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 الى ..

ن غمرني بالفضل واختصني بالنصح وتفضل علي بقبول الاشراف على بحثي استاذي ومعلمي..م  

.أ.م  جبران عبد الامير  اللبان ..   

 الى ....

   من منحنا وقته ووهبنا من علمه فكان عطائه لنا كالنهر الجاري و عاش يتطلع لي مستقبلا  مشرقا ويتمنى لي 

 نجاحا باهرا احمد الله الذي مد  في عمرك كي ترى هذا النجاح ... ابي العزيز

 الى ....

من سهرت عيناها لتغفى عيناي وبدعائها استجاب ربي دعواي قد حان الوقت لترى ثمرة صبرك على 

 شجرة النجاح ...امي الغالية

...الى   

 كل من شجعني وساعدني لاقدم هذا الجهد المتواضع لاسيما اخوتي واخواتي

 واخر دعوانا ان الحمد لله رب العالمين

 الاهداء
 



 

 

 

  
 

 

 

لا بد لنا ونحن نخطو خطواتنا الاخيرة  في الحياة الجامعيه من وقفه نعود الى اعوام قضيناها 

الذين قدموا لنا الكثير  باذلين بذلك جهودا كبيره في بناء في رحاب الجامعة مع اساتذتنا الكرام 

جيل الغد لتبعث الامه من جديد وقبل ان نمضي نقدم اسمئ ايات الشكر والامتنان 

والتقدير  والمحبه الى الذين عملوا اقدس رساله في الحياة ..... الى الذين مهدوا لنا 

فاضل ....طريق العلم والمعرفه .... الى جميع اساتذتنا الا  

فـأن لم تستطع فلا  ,"كن عالما فأن لم تستطع فكن متعلما ، فان لم تستطع فأحب العلماء 

 تبغضهم "

واخص بالشكر والتقدير واتقدم بخالص الشكر  الجزيل والعرفان بالجميل والاحترام والتقدير لمن 

 غمرني بالفضل واختصني بالنصح وتقضل علي بقبول الاشراف على بحثي استاذي

 ومعلمي أ.م جبران عبد الامير  اللبان ..
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 المستخلص 

التي سنطلق  1979 (Efron) المقترحة من قبل  Bootstrap مقترح هذا البحث  بهدف الى جعل طريقة الـ

,𝑥) طريقة حصينة عند ظهور القيم الشاذه في كلا الاتجاهين (BOLS)عليها  𝑦)  الذي ينتج عنه تقديرات

المستحصل  الانحداربواقي ح يرج، و ذلك باستخدام دالة هامبل لتلنموذج الانحدار الخطي المتعدد  حصينه

الشاذة و من ثم تخصيص احتمال لقيمة قيمة من قيم القيم من طريقة المربعات الصغرى وذلك لاختزال تأثير 

لغرض استخدامها مع البواقي عن طريقة قسمة وزنها الترجيحي على مجموع الاوزان الترجيحية 

البوتستراب الذي سوف لا يعطي فرصة للباقي ذو الاحتمال القليل بالظهور في عيناته الفرعية.  لكن قبل 

تشغيل خوارزمية البوتستراب اقترحنا معالجة مشكلة نقاط القوة الرافعة الرديئة في بيانات المتغيرات 

لتشخيص هذه النقاط و بناء وزن مرجح اخر للمتبقي  التوضيحية، اذا تم استخدام مسافة مهانلوبيز الحصينة

من بيانات المتغيرات التوضيحية. المقصود بالمتبقي هنا هو ما تبقى من هذه البيانات بعد حذف الصفوف 

لقد اظهرت الطريقه المقترحه المناظرة لمواقع القيم الشاذة المشخصة سابقا بالاوزان الترجيحية لدالة هامبل. 

  ، اذ تم اعتماد الجذر التربيعي للـيةخدام بيانات حقيقباست  BOLSقةتها مع طريدا عند مقارنعاليه ج ةكفاء

MSE و افضل من  ئن ان اداء طريقتنا المقترحة اكفلمعلمات المقدرة كمعيار للمقارنة. من النتائج تبي

خدام الطريقة المقترحة الطريقة التي تمت المقارنة بها و ان المعلمات المقدرة اكثر دقة. لذلك نوصي باست

 عند وجود مثل هذا النوع من المشاهدات
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 المستخلص 

التي سنطلق  1979 (Efron) المقترحة من قبل  Bootstrap مقترح هذا البحث  بهدف الى جعل طريقة الـ

,𝑥) طريقة حصينة عند ظهور القيم الشاذه في كلا الاتجاهين (BOLS)عليها  𝑦)  الذي ينتج عنه تقديرات

المستحصل  الانحداربواقي ح يرج، و ذلك باستخدام دالة هامبل لتلنموذج الانحدار الخطي المتعدد  حصينه

الشاذة و من ثم تخصيص احتمال لقيمة قيمة من قيم القيم من طريقة المربعات الصغرى وذلك لاختزال تأثير 

البواقي عن طريقة قسمة وزنها الترجيحي على مجموع الاوزان الترجيحية لغرض استخدامها مع 

في عيناته الفرعية.  لكن قبل البوتستراب الذي سوف لا يعطي فرصة للباقي ذو الاحتمال القليل بالظهور 

تشغيل خوارزمية البوتستراب اقترحنا معالجة مشكلة نقاط القوة الرافعة الرديئة في بيانات المتغيرات 

التوضيحية، اذا تم استخدام مسافة مهانلوبيز الحصينة لتشخيص هذه النقاط و بناء وزن مرجح اخر للمتبقي 

بالمتبقي هنا هو ما تبقى من هذه البيانات بعد حذف الصفوف  من بيانات المتغيرات التوضيحية. المقصود

لقد اظهرت الطريقه المقترحه المناظرة لمواقع القيم الشاذة المشخصة سابقا بالاوزان الترجيحية لدالة هامبل. 

  ، اذ تم اعتماد الجذر التربيعي للـيةخدام بيانات حقيقباست  BOLSقةتها مع طريعاليه جدا عند مقارن ةكفاء

MSE و افضل من  ئن ان اداء طريقتنا المقترحة اكفلمعلمات المقدرة كمعيار للمقارنة. من النتائج تبي

الطريقة التي تمت المقارنة بها و ان المعلمات المقدرة اكثر دقة. لذلك نوصي باستخدام الطريقة المقترحة 

 عند وجود مثل هذا النوع من المشاهدات
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 الدراسات السابقة 2-1

 مشكلة البحث 3-1

هدف البحث 4-1  

 

 

 

 

 الفصل الاول 



 

 

 المقدمة  1-1
هو اسلوب اعادة معاينة و يعتبر حالة خاصة من اسلوب المحاكاة بالمونت كارلو المستنده   Bootstrap ان

بأبدال التوزيعات غير الى التقدير اللامعلمي لتقدير التوزيع لدالة المشاهدات ، هذا التوزيع يتم ايجاده 

المعروفة بالتوزيع التجريبي للبيانات في تعريف الدالة الإحصائية ثم إعادة معاينة البيانات لايجاد توزيع 

لها أسلوب  نتيجة المشاكل التي تعرض Bootstrap المتغيرات العشوائية الناتجة . لقد برز أسلوب

Jackknife الذي قدمه Quenouille –Tuky (1956-1958)   لتقليل التحيز وتقدير الفترة ثقة عالية الدقة

   Jackknife   ( لاستخدام1979اول تفصيل ) Miller اثناء تطبيقه على نموذج الانحدار . اذ اعطى

بنموذج الانحدار وذلك بشطب مشاهدة واحدة عشوائية وإعادة المعاينة من دون ارجاع الا ان هذه الطريقة 

  .تقييد اختبار حجم إعادة العينةو   اهمال الطبيعة غير المتزنة لبيانات الانحدارالا و هما  تعرضت لمشكلتين

  

واستمر التفكير بأسقاط عدد من المشاهدات في كل مرة الا انها ما زالت تتضمن عيوب اسقاط مشاهدة 

عشوائية استخدام عينة بتمثل   دقةبأسلوب اكثر  Bootstrap ة الـ فكر( Efron 1979 (ى واحدة لذلك تبن

  Efron لاعادة معاينة البيانات الذي يعود أساسه النظري الى المحاضرة التي القاها بسيطة مع الارجاع

𝑋 يةوناقش خلالها المشكلة الات  stanford في جامعة  ( 1977) = (𝑥1, … , 𝑥𝑛) بحجم   𝑛 مسحوبة من

على نموذج الانحدار وبتطبيق  هإمكانية تطبيق  Efron ثم بين 𝐹 مجتمع له توزيع احتمالي غير معروف

و إعادة االطرائق التقليدية ذاتها من خلال أسلوب إعادة المعاينة مع الارجاع ) المتمثل بأعادة معاينة البواقي 

 .معاينة ازواج المشاهدات ( 

 

 الانحدارلتقدير معلمات نموذج  شيوعاالاكثر  OLS طريقة المربعات الصغرى الاعتياديةالمتعارف عليه ان 

من هذه الفرضيات و اهم ميزاتها انها تقدم افضل تقديرات خطية غير متحيزة. الخطي عند تحقق فرضياتها 

و من المفترض توفر هذه الفرضيات  الخطأ العشوائي يتوزع طبيعيا بمتوسط قيمته صفرا و تباين ثابت. ان

 اقترحبواقي الانحدار( مثلا  لحل مشكلة عدم التجانس ) عدم ثبات التباين في وعند تطبيق البوتستراب. 

Wu   المقترح بعد اجراء تعديل عليه من  اقدم هذو إعادة معاينة البواقي البوتسترابية  طريقة  1986عام

  .Wild Bootstrap   واطلق عليهLiu( 1988 ) قبل

 

قيمة شاذة عند وجود فرضية التوزيع الطبيعي للاخطاء العشوائية او بواقي الانحدارتحقق تلا قد  للاسف  

من اسباب ظهورها ان توزيعها التي   Hampel (1973)  واحدة على الاقل في بيانات عينة الدراسة

الاخطاء العشوائية. و قد يكون توزيع هذه الشواذ طبيعيا لكن بمتوسط قد لا يساوي توزيع بقية مختلف عن 

انها دخلت بسبب ى عدة اسباب منها ظهورها ال صفرا او تباين كبير جدا يختلف عن تباين نظيراتها و يعود

  .اخطاء القياس او خطأً بشرياً عند تسجيل هذه البيانات

 

 



 

 

اذا ما     Bootstrap   اعادة المعاينة مع الارجاع ستسبب مشكلة جدية لتقدير معلمات الانحدار باستخدم الـ 

عملية السحب و الارجاع العشوائي وجدت قيمة شاذة واحدة على الاقل في بيانات عينة الدراسة ، وذلك لان 

ل حيث ان احتما  Bootstrap قد يعطي فرصة ظهور القيمة الشاذة اكثر من مرة في اي عينة من عينات الـ

قيمة    Bootstrap و لذلك  ربما تتجاوز  نسبة وجود الشواذ في عينة الـ سحب المشاهدات من العينة متساو

 عدد من تمشكلة قدمالتقدير المستخدمة.  للتغلب على هذه لطريقة ال Breakdown Point ( BP) الـ

  .المقترحات التي اثرت الادبيات الاحصائية

 الدراسات السابقة 2-1

 Bootstrap عينات الـلقد اهتم الباحثون في مجال العلوم الاحصائية بمعالجة مشكلة الشواذ و تحصين 

(Barrera and Zamar,2002)  اقترحا تقدير تحصين المعلمات المقدرة، ثم عاد (Barrera,2003)  

اقترح تطبيق البوتستراب مع طريقة  2005ليقدم مقترح لزيادة سرعة الخوارزمية و استقرارها. وليام عام 

انظر  1987عام Leroy و   Rousseeuw( المقترحة من قبل LTSالمربعات الصغرى المشذبة )

(Willems,2005 .)(Imon & Ali,2005)   اقترحا خوارزمية تدعى(Diagnostic-Before 

Bootstrap) ي مفادها هو تشخيص القيم الشاذة  وحذفها قبل اجراءات اعادة طلاحتساب معالم الانحدار الخ

-Reريقة طالمعاينة على المشاهدات المتبقية بدون قيم شاذة. اجراءات تشخيص القيم الشاذة اعتمدت على 

weighted Least Squares( RLS)   لبواقي الانحدار المقترحة من قبلRousseeuw and Leroy 

 (  باستخدام دالة الوزن الاتية:(1987,
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تتمثل بخوارزمية ديناميكية حصينة لها القدرة على  (Uraibi et al,2009)تقنية اخرى اقترحت من قبل 

من جانب وتشذيبها من جانب اخر. اذ تتميز هذه التقنية  Bootstrap تشخيص القيم الشاذة داخل عينات الـ

، و امتياز اخر يتمثل بانها تشذب القيم  BPبرفض كل العينات المعادة التي تتضمن قيم شاذة تتجاوز قيمة 

  LTSالشاذة حصرا و لاتكون هناك اية خسارة في المشاهدات غير الشاذة، و ذلك من خلال استخدام تقنية 

 على ان نسبة التشذيب تعتمد على التشخيص الديناميكي. Bootstrapل الدورات التكرارية للـ داخ

(Ramli,2008)   اقترحت تقنيةWeighted Bootstrap with Probability (WBP)    بالاعتماد على

التي تقترح   Bootstrapping with Re-sampling Probabilities (Tille,2006)خوارزمية 

ومن ثم اجراء عملية  Bootstrapتمال لكل عينة من العينات الممكنة الظهور في عينات الـ تخصيص اح

(. هذه القيم العشوائية تشكل نظام تحكم في اختيار 0,1محاكاة تبنى على قيمة عشوائية تتبع توزيع منتظم )

 عينات دون سواها وفق قاعدة محددة. 

في تشخيص القيم  (Venables and Ripley ,1999)ح الاستفادة ايضا من اقترا (Ramli,2008)اقترحت

، و من ثم رجحت هذه البواقي بدالة LMSالمربعات الصغرى  طريقة وسيطالشاذة من خلال بواقي 

(Hampel,1971 لغرض تحديد احتمال ظهور كل مشاهدة من خلال معرفة نسبة الوزن الترجيحي ، )

للمشاهدة الى مجموع كل الاوزان الترجيحية. يتضح مما تقدم انها تمكنت من تحوير خوارزمية 

(Tille,2006) ( لتخصيص احتمال مرجح للمشاهدة بدلا من العينة، وبالتاكيد ان دالةHampel,1971) 

جيحي مساو للصفر للقيم الشاذة مما يؤدي الى اخذها للاحتمال صفر الذي سيحرمها من ستخصص وزن تر

 Bootstrapفرصة الظهور عند اعادة المعاينة مرة واحدة او اكثر. هذا يعني ان مشاهدات عينات الــ 

  ريقة المربعات الصغرى.طستكون نظيفة جدا و غير ملوثة، مما يمكنها من اجراء التقدير باستخدام 

 مشكلة البحث 3-1

ركزت الدراسات السابقة على حصانة تقدير معلمات الانحدار بوجود القيم الشاذة و لم تتطرق الى نوع اخر 

 Leverageمن الشواذ الذي يظهر في مصفوفة المتغيرات التوضيحة و الذي يسمى نقاط القوة الرافعة )

point تستراب لا تعطي تقديرات حصينة بوجود نقاط مشكلة هذه الدراسة ان طريقة البو(. بناء على ذلك

 القوة الرافعة او القيم الشاذة. 

 هدف البحث  4-1

 اقتراح اسلوب لتحصين طريقة البوتستراب عند ظهور كافة انواع القيم الشاذة و نقاط الرفع الرديئة.

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 الفصل الثاني
 الجانب النظري



 

 

 الانحدار الخطيمقدمة عن  1-2

يعد تحليل الانحدار الخطي واحداً من اهم الاساليب الاحصائية الواسعة التطبيق في مختلف الابحاث العلمية و 

الانسانية. يفترض هذا النوع من التحليل نموذجين الاول يدعى بنموذج الانحدار الخطي البسيط عندما يحتوي 

ر معتمد واحد، اما النموذج الثاني نموذج الانحدار الخطي النموذج على متغير مستقل واحد يؤثر على متغي

المتعدد الذي يكون فيه مجموعة من المتغيرات المستقلة تؤثر على متغير معتمد واحد.  نموذج الانحدار الخطي 

 وفات كالاتي:فصيغة الجبرية للمصالعموما يمكن ان يكتب ب

 

                                                                                                                                                     

(1                         )y = 𝑥β + 𝜀            

 

من متغيرات المستقلة مضافا له الحد   𝑝لـ    مصفوفة Xمشاهدة للمتغير المعتمد،  هو    متجه يمثل   yعندما 

هو متجه   لمعلمات الانحدار و   هو متجة   من الاخطاء العشوائية المفترض ان تكون مستقلة و  βالثابت ،   

 .من المشاهدات 𝑛لعينة بحجم تتوزع طبيعيا بمتوسط قيمته صفر و تباين ثابت  

 -فرضياته :

 . هي علاقة خطية   Dependent   yدوالمتغيرالمعتم Independen (𝑥)لةالمستق اتان العلاقة بين المتغير-1

 .تكون ثابتة (𝑥) ةالمستقل اتالمتغير  اما   التوزيع طبيعي(y) المتغير المعتمد ان يتبع -2

( 0) يساوي  Mean  يبوسط حسابNormal Distribution  التوزيع الطبيعي (ε) ان يتبع الخطأ العشوائي -3

 . (𝑥) ( عند كل قيمة من قيم المتغير المستقلσ2يساوي ) Variance ن ثابتوتباي

 . ان يكون الخطأ العشوائي غير مرتبط بالمتغير المستقل -4

 (𝑥)ل د كل قيمة من قيم المتغير المستقعن Homoscedasticity ان يكون تباين الخطأ العشوائي متجانس -5

  Random Errorبين الاخطاء العشوائية Autocorrelation ان لا يوجد ارتباط ذاتي    -6

 

اعلاه فأن التقدير بطريقه المربعات الصغرى يعد افضل تقدير خطي غير متحيز  عند تحقق الفرضيات

 ،حيث يمكن الحصول على تقدير متجه معلمات الانحدار كلأتي :

 

 

 



 

 

                                                                𝛽̂ = (𝑋′𝑋)−1𝑋′𝑦                                                (2) 

اما القيم التقديرية للتنبؤ التي تعتمد على دقة تقدير المعلمات من خلال تحقق الفرضيات المذكوره سابقا 

 فيمكن الحصول عليها كلأتي : 

                                                              ŷ = 𝑋′𝛽̂                                                                (3) 

عندئذ يمكن حساب بواقي الانحدار من خلال الفرق مابين القيم التقديرية والقيم الحقيقة للمتغير المعتمد 

 وكالأتي :

                                                            ε̂ = 𝑦 − ŷ                                                                (4) 

 عليه فأن تباين بواقي )الاخطاء العشوائية ( الانحدار تكون كالأتي :

                                                           𝜎𝜀
2 =

ε̂′ε̂

𝑛−𝑝−1
                                                             (5) 

اما متوسط مربعات الخطأ العشوائي للمعلمات المقدرة لنموذج الانحدار الخطي المعلمي فيمكن الحصول 

 عليه من خلال المعادلة الأتية :

                                                         𝑀𝑆𝐸(𝛽̂) = 𝑉𝑎𝑟(𝛽̂) + 𝐵𝑖𝑎𝑠(𝛽̂)2                          (6) 

 حيث ان 

                                                          𝑉𝑎𝑟(𝛽̂) = (𝑋′𝑋)−1𝜎𝜀
2 

𝐵𝑖𝑎𝑠(𝛽̂) = 𝛽 − 𝛽̂ 

من الواضح جدا في العلاقة الخطيه بين متوسط مربعات معلمات الانحدار المقدرة وتباين هذه المعالم ومربع 

عباره عن مركبه خطية  من  𝑀𝑆𝐸(𝛽̂)تحيزها عن معلمات الانحدار الحقيقه في مجتمع الدراسة ، وان 

ان التقدير الجيد للمعلمات يقلل من جزئين كل جزء منهما يمثل دالة تربيعية ويتأثر بكليهما او باحداهما ،اذ 

قيمة التحيز والتوصيف الدقيق لمشكله الدراسه وجمع البيانات يزيد من تجانس الاخطاء العشوائية وبالتالي 

 يؤدي الى تقليل تباين الاخطاء الذي بدوره يقلل من تباين المعلمات المقدره .

ات الحقيقة من حيث حجم العينة التي اذا كانت لكن تحقيق هذه الحالة غير واقعي في التعامل مع البيان

صغيرة ستؤدي الى تقديرات غير دقيقه قياسا بالعينات الكبيره حسب النظرية الاحصائية مما يخل في تحقيق 

 . 𝑀𝑆𝐸(𝛽̂)عملية التوازن مابين مركبة التباين ومركبة التحيز المؤثرتان في 



 

 

يل والعكس صحيح وبالتالي الاعتماد على قيمة بمعنى اخر انه قد يحصل تحيز عالي ولكن تباين قل

𝑀𝑆𝐸(𝛽̂)  في التحليل او الاستنتاج او الاستدلال يكون غير واقعيا لاتخاذ القرار الاحصائي حول الظاهرة

 المدروسة مالم تأخذ تحقيق كامل فرضيات المربعات الصغرى في نظر الاعتبار او ايجاد طرق بديلة 
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 : Concept of Outlier الشاذة ميمفهوم الق  2-2

 :ي ليعدة نذكر منها ما  فاتيالشاذة تعر ميللق

ت مكونا ئرـن سـاع ـريلمشـاهدة الشـاذة بأنهـا تلـك المشـاهدة التـي تظهـر منحرفـة بشـكل كبا Bross عـرف

 العينة التي وجدت فيها تلك العينة .

تـــي امـــة الالع ـــةقيلـــم تتولـــد بالطر مشـــاهدة ـةيالشـاذة بأنهـا أ مـةيفقـد عـرف الق Freemanأمـا  

 .انـــاتيالعظمـــى مــــن مشــــاهدات الب ــــةيولـــدت الأغلب

غير  بدولتـي تاهـي تلـك المشـاهدة  انـاتيفقـد عرفـت المشـاهدة الشـاذة فـي مجموعـة الب Barnett أمـا

 . انـاتيبســائر مجموعــة البإذا قورنــت منطقية 

طأ خها ل كونيوعن معادلة الانحدار  دةيالمشاهدات الشاذة بأنها المشاهدات التي تقع بععرف  Keller اما 

 في  ريا تـأثلهـ كونيو ذلـك سـ انـاتيالأخـرى فـي مجموعـة الب ـةيعيالمشـاهدات الطب ـةيمقارنـة ببق ريكب

 . راتهيالخطي و تقد النموذج

سنطلق عليها شاذة عموديا و التي يالتاكيد ستظهر في بواقي  Yالشواذ التي تظهر في المتغير العشواي 

 Leverageالانحدار، اما تلك التي تظهر في مصفوفة المتغيرات التوضيحية تدعى نقاط القوة الرافعة 

points  يوضح انواع الشواذ. 3و  1،2و منها يضر بالتقدير و اخر مفيد يحسن من دقة التقدير. الشكل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 القيمة الشاذة عموديا -1-الشكل 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 فعة مضرةنقطة قوة را -2-الشكل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 نقطة قوة رافعة جيدة -3-الشكل  

 



 

 

 اسباب ظهور القيم الشاذه  3-2

 : لييلأسباب عدة منها ما  جةينت اناتيالشاذة في مجموعة الب ميقد تظهر الق

و أو نح نيمـيالتـواء ٍ عـال نحـو ال هـايف كـونيمتماثلـة أي  ـريغ عـاتيتعـود إلـى توز انـاتيإن الب -1

 عـاتيتوزتصنيفا لعوائل هذه التوزيعات ,Green  1976 قدم عاتينموذج لهذه التوز اغةيولص ،اليسار

تكون  عاتيالتوز تـؤول إلـى الصـفر بـبط وهـذه ـاتيالشـاذة وهـى التـي تكـون لهـا نها ميعرضـة للقـ

إلـى الصـفر  اتهـايتـؤول نها التـيالشاذة  ميتكون مقاومة للق عاتيالشاذة بصورة مطلقة. وتوز ميعرضة للق

 ة مطلقة الشـاذة بصـور ميبشـكل أسـرع مـن سـابقتها وتكـون مقاومـة للقـ

 Basic Distributionي الأساسـ ــعيأحـدهما التوز عــاتيمـن التوز نيمـن نـوع ــاناتيتـأتى الب -2

 Contaminatingوث الملــ ـــعيالتوز ســـمىيالآخــر  نمـــايب ـــدةيمشـــاهدات ج ولـــدي والـــذي

distribution   يق ولديوالذي ً  شاذة .  ما

 جــةينت أو اسـاتيالباحـث عنـد رصـد الق هـايف قعيلأسباب أخرى منها أخطاء  جةيالشاذة نت ميقد تحدث الق -3

في  أخطاءة جــي، أو نت ــةيوخاصــةً فــي التجــارب المختبر اســاتيإلــى وجــود خلــل فــي أجهــزة الق

 . الشاذة ميإلى ظهور الق ؤدىيالحسابات مما 

 

  الاسلوب المقترح   2-4

بوتستراب هي احدى طرق اعادة المعاينة مع الارجاع و التي يمكن و صفها طريقة الـكما اسلفنا ان مشكلة 

 بالاعتماد على بواقي الانحدار كالاتي

 تقدير معلمات الانحدار باستخدام طريقة المربعات الصغرى  .1

𝑟̂𝑖احتساب بواقي الانحدار  .2 = 𝑌 − 𝑌̂𝑖 

لبواقي بحيث يكون حجم العينة المسحوبة يساوي حجم سحب عينة عشوائية مع الارجاع من هذه ا .3

𝑌̂𝑖 العينة الاصلي.
𝑏 = 𝑓(𝑋𝛽̂ ) + 𝑟̂𝑖

𝑏 

𝛽̂𝑏نقدر معلمات البوتستراب للعينة المسحوبة كالاتي  .4 = (𝑋′ 𝑋 )−1𝑌̂𝑖
𝑏 

 من المرات   Bلـ  4و  3تعاد الخطوات  .5

 من عينات البوتستراب  و تباين هذه المعلمات المقدرة هو كالاتي  Bالمعلمات المقدرة  لـ  .6

 

𝛽̂𝑏𝑜𝑜𝑡
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅ =

1

𝐵
∑ 𝛽̂𝑏𝐵

𝑏=1                𝑏 = 1,2, … , 𝐵   

𝐶𝑜𝑣 (𝛽̂𝑏𝑜𝑜𝑡
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅) =

1

𝐵 − 1
∑ (𝛽̂𝑏 − 𝛽̂𝑏𝑜𝑜𝑡

̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅)(𝛽̂𝑏 − 𝛽̂𝑏𝑜𝑜𝑡
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅)′

𝐵

𝑏=1
 



 

 

لذلك  هي تفشل في اعطاء تقديرات على بواقي الانحدار حصرا،  تعتمد   BOLSمن الواضح جدا ان   

 الضارة في بيانات العينة، لذلك اقتراحنا معالجة هذه المشكلة و كالاتي : نقاط الرفع حصينة بوجود الشواذ و 

 Leastتقدير معلمات حصينة لنموذج الانحدار باستخدام طريقة وسيط المربعات الصغرى .أ

Median of Squares  (LMS)  المقترحة من قبلRousseeuw (1984)   التي تفترض ،

اختيار كل العينات الممكنة  بحجم 
2

)1(

2




pn
h  ثم يتم تقدير معلمة من العينة الاصلية ،

الانحدار لكل عينة فرعية ياستخدام طريقة المربعات الصغرى و احتساب مربعات بواقي 

medianmin)(       ي تحققالانحدار لكل عينة فرعية. العينة الفرعية الت 2

ir


تعد مقدراتها             

            مقدرات حصينة.

احتساب بواقي الانحدار لكامل العينة بالاعتماد على المقدرات الحصينة و من ثم تقييسها وفقا  .ب

 (7للمعادلة )

 

      )( i
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rmedian
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                                                                                    (7)   

 

)(و  LMSتمثل بواقي  irحيث  irmedian هذه البواقي.  طيمثل وسي 

 و كالاتي, الموزونة( Hampel,1971ترجيح البواقي المقيسة باستخدام دالة )ج. 

  u

u
uW

Hampel )(
)(


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                                                                                         (8)        

 

 حيث ان  
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 abs(u)c ,                                                    0

cabs(u)b,             b)sign(u)-abs(u))/(c-a(c

babs(u)a ,                                      sign(u), a

aabs(u)0 ,                                                  

)(

u

uHampel

                                       (9)        



 

 

. من الواضح ان القيم الشاذة في بواقي الانحدار  8، 4، 2على التوالي   a,b,c حيث تأخذ القيم الافتراضية  

 ( سيكون صفرا ايضا.8ستحصل على الوزن صفر و بالتالي الاحتمال المخصص وفقا للمعادلة )

 10د. نحسب الاحتمال المخصص لكل باقي من البواقي وفقا للمعادلة 
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 1p0 i    and  n,...,2,1i  .                                                                   (10) 

 iالان نقوم بتجزئة مصفوفة المتغيرات التوضيحية و متجه المتغير المعتمد الى جزئين بحث الصف هـ. 

𝑃𝑖الذي حصل على احتمال  = بحيث    Rاما بقية الصفوف فستدخل في الجزء   Dيكون في الجزء  0

 يمكن تشكيل التجزئة الاتية: 
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تمثل مجموعة المشاهدات  Dهي مجموعة المشاهدات الباقية ) البيانات النظيفة( في التحليل و  Rحيث 

 المحذوفة ) الشاذة(.

 

لكن هذا الاجراء لايعالج مشكلة نقاط قوة الرفع في المتغيرات التوضيحية، عليه اقترحنا  تشخيص نقاط قوة 

( . هذه 1936عام ) Mahalanobisالتي اقترحها   Mahalanobis Distance (MD)الرفع باستخدام 

في مصفوفة المتغيرات التوضيحية يمكن ان  iيانات عن مركزها. المشاهدة الطريقة تقيس انحرافات نقاط الب

يعبر عنها كمتجة صفي   ),1(,...,,,1 21 iikiii Xxxxx   عندما)( 21 ikiii x...xxX   متجه صفي طولهk  .

لكن هذا الاجراء غير حصين ايضا بسبب تأثر الوسط الحسابي و التباين بالقيم الشاذة لذلك استخدمنا  

-Fast-Minimum Covariance Determinan ( FASTتباين و التباين المشترك الحصينة المصفوفة 

MCD)  المقترحة من قبلRousseeuw and Driessen  و التي بامكانها ان تزودنا بمراكز  1999عام

 . X(T(حصينة لكل متغير توضيحي 
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 كالاتي : iالحصينة للمشاهدة  MDبناء على ما تقدم  يمكن الحصول على  

 

 

))X(()X())X((MD 1 TXMCDFASTTX i

'

ii  

   ni ,...,2,1                         (12) 

𝜒(0.975,𝑝)√لتكون الجذر التربيعي لمربع كاي  اخترنا العتبة  LPو لتشخيص نقاط قوة الرفع 
بحيث    2

𝜒(0.975,𝑝)√التي تملك  iالمشاهدة  
2 < 𝑀𝐷𝑖  تعتبر نقطة قوة رافعةـ لذلك ترجح𝑋𝑅  بالدالة الترجيح

 الاتية: 

    𝑊𝑅 = {
𝑀𝐷𝑖/𝜒(0.975,𝑝)

2 𝑖𝑓 𝑀𝐷𝑖 > √𝜒(0.975,𝑝)
2  

1 𝑂𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

                                               (13) 

 

للحصول على تقديرات حصينة لنموذج الانحدار يمكن استخدام طريقة المربعات الصغرى للمشاهدات 

 . RXو  RY، بمعنى فقط  Rالمتبقية في الجزء 

 ( كالاتي2الانحدار الحصينة باستخدام المربعات الصغرى يكون وفقا للمعادلة )تقدير معلمات 

 

       𝛽̂(−𝐷) = (𝑋𝑅
′ 𝑊𝑅𝑋𝑅)−1𝑌𝑅  𝑋𝑅

′ 𝑊𝑅                                                                 (14) 

 

اما البواقي سوف لن تكون خالية من القيم الشاذة و ان تم استخدام مقدر حصين لاحتساب القيم التقديرية 

𝑌̂𝑖للمتغير المعتمد   = 𝑓(𝑋 , 𝛽̂(−𝐷))   و ذلك بسبب ان الشواذ عموديا مازالت حاضرة في قيم المتغير

 المعتمد الحقيقية 

 

       𝑟̂𝑖 = Y − 𝑌̂𝑖
(−𝐷)

                                                                                            (15) 



 

 

 

، بناء على  𝑋بالاضافة الى ان نقاط قوة الرفع ستكون ايضا حاضرة في مصفوفة المتغيرات التوضيحية 

 يصبح كالاتي:   متوفرة التي فان  تطبيق تقنية البوتستراب المرجحة بالاحتمالالمعطيات ال

  

و بحجم يكافيء طول المتجه  𝑟̂𝑖 عشوائيا مع الارجاع من بواقي الانحدار   Bootstrapسحب اول عينة 

𝑌𝑅  للحصول على𝑟̂𝑖
𝑏(−𝐷)

حث الباقي الذي احتماله صفرا لا يمع مراعات اخذ الاحتمالات بنظر الاعتبار ب 

 .Bootstrapيحظى بفرصة للظهور في عينات الـ 

 (  وفقا لهذه المعادلة1للعينة المسحوبة في )تحسب القيم التقديرية  

 𝑌̂𝑖
𝑏(−𝐷)

= 𝑓(𝑋𝑅𝑊𝑅 , 𝛽̂(−𝐷)) + 𝑟̂𝑖
𝑏(−𝐷)

  

 و من ثم نقدر معاملات الانحدار باستخدام المربعات الصغرى الاعتيادية

 𝛽̂𝑏(−𝐷) = (𝑋𝑅
′ 𝑊𝑅𝑋𝑅)−1𝑊𝑅𝑌̂𝑖

𝑏(−𝐷)
 .  

𝑏( و ان 2عدد طبيعي اكبر من  Bمن المرات  ) حيث   Bاعادة  الخطوات اعلاه لــ  = 1,2, … , 𝐵. 

 

 ( كالاتي : MWBPعندئذ يمكن احتساب معاملات الانحدار  التقديرية للطريقة المقترحة )
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                                                                  (16) 

 

( ، يجب احتساب التحيز ما بين المعالم المقدرة بـ 6 )للمعالم المقدرة في المعادلة  MSEو لغرض احتساب 

BOLS تي تم  تقديرها مسبقا قبل تطبيق مع المعلمات الBOLS  اذا لم تتوفر لدينا معلمات الانحدار لمجتمع

 الدراسة، 

𝑏𝑖𝑎𝑠𝑏𝑜𝑜𝑡 = boot
̂

− 𝛽̂(−𝐷)                                                                                              (17) 

         

 اما التباين فيحسب كالاتي:
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 هي: MWBPللمعالم المقدرة باستخدام   MSEاذا الـ 

)ˆ(
2

)()ˆ(
boot

Cov
boot

bias
boot

MSE  
                                                                       (19) 

 

 كالاتي: MSEعليه يكون الجذر التربيعي للـ 

)ˆ()ˆ(
boot

MSE
boot

RMSE  
                                                                                     (20)         

على  MWBP وBOLS ريقتي التقدير طمعيار للمفاضلة بين   RMSEبناء على ما تقدم ستكون قيمة 

 التوالي.

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 الفصل الثالث
 الجانب التطبيقي 



 

 

 وصف البيانات  1-3

loss Data Stack 

و التي تصف العملية النباتية لاكسدة الامونيا و تحويلها الى  1965قدمت هذه البيانات من خلال برونلي 

)الخسارة في التكديس( 𝑦 مشاهدة لاربعة متغيرات ، و هي المتغير المعتمد  21حامض النتريك . تم تسجيل 

( و تركيز 𝑥2 مدخل المياه المبردة( و )درجة حرارة 𝑥1و ثلاثة متغيرات توضيحية  )معدل عملية التحويل 

قيم شاذة عموديا الا ان ميدي و ايمون قامو بتعديل  4.  اثبتت العديد من الدراسات ان تحتوي 𝑥3 الحامض

هذه البيانات لتتضمن نقطة قوة رافعة رديئة في كل متغير من المتغيرات التوضيحية باستبدال المشاهدة رقم 

و مقارنة نتائجها بالطريقة  . استخدمنا البيانات المعدلة لاختبار اداء الطريقة المقترحة500بالقيمة  13

 السابقة. 

 

 تشخيص القيم الشاذة بالرسم   2-3

تم اختبار فيما اذا كانت بواقي الانحدار تتوزع توزيعا طبيعيا بمتوسط قيمته صفر وتباين  Rباستخدام لغة 

الطبيعي قيم شاذة قد ابتعدت عن خط التوزيع  4ان هناك بالتحديد (A-1)  ثابت . الملاحظ من خلال الشكل 

وعلى العكس من معظم البواقي المتبقية التي التفت على خط التوزيع الامر الذي يؤكد ان هذه البواقي تتوزع 

توزيعا مختلطا بسبب وجود القيم الشاذه بمعنى اخر ان القيم الشاذه تتبع توزيعا اخر يختلف عن توزيع معظم 

 .بواقي الانحدار

,𝑥1بالذي يوضح العلاقة  )B-1اما الشكل ) 𝑦  500يظهر جليا ان هناك نقطة قوة رفع رديئه عند القيمة 

قد اثرت على اتجاه خط الانحدار  yقيم شاذة عند المحور الصادي  4بالمحور السيني بالاضافه الى 

. و لتأكيد وجود القيم الشاذة ونقاط الرفع الرديئة قام  (D-1)و   (C-1 )  وتكررت هذه الحالة في الشكلين

ان هناك عدد  (A-2)استخدام الرسم الصندوقي لكل متغير على حدة . من الواضح جدا في الشكل الباحث ب

التي  (D-2)و  (2-C)، (B-2)من القيم الشاذة ظهرت خارج حدود تقسيمات الرسم الصندوقي ، اما الاشكال 

الشك ان هناك نقطة قوة على التوالي قد اظهرت بشكل لايقبل 𝑥1, 𝑥2 ,𝑥3 بينت الرسم الصندوقي للمتغيرات 

 رافعة بعيدة جدا قد اثرت على بقية القيم مما ادت الى ضغط الصندوق وجعله كانه خطا واحدا .

فأنه يؤكد بما لا يقبل   y( الذي يتضمن رسم المدرج التكراري ومنحني التوزيع للمتغير المعتمد 3الشكل )

المدرج التكراري اللذان تضمنا ذيلا طويلا الى  الشك ان التوزيع هو ليس طبيعيا لا من خلال المنحنى او

 الجانب الايمن للمنحنى التوزيع 

 



 

 

 

 

 

 

( مخطط  توضيحي بأربعة اشكال فرعية توضح وجود القيم الشاذة ونقاط الرفع الرديئة في 1الشكل )
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على البيانات .( الرسم الصندوقي لتأثير القيم الشاذه ونقاط قوة الرفع الرديئة 2الشكل )  

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 .  y( المدرج التكراري ومنحنى دالة الكتلة الاحتمالية لتوزيع المتغير العشوائي 3الشكل )

 

 

 

 

 



 

 

 

 النتائج  3-3

و القيم المطلقة  BOLSو  MWBP( ادناه يستعرض تقدير معلمات الانحدار باستخدام طريقتي 1الجدول )

لتحيز هذه القيم عن معلمات الانحدار بالإضافة الى الجذر التربيعي  لمتوسط مربعات الخطأ لكل معلمة 

حيث ان القيمة المطلقة  لتحيز المعلمة  BOLSمقدرة من هذه المعالم. الملاحظ من النتائج تأثر طريقة 

𝑏𝑖𝑎𝑠(𝛽̂𝑏𝑜𝑜𝑡0|المقدرة لثابت الانحدار   
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ بينما نظيرتها المحسوبة  21.61يساوي   BOLSتخدام باس  |(

. اما النسبة للقيم المطلقة لعدم تحيز معلمات الانحدار المقدرة من خلال طريقة 0.62فقط  MWBPباستخدام 

MWBP  كانت اقرب الى معلمات الانحدار من تلك المقدرة باستخدامBOLS ( 1حيث نلاحظ في الجدول )

𝑏𝑖𝑎𝑠(𝛽̂𝑏𝑜𝑜𝑡1|لكل من  0.004و  0.008، 0.005 ان الطريقة المقترحة حققت
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ )|   ،|𝑏𝑖𝑎𝑠(𝛽̂𝑏𝑜𝑜𝑡2

̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ و   |(

|𝑏𝑖𝑎𝑠(𝛽̂𝑏𝑜𝑜𝑡3
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ و  0.02،  0.08هي  BOLSعلى التوالي بالمقابل كانت قيم عدم التحيز المطلقة لطريقة   |(

يقة المقترحة هي على التوالي. من الواضح جدا ان المسافة بين المعلمات المقدرة من خلال الطر 0.11

 الاقرب للمعلمات الحقيقية. هذا التقدير الدقيق و الكفوء للطريقة انعكس على قيم 

 𝑅𝑀𝑆𝐸(𝛽̂𝑏𝑜𝑜𝑡
̅̅ ̅̅ ̅̅ 𝑅𝑀𝑆𝐸(𝛽̂𝑏𝑜𝑜𝑡لكل المعلمات المقدرة من حيث ان الطريقة المقترحة حققت اقل  (̅

̅̅ ̅̅ ̅̅ من نظيرتها  (̅

BOLS  .و بقارق يمكن ملاحظته ببساطة 

ات المقدرة و القيمة المطلقة للتحيز و الجذر التربعيي لمتوسط مربعات الخطأ لكل معلمة المعلم -1-الجدول 

 BOLSو طريقة  MWBP مقدرة للطريقة المقترحة 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 BOLS MWBP 

𝜷̂𝒃𝒐𝒐𝒕𝟎
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  -28.48 -7.49 

𝜷̂𝒃𝒐𝒐𝒕𝟏
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  0.82 0.90 

𝜷̂𝒃𝒐𝒐𝒕𝟐
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  0.27 0.30 

𝜷̂𝒃𝒐𝒐𝒕𝟑
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅  0.30 -0.42 

|𝒃𝒊𝒂𝒔(𝜷̂𝒃𝒐𝒐𝒕𝟎
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ )| 21.61 0.62 

|𝒃𝒊𝒂𝒔 (𝜷̂𝒃𝒐𝒐𝒕𝟏
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ )| 0.08 0.005 

|𝒃𝒊𝒂𝒔(𝜷̂𝒃𝒐𝒐𝒕𝟐
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ )| 0.02 0.008 

|𝒃𝒊𝒂𝒔 (𝜷̂𝒃𝒐𝒐𝒕𝟑
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ )| 0.11 0.004 

𝑹𝑴𝑺𝑬(𝜷̂𝒃𝒐𝒐𝒕𝟎
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ) 254.22 5.08 

𝑹𝑴𝑺𝑬(𝜷̂𝒃𝒐𝒐𝒕𝟏
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ) 2.59 0.18 

𝑹𝑴𝑺𝑬(𝜷̂𝒃𝒐𝒐𝒕𝟐
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ) 3.62 0.30 

𝑹𝑴𝑺𝑬(𝜷̂𝒃𝒐𝒐𝒕𝟑
̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ) 3.62 0.08 



 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 الفصل الرابع
 الاستنتاجات 



 

 

 

 الاستنتاجات و التوصيات  1-4

طريقة البوتستراب المقترحة من قبل ايفرون لتقدير معلمات الانحدار الخطي اعتمدت الى طريقة المربعات 

الصغرى التي هي حساسة جدا عند ظهور القيم الشاذة و نقاط القوة الرافعة في بيانات العينة. كما نلاحظ من 

. على العكس من ذلك  Stacklossالـ  النتائج ان الطريقة قد تاثرت بشدة لظهور مثل هذه القيم في بيانات

كانت الطريقة المقترحة اكثر قوة لمقاومة هذه الشواذ و تقديم مقدرات قريبة جدا من معلمات توزيع بيانات 

الطريقة المقترحة تتميز بدقة التقدير و بأقل خطأ ممكن. لذلك يوصي الباحث الى  ت انالانحدار و هذا يؤشر

 د نقاط قوة رفع رديئة و قيم شاذة في بواقي الانحدار. اعتماد هذه الطريقة عند وجو
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