء أ ت ر ر ا ء ا أو

W ∼ N

(
0,

√
2

n

)
:

. ا وزان ا W •
.σ ري اف وا 0 ( و (ا ا ز ا N (0, σ2) •

ن. ت ا د أو ا ا ات ا د n •
، ا دا g

He ا س ا
:n ت ا د و W وزان ا ز ام ا He

W ∼ N (0, σ2)

:
σ =

√
2

n

ا ً ء .z =
∑n

i=1 wixi ا دا ن ا اج ا .σ2
x x ا رات ا أن ض

ت: د وا وزان ا ز و

Var(z) = Var
(

n∑
i=1

wixi

)
=

n∑
i=1

Var(wixi)

Var(wixi) = Var(wi)Var(xi) =
2

n
σ2
x

Var(wixi) = w2
i Var(xi)

:wi =
√

2
n

و Var(xi) = σ2
x أن اض

Var(wixi) =

(√
2

n

)2

σ2
x =

2

n
σ2
x

ن: ا ع ا
Var(z) = n

2

n
σ2
x = 2σ2

x

ً ، ر ا ل ت ر ا ار ا ظ ا ل، د ا ر 2 ار ُ z اج ا أن ا
. ر ا دا ام ا
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ا ت ا ام ا ار ا .2 ب

He ا
. ا رات ا ظ ا ر ا ا ه : ر ا •

ت. ا رات ا ل ا ء أ ا ر وا He ر: وا ا •

ا ر ا 3 .5 .2
: رة ا ا ا ت ا ب ا ر ا م زات، وا وزان ا

. ا ا ذج ا دة ى س رة ا دا ام ا رة ا دا
ا ا •

MSE =
1

n

n∑
i=1

(yi − A[L](i))2 (1)

ا ا ا •

MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − A[L](i))| (2)

رة ا دا أ
ه. و ر ا ل ذج ا أداء م ُ و ، أ أداء ا زن ا ذج ا رة ا دا

: ا دا أ ا دا ق ا ات

J(W, b) =
1

n

n∑
i=1

(y(i) − A[L](i))2

:
ت. ا د n •

.i ا ا y(i) •
.i ( L ) ة ا ا ت A[L](i) •

:( L ) ة ا ا ة ا ا
E [L](i) = A[L](i) − y(i)

:
.L ا i ا E [L](i) •

: ا ا ا دا أ وزان، ا دا ق W [L] وزان ا دا ق ا

∂J

∂W [L]
=

2

n

n∑
i=1

E [L](i)∂E
[L](i)

∂W [L]

: E [L](i) أ W [L] وزان E [L](i) ا ق ا
E [L](i) = A[L](i) − y(i)

14



ا ت ا ام ا ار ا .2 ب

: ا دا ا دا أن و
A[L](i) = Z [L](i)

:
Z [L](i) = W [L]A[L−1](i) + b[L]

إذاً،
E [L](i) = W [L]A[L−1](i) + b[L] − y(i)

:W [L] وزان E [L](i) ق
∂E [L](i)

∂W [L]
=

∂

∂W [L]
(W [L]A[L−1](i) + b[L] − y(i))

: وي ا ن ،W [L] ب ن y(i) و b[L] أن

∂E [L](i)

∂W [L]
=

∂

∂W [L]
(W [L]A[L−1](i))

أن: و
∂

∂W [L]
(W [L]A[L−1](i)) = A[L−1](i)

إذاً،
∂E [L](i)

∂W [L]
= A[L−1](i)

: ا دا ق ا ا ت ا ن، ا ا دا ق ا ت ا

∂J

∂W [L]
=

2

n

n∑
i=1

E [L](i)A[L−1](i)

: b[L] ـ E [L](i) ا ق ا ن ، ا دا b[L] زا ا ن اً b[L] زا ا دا ق ا

∂E [L](i)

∂b[L]
= 1

:b[L] زا ا دا ق ا ، و

∂J

∂b[L]
=

2

n

n∑
i=1

E [L](i)

:W [L] وزان ا دا ق ا ت ا
∂J

∂W [L]
=

2

n

n∑
i=1

E [L](i)A[L−1](i)

:b[L] زا ا دا ق وا
∂J

∂b[L]
=

2

n

n∑
i=1

E [L](i)

. ا ر ا ارز ام ا ا ات وا وزان ا ز ا ت ا ن ، ا ا
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ا ت ا ام ا ار ا .2 ب

ذج ا رة رة، ا وزان ا ا ا ، ا ت ا س أ ا ر ا
. أ ا

ا ر ا :1 .2

[20] ذج ا 6 .2
ت. ا ذج ا أداء و رة ا دا ارز ا أو ا ذج ا ت ذج ا
م ُ ء. ا أو ا د أداء أ إ دي ا ت ا ا ر ا إ ذج ا ف

ا أداء أ م أ وا ذج ا ا وا ءات، وا ، ا ا وا ق ا ت
ة. ا ت

: ت ة ل ذج ا ُ

ا ارز
ار ا ا ار ا ت ارز إ ا ه ف ُ . ا ا ل ذج ا م ُ ا ارز

ا ن ا ذج ا ت ا ارز . ار ا و ا ا رج ا
: ا ا ارز ا ُ رج. ا ه ا ً أ ـ و رة، ا دا رج ا

: ا د
vt = γvt−1 + η∇θJ(θ)

θ = θ − vt

Adam ا ارز
SGDو RMSprop ارز ر أ إ . ا ت ر ً ا ت ارز أ ة وا Adam ارز
ت ``ا أو ``Adaptive-Moments'' رة راً ا ``Adam'' ا و ،2014 م Ba و Kingma ا . ا
ت ا ات ا إ داً ا ذج ا ت ا ت ر ارز ا ه .'' ا

رج. وا و ا ر ا
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ا ت ا ام ا ار ا .2 ب

Adam ا ارز :2 .2

آدم ارز ا
ا ا درة ، ا ت ا ت ر ً ء ا ت آدم م : ا ل •

. أو ت ي ا
ت. ا ازن و ار ا ت إ دي رج، ا ت ا ت ا ام ا رج: ا ازن و ار ا •

ذج و اً ا ل ً ا ا ا ت ارز ا ة وا آدم : وا ا •
. ا ت ا
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ا ت ا ام ا ار ا .2 ب

آدم ارز ات
: وا و ا ا ت ف ، ا ا

m
[t]
(θ) = β1m

[t−1]
(θ) + (1− β1)(∇θJ(θ)),

m
[t]
W = β1m

[t−1]
W + (1− β1)

(
∂J

∂W [L]

)
,

m
[t]
b = β1m

[t−1]
b + (1− β1)

(
∂J

∂b[L]

)
,

v
[t]
(θ) = β2v

[t−1]
(θ) + (1− β2)(∇θJ(θ))

2,

v
[t]
(θ) = β2v

[t−1]
(θ) + (1− β2)((∇θJ(θ))⊙ (∇θJ(θ))),

v
[t]
W = β2v

[t−1]
W + (1− β2)

(
∂J

∂W [L]
⊙ ∂J

∂W [L]

)
,

v
[t]
b = β2v

[t−1]
b + (1− β2)

(
∂J

∂b[L]
⊙ ∂J

∂b[L]

)
.

:
.t ا ة ا رج ا ∇θJ(θ) •

.( ا (أي و ا ا m
[t]
(θ) •

.( ا ا (أي ا ا v
[t]
(θ) •

( ) ت ا ب ا إ ت,و⊙ ا ا ت β2 و β1 •
م: ، ا ا ة ن ا ، و ا ات ا ا

m̂
[t]
(θ) =

m
[t]
(θ)

1− βt
1

,

v̂
[t]
(θ) =

v
[t]
(θ)

1− βt
2

.

:

. ا ا v
[t]
(θ) و m[t]

(θ) ـ ا ت v̂
[t]
(θ) و m̂[t]

(θ) •
. ا ت β2 و β1 •

. ا ل η •
. ا ا ϵ •
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ا ت ا ام ا ار ا .2 ب

: وا زن ا ت د

θ[l] = θ[l] − α
m̂

[l]
(θ)√

v̂
[l]
(θ) + ϵ

,

W [l] = W [l] − α
m̂

[l]
W√

v̂
[l]
W + ϵ

,

b[l] = b[l] − α
m̂

[l]
b√

v̂
[l]
b + ϵ

.

ت ر ا ا ن
. ا ت ر وا gt ا رج ا ازن ا β1 ت، ر m

[t]
(θ) •

ً ن m
[t]
(θ) ات, t ,β1 ؤل ا ام ا و ا أ m

[t]
(θ) أن •

.(1− βt
1)

.m̂[t]
(θ) ا ا ل (1− βt

1) m
[t]
(θ) ,m[t]

(θ) ا ، •

:Adam ارز اص
. ا ا ّلِ ُ و و ا ا ّلِ ُ ا Adam ارز •

ص ة ، ا ار ا و ا ا ل ر ا ُ ّ ُ •
زات. ا

. ا ت ا و ا ت ا ر ا ع ا ول ا آدم ارز •

رب. ا ، ا ل آ م •
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ا ت ا ام ا ار ا .2 ب

ر ا ت ا دا رب :3 .2

:
ا إ ب أ ن ات ا ه م ا . ا آن v

[t]
(θ) و m[t]

(θ) ن وري ا
. ا م

ات ا ا إ دي ا .1 ن 1− βt
2 و 1− βt

1 , ا ن βt
2 و βt

1 ,t دة ز
. ا

آدم ارز ام زات وا وزان ا
: ا ا ا ر ا

: و ا •
Z [1] = W [1]X + b[1]

A[1] = max(0, Z [1]) ( ا ReLU دا ام (ا
:l = 2, . . . , L− 1 و •

Z [l] = W [l]A[l−1] + b[l]

A[l] = max(0, Z [l])
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ا ت ا ام ا ار ا .2 ب

ة: ا •
Z [L] = W [L]A[L−1] + b[L]

Ŷ = Z [L] ( ا ل ة ا ا ا دا ام (ا
رة: ا دا

J(W, b) =
1

n

n∑
i=1

(y(i) − A[L](i))2

ة: ا ا ا
E [L](i) = A[L](i) − y(i)

:b[L] زات وا W [L] وزان ا دا ق ا
∂J

∂W [L]
=

2

n

n∑
i=1

E [L](i)A[L−1](i)

∂J

∂b[L]
=

2

n

n∑
i=1

E [L](i)

ا ت ا ات ا
:l = L− 1, L− 2, . . . , 1

: ا ر ا •
Z [l] = W [l]A[l−1] + b[l]

A[l] = max(0, Z [l])

ت: ا ب •
∂J

∂Z [l]
=

∂J

∂A[l]
⊙ g′(Z [l])

∂J

∂Z [l−1]
= (W [l]T ∂J

∂Z [l]
)⊙ g′(Z [l−1])

آدم: ارز ام زات وا وزان ا •

m
[l]
W = β1m

[l]
W + (1− β1)

∂J

∂W [l]

v
[l]
W = β2v

[l]
W + (1− β2)

(
∂J

∂W [l]

)2

m̂
[l]
W =

m
[l]
W

1− βt
1

v̂
[l]
W =

v
[l]
W

1− βt
2

W [l] = W [l] − α
m̂

[l]
W√

v̂
[l]
W + ϵ

b[l] = b[l] − α
m̂

[l]
b√

v̂
[l]
b + ϵ
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ا ت ا ام ا ار ا .2 ب

و ا ا ات ا
: ا ر ا •

Z [1] = W [1]X + b[1]

A[1] = max(0, Z [1])

ت: ا ب •
∂J

∂Z [1]
=

∂J

∂A[1]
⊙ g′(Z [1])

آدم: ارز ام زات وا وزان ا •

m
[1]
W = β1m

[1]
W + (1− β1)

∂J

∂W [1]

v
[1]
W = β2v

[1]
W + (1− β2)

(
∂J

∂W [1]

)2

m̂
[1]
W =

m
[1]
W

1− βt
1

v̂
[1]
W =

v
[1]
W

1− βt
2

W [1] = W [1] − α
m̂

[1]
W√

v̂
[1]
W + ϵ

b[1] = b[1] − α
m̂

[1]
b√

v̂
[1]
b + ϵ
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ا ت ا ام ا ار ا .2 ب

[12],[16] ا اط ا ت 7 .2
: ا

إ ا ف ة. ا ت ا ذج ا أداء و (overfitting) ا اط ا ا ا م ُ ا
رة ا دا إ ً دة ذ ط. ت ا ذج ا ت أو د إ

L2. و L1 ً ا اع أ أ . ا
. ا اط ا وم ي وا أ ذج و ا وزان ا ذج، ا وزان ا ار

L1: ا
: ا ا . أ ذج ج رة ا دا إ وزان ا ع ا L1

JL1(W, b) = J(W, b) + λ

n∑
i=1

|wi|

:
. ا رة ا دا J(W, b) •

. ا λ •
ت. ز ا ا ع ∑n

i=1 |wi| •

L2: ا ا
: ا ا . رة ا دا إ اأوزان L2

JL2(W, b) = J(W, b) + λ
n∑

i=1

w2
i

:
. ا رة ا دا J(W, b) •

. ا λ •
ت. ز ا ت ع ∑n

i=1 w
2
i •

: ا ا
. ر ا ت ا اط ا ة وث ، ا ا ا ل ، ا ذج ا ر ء أ م ُ

ا ا
ت ا ً أ ـ و ر ا ت ذج ا أداء ا ، ر ا ل : ر ا ء أ ا .1

. ا ا أو ا ت ف ُ ا

،" "ا . ر ا ا ( ا ا أو ذج ا د ) ر د ُ : وا ر ا .2
.ً إذا ً ارا أن رب ا أن ا ر ا ورات ا د و

. ر ا ن ، د ا ورات ا د ا ت ذج ا أداء إذا : ا م ا .3
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ا ت ا ام ا ار ا .2 ب

ا ا ا
. ا ام ا ز و ة، ت أ ا ذج ا ا ا : ا •

. ور ت ر ُ ن ي ا وا ارد ا ، و ر ا ء إ ل ارد: وا ا •

: ا ا
ى ا م ا م ر ا ة وا ة م و ،(10 أو 5 ،ً ) م أ ة إ ت ا ب ا ا
ذج ا أداء ا ا ام ا . ا ت ا اً ا در ذج ا أن ن ذ . ر

ذج. ا و ت ا ـ و ة د . ا اط ا ت

: ت ا دة ز
ر ت ء إ ل ر ا ت ا دة ز ا ا ذج ا أداء م ُ ت ا دة ز

دة. ا ت ا ة

ت ا دة ز أ
: ت ا ا ر، ا ل

رة ا و •
ا •

رة ا •
وا ع ا •

: ت ، ا ت ا ل
ا ا •

ت اد ا ام ا •

ت ا دة ز ا
.ً أ ر ت ذج ا أداء ت ا دة ز داء: ا •

ت أ ا ً درا ذج ا ا اط ا ا ه : ا اط ا •
ة.

د ا ا ار ا
ل، ا . ا و ذج ا د ت ا دة ز ام ا ، ا ت ا ام د ا ا ار ا ق
ت ام ا . ر ا دة وز ت ا ع ن ا ت ا ا ت ا ة ء إ
در و أ ذج ر ا ه . ا ت ا ا ت ء إ أو ت ة ء إ

ة. ت أ ا

: ا
ءة ا . ور ا ت وا وزان ا إزا ا ا و إ ف ا

داء. ة ـ ا ا دون ذج ا
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ا ت ا ام ا ار ا .2 ب

ا أ
: ، ا ا ق ة ك

. أ ن ا وزان ا إزا وزان: ا إ ا ا •
. ا ا إذا (neuron) ا ات ا إزا ات: ا إ ا ا •

. ا أو رة ا ت ا إزا ار: ا إ ا ا •

ا ا
ذج. ا ، ا ا ت ا د : ا ءة ـ ا •

ءة. أ و ذج، ا ة: ا ا ام ا •
ة. ا ا ا إزا ا اط ا ا أن : ا اط ا •

د ا ا ار ا ا
، ا . ذج ا أداء أن ا ، ا ت ا ام د ا ا ار ا ق

. ء و ذج ا ا ، زا و أ ا ت وا وزان ا

ذج ا 8 .2
:(MSE) ا ا •

MSE =
1

n

n∑
i=1

(yi − A[L](i))2 (3)

:(MAE) ا ا ا •

MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − A[L](i))| (4)

:(RMSE) ا ا ا ر ا •

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − A[L](i))2 (5)

:R2 ط ر ا •

R2 = 1−
∑n

i=1(yi − A[L](i))2∑n
i=1(yi − y)2

(6)

ذج. ا د ى R2 و RMSE، MSE، و ر ا ام أدا ذج، ا ر
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ا ت ا ام ا ار ا .2 ب

ا ا ح :4 .2
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3 ب
R ا ام د ا ا ار ا

ذ ا . ا ك أن ا ا ا د ت، رو ا ج إ ان ا رة ذ ا
ا ا ي ا ا ج. ا دة رو ا ا ت م و ً ت رو ا اج ا ا

. ذ ا ا ل ا

ت ا
ر إ ا ا .( ا ا رج ) ة ا HZS - د MD738 د ا دي ا ا

ل ا ا ذ ا و ا ت ا . وردو -ا ان ا اف ا ف ، ا ا د
. ا ا

دي ا ا :1 .3

(م): UTM ت ا }ا
x : 864 .769,999
y : 995 .3,491,699
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R ا ام د ا ا ار ا .3 ب

رد. ر و ل ا وا ، ا ا ُ ا ذ ا ت وا ر ا ت ا
ر، ا أ ن 67 ي إ ع ر ا اض و ذ ا ذج ا ا ء ا ذ ا ت ا ه

.CRD ت ا ه ل ا
أ (3379.103401.24) 1 رة ا

أ (3481.183484.05) 2 رة ا
أ (3508.533513.30) 3 رة ا

و وا راي ت ر . وا ق د و 3513.30 إ 3379.10 ا ت ا ه ل ا
. ذ ا ت ا ه و ون، وا وا راي و

R ام
ت ا ر ا

ت ر ـ ذ ا ت ا و ت، ر ا ل ذ ا ت) ا (ا ت ا ت ا
. ا ا ام ذ ا ار ا

ذ ا
(DEPT) ا

(GRSG) أ
(R20T) و ا
(R30T) و ا
(R40T) و ا
(R60T) و ا
(R85T) و ا

(GRGC) ا أ
(DCOR) ا

(NPRL) ون ا
ض. ا ا R Keras م . ذ ا ت ا ام د ا ا ار ا م ، ا ا

ز ا ت ا
. ً ، ت ا إذا . ز ا ت ا ة أول

و ت ا :2 .3
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R ا ام د ا ا ار ا .3 ب

رة ل Seed ـ ا
.NumPy و TensorFlow و R ـ seed ـ ا م ار، ا أن

رة ل ا :3 .3

ت ا
. ا م إذا اد ة ا و Excel ت ا م

ت ا :4 .3

دة ا ا ء ا
.R ام ت ا ه ت. ا دة ا ا ء ا ء ا م

ا اة ا ام ا ل ا س . و ب ا ا ام ا ء ا ل ذ
. و (MD738) د ا

ا ء ا :5 .3

ا وا ا ات ا
ت. ا ا وا ا ات ا م
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R ا ام د ا ا ار ا .3 ب

ا وا ا ات ا :6 .3

ر ى وأ ر ت ا ت ا :7 .3

ت ا
. ر ز ن أن ن ت ا م

ت ا :8 .3

ا ا ذج ء إ
.Keras ام ذج ء م

ذج ء إ :9 .3

ذج ا
. ا ِّ ُ وا رة ا دا ام ذج ا م

ذج ا ر
. ر ا ت ا ذج ا ر م
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R ا ام د ا ا ار ا .3 ب

ذج ا :10 .3

ذج ا ر :11 .3

ر ا ء أ ر ا ر :12 .3

ذج ا
. ر ا ت ا ذج ا م

ذج ا :13 .3
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R ا ام د ا ا ار ا .3 ب

ا :14 .3

ات ا اء إ
رب. ا ذج ا ام ات ا اء م

ات اء إ :15 .3

داء ا ب
ا و ،RMSE ا ا ر وا ،MAE ا ا وا ،R2 ا ب م

.MSE

داء ا ب :16 .3

: ا ه


R− squared = 0.8872093

MSE = 0.01725167

MAE = 0.0820327

RMSE = 0.1313456

ا ر
. ر ا ل ر ا ر و ة ا ا ا ا م
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R ا ام د ا ا ار ا .3 ب

. ر ا ل ر ا ر و ة ا ا ا ا ر :17 .3

ا ا ا ا ر :18 .3

ار ا ر :19 .3
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R ا ام د ا ا ار ا .3 ب

ر ا ء أ ر ا ر ر :20 .3

أ ا ا ا ا ر :21 .3

ا و

أ ا ا ا ا ر :22 .3

ا ، ا ا ا ا داء ا ط ا ذج. ا وا ا ا ا ر ا رة ا
. وا ا ا ا ول ي ا ار ا زرق ا

ا
ك ة. وا ا ا أن إ ، ا ا ا ء ا ب ة ط ا ط: ا ز •

. ذ ا ا ء ا د و إ ، ا ا ط ا وا

ن ، ً ً د ذج ا ن إذا . وا ا ا ا ول ي ا ار ا زرق ا ا ار: ا •
زادت ت، ا ا ه زادت و ، ا ء ا إ زرق ا ا ت ا ا . ا ا داء ا ط ا

ء. ا
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R ا ام د ا ا ار ا .3 ب

، أ ا ذج. ا ات ا در و ، ا زرق ا ا ل د ا ا : ا •
ات. ا أ ا

ا
ء وا ا ك ، ذ و ة. ا ، ذ ا ا ة رة ذج ا أن إ ا ه

ات. ا د دة وز ء ا اً أ ذج ام ا أو ا ل ذج ا . ا ا

ا ا ر
. ا ا ور ب م

ا ا ور ب :23 .3
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R ا ام د ا ا ار ا .3 ب

ا و

ا اري ا رج ا ر :24 .3

: ا ، ا اري ا رج ا ا ا

: ز ا .1
. ا ا ن دة ات ا أن إ ، ا ل ا ا أن و •

: ا .2
ا ا إ وٍ زع ا ء ا أن ل ، ا ل ا اري ا رج ا •

. وا
. ا ا ، ا ا أ أو أ ذج ا ت د و إ وا ا ا ا •

ار: ا .3
. ا ً ات ة ك أن إ ، ا ا رة ا ك أن •

. ا إ ج وا اف، ا ا (outliers) ا ا ك ،ً أ •
اف: ا .4

. ا ل ً وٍ ز ء ا أن ، ز ا ذج ا أن ا ل ا ا •

ا ط ا ه ذج ا أداء ا ة. ـ ا ء ا م أداءه ذج ا أن ا ا
د R2 أن ج، ا ا RMSE و MSE و MAE و R2 ى ا ا ا ذج. ا ا

. ا ا د و إ ا ـ و ذج،

36



R ا ام د ا ا ار ا .3 ب

ا و

ا ا ا ا ر :25 .3

ا ا ق ا ا ء ر ا ط ا ي ا . إ ا ا ا ا ا رة ا
. ا ا ا ا ا ام ا . ا وا ا ا ا ه ا ا ا وا ،( ا (ا وا

ا
ك ت. ا ة ا ء ا أن إ ، ا ب ا ا ر : ا م ا ز ا •

. ذ ا ا ا ذج ا أن إ ، أ ا ا ن ا وا
ز ا ا ن أن ، ا ت ا ء. ا د و م إ ا ا ا ا : ا ه ا •
. ا وا ا ا ك أن إ ا ا ء ا . وا أي دون ا ل ا
ا ا ا د و إ ، ا ا ا ة ا ط ا د و ة: ا ط ا •

ذج. ا ة ات أو ذة ت ن أن ط ا ه ة.

ا
ل ذج ا . ا ا ا ك ـ و ، ذ ا ة رة ذج ا أن إ ا ه

ات. ا ا ت ا ط اً أ ذج ام ا أو إ ات ا
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R ا ام د ا ا ار ا .3 ب

ج ا
ا ا ت. ا ا وا أداة د ا ا ار ا ن أن ا ، ا ا ل

ا . ذ ا ي و ون وا وا ا وأ ت و وا وأ ا ات ن ا ا ة
. ا ا و ا ت ا ت أ ً أ ـ و ذج، ا رة ا

ا ا ا ة أ ف ا م أ ب ا ار ا ا ت ا د ا أن
. ا ت را ا ءة ـ وا ا ت إ دي أن و ت، ا

رات ً أ د، ا ار ا ذج ات ا ت را ا ه إن ل ا م، ا و
. و ر ا ا ت ام ا ا ت ا ، ا ذات ث ا ا
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ام و د، ا ا ار ا ع ا ت ا أ و و ا ا أ إ رة ا ر ،ً
ار ا ذج ام ا . ذ ا أ R ا ا ام و ل ء ، ا و . ا ت ا
ذ ا و ات ون وا وا ا وأ ت و وا وأ ا ات ت ا ي وا د، ا ا

. ا وا ا ات ا ك أن ار ا ذج ت أ .
: ا ا ، ا ت ا ام ي ا ا ل


R− squared = 0.8872093

MSE = 0.01725167

MAE = 0.0820327

RMSE = 0.1313456

ذج. ا ة ل ت، ا ا ة ذج ا أن إ :R-squared •
. د ل ات، ا ا أن إ :(MAE) •

ذج. ا د و و ، ا أن إ :(MSE) •

. ً ة ات ا ء ا أن ل ، ا ر أن إ :(RMSE) •

. وا رض ا م ذ دة ت ا ذج ا ا ت ا ام ة ً آ ا ه
. و د أ ذج إ ارة، ا ودر ا ذ ا ى أ ات ت را ا ا اء
ي وا ا ا م ت وا ا ا ز ا ، إ ن أن ا أ

م. وا ل ـ ا ا
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ي ا ، ا ار ا .R ل ا ت ا ام د ا ا ار ا ات ض ة ا ه
ت ا ا ت ا ل ة ، وا ا وا ق ً ا ً إ اء إ ُ

. ا وا ا ات ا
ت ى ا ت ا ا ق ا ال ا ت، ا ة و ا ت ا ام ا ة ا

ا ا و ة ا ت ا ا ت ا ذج ،R ل . ا ود أ و ا ا
. ا ا ا ا

و د، ا ا ار ا ذج ات ا د ز أن ا ت ا ام ا أن ة ا ه ُ
ت إ ا ث، ا ا راً م ، را ا ه ل ت. ا ة ا ت ا ف ة ً آ

. ا ا ا ا ا ت ام ا

ا ا ،R ، ا ، ا ت ا د، ا ا ار ا : ا ت ا

Summary
This thesis explores how to improve multiple linear regression estimates using neural

networks through the R programming language. Linear regression, a widely recognized
statistical method for scientific and accurate forecasting, has been innovatively analyzed
here by applying neural networks to estimate relationships between independent variables
and the dependent variable.

The thesis focuses on using neural networks as the sole method for data analysis,
replacing traditional methods such as least squares with machine learning techniques that
offer greater flexibility and improved accuracy in estimation. Through R programming,
neural network models have been developed to interpret complex data and identify key
factors influencing the dependent variable.

The results of this thesis demonstrate how the use of neural networks can significantly
enhance prediction accuracy in multiple linear regression models, opening new avenues for
exploring complex relationships in data. Through this study, we present a pathway for
future research development, emphasizing the potential of using advanced quantitative
analysis techniques to enhance our understanding of various phenomena.

Keywords: Multiple Linear Regression, Neural Networks, Machine Learning, R
Programming, Statistical Prediction
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