
 وزارة التعليم العالي والبحث العلمي    
 جامعة القادسية                   
 كلية الادارة والاقتصاد              

 

 الطالب قدمهارسالة 

 الى
ادسية وهي جزء من متطلبات نيل مجلس كلية الادارة والاقتصاد في جامعة الق

 شهادة الماجستير في علوم الاحصاء
 

 بإشراف

 

   م2022                                                        هــ  1443   
 



   
 

اللغوي خبيرإقرار ال  

  
 

 

  

اختبار حصانة معلمات )) اشهـد أن اعـداد الرسالة الـموسومة

الانحدار البوتسترابي الخطي المقدرة بوجود القيم الشاذة مع 

قد جرت مراجعتها من الناحية اللغوية من قبلي وأصبحت  ((التطبيق

 خالية من الأخطاء اللغوية ولأجله وقعت .

                                                                  

                                                       

  

 

                                              

 التوقيع :                       

 م.د جعفر طالب كريم            

 جامعة القادسية / كلية الإدارة والاقتصاد

 

 

 

 

 

 



   
 

 اقرار المشرف

اختبار حصانة معلمات الانحدار البوتسترابي )اشهد أن اعداد الرسالة الموسومة 

علي كويش )قدمها الطالب  لذيا (الخطي المقدرة بوجود القيم الشاذة مع التطبيق

تحـت اشرافي في قـسم الاحصاء كـلية الادارة والاقـتصاد / د جرت ـق (هارون حسن

           جامعة القادسية وهي جزء من متطلبات نيل درجة الماجستير في الاحصاء

 

 التوقيع :                                     

  أ . م . د حسن سامي عريبي  المشرف :                                            

   جامعة القادسية / كلية الادارة والاقتصاد                                             

                  2202التاريخ     /       /  

                

 

 توصية السيد رئيس قسم الاحصاء

ارشح هذه الرسالة للمناقشة بناءً على اقرار الاستاذ المشرف ,  

 

 

                               التوقيع :                                                    

مهند فائز كاظم السعدون أ. م .د : رئيس قسم الاحصاء                                  

   جامعة القادسية / كلية الادارة والاقتصاد                                              

    2202التاريخ     /        /                                 



- أ -  

 

 

 
 

 رَبِّ اغْفِرْ لِي وَلِوَالِدَيَّ وَلِمَن دَخَلَ بَيْتِيَ مُؤْمِنًا وَلِلْمُؤْمِنِيَن وَالْمُؤْمِنَاتِ وَلا

 تَزِدِ الظَّالِمِيَن إِلاَّ تَبَارًا

 صدق الله العظيم                                                                

   28 الآية/ نوحسورة                                                                    

 

  



-ح-  

 

         
 الاهـــــــــــــداء

 
 الى ....    

من طاعتي لهما وبري بهما اقر لعيني من رقدة الوسنان واثلج           
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لشكـــــر والتقديـــــرا  
 

 بسم الله الرحمن الرحيم

الحمدددددعالا عددددد لنام دددددنالددددد اا عدددددااثالءدددددى الددددد ام دددددنالددددد اال دددددااثال  ددددد  الام دددددنالددددد ا دددددع  ا
ثسددددد اىاثم دددددناثالصدددددلساثاللدددددل ام دددددنالامددددد الا  ددددد الحمدددددعاا لدددددم ا  ددددد نا ام  ددددد اث لددددد ا

ا ل االطمبم االط ه ي ا ث حب االغ االم  لم ا.....ثبعع.

الدددددددد اث ددددددددعاذلدددددددد الدددددددداا اامددددددددعاضاهدددددددد  اال سدددددددد ل ا اا  الدددددددد اثا دددددددد اا م دددددددد ا ا  ل  دددددددد ا
ثالجممدددددد ا ااماا  ددددددع ا  لءددددددى اثال  ددددددعا اثملدددددد ااا ل  دددددد ماالددددددنااسدددددد    اال   دددددد االددددددع    ا

 لددددد م ال م دددددااث م ا ددددد المددددد ا علددددد الددددد ا  ددددد ضاثل   عددددد ا دددددااحلددددد اسددددد لااالءدددددم  ا
االص ض  اال ااابعاه الااط الالعسااش ا  ا جزا ا ام اا  الام .

ثا ددددددع اشددددددى  اثال  دددددد  اا م دددددد  اال مادددددد اال ع يلدددددد  ا دددددداا لددددددااا حصدددددد  المدددددد اابددددددعث الدددددد ا
اسددددددددد    اا ددددددددداال ح ددددددددد اا سددددددددد م مددددددددد ماثلءددددددددد  سام م ددددددددد ا  مددددددددد  ال ط بددددددددد  االبحددددددددد اثا

ااثلددددد  ال االامددددد اثا  دددددباا سددددد   ساثلددددداااب  ددددد ااالك  سددددد  ا دددددااالع اسددددد  االع  ددددد اثالددددد ا ا ددددد   ا
ا ع م اا ك   اا  لءم عا  م ا  ع االم  ا ب.

اااااا ئددددددددددددد شالج ددددددددددددد االم   ءددددددددددددد االلأسددددددددددددد   سثيلدددددددددددددعع اااماا دددددددددددددع ااح  الدددددددددددددااث  دددددددددددددعا  ا
ا مالم اابعث ال اللحل  اثا ش ضا ام م  ااغ تاالبح .مثام  ئ  االمح  ل

اماا  دددددددددع ابددددددددد ا  االءدددددددددى اثال  دددددددددعا اثي   دددددددددااثا ددددددددد اا م ددددددددد ا ا  لجممددددددددد اثا م دددددددددزا ا
لزللئدددددداا دددددداال ح دددددد االم  لدددددد م احمدددددد ا  دددددد اثل  ل دددددد اسدددددد عا اثضممدددددد  البع دددددد  ا جددددددزاهاا ا

ا.لام االجزا 

 

....ثل ا اال   مقاثاللعاض  
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BLP Bad Leverege Point 

Boot Bootstrap 

BP Breakdown point 

GLP Good Leverege Point 

Hat Hat Matrix 

HLP High Leverage Point 
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LMS Least median squares 

LTS Least trimmed squared 
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WM Weighted M-estimate 

BOLS Bootstrap  Ordenary Least Squares 

WBP Weighted Bootstrap probability 

IRLS Iteratively reweighted least squares 
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 ...........................................المستخلص...................................
 

 المستخلص                                              

 نهيارتؤدي إلى ا حقيقية قد هناك مشكلةان ، ف شاذةعندما تحتوي بيانات الانحدار على قيمة 
تعد اذا . حصينةالانحدار ال طرائقالتوصية بينبغي عندها المربعات الصغرى ، و طريقة  اتمقدر 

لمقاومة  ة واسعة اذ تملك اعلى نقطة انهيارالحصينة التي لها شهر  من الطرائق M-Huber طريقة
 leverage) عند وجود نقطة رافعة واحدةتفقد هذه المزية ، ولكنها ( 0.50)القيم الشاذة تصل الى 

point )  ةالمتغيرات التوضيحيفي مصفوفة 𝑋 . بناء على ما تقدم فان هذه الرسالة تهدف أولا الى
تم اختبار لقد . وزن محدد لكل نقطة رافعة تخصيصعن طريق   M-Huberترجيح طريقة  اقتراح

وعدد  حقيقية  باستخدام بيانات ةالأصلي M-Huber لمقارنة مع طريقة أداء الطريقة المقترحة با
 أكثر كفاءة وموثوقية من المرجحة M-Huber النتائج أن طريقة بينتلقد . محاكاةمن دراسة ال
M-Huber  

، والتي تم  الارجاعالعينات العشوائية مع  سحب ائقهي إحدى طر   Bootstrap الـ طريقةان 
يكون توزيع عينات بحيث  ،اقتراحها لمعالجة مشكلة العينات الصغيرة التي يصعب اشتقاق توزيعاتها

الارجاع التي تعطي مع للمشاهدات العشوائي  السحبقد تسبب عملية . حراً تجريبيًا أو بوتستراب ال
فرصا متساوية للظهر في عينة البوتستراب الى احتمال إعادة معاينة القيم الشاذة الى نسبة قد تصل 

نة لها القدرة على مقاومة مثل هكذا طريقة حصي الامر الذي يصعب ايجاد %50او تتجاوز الـ 
 . M-Huberللقيم الشاذة بما فيها طريقة  من ةنسب

عند تم ت 𝑋طريقة البوتستراب عند ثبات  المصفوفة أن رف عليه في الادبيات الإحصائية اتعالم 
شاذة و عليه قد تحدث   تحتوي على قيمقد  التيبواقي الانحدار  منمع ارجاع إعادة أخذ عينات 

بيانات في  تظهر شاذة قيمالرافعة هي ( نقاط)علاوة على ذلك ، فإن نقطة  .المشكلة المذكورة انفا
 هذا النوع من البوتستراب، وبالتالي فإن آثارها على عينات  𝑋 يةمصفوفة المتغيرات التوضيح

اً أيضا لان ثبات هذه المصفوفة سيجعل من شواذها موجودة بنسبة ثابتة في كل كون موجوديس
لا  البوتسترابينحدار لاا علماتار بشأن الفرضية الصفرية لماتخاذ القر  إن إذ. عينات البوتستراب

 .يمكن الاعتماد عليه
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 احتماليا x-bootstrapالمرجح  البوتستراباقتراح  الى الثاني هاهدفهذه الرسالة في  لذلك تذهب 
هذه النسب . منخفضة للغاية البوتسترابفي عينات  شاذةلضمان أن تكون النسبة المئوية للقيم ال

تتم معالجتها من (High Leverge point)المنخفضة للقيم الشاذة مع ثبات نسبة النقاط الرافعة 
اتخاذ قرار أكثر من  وخلال دمج مقترحنا الأول مع مقترح ترجيح عينات البوتستراب احتماليا 

ر أداء الطريقة تم اختبالقد . البوتسترابي الحصيننحدار لاموثوقية بشأن اختبار فرضية معاملات ا
النتائج و قد أظهرت  باستخدام البيانات الحقيقية والمحاكاة طرق أخرى نظيرة مع الثانية  المقترحة

 .الطرق الاخرى أن طريقتنا المقترحة أكثر كفاءة وموثوقية من 
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 الــفصــل الاول

 .المقدمة1.1

للقيم الشاذة على التقديرات الإحصائية.  آواضح آتأثير  أظهرت مدرسة الحصانة ان هناك لقد    
بعيدا عن مركز تجمع البيانات و لا تتبع التوزيع  قيمة تتموضع بأنهااذ عرفت القيمة الشاذة 

 Hampel,1986، Huber,198 ،Rousseuw and العشوائي لمعظم البيانات ) انظر 
Zomeren,1990)فتلك التي تظهر  من القيم الشاذة يظهر في نماذج الانحدار  . هناك نوعان

 فسميت بالـ  المستقلةسميت بالقيم الشاذة اما تلك التي تظهر في المتغيرات  بواقي الانحدارفي 
(Leverage Points )(LP). معالمه على طريقة  تقدير عتمد في ي و حيث أنموذج الانحدار

أنواعها فانه لا يمكن الاعتماد بهكذا قيم شاذة ظهور مثل لحساسة جدا تعد المربعات الصغرى التي 
 Rousseeow and Leroy 1987( ,)Gujaratiولمزيد من المعلومات انظر)عليها اطلاقا 

2003.) 

كـ تعد طريقة مثالية عند تحقق فروضها  (OLS)طريقة المربعات الصغرى الاعتيادية      
𝜀𝑖~𝑁(0, 𝜎2)  لكن وجود القيم الشاذة في بواقي الانحدار سوف يخرق فرضية التوزيع الطبيعي

العشوائية بمتوسط صفر وتباين ثابت. قد تسبب القيم الشاذة تغير قيمة المتوسط او انها  للأخطاء
هذا المقدر قريبة من  انهيارالامر الذي يجعل نقطة  ث تضخما في حجم التباين او كليهماقد تحد
لمعالجة مشكلة القيم   M-Huberطريقة  Huber and Ronchetti (1981) . اقترح الصفر

%.  50الى ما يقارب الـ  (Breakdown point)انهيارالشاذة في بواقي الانحدار لزيادة قيمة نقطة 
يتطلب اختبار كل معلمة على حدة للتاكد من تحقق الفرض  M-Huberاختبار المعلمات المقدرة ل ـ

ير المعني مساوية بالصفر ام معلمة مجتمع للمتغ العدمي لها من عدمه، بكلام اخر للتاكد من ان
و الانحراف المعياري للمعلمة المقدرة. فاذا كانت  tلا. لذلك يتطلب ذلك الحصول على قيمة 

المعلمة حصينة و الانحراف المعياري لها حصينا أيضا فان الاختبار سيقلل من حدوث مشكلة 
 انهيارهو الحصانة، لكن نقطة الخطأ من النوع الأول او  الخطأ من النوع الثاني. اذا الفيصل هنا 

M-Huber  قد تكون قريبة من الصفر اذا ظهرت نقطة رافعة واحدة على الأقل او نقطة رافعة
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العديد من الدراسات تناولت ترجيح مصفوفة المتغيرات عالية في مصفوفة المتغيرات المستقلة. 
 ، مثل المستقلة للتقليل من تاُثير النقاط الرافعة العالية و الاعتيادية

 . Ellis and Morgenthaler (1992), Hubert and Rousseeuw (1997),Giloni 
et al. (2006a), Giloni et al. (2006b), and Arslan (2012).  

( الحصيـنة Distances Mahanalobisقـدرة مسافة )هذه الدراسات اعتمدت بشكل كلي على 
عند وجود نقطة رفع عالية اذ ان نقاط الرفع العالية قد  (X)لتشخيص نقاط الرفع في المصفوفة 

تـائج هـذه الـدراسات ان (. اظهـرت نMasking and Swampingتكون مصدرا لحدوث مشكلة )
نـفتي الـذكر آتتـأثـر بـوجود الظاهرتين التقليدية  (Distances Mahanalobis)مسافـة 

(Masking and Swamping بحيث انها لم تتمكن من التشخيص الصحيح للعدد الكامل لنقاط )
 .تبعا لطبيعة البيانات  الرفع

في بعض الأحيان، يلجأ الباحثون الى استخدام طريقة البوتستراب للحصول على الانحراف   
الانحدار المقدرة، ذلك لان البوتستراب يعتمد على إعادة المعاينة مع الارجاع من  المعياري لمعلمة

ان هناك  إذهو لا يخضع لاي من الفرضيات الإحصائية.  ولذلكخلال توزيع تجريبي او حر 
تعتمد على بواقي الانحدار  والأخرى نوعين من طرائق البوتستراب، الأولى تعتمد على المشاهدات 

% بالإضافة الى ان بواقي 50لكنهما لا تضمنان عدم تجاوز نسبة القيم الشاذة الـ  أسرع والأخيرة
   البوتستراب قد تكون غير متجانسة الى حد ما. 

 

 . مشكلة الرسالة1.2

 بناء على ما تقدم يمكن تلخيص مشكلة الرسالة بالتساؤلات الاتية :     

في  ( LP )شواذ في بواقي الانحدار و  وجودواحدة تتزامن مع  (HLP)هل ان وجود  .1
 ؟M-Huber درمصفوفة المتغيرات المستقلة يؤثر على مق

بأحدى دوال الترجيح المعروفة يقلل من تأثير المتغيرات المستقلة  مصفوفةهل ان ترجيح   .2
 ؟M-Huber كافة أنواع القيم الشاذة على مقدر 
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المعلمات المقدرة  فرضيات اختبار في تـؤثروجود القيم الشاذة بكافة أنواعها سان هل  .3
 ؟ M-Huberتقديرات للبواقي المعتمد المعتمد علىسترابي تنحدار البو للا

نحدار سيحسن من اختبار الفرضيات حول المعلمات المقدرة للا M-Huberترجيح هل  .4
 ؟لبواقيا المعتمد علىسترابي تالبو 

  رسالة.اهداف ال1.3

 :تهدف هذه الرسالة الى     

لتقليل تأثير نقاط الرفع  Giloni et al. (2006a)المقترحة من  (W) الترجيح. استخدام دالة 1
( الحصينة والمعتمدة Distances Mahanalobis)(MD)المكتشفة بواسطة مسافة مهالانوبــيز 

WM), وذلك بهدف ترجيح  (MCD)على مصفوفة الموقع والقياس  − Huber)  

المقدرة  (Bootstrap) يبوسترابحصينة الاختبار فرضيات معلمات الانحدار ال طريقـة . اقتراح2
 .(%50)على البواقي والتي تضمن عدم وصول القيم الشاذة الى نسبة اكثر  المعتمدةو 

واهداف  رسالةن الفصل الاول المقدمة ومشكلة الربع فصول, تتضمأ علىالرسالة قسمت  هذه
الاول تضمن عرض المفاهيم النظرية بالإضافة الى على مبحثين, فكان , اما الفصل الثاني رسالةال

الدراسات السابقة والطرق  دار, اما المبحث الثاني فتناولطرق التقدير الحصينة لمعلمات الانح
WM  )المقترحة  − Huber)    ,(WFBP. WM)  الثالث تضمن دراسة  فقد الفصل, اما

واما الفصل  ,قية لسوق العراق للأوراق الماليةبيانات القيمة السو  باستخدامة الطرق المقترحة المحاكا
   وصيات التي توصل اليها الباحث.ذكر فيه الاستنتاجات والت فقدالرابع 
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 الـفصـــل الثـــانــي

 المفاهيم النظرية -المبحث الاول 

 -:Analysis Regressionالانحدار :  تحليل.2.1.1

العلاقة ما بين متغير معتمد واحد و متغير واحد او عدة متغيرات مستقله تحليل الانحدار يصف 
ويكتب  تنبؤللهذه المتغيرات ، ذلك لبناء نموذج رياضي بين   درجة العلاقةبهدف التعرف على 

 : (1987)الراوي، بالصيغة الاتـية

y = Xβ + 𝜀                                                                                             (2.1)              

 

 ان إذ

y متجه : 𝑛 ×  من الاستجابات المشاهدة 1

X   مصفوفه ذات بعد :𝑛 × 𝑝  للمتغيرات المستقلة  الثابتةمن القيم 

β   متجه :𝑝 ×   دار المراد تقديرها غير المعلومةمن معلمات الانح 1

𝜀  بمتوسط صفر وتباين ثابت يتبع التوزيع الطبيعي: متجه الخطأ العشوائي 

 طريقة المربعات الصغرى. تعد طريقةالامكان الاعظم او  طريقةب اما( 𝛽تقدير ) نما يمكغالبا 
 OLSحصول على تقديرات لل. هاسابحتبسبب سهولة االمربعات الصغرى من اكثر الطرق شيوعا 

وفقا لعدد من الفروض  التي عند  نالى اقل ما يمك ءالأخطام عن طريق تقليل مجموع مربعات يت
هو  𝑒ان تحققها تعطي الطريقة افضل التقديرات الخطية غير المتحيزة ومن بين تلك الفروض 

𝐸(𝑒)خطأ عشوائي يتبع التوزيع الطبيعي بمتوسط حسابي  = قيم كذالك ان  𝜎2وتباين ثابت  0
 : لذلك فان التباين المشترك بينهما يساوي صفراً أي بعض ن بعضها ع مستقلة𝑒  العشوائيالخطأ 

𝐶𝑜𝑣(𝑒𝑖, 𝑒𝑖′) = 0                                                                                           (2.2) 
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الامكان الاعظم  تجعل دالة التيتقديرات المعالم  ديجالا  طريقةهي اما طريقة الامكان الاعظم ف
الفرق هو ان تباين الامكان  لكنمتحيزة الطريقتين تعطي مقدرات غير ان كلا  العظمى،في نهايتها 

 ((1987الراوي، خاشع محمود )) الصغرى.من تباين المربعات  أكبرالاعظم يكون 

 -:العشوائية بالأخطاءعدم تحقق الفرضيات المتعلقة  اكلمش .2.1 .2

اساسية  وضمما سبق نلاحظ أن طريقة المربعات الصغرى وطريقة الإمكان الأعظم تعتمد على فر  
لتقدير معلمات النماذج الخطية  الطرائقاستعمال هذه  الى صعوبةي يؤد بعضهاإن عدم تحقق و 

 .الى استنتاجات خاطئة حول المعلمات خاطئة وبالتاليأو الوصول الى تقديرات 

 tyiHeteroscedasticتجانس التباين  3.1.2

           احدى الفرضيات الأساسية التي يعتمد عليها في تقدير معلمات الانموذج

𝑣𝑎𝑟(𝑒𝑖) = 𝐸(𝑒𝑖
2) = 𝜎𝜀

2   , ∀𝑖 , 𝑖 = 1,2,… , 𝑛                                 (2.3) 

 تمثل الاخطاء εحيث ان 

وتعرف هذه الفرضية بفرضية عدم تجانس (𝜎2)أي أن تباين الاخطاء العشوائية تساوي كمية ثابتة  
تباين الخطأ . ولكن في معظم الدراسات القياسية لاسيما التي تعتمد على البيانات الاحصائية التي 

فإن فرضية تجانس تباين الاخطاء لا  (Cross Section Data)شكــــل البيانات المقطعية  تأخذ
تتحقق بسبب تشتت مشاهدات البيانات المقطعية الخاصة بالمتغير المعتمد لكل مستوى من 

تقدير وبشكل عام تحدث مشكلة عدم تجانس التباين في حالة . مستويات المتغيرات التوضيحية
التي تتضمن  الأسرة،نات بحوث في بيا هو الحالكما  مقطعية،بيانات  الىمعالم النماذج المستندة 

البيانات الخاصة بالمصانع أو المؤسسات  دخولها. وكذلكاسرا" متباينة بشكل كبير في مستويات 
فرضية التباين  وبذلك فإنأو المدن أو المناطق المختلفة التي يوجد اختلاف كبير في قيم متغيراتها. 

 -الآتي: تأخذ الشكل 

𝐻0: 𝑣𝑎𝑟(𝑒𝑖) = 𝐸(𝑒𝑖
2) = 𝜎𝑖

2  , 𝑖 = 1,2,… , 𝑛                                               (2.4) 

𝐻1: 𝜎1
2 ≠ 𝜎2

2 ≠,… . , ≠ 𝜎𝑛
2 
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وتوجد عدة اختبارات  للمعلمات،لذا يجب التخلص من هذه المشكلة لكي نحصل على مقدرات كفوءة 
المشكلة  عدم تجانس التباين وتحديد المتغير التوضيحي الذي يسبب هذه  مشكلةللكشف عن وجود 

 نذكر منها على سبيل المثال : اختبار ارتبــاط الرتب لسبيرمان 

(Spearman Rank Correlation) الاختبار يعد من الاختبارات اللامعلمية ولذلك فهو  وهذا
العشوائية . وتوجد اختبارات اخرى تعتمد على شرط  للأخطاء الطبيعي  لا يعتمد على شرط التوزيع

  (Glejser Test ) ( goldfeld and Quandt test)العشوائية مثل  خطاءللأالتوزيع الطبيعي 
Bartlett Test)).( 2002 كاظم، اموري هادي) 

 فرضيات معاملات الانحدار اختبار 4.1.2

تعرف على انها ادعاء او تصريح قد  إذاتعد الفرضية الإحصائية من الركائز المهمة في الاختبار 
الفرضية الإحصائية هو ناتج عن عدم وجود يكون صائب او خطأ حول معلمة المجتمع. ان قبولنا 

بالضرورة كونها  يادلة كافية لرفضها من بيانات العينة ولذلك فان قبولنا لهذه الفرضية لا يعن
رفضنا الفرضية بناء على المعلومات الموجودة في بيانات العينة فان ذلك يعني  إذاصحيحة اما 
 الباحث يحاول دائما ان يضع الفرضية بشكل يأمل ان يرفضها. تجد لذلك  خاطئة،بان الفرضية 

وهي تتعلق  𝐻0يوجد نوعان من الفرضيات , الأولى تسمى فرضية العدم التي يرمز لها بالرمز
عن القيمة الحقيقية  رلدراسة وهي تحدد القيم التي يعتقد الباحث بانها لا تعببالمعلمة موضوع ا

وهي التي تحدد قيم المعلمة التي يعتقد  𝐻1للمعلمة. اما الثانية فهي البديلة ويرمز لها بالرمز 
 .(2002اموري هادي، )الباحث بانها صحيحة 

 تتم كتابة صيغة الفرضية كالاتي:

:𝐻0                 فرضيه العدم                              β = 0 

.𝑉𝑆               فرصيه البديلة                                      𝐻1: 𝛽 ≠ 0 
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( فيمكن ان نتبع اسلوب αعند مستوى دلاله معين نرمز له بالرمز ) الفرضيةاختيار هذه  ولأجل

𝛽̂−𝛽وذلك لان توزيع المعاينه الى   𝑡اختبار

𝑆 (𝛽̂)
وان اجراء ( ، n-2بدرجه حريه ) 𝑡 هو توزيع   

 :بما يأتي لخصالاختبار هذا يمكن ان ي

 للفرضية الخاضعة قيمةالي ه 𝑡،حيث ان قيمة  𝑡المحسوبة ونرمز لها بالرمز  𝑡نستخرج قيمه 
𝐻0  لذلك فان قيمه𝑡  : المحسوبة ,يمكن ان تكتب كما يلي 

𝑡 =
𝛽̂ − 𝛽

𝑆(𝛽̂)
                                                                            (2.5) 

 فرضيةهي  السابقة الفرضية(، وبما ان αالجدوليه عند مستوى دلالة معين مقدارة ) 𝑡نستخرج قيمة 
𝑡(𝑛−2.𝛼     ستكون  الجدولية  𝑡بجانبين فان قيمة 

2
)  

 تبعا الى 𝐻0 الفرضيةيكون قبول او رفض 

  المحسوبة تقع ضمن المجال الاتي 𝑡اذا كانت قيمه  𝐻0 الفرضيةنقبل  .1

-𝑡𝛼
2⁄
≤ 𝑡 ≤ 𝑡𝛼

2⁄
 

 بة تقع ضمن احد المجالين الاتيالمحسو   𝑡اذا كانت قيمه  𝐻0 الفرضيةونرفض  .2

𝑡 > 𝑡𝛼
2⁄

𝑡  او           < −𝑡𝛼
2⁄

 

ومما تجدر , الجدولية ترفض فرضية العدم  𝑡المحسوبة اكبر من  𝑡هذا يعني اذا كانت قيمة 
الاشارة اليه هنا  انه يوجد نوعان من الاخطاء في اختبار الفرضيات وهما خطأ من النوع الاول 

 الدلالةيث يكون مستوى ،ح   αتحت احتمال مقداره  رفض فرضية العدم عندما تكون صحيحةهو 
فرضية العدم عندما تكون غير (. وخطأ من النوع الثاني هو قبول 0.01,0.05هو ) تماليةالاح

 . βمقداره  احتمالتحت  صحيحة
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  Robustnees الحصانة  5.1.2

( هي الاجراء OLS) الاعتياديةالمربعات الصغرى  طريقةفأن   Gauss-Marcovوفقا لنظرية 
ن يمك OLSالعديد من الباحثين ان اداء  كلا يدر . اطبيعي اتوزيعالامثل في ظل ان الاخطاء تتوزع 
وفقا لـ  ثقيل الذيل بسبب القيم الشاذة التي تنشأ من البيانات ان يكون ضعيفا وينشأ منه توزيع

Hample (1986) وهذه  1-10في البيانات هي  الشاذةللقيم  الاعتياديةفأن نسبه  واخرين %
شاذة قد يهدم  واحدة الى ان وجود مشاهدة Huberاشار  فقد النسبة  كبيرة جدآ  للمربعات الصغرى 

  .الحصانةالا وهي  اد مفهوم مناسب لحل هذه الاشكاليةلذلك لابد من ايج OLSمزايا 

الذي   1953سنه ( Box) من قبل  التي تم طرحة الإحصائيةمن المفاهيم  الحصانةمفهوم  يعد  
 .الشاذةرغم وجود القيم  البيانات إذ يقوم بإعطاء مقدر كفوءيرها على وتأث الشاذةعالج مشكله القيم 

 Edgeworth 1887في الأدبيات. من بينهم  حصينتم اقتراح العديد من الأعمال حول التقدير ال
, Mمقدرات  الذي قدم  Huber 1973( ، وكذلك LAVالذي اقترح مقدر القيم المطلقة الأقل )

 . MMقدم مقدر  Yahai (1987)وكذلك 

 قدرات الحصانةمعايير م 6.1.2

التي تم وضعها من قبل الباحثين  هناك بعض المعايير لمقدرات بصورة صحيحةلكي تعمل هذه ا
Huber 1972   وكذلكHample 1974   :لعمل تلك المقدرات  وهي- 

  Influence Function (IF)دالة التأثير  -أولا:

من الباحثين على  مع مجموعة عمل فقد ( (1964لأول مرة عام Hampleمن قبل  اقترحها تم
من  .أن تم تقديمها بصيغتها الحالية الإحصاء الحصين الى بمجالبها  والاستدلال تطويرها

( على المقدر ومدى التحيز الذي تسببه تلك القيم الشاذة) الملوثةتأثير القيم  الضروري جدا معرفة
 -: الاتية الصيغةفي  لذلك تم وضع هذه الدالة كما

𝐼𝐹(𝑋: 𝑇, 𝐻) = lim
𝑡→0

𝑇[(1 − 𝑡)𝐻 + 𝑡𝐺] − 𝑇(𝐻)

𝑡
                         (2.6) 
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 -أن : إذ

𝐼𝐹: دالة التأثير 

𝑇 :تقديرها  المراد هي المعلمة 

:(1 –  t)H  داله التوزيع الملوث 

: tG(.  التوزيع النظيف(

𝑡  :نسبة التلوث 

 Breakdown Point (BP )نقطة الانهيار  -ثانيا:

 الفائدة إذ تعد نقطه الفصل بين المقدر ذي الحصانةة في الانهيار من الركائز الرئيسنقطة  تعد
 Resistant)كلما كان مقاوم عاليةفكلما كانت نقطه انهيار المقدر  الفائدةمن عديم 

Estimator)   عرف .فقد الشاذةللقيمHample (1974)   على نقطة ا  بأنهانقطة الانهيار
 ومن الجدير بالذكر ان نقطة.البيانات على نسبة عالية من الشواذ تحتوي مقاومة للمقدر عندما 

 الإشارةوهنا لابد من  الشاذةبالقيم  التأثر( اي انها شديده 0) مقدر المربعات الصغرى هو انهيار
في  النظيفة العينة%( لكي يتم التمييز بين 50) زلا تتجاو ان  من الى ان نقطه الانهيار لابد

 (.2008)محمود مهدي حسن،  الملوثة العينةالتوزيع وبين 

  oncept of outlierC القيم الشاذة  7.1.2

عن القيم الشاذة واسبابها  وانوعها في  المهمةفي هذا الجزء سوف نتطرق الى بعض التعريفات 
ها بأنها تلك التي تكون ( فقد عرف1961سنه ) Bross الانحدار وتأثيرها وطرق الكشف عنها .

 بأنها  ها( فقد عرف 1978سنه ) AL-Jobberyاما .  المشاهدات انحرافا كبيرا بقية منحرفة عن
مع التي تأتي من مجت التي تأتي غير منسجمة من بقية المشاهدات او هي المشاهدة المشاهدة

منطقية  ولا تبدالتي  القيمة بأنها ها( فقد عرف1978) سنة  Barnett . مختلف عن مجتمع الدراسة
عن  تلك القيم التي تقع بعيدة ( بأنها2000) سنة   Kellerاما .مع بقية القيم في مجتمع الدراسة

 . الانحدار والتي سوفه تؤثر على النموذج وتقديراته في معادلة القيم الطبيعية الموجودة
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 الشاذةاسباب ظهور القيم  8.1.2

 -منها: أسباباً  الشاذةان لظهور القيم 

فقد صنفت هذه  اليمين او اليسار الى توزيعات شديده الالتواء نحو دتعو  العينةان بيانات  .1
منها تكون و  الشاذةبالقيم  التأثير تكون شديدةفمنها  التوزيعات حسب قربها من الصفر

 (1976سنه )  Greemحسب تصنيف  الشاذةللقيم  مقاومة
 Basicيــوزيع الاسـاســو التــات الاول هــن التوزيعـقسمين م علىمقسمة  المشاهداتتـكون  .2

Distribution ى ـيسمفي ـوزيع الثانـدة اما التـاهدات جيـن مشــل على تكويــذي يعمــال
 .ون قيما شاذةـذا التوزيع يكـان ه إذ Contaminating Distributionوزيع الملوث ـالتـب

عنده عمل الذي هي اخطاء يقع فيها الباحث  الشاذةالقيم ظهور من الامور التي تسبب  .3
القياسات, او هناك بعض الاخطاء تحدث في الحسابات ومثل هذه الاخطاء تعمل على 

 ظهور القيم الشاذة.

 انواع القيم الشاذة في الانحدار 9.1.2

في  يمكن ان تحدث  القيم الشاذةان  (1990عام ) Rosseeuw and Zomeren  حدد 
بيانات  نقاطيحتوي على ( و  vertically outliers، قيم الشاذة عموديا ) مؤثرة  ثلاثة اتجاهات

التي توجد في المتغيرات  ( leverage pointsافقيا ) الشاذة.القيم بقايا مربعة كبيرة  فيها
(  Good leverage pointsنقاط جذب مؤثره )جيدة( وتسمى ) وهي نوعان Xالتوضيحية 

في  المؤثرة( وكذلك القيم الشاذة Bad leverage pointsوتسمى ) رديئةونقاط جذب 
 رسم توضيحي لأنواع القيم الشاذة وفيما يأتي Yو  Xالاتجاهين  
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 (.Uraibi, H. S) (Y) القيمة الشاذة عموديا -1-الشكل 

 

 

 

 

 (.Uraibi, H. S)  (X) رديئةنقطة قوة رافعة  -2-الشكل 
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 (.Uraibi, H. S) (X,Y) نقطة قوة رافعة جيدة -3-الشكل 

 طرق الكشف عن نقاط الجذب  10.1.2

ومن  معرفة اين يقع تأثير تلك القيم ليتم التعامل معها  في اً مهم اً ان لتشخيص القيم الشاذة دور 
المصفوفة  فيالتي تقع  (Leverage point)الكشف عن نقاط الجذب  بين تلك الطرق هي

X  ومن هذه الطرق هي:- 

1. Hat Matrix  

ويتم هي مصفوفة وزن تستخدم في تحديد صفوف المشاهدات التي تحتوي على القيم الشاذة 
  ℎ𝑖𝑖 القطرية الكشف عنها عن طريق العناصر 

𝐻 = 𝑋(𝑋′𝑋)−1 𝑋′                                                               (2.7) 

 لها نقاط جذب جيدةالتي ( ان القيم Iglewicz,B.y Hoaglin,D.C.1993عبر كل من )
2𝑝+2تكون اكبر من  هي التي 

𝑛
) (  

 -ان: إذ

𝑝 عدد المتغيرات المستقلة: 

𝑛  عدد المشاهدات الكلي : 
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.2 Mahalanobis  Distance 

نات عن مركزها ( لقياس انحرافات نقاط البياMahalanobis 1936تم اقتراحه من قبل )
 حسب الصيغة الاتية:

𝑀𝐷𝑖 = √(𝑥𝑖 − 𝑇)
′𝐶−1(𝑥𝑖 − 𝑇)                                                   (2.8) 

  𝑖 = 1,2,… , 𝑛 

هذا المقياس في مقارنة القيم  تكمن فكرة إذيمثل مصفوفه التباين المشترك   𝐶−1حيث ان 

χ(0.05,p)√ مع نقاط القطع  𝑖المحسوبة لـــ 
تعتبر نقطه جذب  ة القطع سوفقيم 𝑖عندما تتجاوز  2

على  𝑀𝐷كما يمكن اعتماد قيم مصفوفة القبعة للتعبير عن (  high leverage point) جيدة
 :النحو الاتي

𝑀𝐷𝑖
2 = (n − 1) [ℎ𝑖𝑖 −

1

𝑛
]                                                                     (2.9) 

ة على الوسط الحسابي الطريق هذهتعتمد  . hiiعناصر القطرية ـلكدالة ل MDحيث تعتبر 
من تحصينها من خلال ابدال  ولذلك لابدالشاذة  للقيمجداً  كلاهما حساسان والتباين الذين

المتوفرة في  أشهر البدائل المحصنتين منالوسط الحسابي والتباين بمعلمتي الموقع والقياس 
 اً الذي يعطي مقدر (MCD) المشترك هي مصفوفة اقل محددا للتباين الإحصائيةالادبيات 

مسافة  بناء على ما تقدم يمكن اعادة كتابة مقياس. لاحقا اً للموقع كما سيتم شرحهحصين
(Mahalanobis) الحصينة كالاتي 

RMDi = √(xi − TROb)
′CROb
−1 (xi − TROb),                        (2.10) 

 المسافةفضلوا مقارنة قيمة مربع  Midi el.al (2009) تمثل موقع حصين.  TRObحيث ان 

𝑀𝐷𝑖
𝜒𝑝 مع القيمة الحرجة لمربع كاي 2

 .الشاذة لتحديد الصف الذي يحتوي على القيم 2
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 Minimum covariance Determinan (MCD)طريقة  11.1.2

درات الحصينة كالموقع والقياس من المق (Rousseuw 1999) اقترحه الذي (MCD)مقدر  يعد
مجموعات جزئية مثالية  فكرة عمل هذا المقدر هي اخذ  .يمتلك هذا المقدر نقطة انهيار عالية إذ
(h)  من(n) من المشاهدات(h observation out of n)  وعادة تكون(h) بين 

( 
𝑛

2
+  )و  ( 1

𝑛+𝑝+1

2
 Sample covariance وهي التي تعطي تباين مصفوفة العينة ) ( 

matrix والتي لها اصغر محدد ممكن , ويكون مقدر )(MCD)  للموقع والقياس هو متوسط
ان ابسط طريقة حسابية للوصول الى تقريب المقدر المضبوط لـ  إذومصفوفة تباين تلك العينة . 

(MCD)  هو اعادة العينة بشكل عشوائي للمجموعات الفرعية من(h)  بدون ارجاع لكل مجموعة
 : تيالتبـاين المشتركة بالشكل الا اب المـتوسط الحسابي ومصفوفةيتم حس إذالعناصر , 

H𝑜𝑙𝑑 )وعة جزئية عشوائية ميسحب مج. 1  ان  إذ (x)من مجموعة البيانات  (h)بحجم  ( 

h = ([ 
𝑛

2
] + 1 )                                                                                              

باستخدام   𝐶𝐻𝑜𝐼𝑑ومصفوفة التباين والتباين المشترك    𝑇̄𝐻𝑂𝐼𝑑. حساب متجه المتوسطات  2
 المعادلات كما في الشكل الاتي : 

  𝑇̄𝐻𝑂𝐼𝑑 =
1

𝑛
∑𝑥𝑖
𝑖∈𝐽

                                                                                          

𝐶𝐻𝑜𝐼𝑑 =
1

ℎ − 1
∑(𝑥𝑖 − 𝑇̄𝐻𝑂𝐼𝑑)

′
(𝑥𝑖 − 𝑇̄𝐻𝑂𝐼𝑑)

𝑖∈𝐽

                                      (2.11)   

 ان : إذ

    :   𝐶𝐻𝑜𝐼𝑑  مصفوفة ليست شاذة 

𝐶𝐻𝑜𝐼𝑑 محدد المصفوفة . اذا كان3  لا يساوي صفرا نستمر بالخوارزمية وبخلافة نتوقف .   
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det( 𝐶𝐻𝑜𝐼𝑑}واذا كان المحدد لها لا يساوي صفرا . 4  ) ≠ يتم حساب مربع مسافة  { 0 
( على مجموعة البيانات الاصلية وباستخدام Distances Mahanalobis)مهالانوبـيز 

 المقدرين اعلاه.  

𝑀𝐷𝑖 𝑜𝐼𝑑 
2 = (𝑥𝑖 − 𝑇̄𝐻𝑂𝐼𝑑)

′
 𝐶𝐻𝑂𝐼𝑑
−1 (𝑥𝑖 − 𝑇̄𝐻𝑂𝐼𝑑)       ‚𝑖 = 1‚2‚ … ‚𝑛            

 . ترتيب قيم مربع المسافة تصاعديا 5

𝑀𝐷𝑖 𝑜𝐼𝑑 
2 (π(1)) ≤ 𝑀𝐷𝑖 𝑜𝐼𝑑 

2 (π(2)) ≤ ⋯ ≤ 𝑀𝐷𝑖 𝑜𝐼𝑑 
2 (𝜋(𝑛))‚𝑖 = 1‚2‚ … ‚𝑛     

 تباديل  (𝜋)ان  إذ

وهي  من مجموعة البيانات المشروطة 𝐻𝑛𝑒𝑤 وهنا يتم تعريف المجموعة الجزئية جديدة  . 6
 بالشكل الاتي : 

 𝐻𝑛𝑒𝑤 = { 𝑥𝑛(1)‚𝑥𝑛(2)‚ … ‚𝑥𝑛(𝑛) }                                                                  

𝑑𝑛𝑒𝑤و     𝐶𝐻𝑛𝑒𝑤و    𝑇̄𝐻𝑛𝑒𝑤وبعـدها يتـم حسـاب  
2 (𝑖 )   بـنفس الـعمـل الـسابـق , فـاذا كـان

det( 𝐶𝐻𝑛𝑒𝑤  ) = نعمل على اعادة الخطوات السابقة . بخلافة اذا كانت     0 
det( 𝐶𝐻𝑛𝑒𝑤  )  < det( 𝐶𝐻𝑂𝐼𝑑  )  

𝐻𝑂𝐼𝑑  ونجعل  =  𝐻𝑛𝑒𝑤  ,𝑇̄𝐻𝑂𝐼𝑑 = 𝑇
̄
𝐻𝑛𝑒𝑤  ,𝐶𝐻𝑂𝐼𝑑 = 𝐶𝐻𝑛𝑒𝑤   وبعدها نعمل على حساب

𝑀𝐷𝑖 𝑜𝐼𝑑 
det( 𝐶𝐻𝑛𝑒𝑤بنفس الاسلوب الى ان نصل الى  2  ) = det( 𝐶𝐻𝑂𝐼𝑑 وبعدها تتوقف  ( 

 الخوارزمية. 

 الحصينةتقدير الطرق  12.1.2

 البيانات الملوثة بالقيم الشاذة هو طريقة مهمة لتحليل الحصين( التقدير 2011) Almaناقش 
القيم ، تم تصميم طرق تلك جود بو   مقدرات غير متحيزة ومرغوبةهو توفير  يالهدف الرئيس

 نتطرق لبعض طرق التقدير سوفبالقيم الشاذة.  كبيربحيث لا تتأثر بشكل  الحصينةالتقدير 
 من التفصيل.الاكثر شيوعا بشيء 
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 (M)طريقة التقدير  13.1.2

        وهي طريقة تقدير الا الحصينالطريقة العامة الأكثر شيوعًا للانحدار  Fox (2002) ناقش
M-Huberالتي قدمها Huber (1965)  كاد ت ي. هدالة الإمكان الأعظم كتعميم لتقدير

هدف تقليل ببدالة البواقي مجموع الأخطاء التربيعية  باستبدالتقوم  إذ OLS كون بنفس كفاءةت
 هي: M. ان دالة الهدف لـــ   ρالبواقي او تصغير دالة 

𝛽̂𝑀 = 𝑚𝑖𝑛∑𝜌(
𝑒𝑖

𝜎̂𝑀𝐴𝐷
)

𝑛

𝑖=1

                                                                          2.12 

𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 

𝜎̂𝑀𝐴𝐷 =
𝑚𝑒𝑑|𝑒𝑖 −𝑚𝑒𝑑(𝑒𝑖)|

0.6745
 

للبواقي عن وسيطها  المطلق افاتالانحر  وسيط   𝜎̂𝑀𝐴𝐷إذ تمثل الوسيط   𝑚𝑒𝑑حيث ان 
  0.6745الثابت مقسوم على 

𝑤𝑖 =

𝜓(
𝑦𝑖 − ∑ 𝑥́𝑖𝑗𝛽

𝐾
𝑗=0

𝜎̂𝑀𝐴𝐷
)

[
𝑦𝑖 − ∑ 𝑥́𝑖𝑗𝛽

𝐾
𝑗=0

𝜎̂𝑀𝐴𝐷
]

                                                               (2.13) 

𝑥́𝑖𝑗وان  ρهي مشتقة   𝜓ان  إذالاتي جراء  بالإ الدالة السابقة نقوم ولغرض ترجيح هي   
 ترجيهاالمربعات الصغرى المعاد  ومن ثم تطبيق طريقة. jعلى المتغير المستقل  iرقم  شاهدةالم

 σو  β لـ غير المعروف تنظرًا لأن الأوزان تعتمد على المعاملا.  (IRLSبشكل متكرر )
لذلك يعاد ترجيح المقدرات لحين حصول  مضبوط. المتوسط المرجح بشكلفلا يمكننا حساب 

  Mهي وسيلة لبناء خوارزمية تكرارية لحساب  Mتعد طريقة الاوزان لمقدرات  .التقارب

 بطريقة المربعات الصغرى  𝜎̂𝑀𝐴𝐷ثم نقدر   𝛽لـ   اولي تقديرك بالوسيط نبدأ .1
𝑤𝑖الاوزان لـــ  نحسب .2   . 
 بطريقة المربعات الصغرى  𝛽̂تضرب الاوزان بالمشاهدات ويعاد حساب  .3
 .  𝛽حسب تقدير جديد لــ ن .4
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حتى  ( لحساب اوزان جديدة2.12وإدخالها في معادلة ) 𝜎̂𝑀𝐴𝐷نحسب البواقي و  .5
 Ruckstuhl 2014تتقارب الخوارزمية. 

  MMطريقة 14.1.2

. تهدف Yohai (1987) التي طورها Mهي نوع خاص من طريقة تقدير  MMطريقة تقدير 
 الطبيعية خطاءعالية وأكثر كفاءة ، في ظل الا مقاومة إلى الحصول على مقدرات ذات قيمة

 المعدل( M)مقدر  MMسمى بمقدر الانحدار ت والتي

∑𝑝1́

𝑛

𝑖=1

= (
𝑦𝑖 − ∑ 𝑥́𝑖𝑗

𝐾
𝑗=0  𝛽𝑗

𝑆𝑀𝑀
)𝑥𝑖𝑗 = 0                                            (2.14) 

من المتبقي من طريقة التقدير  راف المعياري الذي تم الحصول عليههو الانح  𝑆𝑀𝑀ان  إذ
M  ( نقطة الانهيار.BP هي )يتم حسابهلايجاد التقديرات النهائية  . 0.5 

 كالاتي

 %50تساوي  نهيارالتي تتمتع بنقطة ا   °𝑇 و °𝜃يتم حساب التقديرات للمعاملات  .1
 على النتائج الخطوة الاولى وكالاتيإيجاد البواقي بالاعتماد  .2

𝑟(𝑇°, 𝑛) = 𝑦𝑖 − 𝑇° ,𝑛
𝑡 𝑋𝑖              1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛                     (2.15)    

 ومن ثم حساب البواقي         

𝑟(𝑇°, 𝑛) = 𝑆(𝑟(𝑇°, 𝑛))                                              

بالإضافة الى استخدام  M-Huberالتي تحقق فرضيات طريقة  °𝜌باستخدام دالة 
 كالاتي  𝑏الثابت 

𝑏

𝑎
=
1

2
 

𝑎عندما   = max𝜌°(𝑟) 
 ψبالاعتماد على دالة  M-Huberإيجاد مقدرات  .3

 حبث ان  𝑏وباستخدام الثابت  M-Huberدالة أخرى تحقيق فرضيات   𝜌1افرض ان 

𝜌1(r) ≤ 𝜌
°(𝑟) 
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𝑠𝑢𝑝 𝜌1(𝑟) = 𝑠𝑢𝑝𝜌
°(𝑟) = 𝑎 

,𝑀𝑀مقدرات   للحصول على Tukeyحيث يمكن استخدام دوال حصينة مثل  𝑇1,𝑛 
 الذي من الممكن تعريفه اى حل ممكن للدالة الاتية :

∑𝜓
1[
𝑟𝑖 (𝑡)
𝑠𝑛

]

𝑛

𝑖=1

𝑋𝑖 = 0                                                      (2.16) 

 وهذة المعادلة يجب ان تحقق 

𝑠(𝑇1, 𝑛) ≤ 𝑆(𝑇°, 𝑛) 

 عندما

𝑆(𝜃) =∑𝜌

𝑛

𝑖=1

(
𝑟𝑖(𝜃)

𝑠𝑛
)                                                    (2.17) 

15.1.2 Least Median of Square Regression(LMS) 
طريقة  1984عام ( Rousseuwالذي اقترحها  ) صغرىمربعات الللوسيط اقل طريقة  دتع

تخفيض  وذلك من خلال في البيانات شاذة لتقدير معالم الانحدار عند وجود قيم حصينةانحدار 

  ℎللمجموعات الجزئية المرتبة وسيط مربعات البواقي بدلا من تربيعها 

ℎ = [
𝑛

2
] + [

𝑝 + 1

2
] 

عدد معاملات الانحدار، حيث يتم ترتيب بواقي الانحدار  𝑝 تمثل حجم العينة و 𝑛  حيث ان

من مربعات بواقي الانحدار  𝑛من  ℎتصاعديا ومن ثم اختيار مجموعه من البيانات بحجم 

 التي ستكون معالمها حصينةالمرتبة تصاعديا لتحقيق دالة الهدف 

𝛽𝑚𝑖𝑛𝑀𝑒𝑑(𝑟𝑖
2) 

  Least Trimmed Squares طريقة المربعات الصغرى المشذبة 16.1.2

 التي تعتمد الحصينة المهمةمن الطرق  إذ تعد  1987عام   Rousseeuwتم اقتراحها من قبل 

تقوم بتصغير مجموع مربعات الاخطاء بعد  الشاذة  واعطاء نتائج مضبوطة إذ تجاهل القيمعلى 

 اتمام ترتبيها تصاعديا ويتم حسابها من خلال :



 
 

21 
 

 الثاني.........................................................المفاهيم النظريةالــفصــل  
 

min∑𝑟𝑖
2

ℎ

𝑖=1

                                                                                 (2.18) 

𝑟𝑖حيث ان 
تي يجب تحديدها من الصيغة هي عدد المشاهدات ال ℎ هي البواقي المربعة  و 2

 :الاتية

ℎ = [(1 − 𝛼) × 𝑛] + [𝛼(𝑝 + 1)]                                                 (2.19) 

عدد معاملات 𝑝حجم العينه , 𝑛, او المشاهدات المشذبه الشاذةالنسبة المئوية للقيم  𝛼حيث ان 

هي استبعاد البواقي من المجموع وهذا ماينتج   LTSالاساسية من طريقة  الانحدار.ان الفكرة

المستخرجة . حيث ذكر  ℎللبيانات بشكل تام عن طريق قيمة   الشاذةعن استبعاد القيم 

Rousseeuw and Leroy (2003)   اى ان 50تصل الى  انهيارهان نقطة % 

𝐵𝑃 =
([(𝑛 − 𝑝)/2] + 1)

𝑛
                                                                   (2.20) 

 . BPاكبر من  الشاذةوغير مرغوب فيه اذا كانت نسبه القيم  ا  متحيز ا  مقدار  LTSيكون 

 Method Bootstrapالبوتستراب  أسلوب 17.1.2

في الاستدلال والتنبؤ بسبب  المهمةعملية تقدير المعلمات في نماذج الانحدار من الأسس  تعد
عمليات التقدير ومن اشهرها طريقة  الحقيقية لتلك المعلمات حيث تعددتعدم إمكانية معرفة القيم 

الا ان هذا  شيوعاالتي تعتبر الأكثر   (ML )وطريقة الإمكان الأعظم  (OLS )المربعات الصغرى 
السنوات في .وتطور مرونةن طرق اكثر مما دفع الباحثين للبحث ع لعملها بافتراضات مقيدةالطرق 

النماذج  لما لها من صفات وملاءمة إعادة المعاينة اسلوب القليلة الماضية زاد الاهتمام بدراسات
 .تعالج صغر حجم العينة وكذلك إيجاد اشتقاق لتوزيعاتها التي يصعب استخرجها إذ الاحصائية

الذي يعرف بأسلوب التوزيع الحر  Bootstrap , البوتستراب سلوبا( 1979( عام )Efronقدم ) 
اشتقاق توزيعها   بصعوبةصغر حجم العينة التي  يث يعالجافتراضات ح  الى اى  علا يخضالذي 

انشاء عدد كبير من العينات الفرعية عن طرق سحب مع الارجاع  في الأسلوب، تكمن فكرة هذا 
( التي Monte Carloاصه من طريقة )حالة خ الأسلوبمن العينة الاصلية الصغيرة. يعد هذا 

المعاينة  إعادة( في Jackknifeهي من طرق الاستدلال الاحصائي ، كما انها مشابه لطريقة )
يستخدم في حال عدم توفر شرط  انة البوتستراب أسلوبالمعيارية ومن مزايا  ءالأخطاوتقدير تحيز 

على معالجة عدم الاستقلالية في  الأسلوبالطبيعية في تقدير معاملات الانحدار كذلك يعمل هذا 
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المشاهدات التي لها دور كبير في دقة التحليل مما يعطي استنتاجات وتقديرات للخطأ في حالة 
دة في التوزيع فان بيانات العينة المعق لاسيماالبيانات غير الجيدة وبسبب عدم خضوعه للفروض 

 ودية.كالطبقية والعنق الأسلوببهذا  حسابيا يتم حسابها

 Bootstrap for Linear Regressionنحدار الخطي البوتستراب للا تقنيات 18.1.2

ربطها بموضوعنا من لابد  من اجلها  البوتستراب التي جاء تقنيةفكرة  الان بعد ان تعرفنا على
  X؛ وهي إعادة تشكيل  البوتسترابهناك طريقتان مختلفتان لإجراء وهو الانحدار الخطي حيث 

 للبقايا البوتسترابالثابتة والتي يشار إليها أيضًا باسم  Xالعشوائية وإعادة أخذ عينات 
ootstrapping the residualsB في الانحدار للبوتستراب.هو الأسلوب الأكثر شيوعًا.    

 المعتمد على البواقي ابالبوتستر 19.1.2   

𝛽̂بواسطة    𝛽لــ  OLSيتم إعطاء تقديرات  = (𝑋′𝑋)′𝑋′𝑌  .  منذ نشأته ، يعتمدbootstrap 
للحصول على بقايا البيانات الأصلية. ثم يتم الحصول على عينات  OLSعلى تقديرات  التقليدي

bootstrap الخوارزمية  من خلال إعادة أخذ العينات المتبقية من الانحدار الأصلي. سنلخص هذه
 تيعلى النحو الا

𝑦̂𝑖 والقيم المناسبة  𝛽̂𝑜𝑙𝑠 للحصول عليها شاهداتمع العينة الأصلية للم OLS ملائمة .1 =

𝑓(𝑋𝑖 , 𝛽̂𝑜𝑙𝑠).  

𝜀𝑖 بواقيالستخرج ا .2 = 𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖 1احتمال  وإعطاء

𝑛
 𝜀𝑖لكل قيمة   

𝜀𝑖 أي,  الارجاعمع  bootstrapعينة عشوائية من  اسحب .3
ومرفق بها  𝜀𝑖مأخود من  ∗

𝑦̂𝑖 البواقي  للحصول على قيم𝑦𝑖
∗𝑏  ان أي 

𝑦𝑖
∗𝑏  = 𝑓(𝑋𝑖 , 𝛽̂𝑜𝑙𝑠) + 𝜀𝑖

∗𝑏                                                        (2.21)  

 

bootstrap 𝑦𝑖مع قيم  OLSقم بملاءمة  .4
∗𝑏  على𝑋 الثابت للحصول عليها  𝛽̂𝑜𝑙𝑠

∗𝑏   

𝛽̂𝑜𝑙𝑠 مرات من    𝑅 للحصول على 4و  3كرر الخطوتين  .5
∗1 , … . , 𝛽̂𝑜𝑙𝑠

∗𝑅      حيث𝑅  هي 
 .bootstrapمكررات 
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المطلوبة   𝑅مرات ( لا يوجد اتفاق عام بين الإحصائيين على عدد ال2005) Imon and Aliوفقًا 
 𝑅تقدير الأخطاء المعيارية  يكون عند لكن   25صغيرًا مثل   𝑅يمكن أن يكون  البوتستراب في 

يجب ان يكون عدد مرات ،  ابالبوتستر بالنسبة لفترات الثقة في  اما. 250-25عادةً في حدود 
 𝑅 10000-500والتي عادة ما تكون في حدود  كبيرة. 

 -:تيعلى النحو الا البوتستراب( إلى أنه يمكن تقدير الانحراف المعياري 2002)  Kalleletأشار 

𝜎̂𝑏𝑜𝑜𝑡 = [
1

𝑅 − 1
 ∑(𝑀𝑆𝑅𝑏 − 𝜇𝑏𝑜𝑜𝑡)

2

𝑅

𝑟−1

]

1
2⁄

                                        (2.22) 

 -:الاتية الصيغةحسب  مربع البواقيهو متوسط  MSRيث ح  

𝑀𝑆𝑅 =∑(𝜀𝑖
𝑏)2/𝑛

𝑛

𝑖=1

                                                                                  (2.23) 

 

 

 -كما ان البواقي يتم من خلال :

𝜀𝑏 = (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖
𝑏)                                                                                             (2.24) 

𝑖 = 1,2,… , 𝑛          𝑏 = 1,2,…𝑅  

𝜇𝑏𝑜𝑜𝑡 =
1

𝑅
∑𝑀𝑆𝑅𝑏
𝑅

𝑟−1

                                                                           (2.25) 

𝑟 = 1,2,…𝑅 
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 البوتستراب المعتمد على المشاهدات 20.1.2

، بافتراض أننا نريد أن نلائم  البوتسترابإعادة أخذ العينات العشوائية تقدم نهجًا مختلفًا لعملية ان 
𝑧́𝑖المشاهدات من  nالتي تشكل عينة  Xiوالتنبؤات  yنموذج الانحدار مع الاستجابة  = (𝑦𝑖 , 𝑥𝑖) 

 xإجراء إعادة أخذ العينات العشوائية  فيما يأتي. 

,𝑦1)بوتستراب  بيانات ال -1 𝑥1)
∗, … . , (𝑦𝑛, 𝑥𝑛)

  تؤخذ بشكل مستقل مع احتمالات متساوية  ∗
1

𝑛
,𝑦𝑛) من الحالات الأصلية   𝑥𝑛) ,(𝑦1, 𝑥1) 

,𝑦1)بوتستراب  لمجموعة بيانات ال  ∗𝛽نحسب  -2 𝑥1)
∗, … . , (𝑦𝑛, 𝑥𝑛)

∗. 

,𝛽̂∗1من المرات للحصول على    R 1,2إعادة الخطوات  -3 … . , 𝛽̂∗𝑅    

  Robust Bootstrap technique نةالحصيالبوتستراب  طرق 21.1.2

 البوتسترابفي العينة الأصلية في حدوث مشكلة خطيرة لتقنيات  الشاذةيمكن أن يتسبب وجود القيم 
يمكن أن تكون أعلى من تلك الموجودة في  البوتسترابالتقليدية ، لأن نسبة القيم الشاذة في عينات 

ان .(Barrera and Zamar 2002( عدم الاستقرار العدديمما يؤدي الى  مجموعة البيانات الأصلية
( لمقدر BPطبيعة عمل البوتستراب في إعادة المعاينة مع الارجاع أدت الى زيادة نقاط الانهيار )

% كما هو الحال بالنسبة الى المقدرات 50الى اكثر من  الشاذةالانحدار حيث يمكن ان تزداد القيم 
الآونة في  % وعليه لايمكن تطبيق الطرق الحصينة لذلك تم50الحصينه حيث تزداد الى اكثر من 

   :طرق من شأنها ان تعالج هذه المشكلة وهي طرح الاخيره

 

 Robust Dynamicالحصين باستخدام التشذيب الديناميكي  البوتستراب  -أولا:
Bootstrap using  LTS 

التي تعتمد على بواقي الانحدار حصرا، اذا كانت  BOLSلطريقة  اً بديلا جيد RBLTSقد تكون 
نسبة القيم الشاذة في كل عينة بوتستراب تساوي النسبة المئوية للقيم الشاذة في البيانات الاصلية 

اكثر حصانة من  RBLTSلجعل  لكن في الواقع العملي تكون اكبر من ذلك لذا جرت محاولات
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  αخلال اجراء بعض التعديلات على عدد القيم الشاذة في البيانات الاصلية ومن ثم تحديد قيمة 
يث يتم حذف عينات البوتستراب ذات النسبة العالية ( ، ح  BPالتي تمثل النسبة المئوية للقيم الشاذة )

لحين الوصول الى التكرارات المطلوبة. سميت هذه  يم الشاذة واستبدالها بأخرى جديدة من الق
 -:الأتية( والتي تتلخص بالخطوات Dynamic Robust Bootstrap using  LTSالطريقة بـــ )

 αيتم تحديد  وبالتالي (LMSيتم تحديد القيم الشاذة في البيانات بالاعتماد على طريقة ) .1
 (Rousseeuw and Leroy( 2003 )(  والتي هي نسبة القيم الشاذة في البيانات

𝑦̂𝑖 حساب القيمو   𝛽̂𝐿𝑇𝑆  لتقدير معلمات النموذج  (LTS) استخدام طريقة .2 = 𝑓(𝑥𝑖 , 𝛽̂) 
 . 1في الخطوة رقم  اذ يتم تحديد القيم الشاذة كما ذكرنا

 

𝜀𝑖 البواقيالحصول على  .3 = 𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖 1وإعطاء احتمال   

𝑛 
د القيم نو   𝜀𝑖لكل قيمة من    حد 

 .أكبر من ثلاثة بواقيمة المطلقة للإذا كانت القي شاذةالمتبقية على أنها قيم 

ثم تضاف  𝜀𝑖 مأخوذ من ∗𝜀𝑖 مع الاستبدال ، أي بوتستراب   𝑛 عينة عشوائية مننسحب  .4
𝑒𝑖 البواقي المسحوبة 
 الى الجزء الثابت من معادلة الانحدار لإيجاد قيمة∗

 𝑦𝑖
∗𝑏 = 𝑓(𝑥𝑖 , 𝛽̂𝐿𝑇𝑆) + 𝜀𝑖

∗𝑏                                                         (2.26) 

 البواقيبناءً على شاذة قمنا ببناء برنامج فرعي ديناميكي لاكتشاف القيم ال الخطوة،في هذه 
 .بوتسترابفي كل عينة  الشاذة هذا البرنامج لديه القدرة على تحديد نسبة معينة من القيم. المعيارية

𝑦𝑖بوتستراب مع قيم ال LTS طبق طريقةن .5
∗𝑏  للحصول على𝛽̂𝐿𝑇𝑆

∗𝑏  تعتمد النسبة المئوية
 .4 رقم التي يجب قطعها على الخطوة شاذةللقيم ال

,𝛽̂∗1من المرات لكي نحصل على  𝑅 4و 3كرر خطوة  .6 … , 𝛽̂∗𝑅  حيث𝑅  عدد تكرارات
 الشاذة أكبرتحتوي على نسبة مئوية من القيم  بوتستراب سيتم حذف أي عينة. البوتستراب 

يتم تحديد النسبة . وسيتم استبدالها بعينة جديدة بوتسترابولن يتم احتسابها كعينة  BPمن 
 .4من الخطوة بوتستراب كل عينة  الشاذة فيالمئوية للقيم 
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 (WBP)احتماليا  البوتستراب المرجحة -ثانيا: 

لحل مشكلة القيم  2008سنة  Ramliالموزونة احتماليا من قبل  Bootstrapاقترحت طريقة 
الى الطرق  ءاللجو والحصول على تقديرات دقيقة دون  Bootstrapعينات  الموجودة فيالشاذة 

تأخذ صفر  الشاذةهذه الطريقة هي وضع اوزان للقيم ، فالقيم  االتي تقوم عليه لفكرهاالحصينة. 
فمن خلال  الدراسةالسابقة للوصول لنتائج هذه  الاستعانة بالدراسات. تم آوالقيم النظيفة تأخذ واحد

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

( لعينات 0,1اعطاء احتمال )تتعامل مع إعادة معاينة عينة من مجموعه عينات من خلال 
Bootstrap والخروج بعينات نظيفة 

,𝑝(𝑠1)}مجموعة من العينات مع احتمالها تشكيل  .1 𝑝(𝑠2), … . . , 𝑝(𝑠𝑗), … . . , 𝑝(𝑠𝑗)} 

 (0,1تأخذ )   𝑢قيمة عشوائية مثل  أنشاء .2

1بشرط    𝑠𝑗اختر عينة  .3 ≤ 𝑗 ≤ 𝐽  لكل ∑ 𝑝(𝑠𝑖)
𝑗−1
𝑖=1 ≤ 𝑢 ≤ ∑ 𝑝(𝑠𝑖) 

𝑗
𝑖=1  واذا لم

من البواقي  الثانية الى ان نحصل على مجموعةيتحقق هذا الشرط نعود الى الخطوة 
    𝑖𝑡ℎالمحذوفة. بعد ذلك نقوم بأستخراج الاحتمال للمشاهدة 

𝑝𝑖 =
𝑊𝑖

∑ 𝑊𝑖
𝑛
𝑗=1

 𝑎𝑛𝑑 0 ≤ 𝑝𝑖 ≤ 1   𝑎𝑛𝑑 𝑖 = 1,2,… , 𝑛 .                             (2.27)  

 من غيرها. أكثرأهمية  المرغوب فيها واعطاؤها المشاهدةيتم اختيار  أعلاه المعادلةومن خلال 

 ( لغرض تحديد اوزان كل مشاهدة Hampl,1971تم الاستعانة بدالة ) اكم 

𝜓𝐻𝑎𝑚𝑝𝑙(𝜀𝑖) =

{
 

 
𝑢                                                                      ,0 ≤ 𝑎𝑏𝑐(𝑢) ≤ 𝑎

𝑎 𝑠𝑖𝑔𝑛 (𝑢)                                                    , 𝑎 ≤ 𝑎𝑏𝑐(𝑢) ≤ 𝑏

𝑎(𝑐 − 𝑎𝑏𝑐(𝑢))/(𝑐 − 𝑏)𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑢)            , 𝑏 ≤ 𝑎𝑏𝑐(𝑢) ≤ 𝑐

0                                                                    , 𝑐 ≤ 𝑎𝑏𝑐(𝑢)

 

 نتمكن من إيجاد متجهين كالاتي (D)الصفر الشاذةوبأخذ اوزان القيم  

𝑋 = [
𝑋𝑅
𝑋𝐷
] , 𝑌 = [

𝑌𝑅
𝑌𝐷
] 

 تتلخص بما يأتي Weighted Bootstrap with probability(WBP)  ان خوارزمية 
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𝜀𝑖̂الانحدار  عشوائيا مع الارجاع من بواقي Bootstrapسحب اول عينة  .1
(−𝐷)

للحصول    

𝜀𝑖على 
𝑏(−𝐷)

 (2.27( من المعادلة اعلاه )Tille,2006وبأستخدام ) 𝑛بحجم  

𝑦̂𝑖  إيجاد  .2
𝑏(−𝐷)

= 𝑓(𝑥𝑅 , 𝛽̂
(−𝐷)) + 𝜀𝑖̂

𝑏(−𝐷)
 

𝑦̂𝑖 ةللمقدر للقيم معاملات الانحدار حساب .3
𝑏(−𝐷)

باستخدام المربعات الصغرى الاعتيادية  

 𝛽̂𝑏(−𝐷)للحصول 

 من المرات . بعد ذلك يتم استخراج معاملات الانحدار من:  𝑅( لـــ3-1) تنكرر الخطوا .4

𝛽̂            𝑏𝑜𝑜𝑡
(−𝐷)

=
1

𝑅 
∑𝛽̂𝑏(−𝐷)
𝑅 

𝑟=1

     𝑟 = 1,2,……𝑅                   (2.28) 
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 المبحث الثاني

 الــدراسات السابـقـة والطرق المقترحة

وتحصين  القيم الشاذة م الاحصائية لمعالجةان العديد من الباحثون اهتموا في مجال العلو 
( تحصين Barrera and Zamar 2002اقترح كل من ) إذ( Bootstrap) بالبوتسترا
وعدم بعض البطيء في الاحتساب  والتي أظهرت ببالبو تسترا المقـدرة الانحدار معـلمات

الاحتساب سـرعة اقترح خوارزمية جديدة تميزت ب( Barrera 2003)أحيانا الا ان  الاستقرار
مـع طريقـة المـربعـات الـصغـرى  البوتستراب( تطبـيق Willems(2005)اقتـرح ) .والاستقرار
. %20في بواقي الانحدار الـ انه افترض عدم تجاوز نسبة القيم الشاذة الا (LTS)الـمشذبـة 

(lmon and Ali 2005 ) قدما(خوارزمية سميت بـDiagnostic Before Bootstrap )
 مفادها هو تشخيص القيم الشاذة لمعالجة مثل هذه المشكلة، لحساب معالم الانحدار الخطي

ان اجراءات تشخيص حيث  اجراء اعادة المعاينة على المشاهدات المتبقية.  وحذفها قبل
لبواقي الانحدار المقترحة من قبل  (RLS)القيم الشاذة اعتمدت على طريقة 

(Rousseeuw and Leroy 1987: و كالاتي ) 

 W𝑖 = {
0‚              𝑖𝑓   |

ε𝑖
S
|  > 2.5

1‚     𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒                
                                                            (2.29)  

 ان : إذ

     :ε𝑖. انها تمثل بواقي الانحدار 

   :   S    انها تمثل تقدير قياس حصين مكافئ الى 

S = 1.482 (1 + 5 (n − p))√𝑚𝑒𝑑𝑖u𝑖
2(θ̂)⁄                                              (2.30) 

 ان : إذ
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 : n    . حجم العينة 

 : p    . عدد معادلات الانحدار 

 Weighted Bootstrapتـقنيـة )الا و هو  ( Ramli,2008) هناك مقترح اخر قدم من قبل 
With probability )(WBP) معتـمدة عـلى خوارزميـة )الTille 2006( )Bootstrapping 

With Re-sampling probabilities).  ان هـذه الخوارزمية التي تقترح تخصيص احتمال لكل
( ويتم بعدها اجراء عملية Bootstrap) بالبوتستراعينة من العينات الممكنة الظهور في عينات 

المحاكاة مستندة عـلى قيـمة عشوائية تتبع تـوزيع منتـظم. وهـذه القـيم العشوائية تشكـل نظام تحكـم 
 محددة.يغة او قاعدة تحت ص أدنيفـي اختيار عينات 

قيمة  وارتفاع لكن الخوارزمية المقترحة عانت من بعض المشاكل بسبب اختلاف درجات الحرية 
تقنية اخرى تمثل خوارزمية ديناميكية حصينة  (Uraibi 2009 اقترح )متوسط مربعات الخطأ لها. 

( من جانب Bootstrap) بالبوتستراحيث لها القدرة على تشخيص القيم الشاذة بداخل عينات 
وتشذيبها من جانب اخر. وان ميزه هذه التقنية رفض كل العينات المعادة التي تتضمن قيم شاذة 

, ولها امتياز اخر يتمثل بأنها تشذب القيم الشاذة حصرا ولا توجد هناك اية خسارة %50الـ  تتجاوز
 (LST)عات الصغـرى المشذبة في المشاهدات الغير شاذة , وذلك من خلال استخدام تقـنية المـرب

عـلى ان نسبة التـشذيب معتمـدة عـلى التشخيـص  Bootstrap)داخل الـدورات التكـرارية للـ )
 .(LPلخوارزمية انها تتأثر بـــــ )العيب الوحيد في هذه ا الديناميكي.

في ( Venables and Ripley 1999) الاستفادة أيضا من مقترح( Ramli,2008)حاولت
ومن ثم رجحت  (LMS)البواقي بطريقة وسيط المربعات الصغرى  من خلال القيم الشاذةتشخيص 

( لغرض تحديد احـتمال ظهـور كل مشاهـدة من خلال معـرفة Hampel 1971البـواقي بـدالة )هذه 
نسبة الوزن الترجـيحي للمشاهـدة الى مجمـوع كل الاوزان الترجيحية. وقد اتضح مما تقدم بانها 

احتمال مـرجح للمشاهـدة بـدلا من  ( لتخصيـصTille 2006تحوير الخوارزمية لـ ) تمكنت من
وزن ترجيحي مساو للصفر للقيم الشاذة  ستخصص( Hampel 1971) دالـة وبالتأكيد ان .العيـنة

بتالي سوف  وهذا يؤدي الى حرمانها مـن فـرصة الـظهور عـند اعـادة المعـاينة مرة واحـدة او اكـثر.
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عمل التقدير  يمكنهاو  خالية من القيم الشاذة ,و  ( نظيفةBootstrap) بالبوتستراعينات  تكون 
 .(OLS)باستخدام طريقة المربعات الصغرى 

 (estimate-Weighted M) ةالمرجح Mتقدير  اقتراح طريقة 2.2.2

وفكرتها على اعادة  وتقوم  M-estimateطريقة  Huber and Ronchetti, 1981)ا قترح ) 
بإحدى دوال الترجيح لغرض الحصول على   WLSترجيح طريقة المربعات الصغرى الموزونة 

معاملات انحدار حصينة .وعلى الرغم من انها طريقة حصينة في حالة وجود القيم الشاذة في 
( xمصفوفة او البواقي  الا انها ليس لديها قدرة مقاومة نقاط الجذب )القيم الشاذة في  yمتجه 

 و (Ellis and Morgenthaler 1992)لمقدرها يساوي صفر  الانهياروالتي تجعل من نقطة 

( Hubert and Rousseeuw 1997(و ) 2006a Giloni et al( و)Arslan 2012 قرروا )
 الانهيارباستخدام دوال وزن يمكن ان يحسن من نقطة  (Leverage pointتخفيض نقاط الجذب )

       بتحديد نقاط الجذب أولا  بالاعتماد على قيم مسافة  اقامو لك لذللمقدر 
(MahalanobisDistance) .الحصينة 

𝜀𝑖 توزيع وافترض ان x مصفوفةافترض ان مجموعة البيانات تحتوي على نقاط جذب في  ملوث   
لتقدير  مثالي في هذه الحالة ان طريقة المربعات الصغرى ليست هي الاختيار ال بالقيم الشاذة

أسلوب حصين لمعالجة مثل هذه المشكلة , وهنا لك لابد من استخدام معاملات الانموذج لذ
 Hubert and Rousseeuw و) (Ellis and Morgenthaler 1992)فكرة  نااستخدام
 Leverageنقاط الجذب ) تأثير( لقليل Arslan 2012( و )2006a Giloni et al ( و)1997
point)  على مقدرM-Huber التالية:خوارزمية ال وحسب 

 𝑋مصفوفة التصميم  ترجيح .1

( حيث ان Rousseeuw and Van Driessen,1999) MCDفي هذه الخطوة تم حساب 
مسافة مربع مقدر الموقع والقياس تم حسابهم من هذه الطريقة من اجل حساب متجه 

(Mahalanobis Distance)  𝑅𝑀𝐷2  كالاتي 

𝑅𝑀𝐷2 = (𝐱 − 𝜇̂𝑀𝐶𝐷)
𝐶𝑀𝐶𝐷׳
−1 (𝐱 − 𝜇̂𝑀𝐶𝐷)                                 (2.31) 
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يتم اعطاء لذا .  قيمة كبيرة  ith  RMD2 الجذب ,عندما تكون  اطنق من مشاهدة هي ith أن اذ
 تعتبرقيمة صغيرة  ith RMD2  الشيء عندما تكون  عكسو  (LPقليلة لنقاط الجذب )  وزن ا

 (Giloni et al.,2006a)نظيفة  فرعيةمجموعة المجموعة  هذه

ωi = min {1,
χ(0.05,p)
2

RMDi
2 }                                       (2.32) 

xω الجديدة كـ مرجحةال مصفوفةالويمكن كتابة  = ω. x   ويمكن صياغة تقديراتLS  معxω 
 على النحو التالي ،

β̂ω = (xω
′ xω)

−1xωy                                             (2.33) 

ŷω = xωβ̂ω                                                                       

ε̂ω = y − xωβ̂ω                                                                

( IRLS)اعادة ترجيح المربعات الصغرى باستخدام طريقة المربعات الصغرى الموزونة تكراريا  . 2 
,xω مشاهداتلـ y) ). 

 يمكن التعبير عنها كـ والتي  الهدف عن طريق تقليل دالة  β̂Mالحصول على التقديرات يتم

β̂M = argmin
β
∑ρ(ε̂ωi)

n

i=1

                                          (2.34) 

خذ المشتقة الجزئية بالنسبة وبأ. ذات قيمة صغرى وحيدة عند الصفر هي دالة متماثلة حيث 
طبيعية التي يمكن ان من المعادلات ال ظومة نم ذلك  وجعلها تساوي صفرًا ، ينتج عن βإلى 

ψ  مشتقةعن طريق  تحل مشكلة تقليل الاخطاء = ρ′ ىنحصل عل سوف 

∑ψ(ε̂ωi)xωi = 0                                                         (2.35) 

والتي تسمى  ( 1964)توكي ،  دوالمتاحة وسوف نختار   ψو  هناك عدة اختيارات لدالة  
(bisquare function)، على النحو التالي 
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ρ(ε̂ωi) = {
{1 − [1 − (

ε̂ωi
k
)
2

]

3

} if |ε̂ωi| ≤ k

1   if |ε̂ωi| > 𝑘

} ,         k = 4.685 

ψ(ε̂ωi) = ε̂ωi [1 − (
ε̂ωi
k
)
2

]

2

                   I(|ε̂ωi| ≤ k ) ,   

    w(ε̂ωi) =
ψ(ε̂ωi)

ε̂ωi
= {[1 − (

ε

k
)
2

]
2

   if |ε̂ωi| ≤ k

0   if |ε̂ωi| > 𝑘

} 

 وتعرف كالتالي المؤشر ،  دالة  هي I(.)حيث 

I(ε̂ωi) = {
1 if ε̂ωi > 0
0 if ε̂ωi < 0

 

 يمكن كتابة معادلة التقدير كـ وبالنتيجة،

∑w(ε̂ωi)xω
′ = 0                                 (2.36) 

wi∑التقديرية تقتضي تصغير المعادلاتهذه 
2(ε̂ωi)

باستخدام المربعات الصغرى الموزونة  2
 والتي يمكن الحصول عليها من الصيغة التالية  (IRLS) تكراريا 

β̂ω
M(j)

= (xω
′ w(j−1)xω)

−1
xω
′ w(j−1)y                           (2.37) 

جديدة من المجموعة اليتم حساب بعد ذلك الأولية ، ثم  ملائمة النموذج، يتم حساب  IRLSفي 
 وتعاد بشكل متكرر وتستمر حتى يحصل التقارب . الأولية الملائمةالأوزان بناءً على نتائج 

 Weighted Bootstrap with احتماليا   ةالمرجح بوتسترابلاطريقة  3.2.2
Probability (WFBP.WM) 

Weighted M-estimate(  𝛽̂𝜔 تعتبر مقدرات طريقة
𝑀(∗) ) القيم  وجود  ضدحصينة  مقدرات

ليست خالية من القيم    WM-estimateبواقي طريقة ان  لذاك.   LPجذبونقاط ال شاذة ال
وهذا بسبب ان البواقي هي  .التقاربا تحقق يتم فيه تيال التكرار 𝑗𝑡ℎتشير إلى)*( حيث  الشاذة.

ŷωو   y لفرق بين ا
∗ = xωβ̂ω

M∗  وان الخطأε̂ω
∗ = y − ŷω

∗ فان أي قيمة لذلك ونتيجة    
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ε̂ωفي البواقي تظهرشاذة 
على قيم  بالأساستحت افتراضنا اعلاه والتي تحتوي   yسببها  يعزى  ∗

 WBPاقترحت طريقة  الشاذة،من القيم  ةبوتستراب خاليطريقة  ولإجراء .شاذة 
(Ramli,et.al.2009) كل فإنلك لذ احتماليا. الموزونة البوتستراب  ith    البواقي  من

pi  الاختياراحتمالية  علىستحصل  =
wi
(∗)

∑ wi
(∗)n

i=1

 ستؤثر هذه الاحتمالات الحالة،وفي هذه   . 

اقل من البواقي  على اهميةان البواقي الشاذة ستحصل  حيثالارجاع المعاينة مع في آلية 
ε̂ω نحصل على بعبارة أخرى  (.Ramli ،2009) للبواقيالنظيفة والغير ملوثة 

(−D)
 التي    

وبذلك  تعطى وزن يساوي صفرالتي  البواقيهو عدد  D، حيث بالبوتسترا اتخضع لإجراءتس
مع عينات  WLSسيسمح لنا هذا الإجراء باستخدام . تكون احتمالية ظهورها تساوي صفر

يمكن تلخيص  المعيارية.الاخطاء وحساب  حصينللحصول على معاملات انحدار  بالبوتسترا
 التالي،على النحو  WBPفترات الثقة واختبار الفرضيات لخوارزمية معاملات الانحدار 

-MMمقدر  باستخدامحسابه تم  ةالحصينلمعاملات الانحدار المشاهد  τ̂افترض ان قيم . 1
estimator، (Yohai,1987) كالاتي  

τ̂ =
𝛽̂𝑀𝑀 − β

SD(𝛽̂𝑀𝑀)
                                              (2.38) 

 ةالحصينهي معاملات الانحدار المقدرة   𝛽̂𝑀𝑀هي معلمة مجتمع الانحدار ، βحيث 
, SD(𝛽̂𝑀𝑀) الانحراف المعياري لها. 

ε̂ωالبواقيقيم  حساب. 2
 . WMطريقة  عن  ∗

εωلعينات البوتسترابمن البواقي   𝑛 معاينة -3
(b)
ε̂ω احتمال منمع    

∗ ŷω ثم قم بإرفاقه بـ   
∗   

ŷω حيث ان ,
b = ŷω

∗ + εω
(b)
   

ŷω لـ بالبوتستراقيم ل نجري الانحدار.4
(b)
β̂ω علىللحصول     xω على الثابت   

(b)
=

(xω
′ xω)

−1xωŷω
(b)
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التوزيع الطبيعي  اتافتراضتحت  محورية، تعتبر كمية  tيرجع السبب الى ان الاحصاءة -5
β̂ω بالبوتسترا اجراء التمركز والمعيارية  لصيغة  للبيانات.

(b)
 هو  t(b) بـ اله سنشيروالذي    

t(b) ، حيث اتنفس الافتراض تحت  dتقريب ايضا =
β̂ω
(b)
−β

SD(β̂ω
(b)
)
   

  .مراتالمن   R(5-3)كرر الخطوات ن. 6

فترات  لصياغة   t(b)  الكمية التجريبيةان فترات ثقة البوتستراب المئيني  يمكن استخدم في . 7
t(1)    حيث ان     β ـــالثقة ل

(b)
< t(2)

(b)
< ⋯ < t(B)

(b)
  t(b)تكرارات  الاحصاءه  هي ترتيب  

 كالاتي    β.يمكن حساب الحد الاعلى والادنى في فترات الثقة ل 

𝛽̂𝑀𝑀 − t[(B+1)α 2⁄ ]
(b)

SD(β̂ω
(b)
)  ≤ β ≤ 𝛽̂𝑀𝑀 + t[(B+1)(1−α 2)⁄ ]

(b)  SD(β̂ω
(b)
)                        (2.39) 

 .الأقواس المربعة إلى التقريب إلى أقرب عدد صحيححيث تشير 

𝑝 ان اختبار − 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒  للبوتستراب متساوي الذيل هو اختبار اخر الذي يمكن ان يؤدي الى
اختبارين في الوقت نفسه ,ضد وجود القيم الموجودة في الذيل العلوي والذيل السفلي للتوزيع وكالاتي 

. 

p(τ̂j) = 2 min(
1

B
∑I ( tj

(b)
≤ τ̂j)

B

j

,
1

B
∑I( tj

(b)
> τ̂j)

B

j

)                 (2.40) 

 



 

 ~35 ~ 
 

 الفصل الثالث ....................................... التطبيق العملي والمحـاكاة

 
 

 لثالثالــفصــل ا

 التطبيق العملي والمحـاكاة
 

 -:. بيانات القيمة السوقية للمصارف في سوق العراق للأوراق المالية3.1

(, ISX60بعد تطبيق نظام )حصل الباحث على هذه البيانات من الموقع الرسمي لسوق العراق للأوراق المالية 
تم جمع البيانات السنوية  للقيمة السوقية لتسعة من المصارف المحلية  الأكثر تداولًا والمسجلة في سوق  فقد

متغيرات هي ) نسبة التداول  سبعةإذ تضمنت  n=45 ( 2015 – 2011العراق للأوراق المالية للمدة من )
𝑥1 العائد على السهم ,𝑥2 مالسه, نسبة دوران 𝑥3  معدل سعر السهم السنوي, 𝑥4  الموجودات ,𝑥5 الأرباح ,

توضح أو تفسر حجم انها من هذه المتغيرات  ستةالباحث  تبرإذ أع (,yو القيمة السوقية  , 𝑥6المحتجزة 
  -: بما يأتيالقيمة السوقية وفقاً لنموذج انحدار خطي متعدد يمكن وصفه 

𝑦 = 𝛽° + 𝛽1𝑥1 + 𝛽2𝑥2 + 𝛽3𝑥3 + 𝛽4𝑥4 + 𝛽5𝑥5 + 𝛽6𝑥6 + 𝜀𝑖                (3.1) 

الرسالة، لقد قام  و مدى مطابقتها مع اهداف هذهبهدف تشخيص المشاكل التي تعاني منها هذه البيانات 
و بواقي الانحدار.   ŷ مة هذه البيانات مع طريقة المربعات الصغرى اولا و من ثم الحصول علىءالباحث بملا

يتضح جليا ان هناك مشكلة عدم  𝜀𝑖و بواقي الانحدار  ŷ( الذي يوضح العلاقة بين 4من خلال الشكل رقم )
( 5القيم الشاذة التي اثرت على القيم المقدرة كما نلاحظ في الشكل ) الى وجود عدد من  بالإضافةتجانس 

زرق( و انه المقدر )الخط الاحمر( لا يلائم بيانات الدراسة المفترض )الخط الا الذي يظهر ان النموذج 
ليس طبيعيا و انما يتبع متأثر بالقيم الشاذة. وجود القيم الشاذة يعني بالضرورة ان توزيع الخطأ العشوائي 

  (6ذنب طويل كما نلاحظ في الشكل ) اتوزيعا ذ
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 ( العلاقة بين بواقي الانحدار والقيم المقدرة للقيمة السوقية باستخدام طريقة المربعات الصغرى.4الشكل )

 

 والقيمة السوقية باستخدام طريقة المربعات الصغرى  المقدرة( العلاقة بين القيم 5الشكل )

 

 

 

 

 

 

 

 ( المنحني والمدرج التكراري لتوزيع بواقي الانحدار لطريقة المربعات الصغرى 6الشكل ) 
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WM)تطبيق طريقة  2.3 − Huber)  على بيانات القيمة السوقية:- 

( والانحراف المعياري SE)المعياري  الخطأللمعلمات و  M-Huber( تقديرات طريقة 1-3يعرض الجدول )
 WM-Huberومقارنتها مع تقديرات  𝑡وقيمة  𝑝_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒وقيمة  (R,S.Errorللبواقي)

 للقيمة السوقية المعدلة لبيانات البنوك التجارية العراقية M-Huberتقدير طريقة  (3-1)الجدول

 Value 𝑆𝐸(𝛽) 𝑡 𝑃. Value Sig R,S.Error 

Intercept -0.247  0.040     -6.251 0.999   

 

0.25 

X1 -0.006 0.007 -0.877 0.807  

X2 -0.269 0.071 -3.807 0.999  

X3 0.003 0.040 0.080 0.468  

X4 -0.007 0.006 -1.248 0.890  

X5 0.403 0.047 8.558 1.07E-10 ** 

X6 0.344 0.076 4.555 2.640E-05 ** 

 لنموذج الانحدار  للبواقي الحصينة  0.25مع  معنويةفقط ذات  هي𝑋6و 𝑋5من الواضح أن معاملات 
و  𝑋1، في حين أن  معنويينكلاهما غير و  جذبلا يمتلكان نقاط 𝑋3و 𝑋2 نلاحظ أنه على الرغم من أن 

𝑋4 أن طريقة  -3)2  (النتائج الواردة في الجدولتوضح  أيضًا. جذب غير معنويينلهما نقاط  يناللذWM-
Huber  اعتبرت أن معاملات𝑋1  و 𝑋2من ناحية أخرى ، اتفق  .جذبمقابل نقاط ال حصانتهالتأكيد  معنوية
،  𝑋2 ( معاملات غير صفرية و )𝑋5  ،𝑋6على اعتبار المتغيرات ) WM-Huberو  M-Huberكل من 

𝑋3 وهي أقل من قيمة  0.09لنموذج الجديد هي ا للبواقي في الحصينة. الأخطاء المعيارية معنوية( ليست
 .M-Huberالأخطاء المعيارية لنموذج 
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 للقيمة السوقية المعدلة لبيانات البنوك التجارية العراقية WM-Huber: تقديرات (3-2)الجدول

 Value 𝑆𝐸(𝛽) 𝑡 𝑃. Value Sig R,S.Error 

Intercept -0.138 0.021 -6.656 1.000   

 

0.09 

X1 0.088 0.023 3.742 0.0003 *** 

X2 -0.143 0.072 -1.977 0.972  

X3 -0.008 0.036 0.228 0.410  

X4 0.216 0.036 6.001 2.79E-07 *** 

X5 0.567 0.067 8.465 1.4E-10 *** 

X6 0.181 0.052 3.506 0.0005 *** 

، وربح نسبة التداول ،  الحد الثابت، وهي البةمن معاملات الانحدار س ثلاثة أن (3-1)لاحظ في الجدول ن
أما  السهم ، ومتوسط السعر السنوي. يشير إلى أن هذه المتغيرات لها علاقات عكسية مع القيمة السوقية.

أن سعر  (3-2)يوضح الجدول  مع القيمة السوقية للبنوك. طرديةباقي المتغيرات فقد حافظت على علاقة 
ر ربحية السهم ومتغيرات السع مع القيم السوقية للبنوك مثل البنوك الأخرى باستثناء طرديةالتداول له علاقة 
 .المتوسط السنوي 

 
.WFBP)تطبيق طريقة  3.3 WM ) على بيانات القيمة السوقية 

( AveLCI  ،AveUCI) ينيالثقة المئ فترة، حيث نلاحظ أن  WFBP.Mنتائج طريقة ( 3-3)يلخص الجدول 
معنوية للمتغيرين )الموجودات, ومتوسط السعر هما الأكثر  (Ob.sوتباين المشاهدات)   p- valueقيمة   و

في حين أن نتائج طريقة  .من غيرهما في تحديد القيمة السوقية للبنوك في سوق العراق للأوراق المالية السنوي(
WFBP.WM  في تحديد الأكثر معنوية تجد خمسة من أصل ستة متغيرات هي  (3-4)الواردة في الجدول

 .لأنه غير معنوي  (X1استبعاد متغير سعر التداول ) معالقيمة السوقية للبنوك 
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 للقيمة السوقية المعدلة لبيانات البنوك التجارية العراقية WFBP.M. تقدير طريقة (3-3)الجدول

 Ob.s 𝛽̂𝑀𝑀 Ave.L.C.I. Ave.U.C.I. Sig 𝑃̅. value Sig 

Intercept  -11.383  -0.232  -0.452  0.075    0.000  **   

X1  2.786  0.033  -0.158  0.517    0.483     

X2  -5.913  0.105  -0.591  0.366    0.292     

X3  -0.623  -0.018  -0.202  0.324    0.268     

X4  10.607  0.190  0.071  0.720  **  0.090  **   

X5  7.991  0.402  0.004  0.790  **  0.000  **   

X6  7.430  0.061  -0.028  0.928    0.12     

، حيث يمكن  p. والقيم C.Iهذا التشابه التام بين اختبارات  (3-4)الجدول  وضحمن ناحية أخرى ، ي
حيث تكون قيمة معامل الانحدار لها  X1من  CIملاحظة حالة واحدة فقط أن القيمة الصفرية تقع خارج 

 وبالتالي ، يرفض كلا الاختبارين فرضية العدم حول، 0.05أكبر من 
  . 𝛽̂𝑀𝑀ال

 للقيمة السوقية المعدلة لبيانات البنوك التجارية العراقية WFBP.WM. تقدير طريقة (3-4)الجدول

 Ob.s 𝛽̂𝑀𝑀 Ave.L.C.I. Ave.U.C.I. Sig 𝑃̅. Value Sig 

Intercept -11.383 -0.092 -0.374 -0.069 ** 0.011 ** 

X1 2.786 0.024 -0.058 0.333  0.310  

X2 -5.913 -0.331 0.450 0.105 ** 0.000 ** 

X3 -0.623 -0.262 0.125 0.181 ** 0.000 ** 
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X4 10.607 0.471 0.167 0.543 ** 0.000 ** 

X5 7.991 0.802 0.113 0.574 ** 0.000 ** 

X6 7.430 0.209 0.113 0.667 ** 0.010 ** 

أن ثلاثة من معاملات الانحدار سالبة وهي التقاطع ونسبة دوران الأسهم و  (3-4)لاحظ في الجدول ن
أما باقي مما يدل على ان هذه المتغيرات لها علاقة عكسية مع القيمة السوقية  .العائد عن الأسهم 

 مع القيمة السوقية للبنوك. الطردية المتغيرات فقد حافظت على علاقة

 Huber-WMلطريقة  دراسة المحاكاة 1.4.3

وذلك من خلال  .M-Huber مقارنة بطريقة WM-Huber دراسات المحاكاة لمعرفة أداء طريقة اءأجر تم 
بشكل عشوائي من التوزيع الطبيعي  التي تم توليدها للمتغيرات الستة المستقلة 𝑋𝑛×6 إنشاء مصفوفة التصميم

ρ والتباين المشتركمصفوفة التباين و   |𝜌|𝑖−𝑗تباين متعدد المتغيرات بمتوسط صفر و  =  بعد ذلك يتم .020
𝜒(0.05,50)توزيع  تم توليدها منبقيم   𝑋1استبدال قيم لـ 

𝑚و   نقاط جذبلإنشاء   2 = 𝛼 × 𝑛    من
,𝑋3}المشاهدات , كذلك ايضا  𝑋4, 𝑋6}   حيث  اخرى  نقاط جذبالسابقة لإنشاء  بنفس الطريقةملوثة ،α 

بقيم تتبع    𝑒𝑚×1العشوائي  الخطأبعد ذلك  يتم تلوث متجهه  حجم العينات  𝑛و  لتلوثالنسبة المئوية لهي 
بالتوزيع الطبيعي  𝑒[(𝑛−𝑚)×1]والجزء المتبقي من متجهه الخطأ العشوائي  50 درجة حريةبمربع كاي   توزيع 

𝑁(0,2)   .للمجتمع التي هي  افترض أن معاملات الانحدار𝛽7×1  , ومن ضمنها معلمة الحد الثابت والتي
𝛽7×1 تأخذ القيم بالترتيب =  : على النحو الاتي  𝑦𝑛×1لمتغير الاستجابة   (0.001,1,0,0,1,1,1)

 
𝑦 = 𝑋𝑛×7 𝛽7×1 + 𝑒𝑛×1                          (3.2) 

 

α  تكون  عندما تم اجراؤهالمحاكاة  هذه سيناريو ان = 𝑛لـــ   0.05 =  𝑛حيث ان  {45,65,85,100}
تحتوي على ثلاثة معاملات غير صفرية وثلاثة معاملات  هذه المحاكاة بحيثتم تصميم عدد العينات . 

 المعنويةبتشخيص المعاملات  التي تقوم  الطريقةمن بين الطرق المستخدمة هي أفضل طريقة  ان. صفرية
لهذا الغرض ، تم استخدام كلتا  .متوسط للأخطاء المعيارية الحصينة وبأقل بصورة صحيحة معنويةوغير 

 والمعايير يتم حساب متوسط المعاملاتل بياناتدورة لل 5000الطريقتين للحصول على نتائج 
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𝛽̂, 𝑆𝐷(𝛽̂), 𝑡, 𝑃. 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒, 𝑎𝑛𝑑 𝑅, 𝑆. 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟   .اتخاذ ان  لمجموعات البيانات الإجمالية للطريقتين
يعتمد سو القرار بشأن رفض أو قبول الفرضية الصفرية التي تفترض أن معاملات الانحدار تساوي الصفر 

.𝑃على  اتخاذ القرار 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒   . يجب أن ترفض الفرضية الصفرية عندحيث (𝑃. 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < 0.05 ) ,
 من اكبر قيمة هذا المعامل  الانحدار المحدد ، فهذا يعني أنالبديلة لمعامل عندما يتم قبول الفرضية 

أخرى ، أفضل نموذج هو ذلك الذي  جههمن  )***(. ز المعاملات المعنوية بـالرمزنميسوف   الصفر.
 بين الطرق الأخرى.من أ معياري خط اقل  يعطي

𝑛حيث  M-Huber. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-5)الجدول = 45  , 𝛼 = 0.05 
  𝛽̂𝑀 𝑆𝐸( 𝛽̂𝑀) 𝑡 𝑃̅.value  Sig R,S.Error 

Intercept 0.555 1.137 0.090 0.474   

 

6.007 

X1 5.213 0.156 20.672 0.284  

X2 -0.575 1.146 -0.047 0.511  

X3 0.110 1.044 0.104 0.471  

X4 0.798 1.044 2.259 0.105  

X5 4.155 1.144 8.614 0.024 *** 

X6 4.080 0.953 10.405 0.026 *** 

,𝑋5( تبين ان معاملات الانحدار 5-3من الجدول رقم ) 𝑋6  معاملات معنوية لان قيمة𝑃. 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒  اقل من

,𝑋3( اما بقية المعاملات 0.05) 𝑋2, 𝑋4, 𝑋1 لان قيمة  فهي غير معنوية𝑃. 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒  ( 0.05اكبر من) .

 .غير معنوية رغم انها خالية من الشواذ  𝑋2نلاحظ ان 

𝑛حيث  WM-Huber.. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-6)الجدول = 45  , 𝛼 = 0.05 
  𝛽̂𝑊𝑀 𝑆𝐸( 𝛽̂𝑀) 𝑡 𝑃̅.value  Sig R,S.Error 

Intercept 0.555 0.311 -0.046 0.516   
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X1 5.213 0.348 2.973 0.041 ***  

1.617 X2 -0.575 0.375 -0.019 0.508  

X3 0.110 0.355 0.048 0.480  

X4 0.798 0.357 2.938 0.030 *** 

X5 4.155 0.373 11.199 0.000 *** 

X6 4.080 0.340 12.196 0.000 *** 

,𝑋5( نلاحظ ان كلا من )3-5من النتائج المعروضة في الجدول رقم ) 𝑋6, 𝑋4, 𝑋1 هي معاملات معنوية )
.𝑃والسبب يعود الى ان قيمة  𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ( 0.05اقل من)  اما بقية المعاملات𝑋3, 𝑋2  فان قيمة𝑃. 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 

هي اقل  ((WM-Huberنهما غير معنوية كما نلاحظ ان قيمة الخطأ المعياري بهذه الطريقة اكبر لهذا فإ
 (.(M-Huberمن طريقة 

𝑛حيث  M-Huber. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-7)الجدول = 65  , 𝛼 = 0.05 
  𝛽̂𝑀 𝑆𝐸( 𝛽̂𝑀) 𝑡 𝑃̅.value  Sig R,S.Error 

Intercept 0.850 0.850 -0.004 0.505   

5.945 X1 4.742 0.143 22.706 0.254  

X2 -0.742 0.854 -0.178 0.547  

X3 0.008 0.779 -0.078 0.525  

X4 0.995 0.795 2.965 0.060 *** 

X5 4.053 0.842 10.666 0.024 *** 

X6 4.000 0.698 13.172 0.020 *** 
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,𝑋3 )( نلاحظ ان7-3من الجدول ) 𝑋2, 𝑋1  هي معاملات انحدار غير معنوية والسبب يعود الى ان )
.𝑃قيمة  𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ( ( بينما المعاملات الأخرى) 0.05اكبر من𝑋5, 𝑋6, 𝑋4 عكس ذلك . ان)) 𝑋2)   هي

 معامل غير معنوي رغم انها خالية من القيم الشاذة.
 

𝑛حيث  WM-Huber. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-8)الجدول = 65  , 𝛼 = 0.05 
  𝛽̂𝑊𝑀 𝑆𝐸( 𝛽̂𝑀) 𝑡 𝑃̅.value  Sig R,S.Error 

Intercept 0.239 0.254 -0.033 0.506   

1.717 X1 4.742 0.284 3.568 0.017 *** 

X2 -0.742 0.302 -0.063 0.516  

X3 0.008 0.283 -0.050 0.518  

X4 0.995 0.284 3.664 0.010 *** 

X5 4.053 0.299 13.645 0.000 *** 

X6 4.000 0.270 15.259 0.000 *** 

هي اقل  ((WM-Huberقيمة الخطأ المعياري بطريقة ( والتي تبين لنا ان 3-8من خلال نتائج الجدول )
,𝑋5(. كما ان معاملات الانحدار) (M-Huberمن طريقة  𝑋6, 𝑋4, 𝑋1 ذات معنوية وان بقية )

,𝑋3المعاملات)  𝑋2  غير معنوية لان قيمة)𝑃. 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ( 0.05اكبر من.) 

𝑛حيث  M-Huber. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-9)الجدول = 85  , 𝛼 = 0.05 

  𝛽̂𝑀 𝑆𝐸( 𝛽̂𝑀) 𝑡 𝑃̅.value  Sig R,S.Error 

Intercept 0.092 0.477 -0.058 0.508   

 X1 2.487 0.086 20.879 0.257  
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X2 -0.263 0.476 -0.052 0.514  3.962 

X3 0.018 0.435 -0.002 0.505  

X4 0.956 0.436 3.605 0.033 *** 

X5 4.048 0.469 13.327 0.006 *** 

X6 4.024 0.393 16.165 0.008 *** 

.𝑃قيمة تبين  (3-9من الجدول ) 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ( ( لمعاملات الانحدار )0.05اكبر من𝑋3, 𝑋2, 𝑋1 وهذا يعني )
,𝑋5بمعاملات الانحدار الأخرى ) تين عكس ما هو عليهانهما غير معنوي 𝑋6, 𝑋4( ان .)𝑋2 رغم خلوها )

 من الشواذ الا انها غير معنوية 

𝑛حيث  WM-Huber. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-10)الجدول = 85  , 𝛼 = 0.05 
  𝛽̂𝑊𝑀 𝑆𝐸( 𝛽̂𝑀) 𝑡 𝑃̅.value  Sig R,S.Error 

Intercept 0.092 0.221 -0.084 0.518   

 

1.773 

X1 2.487 0.246 4.129 0.004 *** 

X2 -0.263 0.257 0.081 0.478  

X3 0.018 0.245 -0.030 0.506  

X4 0.956 0.245 4.180 0.003 *** 

X5 4.048 0.254 16.040 0.000 *** 

X6 4.024 0.233 17.451 0.000 *** 
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,𝑋3بين لنا ان كلا من )( 3-10الجدول رقم ) 𝑋2 غير معنويتين بسبب ان قيمة )𝑃. 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒  اكبر من
,𝑋5( وان بقية المعاملات )0.05) 𝑋6, 𝑋4, 𝑋1 تكونان معنويات وان قيمة الخطأ المعياري لطريقة )WM-

Huber))  هي اقل من طريقةM-Huber).) 

𝑛حيث  M-Huber. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-11)الجدول = 100  , 𝛼 = 0.05 

  𝛽̂𝑀 𝑆𝐸( 𝛽̂𝑀) 𝑡 𝑃̅.value  Sig R,S.Error 

Intercept 0.063 0.411 -0.049 0.511   

3.681 X1 2.306 0.078 20.484 0.254  

X2 -0.279 0.412 -0.043 0.504  

X3 -0.032 0.368 -0.018 0.509  

X4 1.013 0.375 4.130 0.018 *** 

X5 3.956 0.409 15.018 0.010 *** 

X6 4.019 0.335 18.249 0.005 *** 

,𝑋3( نلاحظ ان) 3-11من الجدول ) 𝑋2, 𝑋1  هي معاملات انحدار غير معنوية والسبب يعود الى ان )
.𝑃قيمة  𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ( ( بينما المعاملات الأخرى) 0.05اكبر من𝑋5, 𝑋6, 𝑋4 عكس ذلك . ان)) 𝑋2)   هي

 معامل غير معنوي رغم انها خالية من القيم الشاذة.
 

𝑛حيث  WM-Huber. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-12)الجدول = 100  , 𝛼 = 0.05 
  𝛽̂𝑊𝑀 𝑆𝐸( 𝛽̂𝑀) 𝑡 𝑃̅.value  Sig R,S.Error 

Intercept 0.063 0.203 -0.016 0.505   

1.786 X1 2.306 0.224 4.476 0.002 *** 
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X2 -0.279 0.235 0.053 0.484  

X3 -0.032 0.224 -0.033 0.509  

X4 1.013 0.224 4.515 0.001 *** 

X5 3.956 0.233 17.446 0.000 *** 

X6 4.019 0.215 18.806 0.000 *** 

هي اقل  ((WM-Huberقيمة الخطأ المعياري بطريقة ( والتي تبين لنا ان 3-12من خلال نتائج الجدول )
,𝑋5(. كما ان معاملات الانحدار) (M-Huberمن طريقة  𝑋6, 𝑋4, 𝑋1 ذات معنوية وان بقية )

,𝑋3المعاملات)  𝑋2  غير معنوية لان قيمة)𝑃. 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ( 0.05اكبر من.) 

𝑛حيث  M-Huber. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-13)الجدول = 45  , 𝛼 = 0.10 
  𝛽̂𝑀 𝑆𝐸( 𝛽̂𝑀) T 𝑃̅.value  Sig R,S.Error 

Intercept 1.123 1.531 0.234 0.440   

7.854 X1 7.102 0.210 18.951 0.311  

X2 -1.060 1.508 -0.082 0.523  

X3 -0.157 1.398 -0.063 0.521  

X4 0.838 1.401 2.159 0.118  

X5 4.003 1.486 8.204 0.042 *** 

X6 4.313 1.272 9.858 0.031 *** 

,𝑋5( تبين ان معاملات الانحدار 5-13من الجدول رقم ) 𝑋6  معاملات معنوية لان قيمة𝑃. 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒  اقل من

,𝑋3( اما بقية المعاملات 0.05) 𝑋2, 𝑋4, 𝑋1  فهي غير معنوية لان قيمة𝑃. 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒  ( 0.05اكبر من .)

 غير معنوية رغم انها خالية من الشواذ . 𝑋2نلاحظ ان 
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𝑛حيث  WM-Huber. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-14)الجدول = 45  , 𝛼 = 0.10 

  𝛽̂𝑊𝑀 𝑆𝐸( 𝛽̂𝑀) 𝑡 𝑃̅.value  Sig R,S.Error 

Intercept 1.123 0.310 0.212 0.477   

1.609 X1 7.102 0.348 3.064 0.051 *** 

X2 -1.060 0.373 -0.015 0.507  

X3 -0.157 0.345 -0.029 0.505  

X4 0.838 0.347 2.966 0.043 *** 

X5 4.003 0.372 11.297 0.000 *** 

X6 4.313 0.326 12.961 0.000 *** 

,𝑋5( نلاحظ ان كلا من )3-14من النتائج المعروضة في الجدول رقم ) 𝑋6, 𝑋4, 𝑋1 هي معاملات )
.𝑃معنوية والسبب يعود الى ان قيمة  𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ( اما بقية المعاملات 0.05اقل من )𝑋3, 𝑋2  فان قيمة

𝑃. 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 نهما غير معنوية كما نلاحظ ان قيمة الخطأ المعياري بهذه الطريقة اكبر لهذا فإWM-
Huber))  هي اقل من طريقةM-Huber).) 

𝑛حيث  M-Huber. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-15)الجدول = 65  , 𝛼 = 0.10 

  𝛽̂𝑀 𝑆𝐸( 𝛽̂𝑀) 𝑡 𝑃̅.value  Sig R,S.Error 

Intercept 0.717 1.142 0.134 0.469   

7.719 X1 6.472 0.181 20.697 0.275  

X2 -0.843 1.124 -0.088 0.519  
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X3 0.161 1.038 -0.029 0.507  

X4 0.869 1.048 2.603 0.089 *** 

X5 4.062 1.081 10.133 0.034 *** 

X6 3.955 0.920 12.000 0.037 *** 

.𝑃قيمة ( تبين 3-15من الجدول ) 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ( ( لمعاملات الانحدار )0.05اكبر من𝑋3, 𝑋2, 𝑋1 وهذا )
,𝑋5بمعاملات الانحدار الأخرى ) تين عكس ما هو عليهيعني انهما غير معنوي 𝑋6, 𝑋4( ان .)𝑋2 رغم )

 خلوها من الشواذ الا انها غير معنوية 

𝑛حيث  WM-Huber. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-16)الجدول = 65  , 𝛼 = 0.10 

  𝛽̂𝑊𝑀 𝑆𝐸( 𝛽̂𝑀) 𝑡 𝑃̅.value  Sig R,S.Error 

Intercept 0.717 0.254 -0.012 0.512   

1.699 X1 6.472 0.279 3.606 0.017 *** 

X2 -0.843 0.295 -0.056 0.518  

X3 0.161 0.276 -0.021 0.512  

X4 0.869 0.278 3.619 0.011 *** 

X5 4.062 0.291 14.161 0.000 *** 

X6 3.955 0.263 15.751 0.000 *** 

هي اقل  ((WM-Huberقيمة الخطأ المعياري بطريقة ( والتي تبين لنا ان 3-16من خلال نتائج الجدول )
,𝑋5(. كما ان معاملات الانحدار) (M-Huberمن طريقة  𝑋6, 𝑋4, 𝑋1 ذات معنوية وان بقية )

,𝑋3المعاملات)  𝑋2  غير معنوية لان قيمة)𝑃. 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ( 0.05اكبر من.) 



 

 ~49 ~ 
 

 الفصل الثالث ....................................... التطبيق العملي والمحـاكاة

 
 

𝑛حيث  M-Huber. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-17)الجدول = 85  , 𝛼 = 0.10 
  𝛽̂𝑀 𝑆𝐸( 𝛽̂𝑀) 𝑡 𝑃̅.value  Sig R,S.Error 

Intercept 0.347 0.678 0.115 0.468   

5.524 X1 3.841 0.121 20.442 0.259  

X2 -0.542 0.655 -0.102 0.522  

X3 -0.013 0.618 -0.029 0.507  

X4 1.113 0.620 3.303 0.049 *** 

X5 3.918 0.653 12.323 0.019 *** 

X6 3.897 0.554 14.473 0.020 *** 

,𝑋3( نلاحظ ان) 3-17من الجدول ) 𝑋2, 𝑋1  هي معاملات انحدار غير معنوية والسبب يعود الى ان )
.𝑃قيمة  𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ( ( بينما المعاملات الأخرى) 0.05اكبر من𝑋5, 𝑋6, 𝑋4 عكس ذلك . ان)) 𝑋2)   هي

 معامل غير معنوي رغم انها خالية من القيم الشاذة.

𝑛حيث  WM-Huber. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-18)الجدول = 85  , 𝛼 = 0.10 

  𝛽̂𝑊𝑀 𝑆𝐸( 𝛽̂𝑀) 𝑡 𝑃̅.value  Sig R,S.Error 

Intercept 0.347 0.222 0.048 0.488   

1.781 X1 3.841 0.245 4.219 0.004 *** 

X2 -0.542 0.255 0.017 0.493  

X3 -0.013 0.239 -0.036 0.510  
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X4 1.113 0.240 -0.290 0.003 *** 

X5 3.918 0.254 15.931 0.000 *** 

X6 3.897 0.228 17.865 0.000 *** 

هي اقل  ((WM-Huberقيمة الخطأ المعياري بطريقة ( والتي تبين لنا ان 3-18من خلال نتائج الجدول )
,𝑋5(. كما ان معاملات الانحدار) (M-Huberمن طريقة  𝑋6, 𝑋4, 𝑋1 ذات معنوية وان بقية )

,𝑋3المعاملات)  𝑋2  غير معنوية لان قيمة)𝑃. 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ( 0.05اكبر من.) 

𝑛حيث  Huber-M. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-91)الجدول = 100  , 𝛼 = 0.10 

  𝛽̂𝑀 𝑆𝐸( 𝛽̂𝑀) 𝑡 𝑃̅.value Sig R,S.Error 

Intercept 0.203 0.483 -0.003 0.494   

4.416 X1 2.759 0.087 20.538 0.252  

X2 -0.364 0.468 -0.107 0.530  

X3 0.055 0.438 0.029 0.490  

X4 0.985 0.435 3.825 0.026 *** 

X5 4.030 0.465 14.426 0.010 *** 

X6 3.956 0.396 17.059 0.012 *** 

,𝑋3( نلاحظ ان) 3-19من الجدول ) 𝑋2, 𝑋1  هي معاملات انحدار غير معنوية والسبب يعود الى ان )
.𝑃قيمة  𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ( ( بينما المعاملات الأخرى) 0.05اكبر من𝑋5, 𝑋6, 𝑋4 عكس ذلك . ان)) 𝑋2)   هي

 معامل غير معنوي رغم انها خالية من القيم الشاذة.
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𝑛حيث  Huber-MW. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-20)الجدول = 100  , 𝛼 = 0.10 

  𝛽̂𝑊𝑀 𝑆𝐸( 𝛽̂𝑀) 𝑡 𝑃̅.value  Sig R,S.Error 

Intercept 0.203 0.205 -0.046 0.509   

1.811 X1 2.759 0.228 4.344 0.003 *** 

X2 -0.364 0.236 -0.055 0.514  

X3 0.055 0.221 0.012 0.495  

X4 0.985 0.221 4.613 0.001 *** 

X5 4.030 0.234 17.370 0.000 *** 

X6 3.956 0.209 19.367 0.000 *** 

هي اقل  ((WM-Huberقيمة الخطأ المعياري بطريقة ( والتي تبين لنا ان 3-20من خلال نتائج الجدول )
,𝑋5(. كما ان معاملات الانحدار) (M-Huberمن طريقة  𝑋6, 𝑋4, 𝑋1 ذات معنوية وان بقية )

,𝑋3المعاملات)  𝑋2  غير معنوية لان قيمة)𝑃. 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ( 0.05اكبر من.) 

 WFBP.WMلطريقة  محاكاةدراسة  2.4.3

. ان خوارزمية .WFBP.M مقارنة مع WFBP.WM أجريت دراسات المحاكاة لمعرفة أداء خوارزمية
(WBP.M( تشبه )WFBP.WM( ماعدا ان )WBP تم ادراجها مع )M-Huber.  سيتم إجراء مقارنة

. يتم استقراريه أكثر فيهلمعرفة أي اختبار ستكون هذه الخوارزمية  WFBP.WMأخرى داخل خوارزمية 
للمتغيرات الستة المستقلة بشكل عشوائي من التوزيع الطبيعي متعدد  𝑋𝑛×6 إنشاء مصفوفة التصميم

ρ والتباين المشتركمصفوفة التباين و   |𝜌|𝑖−𝑗تباين المتغيرات بمتوسط صفر و  = يتم استبدال قيم  . .020
𝜒(0.05,50)من توزيع بقيم   𝑋1لـ 

𝑚و   نقاط جذبلإنشاء   2 = 𝛼 × 𝑛    من المشاهدات , وكذلك
{, 𝑋4, لتلوث. بعد النسبة المئوية ل αحيث أخرى  نقاط جذبملوثة باستخدام آلية التلوث السابقة لإنشاء   {
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والجزء المتبقي من   50 درجة حريةبمربع كاي   بتوزيع    𝑒𝑚×1ذلك  يتم تلوث متجهه الخطا العشوائي 
للمجتمع  افترض أن معاملات الانحدار .  𝑁{0,2} بالتوزيع الطبيعي 𝑒[(𝑛−𝑚)×1]متجهه الخطأ العشوائي

𝛽7×1وهي معرفه  𝛽7×1يشار اليها  =   على النحو الاتي  𝑦𝑛×1لمتغير الاستجابة   (1,1,1,1,0,0,0)

𝑦 = 𝑋𝑛×7 𝛽7×1 + 𝑒𝑛×1                                     (3.3) 

α  الاعتبار عندماتم أخذ سيناريو المحاكاة هذا في  = 𝑛لـــ   0.05 =  𝑛حيث ان  {45,65,85,100}
تم تصميم دراسة المحاكاة هذه بحيث تحتوي على ثلاثة معاملات غير صفرية وثلاثة عدد العينات . 

معنوية بصورة وغير  المعنويةأفضل طريقة هي تلك التي تقوم بتشخيص المعاملات  معاملات صفرية.
تكررت كل و بيانات لل دوره 1000استخدام كلتا الطريقتين للحصول على نتائج لهذا الغرض ، تم  .صحيحه 

 للحدود الدنيا والعليا WFBP، وهو متوسط WFBPP 𝛽̂𝑀𝑀متوسط معاملات  ان  مرة. 200واحدة منها 
.𝑃  , متوسط 𝑝(𝜏̂𝑗)  ,على التوالي . ،Ave.U.C.I. و Ave.L.C.Iمن فترات الثقة  𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒  ليتم

اتخاذ القرار بشأن رفض أو قبول الفرضية الصفرية التي تفترض أن معاملات  للطريقتين. حسابهم لكلا
.𝑃الثقة ،  فترات ستعتمد علىالانحدار تساوي الصفر  𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒. بين  ثقة. إذا كان الصفر يقع خارج فترة ال

Ave.L.C.I و .Ave.U.C.I ، عندما  ض فرضية العدم أيضًايجب رفكما . ، يجب رفض فرضية العدم 
(𝑃. 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 < عندما يتم قبول الفرضية البديلة لمعامل الانحدار المحدد ، فهذا يعني أنها مختلفة  .( 0.05

من ناحية أخرى ، أفضل نموذج هو  )***(. نميز المعاملات المعنوية بـثلاث نجومسوف   عن الصفر.
 الآخر.من أ معياري خط اقل ذلك الذي يحتوي على

𝑛حيث   WFBP.M. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-21)الجدول = 45  , 𝛼 = 0.05 
 Obs.t 𝛽̂𝑀𝑀 Ave.L.C.I. Ave.U.C.I. Sig 𝑃. value Sig 

Intercept 2.136 51.81 -10.334 25.729  0.393  

X1 1.813 -2049.26 -11.126 27.345  0.320  

X2 1.820 108.79 -10.485 26.209  0.560  

X3 1.236 -75.75 -9.573 23.715  0.461  
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X4 0.009 8.29 -10.513 22.920  0.489  

X5 0.156 187.12 -11.243 24.649  0.489  

X6 0.669 77.32 -9.424 20.590  0.488  

 لذلك تم قبول فرضية العدم ,معاملات الانحدار جميعها غير معنويه تبين ان ( 3-21)من نتائج جدول 
 (Ave.UCIو  Ave.LCI)كما نلاحظ أيضا ان الصفر يقع داخل الفتره لـــ 

𝑛حيث   WFBP.WM. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-22)الجدول = 45  , 𝛼 = 0.05 

,( نلاحظ ان المعاملات) 3-22)من الجدول رقم  𝑋3, 𝑋2, 𝑋1  معنويات اما بقية المعاملات )
𝑋5, 𝑋6, 𝑋4, .𝑃غير معنوية وذلك لان قيمة فهي ( ( 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ( 0.05اكبر من.) 

 
 
 
 

Variable Obs.t 𝛽̂𝑀𝑀 Ave.L.C.I. Ave.U.C.I. Sig 𝑃̅. value Sig 

Intercept    2.136    1.020    -0.349    4.484        0.024    ** 

X1    1.813    1.068    -0.414    4.660        0.032    ** 

X2    1.820    1.080    -0.369    4.548        0.035    ** 

X3    1.236    1.147    -0.248    4.211        0.033    ** 

X4    0.009    0.001    -1.256    3.222        0.261     

X5    0.156    -0.003    -1.345    3.487        0.279     

X6    0.669    0.039    -1.127    2.898        0.276     
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𝑛حيث   WFBP.M. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-23)الجدول = 65  , 𝛼 = 0.05 
 Obs.t 𝛽̂𝑀𝑀 Ave.L.C.I. Ave.U.C.I. Sig 𝑃̅. value Sig 

Intercept 2.457 7.07 -6.113 17.633  0.393  

X1 2.798 35.82 -6.639 18.541  0.297  

X2 1.597 -4.74 -6.285 17.701  0.576  

X3 2.226 6.76 -5.617 16.440  0.410  

X4 0.427 -10.96 -6.637 15.454  0.480  

X5 -0.296 -11.38 -7.097 16.670  0.457  

X6 -0.174 4.95 -5.951 13.786  0.501  

 ( لم يتغير فقد  WFBP.M( فأن أداء الطريقة )65( وعنده زيادة حجم العينة الى )3-23)من الجدول 
,𝑋5) بقت جميع المعاملات 𝑋6, 𝑋4, , 𝑋3, 𝑋2, 𝑋1)  غير معنوية بسبب كبر قيمة𝑃. 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ان كلا . 

,𝑋3من ) 𝑋2𝑋5, 𝑋6 غير معنويات على الرغم من خلوهم من الشواذ ) 

𝑛حيث   WFBP.WM. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-24)الجدول = 65  , 𝛼 = 0.05 
 Obs.t 𝛽̂𝑀𝑀 Ave.L.C.I. Ave.U.C.I. Sig 𝑃̅. value Sig 

Intercept   2.457  1.048  0.131  3.710  **  0.005  ** 

X1  2.798  1.084  0.072  3.827  **  0.013  ** 

X2  1.597  1.076  0.104  3.720  **  0.014  ** 

X3  2.226  1.095  0.175  3.494  **  0.010  ** 

X4  0.427  0.011  -0.846  2.479     0.267   
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X5  -0.296  0.001  -0.883  2.694     0.264   

X6  -0.174  0.037  -0.736  2.236     0.298   

) ار( لمعاملات الانحد.Ave.L.C.Iتبين ان زيادة في حجم العينة أدى الى ان ) (3-24من نتائج الجدول )
, 𝑋3, 𝑋2, 𝑋1 واقل من نسبة التلوث ) ( اكبر من الصفرα = بقية المعاملات  امامعنوية  لذا تعد (0.05

𝑋5, 𝑋6, 𝑋4,  وذات قيم سالبة . من الصفر اصغرفهي ( (

𝑛حيث   WFBP.M. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-25)الجدول = 85  , 𝛼 = 0.05 

 Obs.t 𝛽̂𝑀𝑀 Ave.L.C.I. Ave.U.C.I. Sig 𝑃̅. value Sig 

Intercept 3.961 5.73 -3.520 12.982  0.300  

X1 3.794 36.30 -3.696 13.478  0.221  

X2 2.254 -7.07 -3.621 13.064  0.451  

X3 2.992 2.16 -3.174 11.892  0.318  

X4 0.854 3.61 -4.132 10.939  0.422  

X5 0.210 1.26 -4.502 11.820  0.431  

X6 -0.278 -4.85 -3.742 9.957  0.411  

بقت جميع  فقد( لم يتغير   WFBP.M) أداء الطريقةان ( 3-25من الجدول)
,𝑋5المعاملات) 𝑋6, 𝑋4, , 𝑋3, 𝑋2, 𝑋1 بسبب كبر قيمة ( غير معنوية𝑃. 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 زيادة حجم  حتى مع
,𝑋3ان كل من )( 85العينة الى ) 𝑋2𝑋5, 𝑋6غير معنويات على الرغم من خلوهم من الشواذ ) 
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𝑛حيث   WFBP.WM. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-26)الجدول = 85  , 𝛼 = 0.05 
 Obs.t 𝛽̂𝑀𝑀 Ave.L.C.I. Ave.U.C.I. Sig 𝑃̅. value Sig 

Intercept 3.961 1.031 0.329 3.316 ** 0.002 ** 

X1 3.794 1.093 0.309 3.395 **  0.003 ** 

X2 2.254 1.039 0.282 3.296 ** 0.003 ** 

X3 2.992 1.067 0.356 3.081 ** 0.002 ** 

X4 0.854 0.013 -0.631 2.105  0.273  

X5 0.210 -0.018 -0.693 2.267  0.258  

X6 -0.278 0.028 -0.563 1.917  0.303  

( لمعاملات .Ave.L.C.I( أدى الى ان )85( تبين ان زيادة في حجم العينة الى)3-26من نتائج الجدول )
,الانحدار)  𝑋3, 𝑋2, 𝑋1 ( اكبر من الصفر واقل من نسبة التلوث )α = معنوية اما بقية  ( لذا تعد0.05
,𝑋5المعاملات  𝑋6, 𝑋4,  اصغر من الصفر وذات قيم سالبة .فهي ( (

 
𝑛حيث   WFBP.M. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-27)الجدول = 100  , 𝛼 = 0.05 

 Obs.t 𝛽̂𝑀𝑀 Ave.L.C.I. Ave.U.C.I. Sig 𝑃̅. value Sig 

Intercept 3.340 1.38 -1.716 11.141  0.194  

X1 2.741 64.70 -1.911 11.559  0.127  

X2 2.869 -17.16 -1.793 11.312  0.330  

X3 5.028 4.70 -1.520 10.317  0.209  

X4 -0.359 -3.65 -2.504 9.291  0.361  
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X5 -1.134 -6.26 -2.685 10.131  0.375  

X6 -0.963 0.06 -2.301 8.501  0.395  

 ( لم يتغير فقد  WFBP.M( فأن أداء الطريقة )100زيادة حجم العينة الى )( وعنده 3-27)من الجدول 
,𝑋5بقت جميع المعاملات ) 𝑋6, 𝑋4, , 𝑋3, 𝑋2, 𝑋1 غير معنوية بسبب كبر قيمة )𝑃. 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ان كلا . 

,𝑋3من ) 𝑋2𝑋5, 𝑋6غير معنويات على الرغم من خلوهم من الشواذ ) 

𝑛حيث   WFBP.WM. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-28)الجدول = 100  , 𝛼 = 0.05 
 Obs.t 𝛽̂𝑀𝑀 Ave.L.C.I. Ave.U.C.I. Sig 𝑃̅. value Sig 

Intercept 3.340 1.010 0.392 3.127 ** 0.001 ** 

X1 2.741 1.053 0.356 3.191 ** 0.001 ** 

X2 2.869 1.087 0.387 3.170 ** 0.001 ** 

X3 5.028 1.087 0.451 2.968 ** 0.000 ** 

X4 -0.359 0.003 -0.564 1.952  0.275  

X5 -1.134 -0.004 -0.615 2.123  0.252  

X6 -0.963 -0.010 -0.524 1.779  0.289  

( لمعاملات الانحدار) .Ave.L.C.I( تبين ان زيادة في حجم العينة أدى الى ان )3-28من نتائج الجدول )
, 𝑋3, 𝑋2, 𝑋1 ( اكبر من الصفر واقل من نسبة التلوث )α = معنوية اما بقية المعاملات  ( لذا تعد0.05

𝑋5, 𝑋6, 𝑋4,  اصغر من الصفر وذات قيم سالبة .فهي ( (

 

 



 

 ~58 ~ 
 

 الفصل الثالث ....................................... التطبيق العملي والمحـاكاة

 
 

𝑛حيث   WFBP.M. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-29)الجدول  = 45  , 𝛼 = 0.10 
 Obs.t 𝛽̂𝑀𝑀 Ave.L.C.I. Ave.U.C.I. Sig 𝑃. value Sig 

Intercept 9.73 2.312 -8.561 28.450  0.393  

X1 203.35 3.213 -9.118 29.533  2.262  

X2 -33.66 2.602 -8.513 28.004  0.583  

X3 10.63 1.047 -7.824 26.077  0.461  

X4 -12.30 1.696 -8.870 25.042  0.472  

X5 7.34 -0.281 -9.358 26.688  0.460  

X6 3.06 -0.662 -7.840 22.684  0.473  

( تبين ان معاملات الانحدار جميعها غير معنويه لذلك تم قبول فرضية العدم , 3-29)من نتائج جدول 
 (Ave.UCIو  Ave.LCI)كما نلاحظ أيضا ان الصفر يقع داخل الفتره لـــ 

𝑛حيث   WFBP.WM. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-30)الجدول  = 45  , 𝛼 = 0.10 

 Obs.t 𝛽̂𝑀𝑀 Ave.L.C.I. Ave.U.C.I. Sig 𝑃̅. value Sig 

Intercept 3.082 2.312 -0.373 4.304  0.029 ** 

X1 1.124 2.213 -0.451 4.365  0.225  

X2 0.404 2.602 -0.406 4.215  0.303  

X3 3.884 1.047 -0.279 4.003  0.027 ** 

X4 2.906 1.696 -1.322 2.965  0.435  



 

 ~59 ~ 
 

 الفصل الثالث ....................................... التطبيق العملي والمحـاكاة

 
 

X5 -1.388 -0.281 -1.387 3.172  0.378  

X6 3.320 -0.662 -1.182 2.683  0.412  

,( نلاحظ ان المعاملات) 3-30)من الجدول رقم  𝑋3, 𝑋2, 𝑋1  معنويات اما بقية المعاملات )
𝑋5, 𝑋6, 𝑋4, .𝑃( غير معنوية وذلك لان قيمة ( 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ( 0.10اكبر من.) 

 
𝑛حيث   WFBP.M. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-31)الجدول  = 65  , 𝛼 = 0.10 

 Obs.t 𝛽̂𝑀𝑀 Ave.L.C.I. Ave.U.C.I. Sig 𝑃. value Sig 

Intercept 2.97 3.801 -4.817 20.510  0.370  

X1 63.32 3.612 -4.931 20.693  0.234  

X2 -11.62 3.066 -4.697 20.007  0.615  

X3 1.55 3.928 -4.383 18.853  0.420  

X4 0.42 1.218 -5.395 17.893  0.473  

X5 0.72 1.630 -5.634 18.648  0.478  

X6 -0.70 -1.597 -4.884 16.059  0.448  

بقت  ( لم يتغير إذ  WFBP.M( فأن أداء الطريقة )65( وعنده زيادة حجم العينة الى )3-31)من الجدول 
,𝑋5جميع المعاملات ) 𝑋6, 𝑋4, , 𝑋3, 𝑋2, 𝑋1 غير معنوية بسبب كبر قيمة )𝑃. 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 من  . ان كلا

(𝑋3, 𝑋2𝑋5, 𝑋6 غير معنويات على الرغم من خلوهم من الشواذ ) 

𝑛حيث   WFBP.WM. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-32)الجدول  = 65  , 𝛼 = 0.10 

 Obs.t 𝛽̂𝑀𝑀 Ave.L.C.I. Ave.U.C.I. Sig 𝑃̅. value Sig 

Intercept 1.728 3.801 0.073 3.758 ** 0.005 ** 
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X1 1.091 3.612 0.023 3.701 ** 0.069 ** 

X2 0.900 3.066 0.049 3.645 ** 0.099 ** 

X3 1.888 3.928 0.098 3.476 ** 0.013 ** 

X4 0.868 1.218 -0.882 2.511  0.313  

X5 -0.396 1.630 -0.925 2.615  0.305  

X6 0.978 -1.597 -0.828 2.229  0.333  

( لمعاملات الانحدار) .Ave.L.C.I( تبين ان زيادة في حجم العينة أدى الى ان )3-32من نتائج الجدول )
, 𝑋3, 𝑋2, 𝑋1 ( اكبر من الصفر واقل من نسبة التلوث )α = معنوية اما بقية المعاملات  ( لذا تعد0.10

𝑋5, 𝑋6, 𝑋4,  اصغر من الصفر وذات قيم سالبة .فهي ( (

𝑛حيث   WFBP.M. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-33)الجدول  = 85  , 𝛼 = 0.10 
 Obs.t 𝛽̂𝑀𝑀 Ave.L.C.I. Ave.U.C.I. Sig 𝑃. value Sig 

Intercept 63.48 4.282 -3.071 14.778  0.301  

X1 1175.57 5.109 -3.140 14.920  0.193  

X2 -347.38 4.159 -3.59 14.631  0.553  

X3 -167.99 4.013 -2.781 13.429  0.369  

X4 69.15 2.396 -3.782 12.529  0.449  

X5 -47.08 0.838 -3.981 13.217  0.429  

X6 98.19 -1.551 -3.394 11.392  0.415  
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( لم يتغير حيث بقت جميع   WFBP.M( ان أداء الطريقة )3-33من الجدول)
,𝑋5المعاملات) 𝑋6, 𝑋4, , 𝑋3, 𝑋2, 𝑋1 غير معنوية بسبب كبر قيمة )𝑃. 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒  حتى مع زيادة حجم
,𝑋3من ) ان كلآ( 85العينة الى ) 𝑋2𝑋5, 𝑋6غير معنويات على الرغم من خلوهم من الشواذ ) 

𝑛حيث   WFBP.WM. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-34)الجدول  = 85  , 𝛼 = 0.10 

 Obs.t 𝛽̂𝑀𝑀 Ave.L.C.I. Ave.U.C.I. Sig 𝑃̅. value Sig 

Intercept 1.287 4.282 0.292 3.309 ** 0.001 ** 

X1 1.087 5.109 0.289 3.314 ** 0.022 ** 

X2 0.970 4.159 0.256 3.240 ** 0.043 ** 

X3 1.399 4.013 0.317 3.053 ** 0.005 ** 

X4 0.273 2.396 -0.681 2.070  0.305  

X5 -0.159 0.838 -0.702 2.200  0.287  

X6 0.404 -1.551 -0.591 1.909  0.292  

( لمعاملات .Ave.L.C.I( أدى الى ان )85( تبين ان زيادة في حجم العينة الى)3-34من نتائج الجدول )
,الانحدار)  𝑋3, 𝑋2, 𝑋1 ( اكبر من الصفر واقل من نسبة التلوث )α = معنوية اما بقية  ( لذا تعد0.10
,𝑋5المعاملات  𝑋6, 𝑋4,  الصفر وذات قيم سالبة .اصغر من فهي ( (

 
𝑛حيث   WFBP.M. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-35)الجدول  = 100  , 𝛼 = 0.10 

 Obs.t 𝛽̂𝑀𝑀 Ave.L.C.I. Ave.U.C.I. Sig 𝑃. value Sig 

Intercept 6.75 2.651 -1.413 11.483  0.175  

X1 86.26 4.859 -1.505 11.552  0.114  
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X2 -17.22 4.078 -1.437 11.347  0.339  

X3 4.35 1.872 -1.219 10.550  0.221  

X4 2.33 0.834 -2.207 9.572  0.362  

X5 1.19 -1.075 -2.309 10.074  0.378  

X6 -5.62 1.296 -1.999 8.633  3.56  

 ( لم يتغير فقد  WFBP.M( فأن أداء الطريقة )100زيادة حجم العينة الى ) ( وعند3-35)من الجدول 
,𝑋5بقت جميع المعاملات ) 𝑋6, 𝑋4, , 𝑋3, 𝑋2, 𝑋1 غير معنوية بسبب كبر قيمة )𝑃. 𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒 ان كلا . 

,𝑋3من ) 𝑋2𝑋5, 𝑋6غير معنويات على الرغم من خلوهم من الشواذ ) 

𝑛حيث   WFBP.WM. نتيجة المحاكاة لطريقة (3-36)الجدول  = 100  , 𝛼 = 0.10 

 Obs.t 𝛽̂𝑀𝑀 Ave.L.C.I. Ave.U.C.I. Sig 𝑃̅. value Sig 

Intercept 1.085 2.651 0.375 3.120 ** 0.001 ** 

X1 1.052 4.859 0.354 3.105 ** 0.005 ** 

X2 1.037 4.078 0.351 3.069 ** 0.011 ** 

X3 1.122 1.872 0.407 2.910 ** 0.002 ** 

X4 0.050 0.834 -0.605 1.906  0.267  

X5 -0.024 -1.075 -0.610 2.034  0.266  

X6 0.084 1.296 -0.522 1.735  0.307  
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( لمعاملات الانحدار) .Ave.L.C.I( تبين ان زيادة في حجم العينة أدى الى ان )3-36من نتائج الجدول )
, 𝑋3, 𝑋2, 𝑋1 ( اكبر من الصفر واقل من نسبة التلوث )α = معنوية اما بقية المعاملات  ( لذا تعد0.10

𝑋5, 𝑋6, 𝑋4,  اصغر من الصفر وذات قيم سالبة .فهي ( (
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 الاستنتاجات والتوصيات................................................الرابعالــفصــل  
 

 رابــــــعالـفصـــل ال

 الاستنتاجات والتوصيات

 -:. الاستنتاجات4.1

في مصفوفة المتغيرات  (leverage pointعنده وجود القيم الشاذة )  M-Huberان مقدر  -1
 للقيم الشاذة في بواقي الانحدار فقطالتوضيحية يكون غير كفؤ لان يكون مقاوم 

ان استخدام تقنية البوتستراب الموزون احتماليا يعطينا عينات خالية من القيم الشاذة لكي يتم  -2
 %50الحصين الذي يكون مقاوم للقيم الشاذة التي تصل الى  M-Huberتطبيق مقدر 

 موثوقية ان اختبار حصانة معاملات الانحدار البوتسترابي كانت اكثر  -3
 

 

 

 

 

 -:. التوصيات4.2

 بما يأتييوصي الباحث  مما تقدبناء على 

يوصي الباحث باستخدام طريقة  Xتشخيص وجود قيم شاذة ونقاط جذب في المصفوفة  عند . 1
WM-Huber  عالم النموذج بطريقة حصينة.لتقدير مفي بيانات عينة الدراسة 

 تكون احجام العينات صغيرة وملوثة عندما WFBP.WM) )يوصي الباحث باستخدام طريقة. 2
معرفة ل والنقاط الجذب لاختبار الفرضيات حول معلمات الانحدار البوتسترابي ةبالقيم الشاذ
   .تغيراتمعنوية الم
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Abstract 

When the regression data contains an outlier, there is a serious problem that 
leads to a breakdown least squares estimator, and robust regression methods 
should be recommended. It is well known that the M-Huber method has a 0.50 
high breakdown point to resistant outliers, but it breaks down when a single 
leverage point is present in the design matrix of X. The first target of this thesis is 
to suggest the weighted M-Huber method by assigning a specific weight for each 
leverage point. The performance of the proposed method has been tested with 
the original M-Huber by using real data and simulation. the results show our 
weighted M-Huber method is more efficient and reliable than M-Huber.   

Bootstrap is one of the random sampling methods with replacement, that was 
proposed to address the problem of small samples whose distributions are difficult 
to derive. The distribution of bootstrap samples is empirical or free and due to its 
random sampling with replacement, the probability of choosing a specific 
observation may be equal to one. Unfortunately, when the original sample data 
contains an outlier, there is a serious problem even with the M-Huber method 
which has a high breakdown point is not more than 0.50, so the M-Huber 
method would break down when the percentage of outliers in the bootstrap 
sample exceeds 0.50. 

 It is well known that fixed-x bootstrap is resampled the residuals which probably 
are having outliers. Moreover, the leverage point(s) is an outlier that occurs in X-
direction, so the effects of it on fixed-x bootstrap samples would be existence. 
However, the decision-making about the null hypothesis of bootstrap regression 
coefficients could not be reliable. The second objective of this thesis is to propose 
weighted fixed-x bootstrap with a probability approach to guarantee the 
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percentage of outliers in the bootstrap samples will be very low.  And then 
weighted M-estimate should be to tackle the problem of outliers and leverage 
points and take a more reliable decision about bootstrap regression coefficients 
hypothesis test. the performance of the suggested method has been tested with 
others by using real data and simulation. the results show our proposed method 
is more efficient and reliable than others.   
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