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 المستخلص:

الأنموذج  أنموذج انحدار العملية الكاوسية يستخدم كتمثيل إحصائي لعدم اليقين بشأن مخرجات
خاصية  الحاسوبي. تعتمد منهجية بناء الأنموذج على استخدام دالة وسط ودالة تغاير تحقق

الموجبة شبه المحددة. لبناء أنموذج انحدار العملية الكاوسية، نحتاج الى توليد نوعين من المصفوفة 
النقاط، نقاط التدريب ونقاط التحقق من صلاحية الأنموذج. يوجد العديد من التصاميم لتوليد هذه 

لعملية النقاط. تصميم المكعب الزائدي يعد من اشهر التصاميم التي تستخدم لبناء أنموذج انحدار ا
الكاوسية. ومع ذلك، فإن تصميم المكعب الزائدي في بعض الأحيان لا يغطي مجال الإدخال بشكل 

لبناء أنموذج  جيد. في هذا البحث سوف نقترح تصميم المكعب الزائدي اللاتيني المقطع الأقصى
ارنة من خلال انحدار العملية وعمل دراسة مقارنة مع تصميم المكعب الزائدي اللاتيني. تتم هذه المق

توليد نقاط باستخدام كلا التصميمين ومن ثم بناء أنموذج انحدار العملية الكاوسية ومقارنة التنبؤات 
التي نحصل عليها من أنموذج انحدار العملية الكاوسية. تتم هذه المقارنة باستخدام بعض المقاييس 

ية الكاوسية والقيم الحقيقية للانموذج المقترحة التي تعتمد على الفرق بين تنبؤات نماذج انحدار العمل
أداء التصميمين، أظهرت النتائج قدرة  الحاسوبي. تم تطبيق هذه المنهجية على نماذج حاسوبية لتقييم

 تصميم أنموذج انحدار العملية الكاوسية على تقديم تنبؤات دقيقة ومستقرة، خاصة عند استخدام
ي أثبت كفاءة عالية. كما أكدت مقاييس التحقق أن الذ المكعب الزائدي اللاتيني المقطع الأقصى

 (141)- (117)  ربعونالأالعدد 
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المكعب الزائدي اللاتيني المقطع الأقصى يقلل الخطأ ومستويات عدم اليقين مقارنة بالتصميم المكعب 
 .Rالزائدي اللاتيني وقد نُفذت العمليات الحسابية والبيانية كافة باستخدام برنامج كتبت بلغة البرمجة 

موذج انحدار العملية الكاوسية، أخطاء كوليسكي المحورية، دالة محاكاة أنالكلمات المفتاحية: 
 .المكبس، الانحرافات المعيارية المشروطة، تصاميم ملء الفراغ
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  Abstract 

The Gaussian Process Regression Model (GPRM) is used as a statistical 

representation of the uncertainty in the computer model outputs. To construct 

the GPRM, we need to generate two types of design points: training points 

and validation points. Several designs exist for generating these points. The 

Latin hypercube design is the most commonly used designs for constructing 

GPRMs. However, the Latin hypercube design sometimes does not 

adequately cover the input space. In this research, we propose a Maximin 

sliced Latin hypercube design for constructing a GPRM and conduct a 

comparative study with the Latin hypercube design. This comparison is 

achieved by generating points using both designs, then constructing GPRMs 

and comparing the resulting predictions using several proposed measures 

that depend on the difference between the GPRM predictions and the 

computer model outputs. The GPRMs were applied to computer models to 

evaluate the performance of the two designs. The results demonstrated the 

ability of the GPRM to provide accurate and stable predictions, particularly 

when using the Maximin sliced Latin hypercube design. Validation measures 

also confirmed that the Maximin sliced Latin hypercube design reduces error 

and uncertainty levels compared to the Latin hypercube design. All 
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computational and graphical operations were performed using a program 

written in the R programming language. 

Keywords: Gaussian Process Regression, Pivoted Cholesky Errors, Piston 

Simulation Function, Conditional Standard Deviations, Space-Filling 

Designs. 

 . المقدمة1
بأنها تمثيلات رياضية لنظم أو علاقات  (Computer Models) تعرف النماذج الحاسوبية

معقدة يتم تنفيذها برمجياً لمحاكاة ظواهر العالم الحقيقي. وقد شهدت هذه النماذج اعتماداً واسعاً في 
؛ (Sacks et al., 1989)استكشاف الأنظمة الفيزيائية عبر مختلف المجالات العلمية والتقنية 

ويُعزى ذلك غالباً إلى التحديات التي تفرضها التجارب الفيزيائية التقليدية، كونها باهظة التكلفة أو 
تستغرق زمناً طويلًا للتنفيذ. وفي سياق التجارب الحاسوبية، يتم توليد البيانات من خلال تنفيذ 

 .الأنموذج عند خيارات مدروسة ومتعددة لمتغيرات الإدخال

إذ يؤدي تكرار تنفيذ  (Deterministic)الحاسوبية عادةً بكونها نماذج حتمية  تتصف النماذج
الأنموذج باستخدام ذات القيم المدخلة إلى الحصول على المخرجات نفسها بشكل مطرد. ورغم 
طبيعتها الحتمية، تظل قيم المخرجات غير معلومة للمصمم قبل التنفيذ الفعلي عند نقاط إدخال 

 ، يمكن التعبير عن حالة عدم اليقين(Bayesian Perspective)بيزي  محددة. ومن منظور
(Uncertainty)  المتعلقة بمخرجات الأنموذج من خلال توظيف العمليات العشوائية، مما ينتج عنه

 Gaussian)تمثيل إحصائي للأنموذج الحاسوبي يُعرف بـأنموذج انحدار العملية الكاوسية 
Process Regression)لعملية الكاوسية الأداة المركزية في بناء هذا الأنموذج، حيث يتم . وتعد ا

استخلاص معالمها عبر تنفيذ الأنموذج الحاسوبي على مجموعة بيانات مرجعية تُعرف بـبيانات 
 . (van Oijen, 2024)التدريب

يصبح من الممكن إجراء تحليلات وبمجرد إتمام بناء أنموذج انحدار العملية الكاوسية، 
إحصائية متنوعة دون الحاجة إلى تنفيذ الأنموذج الحاسوبي الأصلي المكلف. ويعد التنبؤ بالمخرجات 

 Monte). ونظراً لأن طرق مونت كارلو(Dolski, 2024)عند نقاط إدخال جديدة لم يسبق تنفيذها 
Carlo)   ،فقد تم استخدام انموذج التقليدية قد تكون مجهدة حسابياً في ظل عدم اليقين في المدخلات

لى سبيل المثال، في علم انحدار العملية الكاوسية في العديد من مجالات العلوم والتكنولوجيا. ع
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 ,Rajabi and Ketabchi)انحدار العملية الكاوسية من قبل كل من تم استخدام انموذج البيئة، 
2017) ،(Domingo et al., 2020) ،(Donnelly et al., 2022) ،(Hill et al., 2025) .

 ,.Oyebamiji et al)انحدار العملية الكاوسية من قبل كل من تم استخدام انموذج في علم الطب،  
2017) ،(Longobardi et al., 2020) ،(Sawe et al., 2024) في علوم الهندسة، استخدم .

انحدار العملية أنموذج  (Servera et al., 2023)و  (Pepper et al., 2023)كل من 
انحدار العملية تم استخدام أنموذج الكاوسية كبديل عن النماذج الحاسوبية. اما في علم المناخ، 

 Chaure, Behera)، (Tunnell, Bowman and Carrier, 2023)الكاوسية من قبل كل من 
and Bhattacharya, 2023) ،(Mansfield et al., 2025) ،تم استخدام . في علم الفيزياء

 ,Shin and Am Seo)، (Dolski, 2024)انحدار العملية الكاوسية من قبل كل من انموذج 
. ختاماً، رغم فعالية نماذج انحدار العملية الكاوسية كتقريبات عشوائية (Paquet, 2024)و (2024

لا أن بناءها يعتمد على افتراضات وتقريبات محددة. ولضمان دقة للنماذج الحاسوبية المكلفة، إ
الاستنتاجات العلمية المستمدة منها، فإنه من الضروري أن يمثل الأنموذج الإحصائي الأنموذج 
الحاسوبي بدقة، مما يستوجب إخضاع أنموذج انحدار العملية الكاوسية لاختبارات صارمة للتحقق 

تتوزع هيكلية هذا البحث على عدة محاور أساسية؛ حيث يركز القسم  .(Validation)من الصلاحية 
الثاني على الجانب النظري لبناء أنموذج انحدار العملية الكاوسية وكيفية تمثيله رياضياً باستخدام 

أساليب اختيار نقاط التدريب  (2.2)كما يتناول القسم الفرعي  .دالتي الوسط والتغاير من منظور بيز
بتصميم المكعب الزائدي اللاتيني المقطع  LHD ارنة تصميم المكعب الزائدي اللاتينيمن خلال مق

ولتقييم دقة الأنموذج، يستعرض القسم الثالث  .لضمان التوزيع الأمثل للنقاط MSLHD الأقصى
مقاييس متقدمة للتحقق من الصلاحية تعتمد على تجزئة كوليسكي المحورية والانحرافات المعيارية 

 Dette and)وفي القسم الرابع، تم إجراء تطبيق عملي باستخدام دالة  .CSDة المشروط
Pepelyshev Function)  لاختبار كفاءة هذه النماذج تحت أحجام عينات مختلفة. في القسم

 Piston simulation)تم تقديم تطبيق عملي آخر باستخدام دالة محاكاة المكبس ، الخامس
function). م السادس نقدم الاستنتاجات التي تم التوصل إليهاوأخيراً، في القس. 
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 أنموذج انحدار العملية الكاوسية2. 
يعرف أنموذج انحدار العملية الكاوسية بأنه عملية عشوائية تستخدم لتمثيل الانموذج 

وبالرغم من أن البنية الحاسوبي، إذ يتم التعامل مع الأنموذج الحاسوبي كدالة رياضية غير معلومة. 
الخوارزمية للأنموذج الحاسوبي قد تكون معلومة من الناحية النظرية، إلا أن طبيعته المعقدة تفرض 
معالجة مخرجاته كدالة غير محددة لمدخلاته. من الناحية التأصيلية، وبرؤية تستند إلى المنهج 

 (O’Hagan, 1978) و (Marc C. Kennedy and O’Hagan, 2001)من  البيزي، كان لكل
ت الكاوسية لتوصيف سلوك الدوال الرياضية غير المعلومة. ومع حلول السبق في توظيف العمليا

ثمانينيات القرن الماضي، تبلورت الفكرة الأساسية لبناء نماذج انحدار إحصائي تعتمد على العمليات 
الكاوسية؛ حيث قُدِّم الإطار العام لهذه النماذج ضمن السياق الإحصائي التقليدي )غير البيزي( 

بتطويرها وصياغتها   (Currin et al., 1991)، في حين قام (Sacks et al., 1989)بواسطة
 .املضمن إطار عمل بيزي متك

 بناء انموذج انحدار العملية الكاوسية 1.2.
نستعرض هنا الركائز الأساسية لبناء أنموذج انحدار العملية الكاوسية من منظور إحصاء 

، حيث تعتمد هذه (•)𝜂نفترض وجود أنموذج حاسوبي مُمثَّل بـالدالة  .(van Oijen, 2024)بيز
𝐱الدالة على مجموعة مدخلات يُرمز لها بـ  = (𝑥1, . . . , 𝑥𝑝) ∈ 𝜒1 ×···× 𝜒𝑝  =  𝜒 ⊂

ℜ𝑝,   حيث ،𝑝 = 1,2, 𝐲وتنتج عنها مخرجات نرمز لها بـ  … ∈ ℜ  . ولغرض نمذجة حالة عدم
بواسطة  (•)𝜂أولًا، يتم تمثيل المعلومات السابقة حول  اليقين المحيطة بمخرجات هذا الأنموذج، يتم

 . وباستخدام صيغة هرمية:(•,•)𝑉0ودالة تغاير  (•)𝑚0  عملية كاوسية ذات وسط 
 𝜂(•)|𝛃, 𝜎2, 𝝍 ∼ 𝐺𝑃(𝑚0(•), 𝑉0(•,•)),                          (1)  

تعطى بالشكل التالي:  𝑚0(•) إذ إنَّ دالة الوسط   
 𝑚0(𝐱) = ℎ(𝐱)𝑇𝛃,                                                         (2) 

:(•)ℎ حيث  𝜒 ⊂ ℜ𝑝 ⟼ ℜ𝑞 هي دالة معلومة للمدخلات، حيث يمكن أن يكون بعد𝑞  مختلف
لتشمل  (•)ℎهو متجه معلمات غير معلوم. يجب اختيار الدالة  𝛃، و 𝑝عن بعد فضاء المدخلات 
 بالمعادلة: (•,•)𝑉0 . تُعطى دالة التغاير (•)𝜂 أي اعتقاد خبير حول شكل 

 𝑉0(𝐱, 𝐱́) = 𝜎2𝐶(𝐱, 𝐱́; 𝝍),                                                   (3) 
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;•,•)𝐶يمثل معلمة قياس التباين العام غير معلومة، و 𝜎2حيث  𝝍)  هي دالة ارتباط معلومة
;•,•)𝐶مع متجه غير معلوم من معاملات الارتباط. يجب أن تضمن دالة الارتباط المختارة،  𝝍) ،

 أن تكون مصفوفة التغاير لأي مجموعة من المدخلات موجبة شبه محددة. 
( Gaussian Correlation Functionالارتباط الكاوسية )في هذا العمل، نستخدم دالة 

 𝐶(𝐱, 𝐱́; 𝝍) =  𝑒𝑥𝑝{− ∑ (
𝑥𝑘−𝑥́𝑘

𝝍𝑘
)

2
𝑝
𝑘=1 ,𝝍1)، إذ إنَّ { 𝝍2, . . . , 𝝍𝑝)   تسمى معلمات

𝐲الارتباط. نفرض أن  = [y1 = 𝜂(𝐱𝟏), . . . , yn = 𝜂(𝐱𝐧)]   مخرجات للأنموذج الحاسوبي
,𝐱𝟏 عند نقاط التصميم  . . . , 𝐱𝐧  في فضاء الإدخال𝜒 وهذه البيانات تمثل مجموعة بيانات ،

 ، يكون توزيع المخرجات توزيع طبيعي متعدد المتغيرات:(1)التدريب. وفقاً للمعادلة 
 𝐲|𝛃, 𝜎2, 𝝍 ∼ 𝑁𝑛(𝐻𝛃, 𝜎2𝐴),                                (4) 

 حيث
 𝐻 = [ℎ(𝐱𝟏), . . . , ℎ(𝐱𝐧)] 𝑇                               (5) 

𝐴𝑖,𝑗 = 𝐶(𝐱𝑖 , 𝐱𝑗; 𝝍).                                                     (6) 
 باستخدام للتوزيع الطبيعي الشرطي متعدد المتغيرات نحصل على:

 𝜂(•)|𝛃, 𝜎2, 𝝍, 𝐲 ∼ 𝐺𝑃(𝑚0
∗(•), 𝑉0

∗(•,•)),                                   (7) 
 حيث

 𝑚0
∗(𝐱) = ℎ(𝐱)𝑇𝛃 + 𝑡(𝐱)𝑇𝐴−1(𝐲 − 𝐻𝛃) 

                𝑉0
∗(𝐱, 𝐱́) = 𝜎2[𝐶(𝐱, 𝐱́; 𝝍) − 𝑡(𝐱)𝑇𝐴−1𝑡(𝐱́)], 

𝑡(𝐱) = (𝐶(𝐱, 𝐱1; 𝝍), . . . , 𝐶(𝐱, 𝐱n; 𝝍))𝑇 
,𝛃)( لـ Noninformative Priorباستخدام توزع اولي قليل المعلومات ) 𝜎2) ، ، 𝑝(𝛃, 𝜎2) ∝

𝜎−2   باستخدام نظرية بيز، فإن التوزيع اللاحق لـ  (4)وضربها مع معادلة(𝛃, 𝜎2)  هو التوزيع
 الطبيعي معكوس كاما إذ إنَّ 

𝛃|𝐲, 𝜎2, 𝝍 ∼ 𝑁(𝛃̂, 𝜎2 (𝐻𝑇𝐴−1 𝐻)−1),                                               (8) 
 حيث

𝛃̂ = (𝐻𝑇𝐴−1 𝐻)−1𝐻𝑇𝐴−1𝐲 
 𝜎2|𝐲, 𝝍 ∼ InvGam ( 

𝑛 − 𝑞

2
,
(𝑛 − 𝑞 − 2)𝜎̂2

2
),                                    (9) 

𝜎̂2 =
 𝐲𝑇(𝐴−1 − 𝐴−1 𝐻(𝐻𝑇𝐴−1𝐻)−1𝐻𝑇𝐴−1)𝐲

𝑛 − 𝑞 − 2
 
 يمكننا الحصول على 𝛃والتكامل بالنسبة لـ  (8)و  (7)بضرب المعادلتين 



 
 
 

 

123 
 

 

JOBS مجلة العلوم الأساسـية                                  

Journal of Basic Science 
 

 الأربعون العدد

 هـ1447م /2026

Print -ISSN 2306-5249 
Online-ISSN 2791-3279 

 

𝜂(•)|𝐲, 𝜎2, 𝝍 ∼ 𝐺𝑃(𝑚1
∗(•), 𝑉1

∗(•,•) ),                                                       (10) 
 حيث

𝑚1(𝐱) = ℎ(𝐱)𝑇𝛃̂ + 𝑡(𝐱)𝑇𝐴−1(𝐲 − 𝐻𝜷̂) ,                                                 (11) 
 𝑉1

∗(𝐱, 𝐱́) = 𝜎2[𝐶(𝐱, 𝐱́; 𝝍) − 𝑡(𝐱)𝑇𝐴−1𝑡(𝐱́)
+ (ℎ(𝐱) − 𝑡(𝐱)𝑇𝐴−1𝐻)(𝐻𝑇𝐴−1𝐻)−1

× (ℎ(𝐱́) − 𝑡(𝐱́)𝑇𝐴−1𝐻)𝑇].                                                    (12)  
و  (9)ان انموذج انحدار العملية الكاوسية يتم الحصول عليه من تكامل حاصل ضرب المعادلتين 

 يكون بالشكل الآتي: 𝜎2بالنسبة لـ  (10)
𝜂(•)|𝐲, 𝝍 ∼ 𝑆𝑡𝑢𝑑𝑒𝑛𝑡 𝑃𝑟𝑜𝑐𝑒𝑠𝑠(𝑛 − 𝑞, 𝑚1(•), 𝑉1(•,•)),              (13) 

 حيث

𝑉1(𝐱, 𝐱́) =
𝜎̂2

𝜎2
 𝑉1

∗(𝐱, 𝐱́).                                       (14) 
,𝑉1(𝐱تمثل  𝐱́)   مصفوفة التغاير التنبؤي، الان بأخذ𝑝(𝝍) كتوزيع اولي نحصل على 

𝑝(𝝍|𝐲) ∝ 𝑝(𝝍) ∬ 𝑝(𝐲|𝛃, 𝜎2, 𝝍)𝑝(𝛃, 𝜎2)𝑑𝛃 𝑑𝜎2 
∝ 𝑝(𝝍)|𝐴|−1 2⁄ |𝐻𝑇𝐴−1𝐻|−1 2⁄ (𝜎̂2)−(𝑛−𝑞) 2⁄ ,                                          (15) 

إن تحليل بيز بالكامل يكون بضرب دالة الكثافة في المعادلة  .𝝍هما دوال لـ  𝜎2و  𝐴 إذ إن 
، ثم استخدام التقدير 𝝍تقدير متجه معلمة الارتباط  يتم 𝝍،وتكامل الناتج بالنسبة لـ  (15)و (13)

مع  (13). أنموذج انحدار العملية الكاوسية الجديد هو نفسه في 𝝍كما لو كان القيمة الحقيقية لـ 
 .𝝍 (Paquet, 2024)المحسوبة باستخدام القيمة المقدرة لـ  𝜎̂2 و  𝛃̂و  𝐴استخدام القيم المقدرة لـ 

 تصاميم بناء أنموذج انحدار العملية الكاوسية 2.2.

إن اختيار نقاط التصميم لأنموذج انحدار العملية الكاوسية له دور مهم في الحصول على تنبؤات 
دقيقة للأنموذج الحاسوبي. يجب أن تغطي نقاط التصميم كامل فضاء المدخلات وأن تنتشر بشكل 
ه متساوٍ عبر هذا الفضاء باستخدام أقل عدد ممكن من النقاط. يُطلق على التصميم الذي يحقق هذ

ويُطلق على نقاط التصميم  ،(Space-filling design)الخصائص اسم تصميم ملء الفراغ 
المستخدمة لبناء أنموذج انحدار العملية الكاوسية اسم نقاط التدريب، حيث يتم تنفيذ الأنموذج 

فئة الحاسوبي عند هذه النقاط تحديداً. نهدف في هذا البحث الى إجراء مقارنة تحليلية بين نوعين من 
 تصاميم المكعب الزائدي اللاتيني لتقييم كفاءتهما في تمثيل الفضاء المدخلات، وهما:
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  Latin Hypercube Design (LHD)تصميم المكعب الزائدي اللاتيني              1.2.2.

، وهو  (Mckay, Beckman and Conover, 2000)من قبل LHDتم اقتراح تصميم الـ     
لية متساوية، ويُنظر إليه كنوع من من الفترات الفرعية ذات احتما 𝑛يقوم بتقسيم فترة المتغير إلى 

بسهولة التنفيذ، كما أن النقاط فيه تتوزع بشكل منتظم عبر  LHDالعينات الطبقية. يتميز تصميم الـ 
بشكل متكرر في الدراسات  LHDمنطقة الإدخال لكل متغير. وبناءً على ذلك، يُستخدم تصميم 

, 𝐱1من النقاط  𝑛ى توليد لنفترض أننا بحاجة إل المتعلقة بالتجارب الحاسوبية. 𝐱2, ⋯ , 𝐱𝑛  َّإذ إن
𝐱𝒋 = (𝑥𝑗1, 𝑥𝑗2, ⋯ , 𝑥𝑗𝑝) هي مصفوفة ذات أبعاد  ∏. افترض أن𝑛 × 𝑝  أعمدتها عبارة عن

,1,2}تبديلات عشوائية مستقلة للمجموعة  … , 𝑛} افترض أيضاً أن .𝑈𝑗𝑘  هي عينة عشوائية مستقلة
 LHD. وبناءً عليه، يتم توليد تصميم ∏ومستقلة عن  (0,1)ومتماثلة وموزعة بانتظام على الفترة 

 من خلال المعادلة التالية:

 𝑿𝑗𝑘 =
∏𝑗𝑘 − 𝑈𝑗𝑘

𝑛
                                       (16)  

 تصميم المكعب الزائدي اللاتيني المقطع الأقصى 2.2.2.

Maximin Sliced Latin Hypercube Design (MSLHD) 

عن طريق تقسيم تصميم المربع اللاتيني إلى أجزاء )مقاطع أو  MSLHDيعمل تصميم الـ 
شرائح(، بهدف تحقيق التوزيع الأمثل للعناصر داخل كل شريحة مع الحفاظ على الخصائص 

كلاسيكي كصفوف في مصفوفة،  LHDوالسمات الإحصائية للعينات. في البداية، يتم تشكيل تصميم 
مل تصميم. يتبع ذلك تقسيم المصفوفة إلى عدد حيث يحتوي كل صف على مستوى واحد لكل عا

ثابت ومحدد مسبقًا من المقاطع. وباستخدام التوزيع العشوائي، يتم تحسين توزيع النقاط داخل كل 
مقطع لضمان التوزيع المتوازن والمتساوي عبر جميع المتغيرات. وأخيراً، يتم استخدام احد خوارزميات 

إلى الحل الأمثل عن طريق تقليل التداخل بين الشرائح وضمان التحسين أو الطرق العددية للوصول 
في كل عامل   من النقاط 𝑚من المقاطع و  𝑡باستخدام التوزيع الأمثل للعناصر داخل كل مقطع. 

ة ومفهومة لإنشاء طريقة مباشر  (Ba, Myers and Brenneman, 2015)، قدم 𝑝من العوامل الـ 
 . تتضمن طريقة الإنشاء هذه خطوتين فقط:𝑛بعدد تنفيذ  SLHDتصميم 
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 . الصغيرة بشكل مستقل  LHDتصميمات من  𝑡، يتم إنشاء 𝑡لكل مقطع من المقاطع الـ 1
𝑋1, … , 𝑋𝑞 بحيث يحتوي كل منها على ،𝑚  من النقاط في𝑝  من العوامل. لإنشاء مصفوفة

𝑋 = ⋃ 𝑋𝑖
𝑡
𝑖  بأبعاد،𝑛 × 𝑝  1يتم تجميع مستويات العوامل، التي يرمز لها بـ, … , 𝑚. 

 . 𝑙 (𝑙في 𝑡 استبدل كل مدخل من المدخلات الـ 2 = 1, … , 𝑚)  في كل عمود من أعمدة𝑋  بشكل
1)]للعناصر  𝜆𝑙مستقل بتبديلة عشوائية  − 𝑡)𝑡 + 1, … , 𝑙𝑡]. 

المحتملة لأي قيم معينة معطاة لـ  SLHDمن تصميمات  𝑝(𝑡(𝑡!)𝑚(!𝑚))يمكن إنشاء إجمالي 
𝑚  و𝑡 و𝑝.  ويتم تحديد أفضلSLHD .على أنه الذي يحقق أقصى معيار أمثل للتصميم المحدد 

دالة هدف واحدة لمعيار المسافة القصوى  (Ba, Myers and Brenneman, 2015)اقترح 
 . وهي كالتالي:MSLHDلتصميم 

𝜙𝑀𝑚(𝑋) =
1

2
(𝜙𝑟(𝑋) +

1

𝑡
 ∑ 𝜙𝑟(𝑋𝑖)

𝑡

𝑖=1
)                                              (17) 

 حيث

𝜙𝑟(𝑋) = (
2

𝑛(𝑛 − 1)
∑

1

𝑑(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗)
𝑟

1≤𝑖≤𝑗≤𝑛
)

1
𝑟

                                  (18) 

𝑑(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = {∑ |𝑥𝑖𝑘 − 𝑥𝑗𝑘|
𝑞𝑝

𝑘=1
}

1
𝑞

                                                    (19) 
لكل نقطة تصميم. ويُعرف  𝜙𝑟(𝑋)لكل مقطع بالإضافة إلى  𝜙𝑟(𝑋𝑖)تقليل ب (19)تقوم المعادلة 

 Ba, Myers and). قدم (19)في المعادلة  𝜙𝑀𝑚(𝑋)بأنه التصميم الذي يقلل  MSLHDالـ 
Brenneman, 2015)  تقنية عامة لإيجاد أفضل تصميماتSLHD  باستخدام خوارزمية التبادل

(Exchange Algorithm افترض أن .)𝑝0 = وأننا نرغب في تقليل مقياس محدد مسبقاً  0.5
𝜙(𝑋)  لتصميم الـSLHD  عشوائياً ثم تنتقل لتحليل سلسلة من التصميمات الجديدة التي يتم إنتاجها

 صميم السابق:عن طريق إحداث تغيير في الت

.  .(0,1)يتبع التوزيع المنتظم  𝑧الحالي. قم بتوليد متغير عشوائي  SLHDكـ  𝑋ضع  1
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 . 𝑧إذا كان 2 ≤ 𝑝0 اختر مقطعاً في ،𝑋  بشكل عشوائي، ثم قم بتبديل عنصرين تم اختيارهما
 .4وانتقل الى الخطوة  𝑋𝑡𝑟𝑦الجديد بـ  SLHD. أشر إلى الـ عشوائياً داخل عمود اختير عشوائياً 

 . 𝑧في حالة كان 3 > 𝑝0 اختر عموداً من ،𝑋  بشكل عشوائي وقم بتبديل عنصرين عشوائياً من
Λ𝑙 (𝑙 مجموعة مختارة ∈ {1, …  .𝑋𝑡𝑟𝑦الناتج بـ  SLHDبعد تسمية الـ  4. انتقل الى الخطوة ({

 . ذا لم يكن كذلك، استبدل ، 𝑋أصغر من  𝑋𝑡𝑟𝑦إذا كانت  𝑋𝑡𝑟𝑦بـ  𝑋استبدل القيمة الحالية 4  𝑋وا 
Λباحتمالية  𝑋𝑡𝑟𝑦بـ  = 𝑒𝑥𝑝 {

𝑋𝑡𝑟𝑦−𝑋

𝑡
 هو معلمة محددة مسبقاً. 𝑡، حيث {

 .  .(4)الى  (1)حتى تتحقق شروط معينة للتقارب، كرر الخطوات من  5

 . الذي  MSLHDيتم تحديد التصميم المثالي على أنه تصميم المكعب اللاتيني المقطع الأقصى 6
 .𝜙(𝑋)تجد الخوارزمية أنه يمتلك أقل قيمة لـ 

صغيرة جداً، فإن دالة الارتباط  بين نقطتين كانت المسافة الدنياإذا عند حساب مصفوفة التغاير ،
متشابهة جداً،  مصفوفة التغاير تعطي قيمة قريبة من الواحد، وهذا يجعل الصفوف أو الأعمدة في

إنَّ تعظيم المسافة الدنيا بين نقاط التدريب يقلل  إيجابياً بشكل جيد.غير محددة  مما يجعل المصفوفة
نموذج أإلى تحسين أداء  يؤدي والذي، نقاط متقاربة جداً ويضمن تغطية أفضل للمجالمن وجود 

عدم استقرار  بين البيانات، وهذا الإجراء يحد من تقليل الارتباط انحدار العملية الكاوسية عبر
 ويقود بالتالي إلى تقديرات أكثر دقة.مصفوفة التغاير 

على توزيع نقاط العينة بشكل متساوٍ قدر الإمكان، مما يقلل من  تعظيم المسافة الدنيا يعمل معيار إنَّ 
وهذا بدوره يساهم في تقليل خطأ التكامل  .التي لا تحتوي على معلومات دقيقة)الفجوات( المساحات 

العددي من خلال توزيع نقاط العينة لتعظيم الحد الأدنى للمسافة بينها، مما يضمن تغطية شاملة 
 لنطاق التكامل، وبالتالي تقليل الحد الأقصى للخطأ المحتمل، خاصة في الأبعاد العالية.

 سيةلتحقق من صلاحية أنموذج انحدار العملية الكاو ا. 3

بناءً على افتراضات معينة التباين والارتباط. ونتيجة  يتم إنشاء أنموذج انحدار العملية الكاوسية    
لذلك، يجب استخدام المقاييس الإحصائية لتقييم أداء أنموذج انحدار العملية الكاوسية والتحقق من 
مدى واقعية الافتراضات التي اسند إليها البناء الرياضي للانموذج. في هذا القسم، نقدم بعض 
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للتحقق من صلاحية أنموذج انحدار العملية الكاوسية وضمان كفاءته المقاييس الإحصائية المعتمدة 
 .MSLHDوتصميم  LHDفي التمثيل والتنبؤ، والتي ستُعتمد لاحقا للمقارنة بين كفاءة تصميم 

 𝑸𝟐و  RMSE. مقياس 1.3

 يعطى بواسطة: RMSEإن مقياس جذر متوسط مربعات الخطأ 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑚
∑(y𝑖

∗ − 𝑚1(𝐱𝑖))2

𝑚

𝑖=1

                                                              (20) 

𝑅𝑀𝑆𝐸حيث كلما كانت قيمة  →  فيُعطى بواسطة: 𝑄2كلما كانت التنبؤات أفضل. أما مقياس  0

𝑄2 = 1 −
∑ (y𝑖

∗ − 𝑚1(𝐱𝑖))
2𝑚

𝑖=1

∑ (y𝑖
∗ −

1
𝑚

∑ y𝑖
∗𝑚

𝑖=1 )
2

𝑚
𝑖=1

                                                            (21) 

𝑄2إذ إنَّه كلما كانت قيمة  →  كلما كانت التنبؤات أفضل. 1

 تجزئة مصفوفة التباين 2.3.

هي مصفوفة  Gفترض أَنَّ أن التنبؤ في انحدار العملية الكاوسية يعتمد على مصفوفة التغاير، لن
,𝑉1(𝐱الانحراف المعياري بإذ إنَّ  𝐱́) = 𝐆𝐆𝑇:وبناءً عليه، فإن الَأخطاء المحولة الناتجة . 

𝐾𝐆(𝐲∗) = 𝐆−1(𝐲∗ − 𝑚1(𝐱))                                                              (22) 
الطبيعي، يتبع كل خطأ ستتصف بقيم مستقلة وغير مرتبطة إحصائياً. وبموجب افتراض التوزيع 

𝑛)بدرجات حرية  t توزيع − 𝑞)  على المقياس𝐾𝐆(𝐲∗) مما يتيح لنا فحص القيم المتطرفة سواء ،
،  (Positive Definite)الايجابيةاكيدة كانت كبيرة أو صغيرة جداً. ولتسهيل التعامل مع المصفوفة 

تجزئة يمكن تحليلها إلى حاصل ضرب مصفوفة الجذر التربيعي في منقولها عبر استخدام خوارزمية 
 .(Bastos and O’Hagan, 2009)كوليسكي المحورية 
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 Pivoted Choleskyتجزئة كوليسكي المحوري                      3.3.
Decomposition 

خطاء استخدام تجزئة كوليسكي المحورية لتوليد أ(Bastos and O’Hagan, 2009) اقترح 
(. ويمكن الحصول على هذه التجزئة من خلال 20غير مترابطة، كما هو موضح في المعادلة )

إعادة ترتيب نقاط التحقق من الصلاحية بحيث يُقابل الخطأ الأول أكبر تباين تنبؤي، بينما يُقابل 
نفسه لبقية  الخطأ الثاني أكبر تباين تنبؤي مشروطاً بالخطأ الأول، وتستمر هذه العملية على النحو

 :الأخطاء. وعليه، يمكن حساب أخطاء كوليسكي المحورية وفق العلاقة
𝐾𝑃𝐶 = 𝐆𝑃𝐶

−1(𝐲∗ − 𝑚1(𝐱)])                                        (23) 
𝐆𝑃𝐶إذ إنَّ  = 𝐏𝐑  و𝐏  تمثلان مصفوفة التبديل. وبعد ذلك، من خلال تمثيل أخطاء كوليسكي

 مع تباين ثابت. 0 أي الترتيب المحوري، يتوقع أن تتمركز الأخطاء حولالمحورية مقابل الدليل، 

ويعد انموذج انحدار العملية الكاوسية عالي الثقة أو منخفض الثقة إذا أظهر الرسم عدداً كبيراً 
من الأخطاء الكبيرة أو عدداً كبيراً من الأخطاء الصغيرة، إذ يمكن أن تشير كلتا الحالتين أيضاً إلى 

دم استقرار في الأنموذج. فضلًا عن ذلك، يمكن ربط تجزئة كوليسكي المحورية ببنية وجود ع
الارتباط؛ إذ تشير الأخطاء الكبيرة أو الصغيرة الواقعة في الجهة اليسرى من الرسم إلى عملية غير 
مستقرة أو إلى تقدير ضعيف للتباين التنبئي. في المقابل، فإن ظهور أخطاء متطرفة )كبيرة أو 

يرة( في الجهة اليمنى من الرسم قد يدل على بنية ارتباط غير ملائمة أو على تقدير غير دقيق صغ
 .لمعلمات الارتباط

 Conditional Standard Deviations (CSD) المشروطة الانحرافات المعيارية 4.3.

نقترح في هذا القسم إجراء تعديل على مقياس كوليسكي المحوري، وذلك عبر رسم أخطاء 
ففي الحالة الاعتيادية، يتم  CSD مقابل الانحرافات المعيارية المشروطة 𝐾𝑃𝐶 كوليسكي المحورية

 رسم الأخطاء بناءً على دليلها التسلسلي، مما يجعلها تظهر منتشرة بشكل متساوٍ على المحور الأفقي
x  في رسم𝐾𝑃𝐶 مقابل الترتيب المحوري؛ وبذلك يعبر المحور x  فقط يتعلق بترتيب عن مقياس رتبي

مقابل الانحرافات المعيارية المشروطة، وهو ما يمنحنا  𝐾𝑃𝐶 بدلًا من ذلك، نوصي برسم .النقاط
. يتيح هذا المقياس إجراء مقارنات دقيقة بين النقاط، مما يجعله أكثر xمقياس نسبة على المحور 
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مدخلات التدريب القريبة من نقاط إفادة في تحليل البيانات؛ حيث يمكننا، على سبيل المثال، تمييز 
𝐱1. لتكن التحقق أو البعيدة عنها

∗ , … , 𝐱𝑚
هي مدخلات اختبار، حيث يتم ترتيب هذه المدخلات  ∗

الانحرافات المعيارية المشروطة  بناءً على البيانات الشرطية لمخرجات اختبار. ويمكن الحصول على
 :باتباع الخطوات التالية

  احسب𝜐1 = 𝑉(𝜂(𝐱1
∗) |𝐲), … , 𝜐𝑚 = 𝑉(𝜂(𝐱m

∗ )|𝐲) ثم ضع ،𝐱(1)
∗ = 𝐱𝑖1

إِذ  ∗
𝑖1 = arg max𝑖𝜐𝑖. 

  احسب 𝜐𝑖|(1) = 𝑉 (𝜂(𝐱𝑖
∗) |𝐲, 𝜂(𝐱(1)

∗ 𝑖لـ (( = 1, … , 𝑚  و(𝑖 ≠ 𝑖1),  ثم ضع
𝐱(2)

∗ = 𝐱𝑖2

𝑖2إِذ ∗ = arg max𝑖𝜐𝑖|1. 
  احسب𝜐𝑖|(1),(2) = 𝑉 (𝜂(𝐱𝑖

∗) |𝐲, 𝜂(𝐱(1)
∗ ), 𝜂(𝐱(2)

∗ 𝑖) لـ  (( ≠ 𝑖1 ≠ 𝑖2) ثم ضع ،
𝐱(3)

∗ = 𝐱𝑖3

𝑖3 إِذ ∗ = arg max𝑖𝜐𝑖|(1),(2). 
 :Sالممثلة في المجموعة  CSD مقابل قيم 𝐾𝑃𝐶 وبناءً على ما سبق، يتم رسم قيم

𝐒 = {
𝑆1 = √𝜐𝑖1

, 𝑆2 = √𝜐𝑖2|(1), 𝑆3 = √𝜐𝑖3|(1),(2), … ,

 𝑆𝑚 = √𝜐𝑖𝑚|(1),(2),…,(𝑚−1)

} 

𝜐𝑖1إِذ 
= 𝑉(𝜂(𝐱1

∗) |𝐲)  ،𝜐𝑖2|(1) = 𝑉 (𝜂(𝐱𝑖
∗) |𝐲, 𝜂(𝐱(1)

∗ ))  ،...
𝜐𝑖𝑚|(1),(2),…,(𝑚−1) = 𝑉 (𝜂(𝐱(m)

∗ )|𝐲, 𝜂(𝐱(1)
∗ ) , … , 𝜂(𝒙(𝑚−1)

∗ )) . 

ولغرض توحيد المقاييس، يمكن تحويل الانحرافات المعيارية المشروطة إلى قيم معيارية باستخدام 
 :الصيغة التالية

CSD =
4 × 𝐒

𝑅
                                                                               (24) 

Yإذ إنَّ  = (𝐲, 𝐲∗)  و𝑅 = max(Y) − min(Y) . يشير هذا المقياس بشكل مباشر إِلى عرض
 .بالنسبة للمجال الكلي البيانات %95فترات الثقة بنسبة 

 Dette and Pepelyshev      (DP) Dette and Pepelyshevمثال دالة  4
Function 
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 ,Dette and Pepelyshev)هي نموذج رياضي ذو ثمانية أبعاد تم استخدامها من قبل  DPدالة 
 :مخرجات هذه الدالة تعطى بواسطة . (2010

𝑓(𝐱) = 4(𝑥1 − 2 + 8𝑥2 − 8𝑥2
2)2 + (3 − 4𝑥2)2 + 16√𝑥3 + 1 +

(3𝑥3 − 1)2 ∑ 𝑖 ln(1 + ∑ 𝑥𝑗
𝑖
𝑖=3 )8

𝑖=4                                             (25) 
,0]ضمن الفترة  مهاخال التي تقع قيلإدهو متجه متغيرات ا 𝐱إذ إنَّ  ن  [1 متغير  𝑓(𝐱)، وا 

 الاستجابة.
تم بناء أنموذج انحدار العملية الكاوسية، حيث تم تحديد حجم مدخلات التدريب ليكون بمقدار خمسة 

. MSLHDو LHDنقطة تدريب باستخدام  40أي تم توليد  5𝑝،أضعاف أبعاد الأنموذج الحاسوبي 
عند نقاط التدريب هذه. تم بناء أنموذج انحدار العملية الكاوسية  DPتم الحصول على مخرجات دالة 

. كما تم الحصول على تنبؤات دالة الارتباط الكاوسيةو  (2)باستخدام دالة وسط خطية وفقاً للمعادلة 
تم . (14)ومعادلة  (11)باستخدام أنموذج انحدار العملية الكاوسية من خلال المعادلة  DPلدالة 

2𝑝ددها توليد نقاط تحقق ع = للتحقق من عند هذه النقاط.  DPوتم حساب مخرجات دالة  16
، (23)أخطاء كوليسكي المحورية، المعادلة  تم حسابصلاحية انموذج انحدار العملية الكاوسية، 

( يوضح أخطاء كوليسكي المحورية 1، الـشكل )(24)، المعادلة الانحرافات المعيارية المشروطةو 
الانحرافات المعيارية اخطاء كوليسكي المحورية مقابل و  (Pivoting Order)مقابل ترتيبها المحوري 

 .المشروطة

 
  

 
 

 

 

 

 



 
 
 

 

131 
 

 

JOBS مجلة العلوم الأساسـية                                  

Journal of Basic Science 
 

 الأربعون العدد

 هـ1447م /2026

Print -ISSN 2306-5249 
Online-ISSN 2791-3279 

 

 

 

 

 

 

 
: أخطاء كوليسكي المحورية مقابل ترتيبها المحوري وأخطاء كوليسكي المحورية مقابل (1)الشكل 

 .5𝑝بالاعتماد على نقاط تدريب  DPالانحرافات المعيارية المشروطة لدالة 

أن معظم أخطاء كوليسكي المحورية تقع ضمن الحدود  LHD الرسم العلوي الخاص بتصميميظهر 
، إلا أن هناك نقاطاً واضحة تجاوزت هذه الحدود، مما يشير إلى وجود تعارض في بعض [2,2−]

تتركز تقريبا في  (CSD) مناطق فضاء الإدخال. كما نلاحظ أن قيم الانحرافات المعيارية المشروطة
في المقابل، يظهر الرسم السفلي . ، مما يعكس عدم يقين أكبر في التقدير(0.11,0.19)الفترة 

تحسناً ملحوظاً، حيث وقعت غالبية أخطاء كوليسكي المحورية داخل  MSLHD الخاص بتصميم
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. علاوة [2,2−]الحدود المطلوبة، مع وجود نقاطاً خارج الحدود وهي قريبة من الحد الاعلى للفترة 
وأن  (0.10,1.16)تقع في الفترة  (CSD) ن قيم الانحرافات المعيارية المشروطةعلى ذلك، نلاحظ ا

 .LHDتصميم  قيمها أقل من تلك التي حصلنا عليها باستخدام

لكافة  [2,2-]ونسبة الأخطاء الواقعة خارج  CSDمتوسط و  𝑄2و RMSEحساب قيم تم أيضاً 
 .(1)نماذج انحدار العملية الكاوسية كما هو موضح في الجدول 

,2−] ونسبة الأخطاء الواقعة خارج المجال  CSDومتوسط  𝑄2و RMSE: قيم (1)جدول  2] 
 .5𝑝بالاعتماد على نقاط تدريب  DPدالة لأنموذج انحدار العملية الكاوسية ل

 

 ,2-]نسبة الأخطاء خارج 
2] 

 نوع التصميم CSD 𝑸𝟐 RMSEمتوسط 

25% 0.220 0.705 4.925  LHD 
18% 0.188 0.881 2.813 MSLHD 

 

أصغر  MSLHDالمعتمد على  نموذج انحدار العملية الكاوسيةلأ RMSEنلاحظ أن قيمة 
ومتوسط ، 𝑄2ن قيمة فإضافة الى ذلك، بالإ .LHDمن تلك التي تم الحصول عليها عند استخدام 

CSD،  2−]ونسبة الأخطاء الواقعة خارج المجال, باستخدام  نموذج انحدار العملية الكاوسيةلأ [2
MSLHD  كانت أفضل مقارنةً بتلك المتحصَّل عليها عند استخدامLHD. 

نقطة تدريب باستخدام كل من  80حيث تم توليد ، 10𝑝تمت زيادة عدد نقاط التدريب لتصبح 
عند هذه النقاط.  DPدالة بعد ذلك تم الحصول على مخرجات  .MSLHDوتصميم  LHDتصميم 

، وكذلك  (Pivoting Order)أخطاء كوليسكي المحورية مقابل ترتيبها المحوري  (2)يوضّح الـشكل 
 .نقطة تدريب 80الانحرافات المعيارية المشروطة. وذلك باستخدام خطاء كوليسكي المحورية مقابل أ
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: أخطاء كوليسكي المحورية مقابل ترتيبها المحوري وأخطاء كوليسكي المحورية مقابل (2)الشكل 
 .10𝑝بالاعتماد على نقاط تدريب  DPالانحرافات المعيارية المشروطة لدالة 

قد تحسنت إلا أنّ بعض النقاط لا تزال خارج LHD نلاحظ أن أخطاء كوليسكي المحورية لتصميم 
تتراوح  التي(CSD) مع قيم الانحرافات المعيارية المشروطة  قريبة منها،أو  [2,2−]الحدود للفترة 

النتائج تظهر كفاءة عالية جداً؛ حيث  فتظهر، MSLHD. أما بالنسبة لتصميم  0.07و 0.175بين 
تقع جميع أخطاء كوليسكي تقريباً داخل الحدود المسموحة وبقيم أصغر، مع تمركز قيم الانحرافات 

 في نطاق أكثر ضيقاً. (CSD) طةالمعيارية المشرو 

,2−] المجال ونسبة الأخطاء الواقعة خارج CSDمتوسط و  𝑄2و RMSEحساب قيم تم أيضاً  2] 
 .(2)كافة نماذج انحدار العملية الكاوسية كما هو موضح في الجدول ل
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,2−] ونسبة الأخطاء الواقعة خارج المجال  CSDومتوسط  𝑄2و RMSE: قيم (2)جدول  2] 
 .10𝑝بالاعتماد على نقاط تدريب  DPدالة لأنموذج انحدار العملية الكاوسية ل

 نوع التصميم CSD 𝑸𝟐 RMSEمتوسط  [2 ,2-]نسبة الأخطاء خارج 
12.5% 0.149 0.955 1.835 LHD 
0.6% 0.159 0.985 1.007  MSLHD 

 

نسبة الأخطاء خارج المجال و  CSDمتوسط و  𝑄2و RMSEنلاحظ تحسناً واضحاً في قيم 
[−2,  MSLHDالمعتمد على  نموذج انحدار العملية الكاوسيةلأومع ذلك، فإن هذه المؤشرات . [2

 .LHDلاتزال أفضل مقارنةً بتلك المتحصَّل عليها عند استخدام 

 Piston simulation functionالمكبس                                 محاكاةمثال دالة  .5

دالة محاكاة رياضية لنمذجة الأداء الديناميكي للمكبس  (Fuchs and Kenett, 1998)استخدم 
المدة الزمنية اللازمة لإتمام دورة كاملة للمكبس داخل الأسطوانة. تعبر الاستجابة في هذه الدالة عن 

 ، وتمثل رياضياً كما يلي:مقاسة بالثواني

𝜂(𝑥) = 2𝜋√
𝑀

𝑘 + 𝑆2 𝑃0𝑉0

𝑇0

𝑇𝑎

𝑉2

                                                                   (26) 

𝑉إِذ  =
𝑆

2𝑘
(√𝐴2 + 4𝑘

𝑃0𝑉0

𝑇0
𝑇𝑎 − 𝐴)  و𝐴 = 𝑃0𝑆 + 19 ∙ 62𝑀 −

𝑘𝑉0

𝑆
متغيرات ، ان 

 الِإدخال التي تؤثر على أداء المكبس هي كما يلي:

  وزن المكبس𝑀 ∈ [30,  .(kg)ووحدة قياسه كيلو غرام  [60
 مساحة سطح المكبس 𝑆 ∈ [0 ∙ 005, 0 ∙  .(𝑚2)ووحدة قياسه متر مربع  [020
 حجم الغاز الابتدائي 𝑉0 ∈ [0 ∙ 002, 0 ∙  .(𝑚3)ووحدة قياسه متر مكعب  [010
  معامل الزنبرك𝑘 ∈ [1000, 𝑁)ووحدة قياسه نيوتن لكل متر  [5000 𝑚⁄ ). 
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 الضغط الجوي𝑃0 ∈ [90000, 𝑁)ووحدة قياسه نيوتن لكل متر مربع  [110000 𝑚2⁄ ). 
  درجة حرارة المحيطة𝑇𝑎 ∈ [290,  .(𝐾)ووحدة قياسه الكلفن  [296
  درجة حرارة تعبئة الغاز𝑇0 ∈ [340,  .(𝐾)ووحدة قياسه الكلفن  [360

5𝑝تم توليد  = . تم الحصول على مخرجات MSLHDو LHDنقطة تدريب باستخدام تصميم  35
دالة محاكاة المكبس عند نقاط التدريب. تم بناء انموذج انحدار العملية الكاوسية باستخدام دالة وسط 

. كما تم الحصول على تنبؤات لدالة محاكاة المكبس دالة الارتباط الكاوسيةو  (2)خطية وفقاً للمعادلة 
 .(14)( ومعادلة 11انموذج انحدار العملية الكاوسية معادلة ) باستخدام

2𝑝للتحقق من صلاحية انموذج انحدار العملية الكاوسية، تم توليد نقاط تحقق عددها  = وتم  14
أخطاء كوليسكي  حساب مخرجات دالة محاكاة المكبس عند هذه النقاط. بعد ذلك، تم حساب

( يوضح 3. الـشكل )(24)، المعادلة المعيارية المشروطةالانحرافات ، و (23)المحورية، المعادلة 
الانحرافات اخطاء كوليسكي المحورية مقابل و  أخطاء كوليسكي المحورية مقابل ترتيبها المحوري

 .المعيارية المشروطة
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: أخطاء كوليسكي المحورية مقابل ترتيبها المحوري وأخطاء كوليسكي المحورية مقابل (3)الشكل 
 .5𝑝الانحرافات المعيارية المشروطة لدالة محاكاة المكبس بالاعتماد على نقاط تدريب 

أن معظم أخطاء كوليسكي المحورية تقع ضمن الحدود  LHD يظهر الرسم العلوي الخاص بتصميم
نقاطاً واضحة تجاوزت هذه الحدود، مما يشير إلى وجود تعارض في بعض ، إلا أن هناك [2,2−]

تتركز تقريبا في  (CSD) مناطق فضاء الإدخال. كما نلاحظ أن قيم الانحرافات المعيارية المشروطة
في المقابل، يظهر الرسم السفلي الخاص . ، مما يعكس عدم يقين أكبر في التقدير(0.9,1.4)الفترة 

تحسناً ملحوظاً، حيث وقعت غالبية أخطاء كوليسكي المحورية داخل الحدود  MSLHD بتصميم
، وهو [2,2−]المطلوبة، مع وجود نقطة واحدة فقط خارج الحدود وهي قريبة من الحد الاعلى للفترة 

تقع في الفترة  (CSD) أمر مقبول إحصائياً. نلاحظ ايضا ان قيم الانحرافات المعيارية المشروطة
 .LHDتصميم  مها أقل من تلك التي حصلنا عليها باستخداموأن قي (0.7,1.1)

نماذج ل [2 ,2-]ونسبة الاخطاء الواقعة خارج  CSDمتوسط و  𝑄2و RMSE قيم حسابتم أيضاً 
 .(3)انحدار العملية الكاوسية كما هو موضح في الجدول 
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لأنموذج انحدار  [2,2-]ونسبة الاخطاء خارج  CSDومتوسط  𝑄2و RMSE: قيم (3)جدول 
 .5𝑝بالاعتماد على نقاط تدريب  DPدالة العملية الكاوسية ل

 

 ,2-]نسبة الأخطاء خارج 
2] 

 نوع التصميم CSD 𝑸𝟐 RMSEمتوسط 

21% 0.115 0.949 0.030  LHD 
7% 0.096 0.989 0.003 MSLHD 

 

أصغر  MSLHDنموذج انحدار العملية الكاوسية المعتمد على لأ RMSEنلاحظ أن قيمة 
 ، ومتوسط𝑄2ضافة الى ذلك، فإن قيمة بالإ .LHD عند استخدام من تلك التي تم الحصول عليها

CSD 2−]، ونسبة الأخطاء الواقعة خارج المجال, باستخدام  نموذج انحدار العملية الكاوسيةلأ [2
MSLHD  كانت أفضل بتلك المُتحصَّل عليها عند استخدامLHD. 

نقطة تدريب بواسطة كل من تصميم  70حيث تم توليد  10𝑝تم زيادة عدد نقاط التدريب لتكون 
LHD  وتصميمMSLHD،  بناءً على هذه دالة محاكاة المكبسبعد ذلك تم الحصول على مخرجات .

. للتحقق (15)( معادلةMLEالنقاط السبعين من بيانات التدريب، تم تقدير معلمات الارتباط بطريقة )
من أنموذج انحدار العملية الكاوسية الجديد، نعيد خطوات التحقق السابقة حيث تم توليد نقاط تحقق 

2𝑝،بعدد  = أخطاء كوليسكي حساب  تم أيضاوتم حساب مخرجات دالة محاكاة المكبس،   14
يوضح  (4). الـشكل (24)، المعادلة الانحرافات المعيارية المشروطة، و (23)المحورية، المعادلة 

خطاء كوليسكي المحورية وأ (Pivoting Order)أخطاء كوليسكي المحورية مقابل ترتيبها المحوري 
 .نقطة تدريب 70الانحرافات المعيارية المشروطة باستخدام مقابل 
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: أخطاء كوليسكي المحورية مقابل ترتيبها المحوري وأخطاء كوليسكي المحورية مقابل (4)الشكل 

 .10𝑝الانحرافات المعيارية المشروطة لدالة محاكاة المكبس بالاعتماد على نقاط تدريب 

قد تحسنت إلا أنّ بعض النقاط لا تزال خارج LHD نلاحظ أن أخطاء كوليسكي المحورية لتصميم 
تتراوح  التي(CSD) مع قيم الانحرافات المعيارية المشروطة  أو قريبة منها، [2,2−]الحدود للفترة 

النتائج تظهر كفاءة عالية جداً؛ حيث تقع  فتظهر، MSLHD. أما بالنسبة لتصميم  0.8و  0.5بين 
جميع أخطاء كوليسكي تقريباً داخل الحدود وبقيم أصغر. يؤكد ذلك أن زيادة حجم العينة يؤدي إلى 

 .أنموذج انحدار العملية الكاوسية صالح إحصائياً وأكثر موثوقية في التنبؤ إنتاج

,2−]ونسبة الأخطاء الواقعة خارج  CSDمتوسط و  𝑄2و RMSEحساب قيم تم أيضاً  لكافة  [2
 .(4)نماذج انحدار العملية الكاوسية كما هو موضح في الجدول 

,2−] ونسبة الأخطاء الواقعة خارج المجال  CSDومتوسط  𝑄2و RMSE: قيم (4)جدول  2] 
 .10𝑝بالاعتماد على نقاط تدريب  DPدالة لأنموذج انحدار العملية الكاوسية ل
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 نوع التصميم CSD 𝑸𝟐 RMSEمتوسط  [2 ,2-]نسبة الأخطاء خارج 
14% 0.073 0.955 0.044 LHD 
0% 0.077 0.989 0.003  MSLHD 

 

نسبة الأخطاء الواقعة خارج المجال و  CSDمتوسط و  RMSEنلاحظ تحسناً في قيم 
 لاتزال أفضل MSLHDالمعتمد على  نموذج انحدار العملية الكاوسيةلأ . إلا أن هذه القيم[2,2−]

 .LHD مقارنةً بتلك المُتحصَّل عليها عند استخدام

.  الاستنتاجات 𝟔

ثبتت الدراسة أن اختيار تصميم نقاط التدريب يلعب دوراً محورياً في دقة وكفاءة أنموذج انحدار أ    
 MSLHD ، حيث حقق تصميم المكعب الزائدي اللاتيني المقطع الأقصىGPRMالعملية الكاوسية 

قيقية، التقليدي من حيث استقرار التنبؤات وتقاربها مع المخرجات الح LHDتفوقاً جوهرياً على تصميم 
نقطة. كما أظهرت مقاييس التحقق من  80و 70خاصة عند زيادة حجم عينة التدريب إلى 

وبعض  (CSD)الصلاحية، المتمثلة في أخطاء كوليسكي المحورية والانحرافات المعيارية المشروطة 
يضمن تغطية أفضل لفضاء المدخلات ويقلل من مستويات  MSLHDالمقاييس الأخرى، أن تصميم 

عدم اليقين والتعارض في البيانات، مما يجعل أنموذج انحدار العملية الكاوسية تمثيلًا إحصائياً 
 .صالحاً وموثوقاً للنماذج الحاسوبية المعقدة

 شكر وتقدير

ربية للعلوم الصرفة/جامعة الباحثون يتقدمون بالشكر والامتنان الى قسم الرياضيات في كلية الت
الموصل على الجهود المبذولة والتسهيلات المقدمة والتي ساعدت على تحسين واكمال جودة هذا 

 البحث.
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