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 □ممخّص  □

 
بػصفيا  أداة إحرائية  سعمسية،ق غيخ الائالصخ ىحا البحث تقجيخ دالة الكثافة الاحتسالية باستخجام  قجمشا في

مع التخكيد عمى تقجيخ  الحقيقية لتػزيع البيانات دون الحاجة الى افتخاض مدبقالبشية حجيثة تدسح لشا بالكذف عغ 
التي تقمل مغ  ستسيدةالتحميمية يا ال( نطخاً لخرائرEpanechnikov Kernelشػاة إيباشيشكػف )ب (KDEكثافة الشػاة)

متػسط مخبع الخصأ  مقارنة أداء الشػاتيغ عبخ معيار تتس .(Gaussian Kernelغاوس ) شػاة ب مقارنةالتبايغ 
(MSE) مع دراسة تأثيخ ،( عخض الشصاقBandwidth)(h) قػاعج تخجام بإس في جػدة التقجيخ ل حاسع عامك

silverman وLSCV ستخجم عخض نصاق ضيق وذلظ بإ، كسا امتجت الجراسة إلى الصخق التكييفية للإختيار الأمثل
 لقجالتقجيخات لمبيانات غيخ الستجاندة.  والحي ساىع في تحديغة، سشخفزالفي مشاشق كثافة عالية وواسع في السشاشق 

م التقجيخات في ميام الترشيف ا، واستخج  Rالثابتة والتكييفية عمى بيانات حقيقية باستخجام لغة تيغقيتع تشفيح الصخ 
 نتائج السقارناتتبيغ مقارنة بالثابتة ، و  %50-30بشدبة  MSEي تحدشاً ف التكييفي عخض الشصاق البايدي، حيث حقق

 التكييفي في بشاء نساذج ترشيف دقيقة تسثل ىياكل البيانات السعقجة. KDEكفاءة 
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□ ABSTRACT □ 

In this study, we present the estimation of the probability density function using 

nonparametric methods, as a modern statistical tool that enables uncovering the true 

underlying structure of data distributions without the need for prior assumptions. The 

focus is placed on kernel density estimation (KDE) using the Epanechnikov kernel, 

owing to its superior analytical properties that lead to reduced variance compared to 

the Gaussian kernel.The performance of the two kernels was evaluated using the 

mean squared error (MSE) criterion, with particular emphasis on the bandwidth 

parameter (h) as a crucial factor affecting estimation quality. Optimal bandwidth 

selection was investigated using Silverman’s rule of thumb and the least squares 

cross-validation (LSCV) method. Furthermore, the study was extended to adaptive 

approaches, where narrower bandwidths were employed in regions of high data 

density and wider bandwidths in low-density regions, resulting in improved estimates 

for heterogeneous data.Both fixed and adaptive methods were implemented on real 

datasets using the R programming language, and the resulting density estimates were 

applied to Bayesian classification tasks. The results demonstrated that adaptive 

bandwidth selection achieved a 30–50% reduction in MSE compared to the fixed 

bandwidth approach. Overall, the comparative analysis confirms the efficiency of 

adaptive KDE in constructing accurate classification models that effectively capture 

complex data structures 

 

Keywords: Density function estimation  - Epischenkov's kernel - Adaptive Bandwidth -R 

statistical package 
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 المقجمة:1-
يُعجّ التحميل الإحرائي مغ الأدوات الأساسية في تحميل البيانات، لسا لو مغ دور محػري في فيع خرائز 
البيانات واستخلاص السعمػمات الكامشة فييا، بسا يديع في دعع عسميات اتخاذ القخار في مختمف السجالات العمسية 

                        غ رئيدييغ: الأساليب السعمسية والأساليب اللامعمسية.والتصبيقية. وتشقدع الأساليب الإحرائية برػرة عامة إلى نػعي
   KDE لتتصمب تقجيخاً غيخ معمسي مث مجيػلة التػزيعفإن البيانات افتخاضاتيا،  تحتالسعمسية الأساليب  كفاءةورغع 

(Mohamed&Ibrahem , 2008)لكفاءتيا السثمى، مع دراسة عخض  ، حيث تخكد الجراسة عمى نػاة إيباششكػف
 (Abramsonوالتكييفية ) LSCV)) Least Squares Cross-ValidationوSilverman’s (عبخhنصاق )

 Kernel))يُعجّ تقجيخ دالة الكثافة باستخجام دوال الشػاة حيث  ،عمى بيانات حقيقية لمترشيف  Rعمى بخنامج وتصبيقيا 

Density Estimation ( (Boli,2024 ;Guidoum,2024 ; Parzen, 1962 ; Siloko et al, 2020   مغ أبخز
عمى عيشة مغ البيانات. تقػم  اً سعمسية السدتخجمة لتقجيخ دالة الكثافة الاحتسالية لستغيخ عذػائي اعتسادغيخ الالأساليب 

ج كل نقصة استشادًا إلى قخب السذاىجات ىحه الصخيقة عمى استخجام دالة نػاة تعسل كجالة وزن، تُديع في تقجيخ الكثافة عش
جوال، تبخز ال ىحهيػفّختسثيل مخن وسمذ لتػزيع البيانات دون الحاجة إلى فخض نسػذج إحرائي محجد.ومغ حيث  مشيا.

دالة  فيي، اً حرائيإ بػصفيا مغ أكثخ الشػى كفاءة،(Turlach,2013) (Epanechnikov Kernel)نػاة إيباشيشكػف 
محجودة ومتشاضخة، وتسشح أوزانًا أعمى لمسلاحطات القخيبة مغ نقصة التقجيخ، فزلًا عغ قجرتيا عمى تقميل متػسط مخبع 

( نطخًا لامتلاكيا أقل تبايغ ضسغ شخوط رياضية معيشة. وبشاءً عمى ذلظ، تحطى ىحه الشػاة باىتسام MSEالخصأ )
، إذ يُعجّ أىسية عطسى (Guidoum,2024)(Bandwidthشصاق )عخض اللو  .أدائيا بشػى اخخى  خاص عشج مقارنة

تحكع بجرجة التشعيع وتحقيق التػازن بيغ التحيد والتبايغ. وفي ىحا نو يالعامل الأكثخ تأثيخًا في جػدة تقجيخ الكثافة، لا
 ,Zambom&Dias)  نشاقر آليات اختيار عخض الشصاق الأمثل، ومغ بيشيا قاعجة سيمفخمانالدياق، 

2012)(Silverman’s Rule) سباشخ في دقة الشتائج .وانصلاقًا مغ محجودية الشػاة ذات عخض الشصاق ال ىاتأثيخ و
(، التي Adaptive Kernelالثابت في تسثيل البيانات غيخ الستجاندة، يتػسع ىحا البحث في دراسة الشػاة التكييفية )

بيانات، وتُعج ىحه الاستخاتيجية أكثخ قجرة عمى تسثيل التػزيعات تعتسج عمى تعجيل عخض الشصاق وفقًا لمكثافة السحمية لم
 Popve et) تصبيق تقجيخ دالة الكثافة باستخجام كل مغ نػاة إيباشيشكػف ونػاة غاوس وتع متعجدة القسع، والسعقجة 

al,2024 ; Qin&Huang,2025) تقجيخ الكثافة عمى عمى بيانات مػلجة عذػائيًا تتبع التػزيع الصبيعي، كسا تع تصبيق
نا إضافة إلى دراسة تقجيخ الكثافة مع إدخال متغيخ الصػل. وقج نفح بيانات حقيقية لأوزان الأسساك باستخجام الشػاتيغ،

ولا يقترخ البحث عمى الجانب الػصفي ( .2017) زيشو ،   Rجسيع التحميلات باستخجام بخنامج الحدمة الإحرائية
تػضيف ىحه التقجيخات في ميام الترشيف الإحرائي، مغ خلال بشاء قػاعج قخار تعتسج عمى لتقجيخ الكثافة، بل يستج إلى 

التكييفي في تحديغ أداء  عخض الشصاقالشتائج تفػق  تضيخ أتقجيخات دوال الكثافة واحتسالات الانتساء لمفئات، و 
في التعامل مع اليياكل السعقجة لمبيانات وبشاء نساذج   السرشّفات، مسا يؤكج كفاءة أساليب تقجيخ الكثافة اللامعمسية

 دقيقة ومخنة.
 :أىمية البحث2-

في تقميل  مثمىالتي تػفخ كفاءة كسغ أىسية ىحه الجراسة في تصػيخ تقجيخ كثافة الشػاة باستخجام نػاة ايباششكػف ت
خاصة مع البيانات غيخ الستجاندة ، كسا تداىع الصخق  مقارنة بالشػاة الغاوسية %15إلىالتبايغ بشدبة ترل 

تصبيقاتيا في التعمع  ، مسا يعدز MSEعبخ %50-30في تحديغ دقة الترشيف البايدي بشدبة  (Abramson)التكييفية
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بالإضافة إلى ذلظ يػفخ التشفيح   ،الآلى،الاقتراد، والصب الحيػي حيث تتفػق عمى الشساذج السعمسية التقميجية
 أداء عسميّة لمباحثيغ في الإحراء التصبيقي.  Rمي بعسال

 البحث: أىجاف3-
 :إلىييجف ىحا البحث 

عخض صخيقة الشػاة باستخجام  نػاة ايباششكػف مع تقجيخ دالة الكثافة الاحتسالية اللامعمسية ب -1
 Gaussian)مقابل الغاوسية (Epanechnikov Kernel)، بصخيقة سيمفخمانثابت ومتكيف نصاق

kernel )  في تقجيخKDE ر اعبخ معيMSE .عمى بيانات حقيقية 

لتحقيق تػازن بيغ   LSCVو Silverman(باستخجام قػاعج  hدراسة تأثيخ عخض الشصاق)-3
 الانحيار والتبايغ .

التكييفية لتحديغ التقجيخات في السشاشق السشخفزة والكثيفة، مع قياس التحدغ  KDEتصبيق-4
 في الترشيف اللامعمسي.

 .غيخ السعمػمةلإنتاج نساذج ترشيف دقيقة تسثل ىياكل البيانات  Rتشفيح عسمي ب -5

 : ومهاده طخائق البحث4-
 النظخي. جانبال1-4:

 :دالة النهاة 

 التعخيف والغخض:     
 (Hansen,2009: )تعخف دالة الشػاة بالعلاقة

𝐾(𝑥): 𝑅 → 𝑅                    (1) 
لقياس وزن جدئي في  ، التي غالبا مايُذار إلييا ب  " دالة وزن" ، تدتخجم دالة الشػاة و 
. الغخض التػزيع الستػقعة والالكثافة الاحتسالية ود والتقجيخ دفي خاصة غيخ السعمسي ، التقجيخ 

البيانات عغ شخيق تخريز أوزان لمسذاىجات ضسغ نصاق معيغ ، مسا  قييعالأساسي مشيا ىػ ت
 ويكذف عغ الأنساط الكامشة .   تذػيريقمل بذكل فعال مغ ال

 لجالة النهاة  الخرائص الأساسيةK(u): 
     ∫ 𝐾(𝑢)𝑑𝑢 = 1       

∞

−∞
 ،         ∫ 𝑢𝐾(𝑢)𝑑𝑢 = 0     

∞

−∞
      ، ∫ 𝑢2𝐾(𝑢)𝑑𝑢 ≠

∞

−∞

0     
 دالة نػاة  :K(u)حيث:                   
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  أشكال دوال النهاة: 
 مختمفة. سجالاتملاءمتو ل ودرجة، ولكل مشيا خرائرو  لكثافة الشػاة أشكال متعجدة     

 :ذائعة لجوال الشػاة الل اشكبعس الأعخض الحي ي (1الججول )  كسا ىػ مػضح في 
 دوال النهاة المتماثمة أشكال (أمثمة عمى1الججول)

Definition Kernel 

 

K(u)={
3

4
(1 − 𝑢)2           𝑓𝑜𝑟|𝑢|˂1

0                          𝑓𝑜𝑟|𝑢| ≥  1
 

 

Epanechnikov 
(Wand&Jones,1995) 

K(u)={
1 − |𝑢|            𝑓𝑜𝑟|𝑢| < 1

0       𝑓𝑜𝑟|𝑢| ≥ 1                   
 Triangular 

Wand&Jones,1995)) 

K(u)=
1

√2𝜋
𝑒−𝑢2 2⁄ Gaussian 

Wand&Jones,1995)) 

 
فشحمل البيانات ونقارن  ،(Epanechnikov kernelفي ىحا البحث عمى استخجام نػاة إيباشيشكػف ) سشخكد

مسا  ، ةمختمف ض نصاقو عخ باستخجام  ( السدتخجمة عمى نصاق واسع،Gaussian kernelأدائيا مع أداء نػاة غاوس)
 .البحث يدسح مغ إلقاء الزػء عمى نقاط القػة والزعف وفق أىجاف ىحا

 : )مقجر النهاة(مقجر الكثافة بالنهاة 2-4:     
 ) Kernel Density Estimation – KDE )   ُيدسى أيزا تقجيخ دالة كثافة الشػاة و  

 التعخيف والغخض: 
 لستغيخ عذػائي.  f(x)لتقجيخ دالة الكثافة الاحتسالية  معمسيػ أسمػب غيخ مقجر الكثافة بالشػاة ى        

,𝑥1بشاء عمى عيشة  … , 𝑥𝑛  يعتبخ  و.مدبقافتخاض شكل تػزيع دونKDE  أداة قػية لاستكذاف البيانات
 لتػزيع البيانات الأساسي. ومدتسخاً  اً دوترػرىا، حيث يػفخ تسثيلًا سم

   ر الكثافة بالنهاة؟قجّ كيف يعمل م 
جسع ىحه الشػى بيانات، ثع المغ نقاط ػضع "نػاة" )دالة وزن( عشج كل نقصة بيعسل مقجر الكثافة بالشػاة        

)حالة  يسكغ ترػر كل نػاة كشقصة تػزيع صغيخة تداىع في الذكل العام لجالة الكثافة.، لإنذاء تقجيخ سمذ لجالة الكثافة
الشصاق  معمسةيتع تحجيج شكل وحجع كل نػاة بػاسصة دالة الشػاة السختارة و أحادية البعج أي متغيخ واحج ( ، 

(bandwidth).  بالعلاقةالريغة العامة لسقجر الكثافة بالشػاة وتعصى: (Wand& Jones, 1995) 
𝑓𝑕(𝑥) =  

1

𝑛𝑕
∑ 𝐾 (

𝑥−𝑥𝑖

𝑕
)𝑛

𝑖=1       (2) 
مغ  𝑖  السذاىجة رقع : 𝑥𝑖،  دالة نػاة (.)K:  : حجع العيشة ، n،  (bandwidth) عخض الشصاقىػ  hحيث: 

 العيشة
، فقج تع تقجيخ دالة الكثافة الاحتسالية ثشائية البعج بستغيخيغ، بفخض لجيشا متغيخيغ  أما في حالة ثشائية البعج

,𝑥1)مع عيشة 𝑌و  𝑋عذػائييغ  𝑦1)(𝑥2, 𝑦2) … (𝑥𝑛, 𝑦𝑛) .  فإن مقجر كثافة الشػاة في الحالة الثشائية يعصى
 (.Scott , 1992) بالعلاقة:

      𝑓 ̂(𝑥, 𝑦) =
1

𝑕𝑥𝑕𝑥𝑛
∑ 𝐾 (

𝑥−𝑥𝑖

𝑕𝑥
,

𝑦−𝑦𝑖

𝑕 𝑦
)𝑛

𝑖=1(3) 
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:𝑛    ، حجع العيشة𝐾(. ,𝑕𝑥: دالة الشػاة ثشائية الستغيخ ،    ( 𝑕𝑦  ، عخض الحدمة لكل متغيخ : 
 (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖مذاىجات العيشة :  ). 

أيزاً يتع وضع دالة نػاة ثشائية البعج حػل كل نقصة بيانات ثع جسع ىحه الشػى لمحرػل عمى تقجيخ ناعع 
لمكثافة الاحتسالية السذتخكة ، وذلظ باستخجام كل مغ نػاتي )غاوس وايباششكػف(الثشائية التي ليسا الذكل عمى 

 :التختيب 
(4)    𝐾(𝑢, 𝑣) =

1

2𝜋
𝑒−1 2⁄ (𝑢2+𝑣2) 

 𝐾(𝑢1, 𝑢2) =
2

𝜋
(1 − 𝑢1

2 − 𝑢2
𝑢1(  حيث : 5)   (2

2 + 𝑢2
2 ≤ 1 

 :(Selection Bandwidth  طاق)النعخض اختيار معممة 3-4: 

تقميل الخصأ ل (Variance( و التبايغ )Biasالتحيد )  التػازن بيغ في ىاماً  دوراً 𝑕  تمعب 
 .في التقجيخالكمي 

 ( تأثيخ عخض النطاق𝒉:عمى التقجيخ ) 

( دورًا ميسًا Bandwidthأو معامل التشعيع ) ) (ℎ) اومايدسى )نافحة التسييجيمعب عخض الحدمة       
(، إذ تتحكع بجرجة نعػمة أو تحبحب دالة الكثافة KDEفي تقجيخ دالة الكثافة الاحتسالية باستخجام شخيقة الشػاة )

ويُطيخ الكثيخ مغ التحبحبات،         ( صغيخة ججًا فإن التقجيخ يتبع البيانات بذكل دقيق ℎالسقجّرة. فإذا كانت قيسة )
 (. أما إذا كانت قيسة   Bias( عال  في التقجيخ مع انخفاض التحيد )Varianceمسا يؤدي إلى تبايغ )

(ℎ)  كبيخة فإن التقجيخ يربح أكثخ نعػمة ويقل التحبحب، لكغ ذلظ قج يؤدي إلى فقجان بعس
( ويقل التبايغ. لحلظ تػجج مفاضمة بيغ Biasخرائز التػزيع الحقيقي، وبالتالي يدداد التحيد )

(، حيث إن اختيار قيسة ℎ( عشج اختيار قيسة )Bias–Variance Trade-offالتحيد والتبايغ )
مشاسبة ليا يداعج عمى الحرػل عمى تقجيخ متػازن لجالة الكثافة الاحتسالية، ويؤثخ بذكل مباشخ في 

ي التقجيخ غيخ السعمسي ، والججول التالي يػضح تأثيخ دقة نتائج الترشيف عشج استخجام شخق الشػاة ف
 عخض الشصاق عمى تقجيخ الكثافة .

 𝒇(𝒙)عمى تقجيخ دالة الكثافة  𝒉تأثيخ عخض النطاق  (2ججول)
 

 hقيسة التدسية الذكل الشاتج لمتقجيخ التحيد التبايغ الػصف الاحرائي
يعكذ الزػضاء ويؤدي 

 لتسثيل غيخ دقيق
𝑕 تشعيع ضعيف تقجيخ حاد ومتحبحب ججاً مشخفس  مختفع → 0 

تسثيل غيخ دقيق 
 لمخرائز الجقيقة

𝑕 تشعيع مفخط تقجيخ ناعع ومدصح مختفع مشخفس → ∞ 

تػازن بيغ التحيد والتبايغ 
 وتسثيل أدق

 𝑕 تشعيع أمثل تقجيخ متػازن  مشخفس مشخفس

 مشاسب

 
 (Guidoum,2024) (:𝒉طخق تحجيج عخض النطاق )4-4: 

  (LSCVسشختار مشيا شخيقة سمفخمان والتحقق الستبادل)، (𝑕) جيج قيسةتحلشخق يػجج عجة 
A. قاعجة سيمفخمان (Silverman's Rule):  
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لتحجيج عخض الشصاق الأمثل. تعتسج تعج قاعجة سيمفخمان إحجى القػاعج الإرشادية الذائعة والبديصة 
    شبيعياً. صيغتيا ىي:ىحه القاعجة عمى افتخاض أن البيانات تتبع تقخيباً تػزيعاً 

                                     
h = 0.9 ∙ min(𝜎̂,

𝐼𝑄𝑅

1.34
) ∙ 𝑛−1 5⁄                                                  (6) 

 حيث:
 𝜎̂.الإنحخاف السعياري السقجر لمبيانات : 

 𝐼𝑄𝑅:  الأول ) وىػ الفخق بيغ الخبيع الثالث والخبيع،السجى الخبيعي لمبيانات𝑄3 − 𝑄1.) 

، لأنو أقل حداسية ليحه القيع مغ كسقياس لمسجى عشجما تكػن البيانات تحتػي عمى قيع شاذة  𝐼𝑄𝑅 يدتخجم
 الانحخاف السعياري .

 𝑛.حجع العيشة : 

  ىػ ثابت تصبيقي يزسغ أن  1.34العجد𝐼𝑄𝑅/1.34 يعادل الإنحخاف السعياري لتػزيع شبيعي. 
B.  قاشعالتحقق الست (CV-Cross-Validation): 

التي  𝑕تعتبخ شخيقة التحقق الستقاشع أكثخ تصػراً وتعتسج عمى مبجأ تقميل خصأ التقجيخ. اليجف ىػ اختيار قيسة 
 Least Squares Cross-Validation (التحقق الستقاشع لمسخبعات الرغخى وليا أنػاع سشختار )تقمل دالة الخصأ، 

(LSCV) ، الريغة الأكثخ شيػعاً لـLSCV .تتزسغ تكامل مخبع التقجيخ وشخح تقجيخات الشقصة الػاحجة 
يتع تقجيخ معمسة عخض الحدمة مغ خلال شخيقة ، حيث  (MISEخصأ التكامل التخبيعي)متػسط أي لتقميل 

( Leave_One Out_ Methodالشػاة حيث يتع استبعاد مذاىجة واحجة مغ السذاىجات لحلظ تدسى أيزا بصخيقة )
، ثع نقػم بحداب معيار التحقق الستبادل مغ خلال استبعاد مذاىجة واحجة مغ K(x)حيث يتع حداب دالة الشػاة 

 ( 2020)محمد & إبخاىيع ،  .مذاىجات الستغيخ 
   (7)      𝐶𝑉(𝑕) = ∫ 𝑓𝑕

̂ (𝑥)2+∞

−∞
𝑑𝑥 −

2

𝑛
∑ 𝑓𝑕,−1

̂𝑛
𝑖=1 (𝑥𝑖) 

𝑓𝑕,−1: حيث:
̂  (𝑥𝑖)      ىػ تقجيخ الكثافة عشج 𝑥𝑖 بعج ححف𝑥𝑖  .مغ العيشة 

 .ثع نعيج حداب دالة الشػاة ومعيار التحقق لجسيع السذاىجات حيث يتع استبعاد مذاىجة في كل مخة
 : 𝑕𝑐𝑣ثع نقػم بعج ذلظ بحداب قيسة معمسة عخض الحدمة السثمى 

   𝑕𝑐𝑣 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 𝐶𝑉(𝑕)                     (*)                          
تعشى القيسة التي  argmin و  𝐶𝑉𝑕حيث السعادلة )*( تسثل معمسة عخض الحدمة التي تقابل أصغخ 

تقمل) أو تعصي الحج الأدنى لـ( الجالة. ىحه الصخيقة أكثخ تكمفة حدابياً ولكشيا غالباً ما تعصي نتائج أفزل في 
  ، السسارسة العسمية لأنيا لا تفتخض شكلًا معيشاً لمتػزيع

حالة ثشائية البعج بستغيخيغ يتع تصبيق كلا الصخيقتيغ )سيمفخمان والتحقق الستقاشع( ويكػن لعخض وفي 
 (Scott, 1992: )الحدمة الذكل السرفػفي الاتي 

(8)  𝑕 = (
𝑕1

2 0

0 𝑕2
2) 

𝑕1  عخض الحدمةلمستغيخ الأول :𝑋   ،   𝑕2  عخض الحدمة لمستغيخ الثاني :𝑌 
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 (:Adaptive Methodsالطخق التكييفية الحجيثة )5-4: 
 متكيف: الأنهاع، الريغة، الأىمية عخض نطاقتقجيخ الكثافة ب: 

( مغ أبخز التصػرات السشيجية في Bandwidth Adaptiveالستكيف ) عخض الشصاقعجّ يُ          
وفقًا لمكثافة السحمية لمبيانات،  hتقجيخ الكثافة الاحتسالية باستخجام شُخق الشػاة، إذ تدسح بتغييخ عخض الشصاق 

وتعتسج ىحه الصخيقة عمى فكخة أساسية مفادىا أن البيانات غيخ متجاندة بصبيعتيا، وأن السشاشق ذات الكثافة 
ضيق لمحرػل عمى تقجيخ أكثخ دقة، بيشسا تحتاج السشاشق قميمة السلاحطات  عخض نصاقالعالية تحتاج إلى 

 بحب.:أوسع لتقميل التح عخض نصاقإلى 
  المتكيف عخض النطاقأنهاع: 

 وصياغتيا وتصبيقمتيا: عخض الشصاقالججول الاتي أنػاع يػضح 
 المتكيف عخض النطاق(أنهاع 3الججول)

 تصبيق الأمثلال الريغة/الآلية الشػع
  نقصيةمتكيفة 

𝑕𝑖 = 𝑕 (
𝑔

𝑓 ̂(𝑥𝑖)
)

𝛼

 

 

 بيانات غيخ متجاندة

 مكانيةخخائط  h(x)سػقع ال حدب متغيخ مكانيةمتكيفة 
 بيانات عالية الابعاد التبايغ الستكيفةمرفػفة  متكيفة متعجدة الستغيخات

 
 في بحثنا سندتخجمو حيال عخض النطاق 

 (Adaptive Point-Sampleالستكيف حدب الشقصة ) عخض الشصاق     

2025; SHI 2010 ; Zhao&Tabak, 2023)،( Some  يختمف عخض الشصاق عشج كل
الأكثخ شيػعًا في ىحا الدياق، ، Abramson( وفقًا لمكثافة السحمية. ويُعج قانػن 𝑥𝑖نقصة بيانات )

 (Some,2025: )حيث يُعخَّف عخض الشصاق الستكيف كالآتي
𝑕𝑖 = 𝑕 (

𝑔

𝑓 ̂(𝑥𝑖)
)

𝛼

           (9) 
𝑕 الابتجائي  صاقعخض الش 

𝑕𝑖الستكيف عشج الشقصة  صاق: عخض الش𝑥𝑖 
𝛼 (0.5عادة يكػن): معامل يتحكع بقػة التكييف 

𝑓 ̂(𝑥𝑖)  تقجيخ كثافة أولي عشج الشقصة :𝑥𝑖  باستخجامKDE ثابت 
 :𝑔  الستػسط اليشجسي لقيع الكثافة السقجرة الأولية 

 ويحدب مغ العلاقة :
(10)     𝑔 = exp (

1

𝑛
∑ ln 𝑓 ̂(𝑥𝑖)

𝑛
𝐼=1 ) 

 ويُعصى تقجيخ الكثافة الشيائي بػاسصة:   
(11)      𝑓𝑎𝑑𝑎𝑝𝑡𝑖𝑣𝑒

̂ (𝑥) =
1

𝑛
∑

1

𝑕𝑖

𝑛
𝑖=1  𝐾 (

𝑥−𝑥𝑖

𝑕𝑖
) 

 :𝐾(𝑥) دالة الشػاةkernel 
n :في العيشة  عجد السذاىجات 
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x : الشقصة التي نخيج تقجيخ الكثافة عشجىا 

 : 𝑥𝑖ذاىجات العيشة .م 
 : (Nonparametric Classification) الترنيف في التقجيخ اللامعممي5-

تعتسج عسمية الترشيف في العجيج مغ الأساليب الإحرائية عمى قاعجة بايد التي تُعج مغ القػاعج        
الأساسية في إتخاذ قخار الترشيف، حيث يتع حداب الاحتسال اللاحق لمفئة بالاعتساد عمى الاحتسال الدابق واحتسال 

 بايدقاعجة ب فحد (Marzio et al ,2019) ،Ghosh ;2006 البيانات السعصاة.
 يكػن : 

P(Cj/x) =
P(Cj)𝑓𝑗

̂ (x)

∑ 𝑓𝑘
̂c

k=1  (x)P(Ck)
    (12) 

 العيشة الججيجة)العيشة السخاد تصبيقيا(x: حيث: 
 :𝐶𝑗 العيشة رقع 𝑗  
 Ckالعيشة رقع : 𝑘 

 ولغخض الترشيف لانحتاج إلى السقام لانو مذتخك بيغ جسيع الفئات، لحلظ تربح قاعجة القخار :
 (13)     𝑗 = 𝑎𝑟𝑔 𝑚𝑎𝑥𝑗[P(Cj)𝑓𝑗

̂ (x)] 
𝑃(𝐶𝑗)حيث ان  =

𝑛𝑗

𝑛
: عجد العيشات التي تشتسي إلى الفئة  𝑛𝑗و ،𝐶𝑗تسثل الاحتسال الدابق لمفئة  

𝐶𝑗    و𝑛 ىػ اجسالي عجد العيشات ،و    𝑓𝑗(𝑥)  تسثل دالة الكثافة الاحتسالية لمفئة𝐶𝑗 عشج الشقصة 𝑥  
لايكػن شكل دالة الكثافة الاحتسالية معخوفاً مدبقاً ، لحلظ يتع المجػء ولكغ في كثيخ مغ الحالات العسمية ،

إلى الترشيف في التقجيخ اللامعمسي الحي لايفتخض شكلًا محجداً لتػزيع البيانات، بل يعتسج عمى البيانات 
 نفديا لتقجيخ ىحه الجوال.

 (:Kernel Classification Ruleطخيقة النهاة في الترنيف )6-
الكثافة     تقجيخ دالة ل يتع استخجاميا، حيث اللامعمسي  تُعج شخيقة الشػاة مغ أشيخ الصخق في الترشيف       

 تقجيخ الشػاة  اعتساداً عمى البيانات الستػفخة باستخجام لكل فئة  𝑓𝑗(𝑥)الاحتسالية
 (Kernel Density Estimation -KDE)،(2006; Marzio et al ,2019 ،Ghosh) وبحلظ تدتخجم

شخيقة الشػاة لتػفيخ تقجيخ لمكثافات الاحتسالية السصمػبة في قاعجة بايد. بعج تقجيخ ىحه الجوال لكل فئة ، يتع تصبيق 
 :(13العلاقة )  قاعجة القخار البايدية

𝑓𝑗أي ان دور شخيقة الشػاة ىػ تقجيخ دوال الكثافة الاحتسالية 
̂ (x)  بإستخجام ىحه ، بيشسا تقػم قاعجة بايد

التقجيخات مع الاحتسالات الدابقة لمفئات لاتخاذ قخار الترشيف الشيائي، وبيحا تكػن شخيقة الشػاة مكسمة لقاعجة بايد في 
 إشار الترشيف اللامعمسي ، حيث يتع تقجيخ الكثافات مغ البيانات مباشخة دون افتخاض شكل تػزيعي محجد.

 المحاكاة العجدية : -7

عذػائياً مغ   عمى بيانات مػلجة  ونػاة غاوس باستخجام نػاة إيباشيشكػف ية لكثافة الاحتسالقجيخ دالة اتع ت       
تع و  مخة.100التجخبة  قسشا بتكخار،و 300 عيشة بحجعخح حيث تع ا (، 1وانحخاف معياري  0تػزيع شبيعي قياسي )متػسط

-] رة عمى السجالحداب دالة الكثافة السقجّ تع و  ،h=0.285 حداب عخض الشصاق بصخيقة سيمفخمان فحرمشا عمى

  Rبخنامج الحدمة  ذلظ عمى كل حيث تع تصبيق ،[4,4
 ( يػضح دالة تقجيخ الكثافة لبيانات مػلجة عذػائياً.1والذكل)
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 ( دالة كثافة لبيانات مهلجة عذهائيا  1الذكل)

ء وىي عبارة عغ تقجيخات كثافة مختمفة لعيشة مغ بيانات مػلجة مغ دػدا( السشحشيات ال1يػضح الذكل )
تػزيع شبيعي باستخجام  نػاة ايباشيشكػف والسشحشيات الخزخاء ىي تقجيخات كثافة باستخجام نػاة غاوس والسشحشى 

غ الحسخاء، اء والخزخاء  مدػدالأحسخ ىي الكثافة الشطخية لمتػزيع الصبيعي القياسي ، كمسا اقتخبت السشحشيات ال
 دل ذلظ عمى أن الشػاتيغ دقيقتيغ في تقجيخ الكثافة .

 ( تع أيزا تػليج بيانات عذػائية ل عيشة حجسياn = 100،مغ تػزيع شبيعي معياري )  باستخجام نػاة
غ صاقيمخة لمسقارنة بيغ الش50متكيف وتع تكخار التجخبة  ثابت و( بصخيقة سيمفخمان h)عخض نصاق ايباششكػف و 

شبيعي معياري عيشة مغ تػزيع  ، كسا تع اخج أقيع مغ حيث الخص 10لأصغخ  ( يػضح السقارنة4)والججول
 (LSCVالتحقق الستقاشع)( بصخيقة h) عخض نصاقو  ايباشيشكػف( ، باستخجام نػاة 100)أيزا لعيشة بحجع 

( يػضح السقارنة مغ حيث 5والججول ) صاقيغمخة ، لمسقارنة بيغ الش 50متكيف، وتع تكخار التجخبة ثابت و 
 .قيع  10لاصغخ الخصأ 

 
 Silvermanبطخيقةبين المقجر التكييفي والثابت  MSEمقارنة متهسط مخبع الخطأ( 4الججول)

 

 Silverman h MSE(Fixed) MSE(Adaptive) رقع التجخبة

13 0.365857 0.0000770 0.0000930 

16 0.339632 0.0000743 0.0001249 

17 0.375064 0.0001119 0.0001119 

23 0.334215 0.0000854 0.0001214 

24 0.308110 0.0000769 0.0001592 

26 0.346955 0.0000531 0.0001154 

33 0.325246 0.0000761 0.0001394 

34 0.359319 0.000105 0.000133 

45 0.369903 0.0000683 0.0001051 

48 0.348588 0.0000912 0.0001531 

تجارب حيث  10والستكيف بصخيقة سيمفخمان لتكخار  قيع الخصأ لعخض الشصاق الثابت (4الججول)يػضح 
بيشسا كانت أصغخ  0.00005في كل التجارب وكانت أصغخ قيسة لمخصأ لمشافحة الثابتة ىي0.3 تو كانت قيس

 قيسة لخصأ 
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 بالشدبة لمستكيفاصغخ مشيا  قيع خصأ الثابت ى عخض الشصاقحيث أعص 0.000009لمشافحة الستكيفة ىػ ،
 .بصخيقة سيمفخمان

 LSCVبطخيقةبين المقجر التكييفي والثابت  MSE( مقارنة متهسط مخبع الخطأ5الججول)

 bandwidth(LSCV) MSE(Fixed) MSE(Adaptive) رقع التجخبة

14 0.558 0.000224 0.000312 

15 0.525 0.000279 0.000377 

17 0.525 0.000180 0.000234 
21 0.626 0.000141 0.000313 

26 0.491 0.000154 0.000244 

27 0.660 0.000214 0.000307 

33 0.592 0.000114 0.000200 

37 0.558 0.000199 0.000295 

40 0.525 0.000251 0.000420 

48 0.491 0.000226 0.000324 

تجارب حيث 10قيع الخصأ لعخض الشصاق الثابت والستكيف بصخيقة التحقق الستقاشع لتكخار ( 5يػضح الججول)
بيشسا كانت أصغخ  0.000114تقخيبا في كل التجارب وكانت أصغخ قيسة لمخصأ لمشافحة الثابتة ىي  0.5كانت قيستو 

أاصغخ مشيا لمستكيف  حيث أعصى عخض الشصاق الثابت قيع خص 0.000200قيسة لخصأ عخض الشصاق الستكيف ىػ 
 بصخيقة التحقق الستقاشع

  في كمية البحػث البحخية )معيج مغ  تع جسعياعمى أوزان أسساك  الإحتسالية  تقجيخ دالة الكثافة تصبيق  تعثع
ذ و الدخغػس( بأشػال بّ )الغُ نػعي سسكة مغ  200عيشة مغ تيار تع أخحيث ،سػرية (-الدراعة في جامعة اللاذقية

حيث تبجأ أسساك تتسيد ىحه الأنػاع بفتخات تكاثخ مختمفة و الدشتيغ و وأوزان مختمفة حيث تتخاوح أعسارىا بيغ الدشة 
ذ مغ شيخ نيدان إلى بّ سسظ الغُ أ بيشسا تستج فتخة تكاثخ،مغ شيخ كانػن الأول وحتى شيخ نيدان الدخغػس بالتكاثخ

قيسة  كانت بصخيقة سيمفخمان و  عخض نصاقو  ، (وغاوس )نػاة ايباششكػفخيقة الشػاة بإستخجام ش ذلظو ، شيخ تسػز 
 السثالية ق عخض الشصا

h= 19.5290       ( دالة الكثافة2الذكل )يػضح و .  

 
 ( دالة كثافة احتمالية لأوزان الأسماك2الذكل)
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تقخيباً أي ىشاك عجد كبيخ مغ القيع متسخكدة في 30 ( وجػد قسة عالية حػل القيسة2يػضح الذكل)      
متسخكدة حػل ج قسة أخخى جػ وتالأعمى في الخسع  القيسة  وىي 0.009ىحا الشصاق والكثافة السقجرة قخيبة مغ 

جج مجسػعة بيانات أخخى لكشيا اقل تكخارا مغ الأولى كسا نلاحع انحجار تجريجي نحػ اليسيغ تػ أي 100القيسة 
تع تشفيح تقجيخ كسا  ،في تمظ الجية  بذكل كبيخ ، وتذيخ الكثافة إلى أن ىحه القيع نادرة أو قميمة أي التػزيع يقل

 و دالة الكثافة بشاءً عمى الأوزان السختبصة بالأشػال شاحدبفبعيغ الإعتبار،  أشػال الأسساك إضافي مع أخح
(يػضح دالة الكثافة مع الأخح أشػال 3ل)والذك ،  h= 10.2475وقيستو ججيج  يمثال عخض نصاقبإستخجام 

 الأسساك بعيغ الإعتبار.

 
 تقجيخ الكثافة الاحتمالية ثنائية الأبعاد( 3الذكل)

حيث المػن الأخزخ الجاكغ يسثل كثافة ( تذيخ الألػان الى كثافة الشقاط في تمظ السشصقة 3الذكل)
 الألػان مغ أصفخ إلى أحسخ إلى وردي إلى أبيس تسثل كثافة متدايجة  مشخفزة الى معجومة أما

)شخيط التجرج( يُطيخ القيع العجدية لمكثافة ، مغ صفخ)لاشيء( الى  الأبيس ىػ الأعمى كثافة .
ىحه القيع ليدت "عجد نقاط" بالزبط، بل ىي تقجيخ احتسالي لمكثافة في ذلظ  ،)أعمى كثافة (  0.0008
    إذا كانت مشصقة عمى الخسع ممػنة بـ"أبيس"، فيحا يعشي أن الكثافة التقجيخية في تمظ السشصقة  مثلًا: السػضع.

أما السشاشق الخزخاء فتعشي أن الكثافة فييا قخيبة مغ ، الأعمى في التػزيع القيسة ، وىي 0.0008تداوي 
 الرفخ.
  بصخيقة  لاوزان واشػال الأسساكقسشا بعج ذلظ بتصبيق عسمية التقجيخ لجالة الكثافة الاحتسالية

فكان متػسط عخض الشصاق التكييفي  ،)اسياششكػف وغاوس( الشػاتيغوكلامتكيف  عخض نصاقسيمفخمان و 
 يداوي 

 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑕𝑖) =  ، والذكل)( يػضح دالة الكثافة السقجرة الشاتجة . 14.727
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 طخيقة سيمفخمان( دالة الكثافة بمتغيخين ب4الذكل)

إلى  𝑚 𝑒 𝑎 𝑛 (ℎ𝑖 ) = 14.727تقجيخ الكثافة الاحتسالية ثشائية الابعاد التكييفي، حيث يذيخ(4)يػضح الذكل
، ويسثل السحػر الافقي اوزان الأسساك بيشسا 14.73 ˝ان متػسط عخض الشػاة التكييفة عبخ نصاق البيانات يداوي تقخيبا

يػضح شخيط الألػان عمى اليسيغ يػضح  السحػر العسػدي يسثل أشػال الأسساك والحي يتغيخ ضسغ نصاق تقخيبي ،
رة، الأصفخ كثافة  :الأزرق –، الأخزخ)تخكيد مختفع لمبيانات(كثافة احتسالية عالية  :الفاتح-قيسة الكثافة الاحتسالية السقجَّ

ا في ˝كثافة مشخفزة أو شبو معجومة، القيع القرػى لمكثافة تقع تقخيب :البشفدجي -متػسصة، الأزرق الجاكغ 
10حجود

 ثشائية الابعاد KDEوىػ امخ شائع في تقجيخات 4−
  ًعخض وزان وأشػال الأسساك وذلظ باستخجام لأقسشا بتشفيح عسمية التقجيخ لجالة الكثافة الاحتسالية أيزا

 ي و أعصت عسمية التقجيخ عخض نصاق يدا( وكلا الشػاتيغ  و LSCV( بصخيقة التحقق الستقاشع)hالستكيف) الشصاق
𝑕 =  (يػضح دالة الكثافة الشاتجة5والذكل )  .1.76

 
 LSCV(دالة الكثافة بمتغيخين بطخيقة 5الذكل)

 بأسمػب ℎ = 1.76تقجيخ الكثافة الاحتسالية ثشائية الابعاد، مع عخض نافحة أمثل (5)يػضح الذكل
السفخط،  ، حيث يدسح صغخقيسة الشافحة الى الحفاظ عمى التفاصيل الجقيقة لمتػزيع، ويحجّ مغ التشعيع(LSCV)احرائي

ا لمكثافة الى احتسال ˝مسا يؤدي إلى إبخاز القسع السحمية ومشاشق التخكّد الفعمي لمبيانات، كسا تذيخ القيع السختفعة ندبي
تجرج الألػان  أكبخ لتسخكد السذاىجات، في حيغ تعكذ القيع السشخفزة خارج ىحا الشصاق ضعف أو غياب البيانات،
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ا، أي مشاشق ذات احتسال ضعيف أو ˝،تذيخ إلى قيع كثافة مشخفزة جج )الأخزخ الجاكغ(الألػان الجاكشة :
تسثل مدتػيات كثافة متػسصة، وتجل  )الأصفخ –الأخزخ الفاتح (شبو معجوم لػجػد بيانات، والألػان الستػسصة 

 –الأصفخ (عمى مشاشق انتقالية تحتػي عمى عجد معتجل مغ السذاىجات، بيشسا الألػان الفاتحة والجافئة 
تذيخ إلى قيع كثافة مختفعة، وتسثل مشاشق التخكّد الأعمى لمبيانات، أي السػاقع التي تتكجس فييا  )البختقالي

تسثل القسع السحمية  )إن وُججت مثل الأبيس أو البختقالي الفاتح(السذاىجات بذكل ممحػظ، أعمى درجات المػن 
 .لطيػر البيانات ˝لمكثافة، أي الشقاط الأكثخ احتسالا

 :حظةملا

 .يعكذ التجرّج المػني :الجلالة الإحرائية لتجرّج الألػان 

 شجة التخكد الاحتسالي لمبيانات 

  مدتػى الكثافة السقجّرة بػاسصة الشػاة 

 التغيخ السكاني لمكثافة عبخ مدتػى الستغيخيغ 

والجنيا لمكثافة بذكل وبالتالي، يدسح تجرّج الألػان بفيع البشية الجاخمية لمتػزيع وتحجيج مشاشق القيع العميا 
 برخي 

 .واضح
 عخض الشصاق التكييفي استخجام التحقق الستقاشع و أخيخا قسشا بترشيف اوزان اسساك ججيجة ب

، حيث تسثل الفئة كثافة الشػاة تع ترشيف السذاىجات الججيجة باستخجام قاعجة بايد اعتسادًا عمى تقجيخ  حيث ،
نػع الدسظ غبذ. يػضح الذكل مشاشق القخار وحجّ الفرل بيغ  (0( نػع الدسظ سخغػس، بيشسا تسثل الفئة )1)

 ، مع إبخاز الشقاط الججيجة السرشّفة.)الخط أو السشحشي الحي يفرل بيغ الفئتيغ(الفئتيغ

 
 ترنيف مذاىجات ججيجة6)الذكل)

 0سسظ الدخغػس والرشف 1( ترشيف االاسساك بشاء عمى الػزن والصػل، الرشف6يػضح الذكل )
 ىػ مػضح.لمسذاىجات السرشفة حيث تع ترشيفيا مغ نػع غُبذ، كسا ∎ سسظ الغُبذ  والذكل
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 الأدوات المدتخجمة : -8
       ، تعج لغة  لتسثيل عسميات التحميل وتسثيل البيانات Rتع استخجام بخنامج الحدمة الإحرائية            

عمى نصاق تدتخجم ، لغة مفتػحة السرجر حيث أنيا ،الحػسبة الإحرائية مجالقػى لغات البخمجة في أمغ  Rالبخمجة 
ومشح   2000وصجرت أول ندخة مشيا عام  (2017،) زيشو ، الخسػم البيانيةإنذاء و  شتائج في تحميل وتسثيل الواسع 

 :Rلغة ميّدات  مغ أبخزو  ،الإحرائييغ ومدتخجمة بذكل كبيخ بيغ رئيديةلتربح لغة ذكل سخيع تصػرت بذلظ الحيغ 
الإحرائية  عسمياتجسيع التشفيح ب Rلغة  تيح تالقجرة الإحرائية الذاممة :   -السخونة والتػافق  -بداشة الاستخجام 

والعجيج مغ الجوال الأخخى كل لحداب الستػسط   ()meanلحداب السجسػع ، والأمخ  () sumبديػلة ، مثل: الأمخ 
 واضحة .ذلظ  يتع بذكل بديط وسمذ مع مخخجات 

 ستنتاجات والتهييات:الا9-
 الاستنتاجات:1-9: 

وعخض نصاق ثابت مختمفتيغ تقجيخ دالة الكثافة الاحتسالية باستخجام نػاتيغ بجراسة قُسشا في ىحا البحث         
نتائج أضيخت ،وذلظ عمى بيانات مػلجة عذػائياً وبيانات حقيقية، مع تػضيف نتائج التقجيخ في عسمية الترشيف ومتكيف
 مايمي: الجراسة

أن تقجيخات الكثافة باستخجام نػاتي إيباشيشكػف وغاوس كانت قخيبة بجرجة كبيخة مغ دالة الكثافة الشطخية _ 
، مسا يعكذ كفاءة الصخيقتيغ (1الذكل) لمتػزيع الصبيعي، حيث تخكدت معطع السشحشيات السقجّرة حػل السشحشى الشطخي 

   عشج تصبيقيسا عمى بيانات ناتجة عغ تػزيعات متساثمة. كسا لػحع أن التبايغ بيغ التقجيخات عبخ عسميات السحاكاة كان 
 عشج استخجام نفذ قيسة عخض الشصاق محجوداً، مسا يجل عمى استقخار تقجيخ الكثافة بالشػاة في ىحه الحالة.

  (h = 0.3 ). 
 = MSE( مقارنة بشػاة غاوس)MSE = 0.0002حققت نػاة إيباشيشكػف متػسط خصأ تخبيعي أقل )_ 

 (، مسا يذيخ إلى تفػقيا مغ حيث تقميل التبايغ ضسغ الجعع السحجود.0.0007
قجمت نػاة غاوس تقجيخاً أكثخ نعػمة يغصي السجال بالكامل، إلا أن ىحه الدلاسة قج تؤدي إلى إخفاء بعس  _

أضيخت الشتائج عجم وجػد فخوق جػىخية و  التفاصيل الجقيقة في التػزيع، خاصة في السشاشق ذات التجسعات الشقصية.
ئياً أو عمى البيانات الحقيقية، مسا يجل عمى أن اختيار الشػاة بيغ الشػاتيغ عشج تصبيق التقجيخ عمى البيانات السػلجة عذػا

 لا يؤثخ بذكل كبيخ عمى جػدة التقجيخ مقارنة بتأثيخ اختيار عخض الشصاق. 
( أعصت LSCVبيشت شخق اختيار عخض الشصاق أن القيع الشاتجة عغ قاعجة سيمفخمان والتحقق الستقاشع ) _

شسا كانت الشتائج أكثخ دقة مع البيانات الحقيقية عشج استخجام عخض الشصاق نتائج جيجة مع البيانات السػلجة، بي
  ( مقارنة بعخض الشصاق الثابت.MSE = 0.00006( وحقق خصأ تخبيعياً أقل ) h= 1.7)  توالستكيف، حيث بمغت قيس

 h = 1.81في سياق الترشيف، أضيخت شخيقة التقجيخ باستخجام عخض نصاق متكيف قيسة مثمى قخيبة مغ ) _ 
(، مسا يؤكج كفاءة التقجيخ MSE = 0.04مع خصأ ترشيف مشخفس )،  0.935(، وحققت دقة ترشيف مختفعة بمغت

أكثخ كفاءة حدابياً وتقجم تقجيخاً محمياً أكثخ تخكيداً  بػجو عام، تُعج نػاة إيباشيشكػف الستكيف في تحديغ أداء الترشيف
ودقة، في حيغ تُعج نػاة غاوس أندب لمبيانات التي تحتػي عمى ضػضاء نطخاً لدلاستيا واستسخاريتيا عمى كامل 

 السجال. 
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أكجت الشتائج أن شخيقة التحقق الستقاشع، وخاصة عشج استخجام عخض الشصاق الستكيف، تؤدي إلى _
 ممحػظ في دقة التقجيخ والترشيف مقارنة بعخض الشصاق الثابت.تحديغ 

 التهييات:2-9:
 وذلظ بجراسة البيانات متعجدة لتذسل أكثخ مغ متغيخيغ  تحميل البحثيتػسيع ال

 الأبعاد بإستخجام تقشيات التقجيخ اللامعمسي.

  مغ حيث الجقة السحمية(ونػاة  نػاة ايباشيشكػف نػى ىجيشة تجسع بيغ مداياتصػيخ(
  في ضخوف مختمفة. غاوس )مغ حيث الدلاسة والامتجاد(بيجف تحديغ أداء التقجيخ

  شخق إختيار معمسة الشافحة يُػصي بتحديغh عمع مغ خلال دمج  تقشيات الت
 .ي مثل التعمع السعدز أو التعمع العسيقالآل

 لستكيفة في الترشيف دراسة تأثيخ الابعاد العالية عمى أداء الشافحة ا. 
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