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 ذاءــــــــــــالإٌ

 إنى... مه كان أمهً سضاي َغاٌتً حثً َسجائً غفشاوً الله سب انعانمٍه.

 .َآنً انطٍثٍه انطاٌشٌه َصحثً صلى الله عليه وآله وسلم وثٍىا محمد إنى.. ري انخهق انعظٍم

إنى... مه كههٍما الله تانٍٍثح َانُقاس إنى مه عهماوً انعطاء دَن اوتظاس إنى مه احمم 

 اسمٍٍما تكم فخش َأعتضاص.

 انى انشجم انفاضم انزي تعة مه أجم َصُنً انى ما أوا عهًٍ الان، أتً انغانً

 )أطال الله فً عمشي(

 امً انغانٍح انىٌا سش وجاحً َحىاوٍا تهسم جشاحً ؤانى أعظم امشأج كان دعا

 )أطال الله فً عمشٌا(

 .انى مه تشعشعت معٍم، َوما غصىً تٍىٍم ...أخُاوً َاخُاتً 

 انمغفشي َانسهُان. مإنى... أخً انشٍٍذ) حٍذس جثاس طعمح(َأخً )جعفش جثاس طعمح( نشَحٍ

 انغانً َاٌهً ... إنى مه شجعىً عهى مُاصهح مسٍشتً انعهمٍح سفٍق دستً صَجً 

 تىٍه َحىٍه َاحمذ َمحمد ....انحٍاج اتىائً..صٌىح انى 

 انى الاستار انفاضم انزي ساوذوً َتزل جٍذي معً أ.د. عهً جُاد كاظم

 إنى... جمٍع مه كاوت نً ٌذ انعُن َانمساوذج َكم مه تمىى نً انىجاح

 انمتُاضع َنٍم مىً جضٌم انشكش َالأمتىان. أٌذي ثمشج جٍذي

                                                                                                                      

 انثاحث                                                                                 
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انـــــــــكر والأمتنـــالش  

انحًذ  ٔانشكش لله يمء انضًٕاخ ٔالاسض  ٔيا تًُٛٓا، انز٘ أعاَُٙ تفضهّ َٔعًرّ عهٗ       

ٔآنّ َثُٛا ٔحثٛثُا محمد  صٛذ انًشصهٍٛٔأفضم انصلاج ٔانضلاو عهٗ  إذًاو ْزا انثحث انًرٕاضع،

                                  انزٍٚ يا خاب يٍ ذًضك تٓى ٔأيٍ يٍ نجأ انٛٓى . انطٛثٍٛ انطاْشٍٚ

أيا تعذ حًذ الله ٔشكشِ عهٗ َعًائّ، فثانشكش ذذٔو انُعى أجذ َفضٙ يذُٚح نكثٛش يٍ انخٛشٍٚ فٙ 

، ، فثعضٓى يٍ أتذٖ نٙ انذعى تقهثّ ٔدعائّ، ٔتعضٓى تهضاَّ تانرشجٛع ٔانرأٚٛذِ انشصانحذًاو ْزإ

                                                                                  فجزاْى الله عُٙ خٛش انجزاء.

ٚذفعُٙ ٔاجة انٕفاء ٔالاحرشاو ٔانرقذٚش انٗ ذقذٚى جزٚم انشكش ٔالايرُاٌ انعًٛق انٗ الأصرار 

ٔنًا تزنّ يٍ جٕٓد قًٛح  شصانحْزِ ان ششاف عهٗكرٕس )عهٙ جٕاد كاظى( نرفضهح تالإانفاضم انذ

غٛح إخشاجٓا تانشكم ٔذٕجٛٓاخ تُاءج ٔآساء صائثح ٔيلاحظاخ يفٛذج طٛهح فرشج إعذاد انشصانح ت

.          نقذ يُحُٙ ٔقرّ انثًٍٛ سغى اَشغالاذّ انكثٛشج... فجزاِ الله خٛش انجزاء ٌ،انز٘ عهّٛ اٜ

                                                                        

أ.د.محمد حثٛة ) فٙ قضى الاحصاء الافاضم  كًا اذقذو تانشكش ٔفائق الاحرشاو  انٗ اصاذزذٙ

 د. حضٍ صايٙأ.و. أ.د.يُٓذ انضعذٌٔ ، ،أ.د.أحًذ َعٛى ،دخٛم سٚضاٌأ.د طاْش ،انشاسٔط

 ،صٛف حضاو أ.و. كاظى ،د. تحش أ.و. ،أ.و.د. طّ حضٍٛ عهٙ ،انحضُٛٙ حًٛذ ، د. فاضمعشٚثٙ

نًا قذيِٕ يٍ جٕٓد عهًٛح يرًٛزج خلال (  حًٛذج َعٛىو.و.، عفشاء عثاسو. ،و.د. اصعذ َاصش

                                                                      ..الله خٛش انجزاء ىفجزاْ فرشج انذساصح

انًٕقشج انرٙ ذكشيد عهُٛا  انًُاقشح نجُح انٗ انضٛذ سئٛش ٔأعضاء كًا أذٕجّ تانشكش ٔالأيرُاٌ

 ،ٔيا ذحًهِٕ يٍ عُاء انًشاجعح ٔانرقٕٚى عهٗ انشغى يٍ يشاغهٓىج انشصانح تًٕافقرٓا نًُاقشح ْز

                                                  ْذاٚا ذزٍٚ سصانرٙ َحٕ الاجًم. ذٔكم يلاحظاذٓى ذع

شكش٘ ٔاحرشايٙ انٗ سفقاء يشحهح انًاجضرٛش كافح داعٛح الله نٓى تانرٕفٛق ٔانُجاح ٔاقذو 

                                                                                               ٔانًزٚذ يٍ انرقذو.

نزٍٚ فاذُٙ ركشْى ٔأصال الله نٓى دٔاو انًٕفقٛح ذو تشكش٘ ٔذقذٚش٘ ٔاعرزاس٘ نكم ااذق ٔاخٛشا

                                                                                                         ..ٔانُجاح

                                                                                              



 

  Abstract   المستخلص     

 Curse)الابعاد   حعذدوقذ َقىد رنك انً يشكهت  اٌ صَادة عذد انًخغُشاث َؤدٌ انً صَادة حعقُذ انًُىرج      

dimensionality) ،ِبعض . اٌ انعانُت نهبُاَاثالابعاد  هزِثٍُ نهعًم عهً حقهُض انباح ثانًشكهت قاد هز

انًخغُشاث نها اسحباط  هزِوكزنك بعض  انًخغُشاث انخىضُحُت نُس نها حأثُش يعُىٌ عهً انًخغُش انًعخًذ

، وهُانك طشَقخاٌ يٍ اخم صَادة دقت انًُىرجانًخغُشاث  هزِداخهٍ فًُا بُُها وهزا َخطهب اسخبعاد يثم 

 لاصاسخخ (وطشَقت(Variables Selection(V.Sنخقهُض الابعاد هًا طشَقت اخخُاس انًخغُشاث)

 SDR(Sufficient dimensionَظشَت افخشاضاث ححج . (Variables extractions انًخغُشاث)

reduction)ويُها ديح طشائق ٌ عهً اقخشاذ طشائق نخقهُم الابعاد ىعًم انباحثSDR يع طشائق انخُظُى 

((Regularization method)) ٍُضافت حذ خضاء نهخحكى فٍ حعقُذ انًُىرج ار َقهم إوطشائق انخُظُى حع

 عاو RahmanوSMAVE-AdEN (Alkenani))ق ائانطش هزِويٍ  ،بشكم كبُش يٍ حباٍَ انًُىرج

 عٍ عباسةSMAVE-AdEN طشَقت.SDRححج افخشاضاث َظشَت  يخغُش طشَقت لاخخُاس وهٍ(2020)

يع طشَقت حقهُم الأبعاد انفعانت (Adaptive elastic net )(AdEN)يضَح يٍ انشبكت انًشَت انًخكُفت

(MAVE)( Minimum average variance estimator)  انخباٍَ الأدًَ.نخقذَش يخىسط 

 SMAVE-AdEN. نكٍ طشَقت انًخغُشاث الاسحباطاث عانُت بٍُ عانت عُذيا حكىٌحكىٌ هزِ انطشَقت ف

سخخذو يعُاس انًشبعاث حا هلأَ حصُُت وهٍ طشَقت حساست حخأثشعُذ وخىد قُى شارة فٍ انبُاَاث،نُسج 

 .انصغشي 

خأثش حلا  . (RSMAVE-AdEN) حذعSDRًححج أفخشاضاث  حصُُت يخغُش اقخشحُا هُا طشَقت اخخُاس

 انًىخىدة فٍ كم يٍ انًخغُشاث انخفسُشَت والاسخدابت. شارةبانقُى ان

 يٍ خلال انًحاكاة واسخخذاو انبُاَاث انحقُقُت. انًقخشحت حى انخحقق يٍ كفاءة انطشَقت    
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 وياثـانًحت قائًت

 سقم انظفسح  انمستوياخ

 أ قشاويحان يحالآ

 ب الإهذاء

 خ لامتىانانشكش وا

 ث انمستخهض

 ج قائمح انمستوياخ

 ذ قائمح اندذاول

 ش قائمح الاشكال

 د قائمح انمختظشاخ

 9-1 الاستعشاع انمشخعي  –انشسانح  هذف-مشكهح انشسانح  -الاول// انمقذمحانفظم 

 2 انمقذمح 1-1

 5 مشكهح انشسانح 1-2

 5 هذف انشسانح 1-3

 5 الاستعشاع انمشخعي 1-4

 34-11 // انمثسج الاول انفظم انثاوي// انداوة انىظشي

 11 أختياس انمتغيش        2-1-1

 12 ق انتقهيذيح لاختياس انمتغيشائانطش      2-1-2 

 12 طشيقحالاختياس الامامي أو انمثاشش    2-1-2-1

 13 طشيقح الاختياس انتذسيدي   2-1-2-2

 13 طشيقح انسزف انمعاكس    2-1-2-3

 14 معياس معهوماخ اكايكي   2-1-2-4

 14 معياس معهوماخ تيض      2-1-2-5

 15 طشائق انتىظيم      2-1-3

 17 طشيقح لاسو   2-1-3-1

 18 طشيقح لاسو انتكيفي     2-1-3-2

 18 انمشوح طشيقح انشثكح   2-1-3-3

 19 طشيقح سكادا  4 -2-1-3

 21 طشيقح انشثكح انمشوح انتكيفيح   2-1-3-5

 MCP 21طشيقح    2-1-3-6

 22 أستخلاص انمتغيش     2-1-4

 SDR 23تقهيم انثعذ انكافي     2-1-5

 MAVE   25طشيقح   1- 2-1-5
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 SMAVE   27 طشيقح   2- 2-1-5

 SMAVE-EN   28 طشيقح   3- 2-1-5

 SMAVE-AdEN   29 طشيقح4   - 2-1-5

 31 انفظم انثاوي // انداوة انىظشي// انمثسج انثاوي

 31 ق انسظيىحائمقذمح عه انطش   2-2-2

 RSMAVE   30طشيقح    2-2-3

 RSMAVE-EN   31طشيقح    2-2-4

 RSMAVE-AdEN   32طشيقح    2-2-5

 RSMAVE-AdEN   33طشيقح خواسصميح   2-2-6

 34 اختياس معهمح انضثظ     7-2

 57-35 // دساسح انمساكاج//انمثسج الاول  انثانجانفظم 

 36 مقذمح دساسح انمساكاج  3-1-1

 51 انفظم انثانج // انمثسج انثاوي // انثياواخ انسقيقيح

 51 انمقذمح   3-2-1

 52 عيىح انذساسح و وطف تياواخ انذساسح  3-2-2

 53 وخود انقيم انشارج نهثياواخ انسقيقيح أختثاس    3-2-3

 55 وتائح انثياواخ انسقيقيح   3-2-4

 61-58 انفظم انشاتع //الاستىتاخاخ و انتوطياخ

 59 الاستىتاخاخ  4-1

 61 انتوطياخ  4-2

 68-61 انمظادس

  انملازق

 

  Tables     انجذاولقائًت     

رقى 

 انجذول

 رقى انصفحت اسى انجذول

 5% 38( Contamination) ووسثح انتهويج n=50 ،p=40 وتائح انمثال الاول عىذ (3-1)

 11% 38( Contamination) ووسثح انتهويج n=50 ،p=40 وتائح انمثال الاول عىذ (3-2)

 15% 39( Contamination) ووسثح انتهويج n=50 ،p=40 وتائح انمثال الاول عىذ (3-3)

 21% 39( Contamination) ووسثح انتهويج n=50 ،p=40 الاول عىذوتائح انمثال  (3-4)

 5% 41( Contamination) ووسثح انتهويج n=100 ،p=40 وتائح انمثال الاول عىذ (3-5)

 10% 41( Contamination) ووسثح انتهويج n=100 ،p=40 وتائح انمثال الاول عىذ (3-6)

 15% 41( Contamination) ووسثح انتهويج n=100 ،p=40 وتائح انمثال الاول عىذ (3-7)



 خ
 

 20% 41(Contamination) ووسثح انتهويج n=100 ،p=40 وتائح انمثال الاول عىذ (3-8)

 5% 42( Contamination) ووسثح انتهويج n=200 ،p=40 وتائح انمثال الاول عىذ (3-9)

 10% 42(Contamination) ووسثح انتهويج n=200 ،p=40 وتائح انمثال الاول عىذ (3-11)

 15% 43( Contamination) ووسثح انتهويج n=200 ،p=40 وتائح انمثال الاول عىذ (3-11)

 20% 43( Contamination) ووسثح انتهويج n=200 ،p=40 وتائح انمثال الاول عىذ (3-12)

 5% 44( Contamination) ووسثح انتهويج n=50 ،p=40 وتائح انمثال انثاوي عىذ (3-13)

 11% 45( Contamination) ووسثح انتهويج n=50 ،p=40 وتائح انمثال انثاوي عىذ (3-14)

 15% 45( Contamination) ووسثح انتهويج n=50 ،p=40 وتائح انمثال انثاوي عىذ (3-15)

 21% 46( Contamination) ووسثح انتهويج n=50 ،p=40 وتائح انمثال انثاوي عىذ (3-16)

 5% 46( Contamination) ووسثح انتهويج n=100 ،p=40 وتائح انمثال انثاوي عىذ (3-17)

 10% 47( Contamination) ووسثح انتهويج n=100 ،p=40 وتائح انمثال انثاوي عىذ (3-18)

 51% 47( Contamination) ووسثح انتهويج n=100 ،p=40 وتائح انمثال انثاوي عىذ (3-19)

 20% 48( Contamination) ووسثح انتهويج n=100 ،p=40 انثاوي عىذوتائح انمثال  (3-21)

 5% 48( Contamination) ووسثح انتهويج n=200 ،p=40 وتائح انمثال انثاوي عىذ (3-21)

 10% 49( Contamination) ووسثح انتهويج n=200 ،p=40 وتائح انمثال انثاوي عىذ (3-22)

 15% 49( Contamination) ووسثح انتهويج n=200 ،p=40 وتائح انمثال انثاوي عىذ (3-23)

 20% 51( Contamination) ووسثح انتهويج n=200 ،p=40 وتائح انمثال انثاوي عىذ (3-24)

 52 انمتغيش انمعتمذ مع انمتغيشاخ انتوضيسيح (3-25)

 55 قيمح معهماخ ومورج الاوسذاس (3-26)

 56 انثياواخ انسقيقيح نمشع انسكشي و الاستثاط نتسهيم MSEوالاطفاس عذديثيه  (3-27)

 

 

  Shapesالاشكال قائمح 

رقى  اسى انشكم رقى انشكم

 انصفحت

 X5 53 يوضر انقيم انشارج في انمتغيش 1

 X8 53 يوضر انقيم انشارج في انمتغيش 2

 X20 54 يوضر انقيم انشارج في انمتغيش 3

 X21 54 يوضر انقيم انشارج في انمتغيش 4

 y 55يوضر انقيم انشارج في انمتغيش 5

 وR SMAVE-AdEN، RSMAVE-EN ةالمقترحةقيللطرMSEقيمة 6

SMAVE-AdEN 

56 

للطريقةيبينعددالمعاملاتالصفرية 7

 R SMAVE-AdEN، RSMAVE-EN، SMAVE-AdEN المقترحة

57 
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  انًختصراثقائًت  

 انريز انًختصر انًصطهح انعهًي بانهغت الاَكهيزيت انًصطهح انعهًي بانهغت انعربيت

 Adaptive elastic net AdEN انشبكت انًرَت انتكيفيت )انًكيفت(

اقم تقهيص يطهق ويعايم الاختيار 

 انًكيف

Adaptive least absolute shrinkage and 

selection operator 

Ad LASSO 

 Akaike information criterion AIC اكايكي يعهوياثيعيار

يع حذ جزاء  يقذر أقم يعذل تبايٍ

 لاسو انتكيفي

Sparse MAVE with adaptive Lasso penalty ALMAVE 

 Average number of zero coefficients Ave. 0's عذد انًعايلاث انًصفرةيعذل 

 Bayesian information criterion BIC يزب يعهوياثيعيار

 Curse of dimensionality CD الابعادنعُه يشكهت 

 Conditional mean function CMF شرطيدانت انًتوسظ ان

 Central mean subspace CMS انفضاء انجزئي نهًتوسظ انًركزي

 Dimension reduction DR تقهيم)اختزال( الابعاد

 Dimension reduction subspace DRS تقهيم الابعاد فضاء 

 Elastic net EN انًرَتانشبكت 

 Graphical regression GR الاَحذار انرسويي

يعيار انعبور) انتقاطع ( انشرعي 

 انعاو

Generalized Cross validation GCV 

 Graduate student rates GSR طلاب ان تخرج يعذلاث

 High dimension HD الابعاد انعانيت

 Iterative Hessian Transformation IHT انتكراري  تحويم هيسيٍ

 independent identically distributed i.i.d بشكم يًاثم يستقهت 

اقم تقهيص يطهق ويعايم 

 اختيار)لاسو(

Least absolute shrinkage and selection 

operator 

Lasso 

 Linear combinations LC’s تركيباث خطيت 

 Least squared LS لاصغرانًربع ا

 Minimum average variance estimator MAVE اقم يعذل تبايٍ يقذر

 Minimax concave penalty MCP انًقعرة دانت جزاء أقم اعضى

يقذر اقم يعذل تبايٍ انصفري يع 

 دانت جزاء أقم اعضى انًقعرة

Spars MAVE with MCP penalty MCP-SMAVE 

 Model selection ME اختيار انًُورج

 Mean squared error MSE انخطأ يتوسظ يربعاث

 Maximum Likelihood estimator MLE يقذر الايكاٌ الاعظى

 Ordinary least squared OLS انًربعاث انصغرى الاعتياديت

 Oracle properties OP’s خصائص اوراكم

 Outer product of gradients OPG انُاتج انخارجي نهتذرجاث

 Pairwise absolute clustering and sparsity PACSانًجًوعاث انزوجيت انًطهقت 



 ذ
 

 وانتُاثر

 principal Hessian directions PHd اتجاهاث هيسيٍ انرئيسيت

 Prediction error PE خطأ انتُبؤ

 Penalized MAVE P-MAVE يقذر اقم يعذل تبايٍ انجزائي

الاَحذار انًقطعي انًعكوس 

 ًُتظىان

Regularized Sliced inverse regression RSIR 

 يتُاثر  يقذر أقم يعذل تبايٍ

 حصيٍ

Robust Sparse MAVE R SMAVE 

حصيٍ  يتُاثر يقذر اقم يعذل تبايٍ

 يع انشبكت انًرَت

Robust Sparse MAVE with EN penalty R SMAVE-EN 

 Sliced average variance estimator SAVE تقذير يعذل انتبايٍ انًقطعي

يتُاثر يع  يقذر اقم يعذل تبايٍ

 جزاء سكادا

Sparse MAVE with SCAD penalty SCAD-MAVE 

 Standard deviation SD الاَحراف انًعياري

 Sufficient dimension reduction SDR تقهيم الابعاد انكافي         

 Sliced inverse regression SIR اَحذار عكسي شرائحي

 Sparse MAVE SMAVE يتُاثر يقذر اقم يعذل تبايٍ

يتُاثر يع  يقذر اقم يعذل تبايٍ

 جزاء انشبكت انًرَتدانت 

Sparse MAVE with EN penalty SMAVE-EN 

يتُاثر يع  يقذر اقم يعذل تبايٍ

 انشبكت انًرَت انًتكيفت او انتكيفيت

Sparse MAVE with AdEN SMAVE-AdEN 

انًعكوس  انقسيًيالاَحذار 

 انشرائحي انصفري

Sparse sliced inverse quantile regression SSIQR 

انشرائحي الاَحذار انعكسي 

  انصفري 

Sparse sliced inverse regression  SSIR 

انشرائحي  الاَحذار انعكسي 

لاسو دانت جزاء يع انصفري 

 انتكيفي

Sparse sliced inverse regression with 

adaptive Lasso 

SSIR-AL 

 يع صفرياَحذار عكسي شرائح 

 هًرَان انشبكتجزاء  دانت

Sparse Sliced inverse regression with 

Elastic net penalty 

SSIR-EN 

صفري اَحذار عكسي شرائحي 

 PACSيع

Sparse sliced inverse regression with PACS SSIR-PACS 

 Variable selection V.S اختيار يتغير
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 م الاولـانفص

 الأستعراض انمرجعي( –هدف انرسانة   -مشكهة انرسانة–)انمقدمة 

 (Introduction)                                    انمقدمـــــــــــــــــــــــــة   

اصجؼ ػٍّبً ثبسصاً  إر فٟ ِخزٍف اٌّغبلاد، ٖاْ ػٍُ الاؽصبء اداح ِّٙخ ٌخذِخ الأغبْ ٚرط٠ٛش         

ٚاْ اُ٘ اٌّشاؽً  ػذح ِشاؽً ػٍٝٚاْ خطٛاد ٘زا اٌؼٍُ لغّذ  فٟ ِخزٍف ِغبلاد اٌؼٍَٛ اٌزطج١م١خ.

اٌزٟ رغزٕذ ا١ٌٙب دلخ إٌزبئظ اٌّزٛخبح ِٓ إٌّٛرط الاؽصبئٟ اٌّؼزّذ ثبٌذساعخ ٟ٘ ِشؽٍخ رمذ٠ش ِؼبٌُ 

اْ ِمذساد إٌّٛرط ٟ٘ الاعبط اٌزٟ رؼطٟ صفخ اٌظب٘شح اٌّذسٚعخ  إر إٌّٛرط الاؽصبئٟ،

ٍغٍخ ص١ِٕخ أٚ ّٔٛرط ،ٚإٌّٛرط الاؽصبئٟ ٠خزٍف ِٓ ؽ١ش اٌٙذف ٚاٌشىً فشثّب ٠ىْٛ ّٔٛرط ع

 رص١ُّ اٚ ّٔٛرط رٛص٠غ اؽزّبٌٟ اٚ ّٔٛرط أؾذاس ٚغ١ش٘ب.

 ك ٌزمذ٠ش ِؼبِلاد ّٔٛرط الأؾذاس فٟ ؽبٌخ اعز١فبء اٌفشظ١بد الأعبع١خائرُ الزشاػ اٌؼذ٠ذ ِٓ اٌطش

اٌزٟ (Ordinary Least Square)(OLSٚوبْ اشٙش رٍه الاعب١ٌت غش٠مخ اٌّشثؼبد اٌصغشٜ ).

 ٖالأؾذاس اٌخطٟ اٌجغ١ػ ٚالأؾذاس اٌخطٟ اٌّزؼذد ٌزمذ٠ش ِؼبٌُ إٌّٛرط لاْ ِمذساد ٘ز رغزخذَ فٟ

 Best Linear Unbiased) غ١ش ِزؾ١ض رّزٍه أفعً رمذ٠ش خطٟاٌطش٠مخ رزصف ثأٔٙب 

Estimator.) دراسة الانحدار عندما يكون هناك عدد كبير من المتغيرات وحجم عينة كبير  دتع

 مما دفع الباحثين إلى استخدام عملية ،تزيد من تعقيد نموذج الانحدار لأنها ، عملية صعبة ومعقدة

 (explanatory variable)(لاْ ثؼط اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خVariable selectionاخز١بس اٌّزغ١ش)

 اٚ ٠ىْٛ رأص١ش٘ب ِّبصلاً  (dependent variable)رىْٛ غ١ش اعبع١خ فٟ رأص١ش٘ب ػٍٝ اٌّزغ١ش اٌّؼزّذ

 ِغ ثؼعٙب اٌجؼط ِّب  اٌّزغ١شاد ٠ىْٛ ٌٙب اسرجبغ داخٍٟ ٖ٘ز ٌزأص١شاد ِزغ١شاد اخشٜ ٚاْ اٌؼذ٠ذ ِٓ

ِّب  ٚثٙزا ٠ىْٛ رأص١ش٘ب غ١ش ِؼٕٛٞ، (٠Multicollinearityؤدٞ اٌٝ ظٙٛس ِشىٍخ اٌزؼذد اٌخطٟ )

 خ رٕجؤ إٌّٛرط.٠ذػٛ اٌٝ اعزجؼبد اٌّزغ١شاد غ١ش اٌّؼ٠ٕٛخ ٚاخز١بس اٌّزغ١شاد اٌّؼ٠ٕٛخ ٌض٠بدح دل

ك رمذ٠ش اٌّؼٍّبد ٌزؾ١ًٍ اٌؼلالخ اٌّٛعٛدح ث١ٓ ِغّٛػخ ِٓ ائٔغزخذَ غش ِغبلاد اٌذساعخ فٟ ِؼظُ

اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ ٚاٌّزغ١ش اٌزبثغ، ثبفزشاض اْ داٌخ اٌزٛلغ اٌششغٟ ٟ٘ ِؼٍِٛبد ػٓ اٌؼذ٠ذ ِٓ 

،فمذ رىْٛ اٌزمذ٠شاد إٌبرغخ ِعٍٍخ  ِزؾممخاٌّؼٍّبد ،ٌٚىٓ ارا وبٔذ أفزشاظبد إٌّٛرط غ١ش 
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رزّضً اٌطش٠مخ اٌّأٌٛفخ اٌّغزخذِخ ٌٍزؼبًِ ِغ اٌج١بٔبد ػب١ٌخ  (.2002ٚآخشْٚ، Horowitzٌٍغب٠خ)

دْٚ فمذاْ أٞ  ثؼط اٌّزغ١شاد( فٟ ّٔٛرط الأؾذاس فٟ إصاٌخ High Dimension ) (HDالأثؼبد )

 رؼذداٌٝ ِشىٍخ  ٌؼب١ٌخِؼ١ٓ ِغجمبً. ،غبٌجبً ِب رؤدٞ الاثؼبد ا ِؼٍِّٟؼٍِٛبد ٚدْٚ اٌؾبعخ إٌٝ ّٔٛرط 

٘زٖ اٌّشىٍخ لبدد  ٚاٌزٟ ٠غت ِؼبٌغزٙب ثطش٠مخ صؾ١ؾخ. Curse dimensionality)الاثؼبد)

 فمذ اٌجبؽض١ٓ ٌٍؼًّ ػٍٝ رم١ًٍ الأثؼبد اٌؼب١ٌخ ٌٍج١بٔبد ،ِٓ خلاي رٛفش أعب١ٌت فؼبٌخ ٌٍزؼبًِ ِغ اٌّشىٍخ.

٘زا ٚ(، SDR() Sufficient dimension reduction) ٔظش٠خ( 1998ػبَ)فٟ  Cookالزشػ

 الادٚاد اٌفؼبٌخ ٌّؼبٌغخ ِغأٌخ رؾ١ًٍ اٌج١بٔبد راد الاثؼبد اٌؼب١ٌخ. ثٛصفٗ أؽذا١ّ٘خ ػب١ٌخ  رٚالاعٍٛة 

 MAVE (Minimumعلى سبيل المثال طريقة ،SDRك رم١ًٍ الأثؼبدائرُ رمذ٠ُ اٌؼذ٠ذ ِٓ غش

average variance estimator)(Xia2002 وآخرون,)  ومع ذلك ، فإن النتائج تكون مجموعات .

ك رؼبٟٔ ِٓ صؼٛثخ رفغ١ش اٌزمذ٠شاد ائاٌطش ٘زٖ. ٌزٌه اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ الاص١ٍخخط١خ ِٓ ع١ّغ 

رغؼً رفغ١ش إٌزبئظ أِشًا  اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ أْ اخز١بس أُ٘ ِغّٛػخ فشػ١خ صغ١شح ِٓ .إٌبرغخ

ً ؼطٟ فّٙرّٔبرط الً رىٍفخ ٚٔؾصً ػٍٝ عٙلاً ،ٚ ٌّغّٛػخ اٌج١بٔبد. ٚػلاٚح ػٍٝ رٌه، ٠ّىٓ أْ  اً ع١ذ ب

ق للجمع ائتم اقتراح العديد من الطر تحسين دقة التنبؤ بالنموذج. إٌٝ خ٠ؤدٞ اخز١بس اٌّزغ١شاد اٌّّٙ

زؼبًِ ك لبدسح ػٍٝ اٌائاٌطش ٖ( ٚ٘زRegularization methodك اٌزٕظ١ُ )ائٚغش SDRق ائبين طر

ل١ذ ِؼ١ٓ ػٍٝ اٌّؼٍّبد ٚ رم١ٍص ثؼط اٌّؼبِلاد ٚرغؼً  ظبفٗأثٚرٌه ِغ اٌج١بٔبد ػب١ٌخ الاثؼبد 

ً ِغب٠ٚخ ٌٍصفش، ٚرؼطٟ ّٔٛرعالاخشٜ  ٠زعّٓ الً ػذد ِّىٓ ِٓ  (Sparse Model)اً ِزجؼضش ب

لجً اٌؼذ٠ذ ِٓ اٌجبؽض١ٓ ٌؾً ِشىٍخ ػذَ ِٓ  كائاٌطش ٘زٖرغزخذَ  ٚ ٌٍزفغ١ش، اٌّزغ١شاد ٚلبثلاً 

ٚرؼًّ ػٍٝ رط٠ٛش لذسح رفغ١ش  (Classical methodsك اٌزم١ٍذ٠خ)ائاٌزٟ رؼبٟٔ ِٕٙب اٌطشالاعزمشاس 

٠زُ اخز١بس اٌّزغ١ش ٚرمذ٠ش اٌّؼٍّبد فٟ  إر دلٗ اٌزٕجؤ ِٓ خلاي الاخز١بس اٌزٍمبئٟ  فعلاً ػٓإٌّٛرط 

 ٚلذ ٚاؽذ.

 ، SMAVE-EN( غش٠مخ 2020ػبَ) Alkenani ٚRahmanاٌجبؽضبْػٍٝ عج١ً اٌّضبي الزشػ 

 MAVE(Minimum Average Variance ْ ث١ٓ غش٠مخ بؽ١ش عّغ اٌجبؽض

Estimator اٌّمزشؽخ ِٓ لجً اٌجبؽش)Xia(ِغ اٌشجىخ اٌّشٔخ2002ٓ ػبَ) ٠ٚآخش EN ٌّمزشؽخ ِٓ ا

اٌطش٠مخ ثأْ ٌذ٠ٙب اٌمذسح ػٍٝ اٌزؼبًِ ِغ اٌّزغ١شاد اٌزٟ  زٖ(ٚرّزبص 2005٘ػبَ)ZouٚHastieلجً 

 .SDRرؾذ أفزشاظبد ٚراد اسرجبغ ػبٌٟ (groups)ثشىً ِغب١ِغ ْرىٛ
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ْ بعّغ اٌجبؽض فمذ ،SMAVE-AdEN( غش٠مخ 2020ػبَ) Alkenani ٚRahmanالزشػ اٌجبؽضبْٚ

اٌّشٔخ ِغ اٌشجىخ  MAVE(Minimum Average Variance Estimator) ث١ٓ غش٠مخ 

 ١ٓرُ الزشاؽٙب ِٓ لجً اٌجبؽض اٌزٟ (AdEN Adaptive Elastic Net(اٌزى١ف١خ

ZouٚZhang(َلإٔزبط غش٠مخ2009ػب)SMAVE-AdEN اٌطش٠مخ رز١ّض ثبٔٙب رؼطٟ رمذ٠شاد  ٖٚ٘ز

ػلاٚح ػٍٝ رٌه ، ٠زُ اخز١بس اٌّزغ١ش ٚرمذ٠ش  الاسرجبغبد ػب١ٌخ ث١ٓ اٌّزغ١شاددل١مخ ػٕذِب رىْٛ 

اٌطش٠مخ الا أٙب  رفمذ وفبءرٙب فٟ ؽبٌخ ٚعٛد  ٌٙزٖاٌّضا٠ب اٌغ١ذح  ٘زٖٚثشغُ ِٓ  اٌّؼٍّبد فٟ آْ ٚاؽذ.

 ٘زٖخ اٌّزوٛسح ٌٍم١ُ اٌشبرح ٚاٌزأصش ثٙب دػبٔب اٌٝ أْ ٔمزشػ فٟ مأْ ؽغبع١خ اٌطش٠ ل١ُ شبرح فٟ ث١بٔبرٙب.

( ، ٚاٌزٟ ٠ّىٕٙب رمذ٠ش اٌّؼٍّبد ٚاخز١بس RSMAVE-AdENؽص١ٕخ ٟٚ٘ )غش٠مخ اٌشعبٌخ 

ٚاٌطش٠مخ اٌّمزشؽخ رؼًّ ظّٓ افزشاظبد  اٌّزغ١شاد  فٟ ٚلذ ٚاؽذ ، ٚلا رزأصش  ثٛعٛد اٌم١ُ اٌشبرح

رُ اٌزؾمك ِٓ فؼب١ٌخ اٌطش٠مخ اٌّمزشؽخ ِٓ خلاي دساعخ اٌّؾبوبح ٚرؾ١ًٍ ٚ .اٌىبفٟاٌجؼذ ٔظش٠خ اخزضاي 

 اٌؾم١م١خ. اٌج١بٔبد

 :رٟفصٛي ٚػٍٝ إٌؾٛ ا٢ خأسثؼاٌشعبٌخ  زٖ٘ٚلذ رعّٕذ 

الاعزؼشاض اٌّشعؼٟ لأُ٘ اٌذساعبد ٚ٘ذف اٌشعبٌخ ،ِشىٍخ اٌشعبٌخ،  اٌفصً الاٚي ٠زعّٓ اٌّمذِخ،

 اٌغبثمخ راد اٌصٍخ ثّٛظٛع اٌشعبٌخ.

ظّٓ  V.Sك اخز١بس اٌّزغ١ش ائاٌفصً اٌضبٟٔ ٠ٚزعّٓ اٌغبٔت إٌظشٞ ٠ٚعُ ِشاعؼخ ثؼط غش

      SDR،MAVE،SMAVE-EN، SMAVE-AdEN ٌـِٛعض .ٚاعزؼشاضOLSافزشاظبد

 . RSMAVE-AdEN ٚاٌطش٠مخ اٌؾص١ٕخ اٌّمزشؽخ

٠ٚزعّٓ ِجؾض١ٓ ، اٌّجؾش الاٚي دساعخ عبٔت اٌّؾبوبح ٌٍطش٠مخ اٌّمزشؽخ ث١ّٕب رعّٓ اٌفصً اٌضبٌش 

دساعخ  ِٓ خلايٚرطج١ك اٌطش٠مخ اٌّمزشؽخ، ٚاٌّجؾش اٌضبٟٔ دساعخ اٌج١بٔبد اٌؾم١م١خ ٌؼ١ٕخ اٌذساعخ 

 . رُ اٌزؾمك ِٓ فؼب١ٌخ اٌطش٠مخ اٌّمزشؽخ اٌّؾبوبح ٚرؾ١ًٍ اٌج١بٔبد اٌؾم١م١خ

فعلاً ػٓ ثؼط  ،اٌشعبٌخأجضمذ ػٓ ٠زعّٓ أُ٘  الاعزٕزبعبد ٚاٌزٛص١بد  اٌزٟ ٚاٌفصً اٌشاثغ  

  .ٌذساعبد ِغزمج١ٍخ اٌّمزشؽبد 
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 (Problem of the thesis)             مشكلة الرسالة 2.1

 ناقترحأٌزا غ١ش ؽص١ٕخ ٚؽغبعخ ٌٍم١ُ اٌشبرح   SMAVE-AdENان طريقة تكمن مشكلة الرسالة 

 دقيقة. نتائجلا تتأثر بالقيم الشاذة وتعطي  RSMAVE-AdEN  طريقة حصينة

 

 (Aim of the thesis)                                  هدف انرسانة 3 1.

اٌزٟ  SMAVE-AdEN Alkenani) ٚ(2020, Rahmanاٌٙذف ِٓ دساعزٕب ٘ٛ رط٠ٛش غش٠مخ   

-RSMAVEرزأصش ثشىً وج١ش ثٛعٛد اٌم١ُ اٌشبرح فٟ اٌج١بٔبد. ٌزٌه  رُ الزشاػ غش٠مخ ؽص١ٕخ 

AdEN  رؾذ أفزشاظبد ٌٍزؼبًِ ِغ اٌم١ُ اٌشبرح فٟ اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ ِٚزغ١شاد الاعزغبثخ 

 . ٔظش٠خ اخزضاي اٌجؼذ اٌىبفٟ

  (Literature Review)       الأستعراض انمرجعي 1.4

 HD(Highالاثؼبد اٌؼب١ٌخ اٌزٟ رٕبٌٚذ اٌج١بٔبد رادِٓ أعً ِؼشفخ أُ٘ اٌذساعبد ٚاٌجؾٛس     

Dimensional data)رؼذد خرظٙش ِشىٍػٕذِب رىْٛ الاثؼبد وج١شح ثّؼٕٝ  ،ٚاٌّشبوً اٌّزشرجخ ػ١ٍٙب 

ِزغٗ اٌّزغ١شاد p اثؼبد  رم١ًٍْ اٌٝ ٠ٛٙذف اٌجبؽض (،Curse of dimensionalityالاثؼبد)

دْٚ فمذاْ ِؼٍِٛبد الأؾذاس ٠ٚزُ رٌه ِٓ خلاي اخز١بس ِغّٛػخ فشػ١خ ٌٍّزغ١شاد  xاٌزٛظ١ؾ١خ

إٌّٛرط ؽ١ش رزٌٛذ ِغّٛػخ ِٓ اٌفعبئبد اٌغضئ١خ ٚوً فعبء عضئٟ ٘ٛ ٠ّضً رشو١جخ  اٌّؤصشح فٟ

رعُ ع١ّغ ِؼٍِٛبد الأؾذاس  إر Sy/xٌّغّٛػخ ِٓ اٌّزغ١شاد الاص١ٍخ ٠ٚشبس ا١ٌٙب ثبٌشِض خط١خ

 SIR(Sliced inverse regression)غش٠مخك اٌّمزشؽخ ٔزوش ِٕٙب ائٕ٘بٌه ػذد ِٓ اٌطشٚ(، y/x)ـٌ

اٌطش٠مخ فٟ ِغبلاد ِخزٍفخ ِضً اٌّؼٍِٛبر١خ اٌؾ٠ٛ١خ  ٘زٖرُ رٛظ١ف (1991فٟ ػبَ)Li اٌزٟ الزشؽٙب

ٚفؼبٌخ فٟ اٌزؼبًِ ِغ اٌج١بٔبد ػب١ٌخ غش٠مخ فؼبٌخ ٌزم١ًٍ الأثؼبد  ٟٚ٘ٚاٌزغ٠ٛك ٚالالزصبد ،

اٌّزغ١شاد الأص١ٍخ ثّغّٛػبد خط١خ ِٕخفعخ الأثؼبد ِٓ  ٚفٟ ٘زٖ اٌطش٠مخ ٠زُ اعزجذاي. (HDالاثؼبد)

دْٚ أٞ فمذاْ ٌّؼٍِٛبد الأؾذاس ٚدْٚ اٌؾبعخ إٌٝ اٌزؾذ٠ذ اٌّغجك ٌّٕٛرط أٚ  اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ

اٌّزغ١شاد ٘ٛ ِض٠ظ خطٟ ِٓ ع١ّغ  SIRؼبٟٔ ِٓ ؽم١مخ أْ وً ِىْٛ ر برٛص٠غ خطأ. ِٚغ رٌه ، فئٔٙ

 اٌّغزخشعخ.  ٕزبئظالأص١ٍخ ؛ ٚثبٌزبٌٟ ، غبٌجبً ِب ٠ىْٛ ِٓ اٌصؼت رفغ١ش اٌ اٌزٛظ١ؾ١خ
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 ثذلآًِ SE(y/x)رمذ٠ش ألزشؽٛا فىشح(Cookٚ2002,Li (داٌخ اٌّزٛعػ ل١ذ الا٘زّبَ فٟ ؽ١ٓ ارا وبٔذ

Sy/x ك رُ الزشاؽٙب ٌغشض رمذ٠شائاٌؼذ٠ذ ِٓ اٌطش(SE(y/x ، ِٕٚٙب غش٠مخMAVE خ ِٓ لجًمزشؽٌّا 

Xiaٌٍج١بٔبد ػب١ٌخ  لاع١ّبرؼزّذ ػٍٝ إٌّبرط شجخ اٌّؼ١ٍّخ  ٚ٘زح اٌطش٠مخ(2002فٟ ػبَ)ٓ ٠ٚآخش

ٔظش٠بً ، ٚرُ اصجبد وفبءرٙب لبثٍخ ٌٍزطج١ك ػٍٝ ِغّٛػخ ٚاعؼخ ِٓ إٌّبرط اٞ ثبٌّشٚٔخ رزصف الاثؼبد ٚ

 .ِٓ خلاي دساعخ اٌّؾبوبح ٚاٌج١بٔبد اٌؾم١م١خٚوزٌه 

اٌزٕظ١ُ ِٓ لجً ك ائ( ِغ غشSDRك رم١ًٍ اٌجؼذ اٌىبفٟ) ائغشٌٍغّغ ث١ٓ ك ائرُ الزشاػ اٌؼذ٠ذ ِٓ اٌطش

 . ِٓ اٌجبؽض١ٓ ػذد

 ٖٚ٘ز SSIR(Sparse sliced inverse regression)ٚآخشْٚ( غش٠مخ ( Niلذَ  (2005فٟ ػبَ)ف

ٟٚ٘  SIR(Li،1991)( ٚغش٠مخ Tibshirani  ،1996)Lassoٔبرغخ ِٓ اٌغّغ ث١ٓ غش٠مخ  اٌطش٠مخ

ٚرُ اصجبد  اٌزٛظ١ؾ١خ اٌّزغ١شاد الاسرجبغبد ػب١ٌخ ث١ٓ رىْٛ ػٕذِب ؼبًِ ِغ اٌّزغ١شادلبدسح ػٍٝ اٌز

 .ِٓ خلاي دساعخ اٌّؾبوبح ٚرؾ١ًٍ اٌج١بٔبد اٌؾم١م١خٔظش٠بً ٚفؼب١ٌزٙب 

 SDRِغّٛػخ ِٓ غشق ِغ  Lassoٚاٌزٟ رغّغ ث١ٓ فىشح  SSIR غش٠مخ Li ( لذ2007َٚفٟ ػبَ)

ً رُ اٌزؾمك ِٓ فؼب١ٌخ اٌطش٠مخ اٌّمزشؽخ ٚ ،لإٔزبط ؽٍٛي دل١مخ ِٚزفشلخ ػٓ غش٠ك اٌّؾبوبح  ٚ ٚ ٔظش٠ب

 ؾم١م١خ. اٌج١بٔبد اٌ

( لإٔزبط) (MAVE( ِغ Lasso)  غش٠مخ ذِظث Yin )ٚ Wang)  لبَ اٌجبؽضبْ ( 2008ٚفٟ ػبَ) 

SMAVE  ) ٚ٘زح اٌطش٠مخ ثئِىبٔٙب رمذ٠ش الاثؼبد ٟٚ٘ غش٠مخ غ١ش ؽص١ٕخ رزأصش ثبٌم١ُ اٌشبرح ٚأٙب

 ّزٍه خصبئص اٚساوًراٌزٞ ٠ؼطٟ رمذ٠شاد ِزؾ١ضح ٌٍّؼبِلاد اٌىج١شح ٚلا Lassoاػزّذد ػٍٝ 

(Oracle properties). 

 اٌذٚاي اٌغضائ١خ) ِغ MAVE( ثذِظ غش٠مخ Alkenani ٚ Yu(لبَ اٌجبؽضبْ ) (2013ٚفٟ ػبَ 

(SCADٚALasso)ٚ)(MCP)( لالزشاػSCAD-MAVE  ٚALMAVE ٚMCP-MAVE 

ِؼشفخ وفبءح  ذ، ٚرّٚلا رؾزبط اٞ رٛص٠غ ِؼ١ٓ  اٌطشق ؽٍٛي ِزفشلخ ٚدل١مخ، (ػٍٝ اٌزٛاٌٟ رؼطٟ ٘زح

 .ك ِٓ خلاي دساعخ اٌّؾبوبح ٚرؾ١ًٍ اٌج١بٔبد اٌؾم١م١خائاٌطش ٖ٘ز

غش٠مخ ِمذس الً ِؼذي رجب٠ٓ عضائٟ  P-MAVEٚآخشْٚ(، غش٠مخ Wang(الزشػ )2013) ٚفٟ ػبَ

Penalized-MAVE رىْٛ اٌطش٠مخ اٌّمزشؽخ لبدسح ػٍٝ اخزضاي الاثؼبد ٚاخز١بس اٌّزغ١ش.الا اْ  إر
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اٌّغأٌخ ِٓ لجً  ٌُٖٚ رؾً ٘ز اً ىْٛ  ػذد اٌّزغ١شاد وج١ش٠اٌطش٠مخ رمً دلخ اٌزمذ٠ش ف١ٙب ػٕذِب  ٘زٖ

ً ِمزشؽ ذدٓ ٚاػ١اٌجبؽض  ٌذساعخ ِغزمج١ٍخ . ب

 اٌزٞ ٠غّغ ث١ٓ  LQMAVE( غش٠مخ Alkenani ٚ Malik) ( الزشػ اٌجبؽضب2019ْ) ٚفٟ ػبَ

 غش٠مخ ع١ذح لاخزضاي الاثؼبد QMAVE ػشف ػٓ غش٠مخ إر ، Lasso غش٠مخٚ QMAVEغش٠مخ 

ٌىٓ إٌزبئظ رىْٛ ػجبسح ػٓ رشو١جخ خط١خ ٌغ١ّغ اٌّزغ١شاد  رؾذ افزشاظبد الأؾذاس اٌمغ١ّٟ

 ٌغّغ ث١ٓ اٌطش٠مز١ٓ ٌٍزخٍص ِٓالاص١ٍخ ٚ٘زا ٠غؼً رفغ١ش إٌزبئظ اٌّمذسح صؼجبً ٌٚٙزا رُ ا زٛظ١ؾ١خاٌ

ٚلذ اصجذ اٌجبؽضبْ فؼب١ٌخ اٌطش٠مخ  اٌزشاو١ت اٌخط١خ اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ غ١ش اٌّّٙخ اٌّٛعٛدح ظّٓ

 .رؾ١ًٍ اٌج١بٔبد اٌؾم١م١خٚ دساعخ اٌّؾبوبح ِٓ خلاي 

اٌزٟ رغّغ ث١ٓ SMAVE-ENغش٠مخ  ،Alkenani) ٚ( Rahman( الزشػ اٌجبؽضبْ 2020ٚفٟ ػبَ)

MAVE  ٚEN  ،ٛثشىً  ْٚرّزبص ٘زح اٌطش٠مخ ثأْ ٌذ٠ٙب اٌمذسح ػٍٝ اٌزؼبًِ ِغ اٌّزغ١شاد اٌزٟ رى

 .ٚرؾذ أفزشاظبد  ٔظش٠خ أخزضاي اٌجؼذ اٌىبفٟ  راد اسرجبغ ػبٌٟ ،ِغب١ِغ 

اٌشجىخ  غش٠مخٚ MAVE غش٠مخ اٌزٟ رغّغ ث١ٓ SMAVE-AdENٚالزشػ اٌجبؽضبْ أ٠عًب غش٠مخ 

 اٌّزغ١شاد الاسرجبغبد ػب١ٌخ ث١ٓ ػٕذِب رىْٛرمذ٠شاد ِزفشلخ ٚدل١مخ  طلإٔزب ،AdEN اٌّشٔخ اٌزى١ف١خ

اٌخبصخ ٚلذ رُ اصجبد وفبءح اٌطش٠مخ ِٓ خلاي دساعخ اٌّؾبوبح ٚرؾ١ًٍ اٌج١بٔبد اٌؾم١م١خ  .اٌزٛظ١ؾ١خ

 اٌذساعبد اٌؼ١ٍب فٟ عبِؼخ اٌمبدع١خ . ثأُ٘ اٌّزغ١شاد اٌّّٙخ اٌّؤصشح فٟ اٌّغزٜٛ اٌؼٍّٟ ٌطٍجخ

ػٕذِب عّغ  SSIR-EN(غش٠مخ  AlkenaniٚAbdulkadhim ( الزشػ اٌجبؽضبْ)2020ٚفٟ ػبَ)

اٌطش٠مخ رٛفش  ٘زSIRٖ ِغ غش٠مخ الأؾذاس اٌّؼىٛط اٌششائؾٟ EN اٌشجىخ اٌّشٔخ اٌجبؽضبْ غش٠مخ

رؾذ  ِٓ خلاي دساعخ اٌّؾبوبح ٚرؾ١ًٍ اٌج١بٔبد اٌؾم١م١خ دلخ رٕجؤ ع١ذح ٚرفغ١شاد عٍٙخ ٌٍّٕٛرط

 .ظبد ٔظش٠خ اخزضاي اٌجؼذ اٌىبفٟأفزشا

 ، ٚلبَ اٌجبؽضبْ ثذِظ غش٠مخ SSIR-ALغش٠مخ Alkenaniٚ ( Salman) ( الزشػ2021ٚفٟ ػبَ)

Lasso adaptive الأؾذاس اٌّؼىٛط اٌششائؾٟ غش٠مخ ِغ SIRٚاٌطش٠مخ رؾم١ك  ٠ّٖىٓ ٌٙز

، ٚرّزذ اٌٝ الأؾذاساد غ١ش اٌخط١خ ٚوزٌه ِزؼذدح الاثؼبد  (Oracle properties) اٚساوً خصبئص

دْٚ اٌؾبعخ اٌٝ اٞ ّٔٛرط ِؾذد ٟٚ٘ غش٠مخ فؼبٌخ ِٓ إٌبؽ١خ اٌؾغبث١خ ٚوزٌه ِٓ ٔبؽ١خ اٌزمذ٠ش 

  .فٟ وً ِٓ اٌّؾبوبح ٚاٌج١بٔبد اٌؾم١م١خ  ٚالاخز١بس
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غذ ؽص١ٕخ ٚؽغبعخ ٌٛعٛد اٌم١ُ ك ١ٌائِٚغ رٌه ، ٚثشغُ ا١ٌّضاد اٌغ١ذح ٌىً غش٠مخ الا اْ ٘زح اٌطش

 .اٌؾص١ٕخ  ) اٌطشق(اٌشبرح فٟ اٌّزغ١شاد. ٌزٌه  لذِذ اٌؼذ٠ذ ِٓ اٌذساعبد

 RMAVE  (Robustاٌطش٠مخ اٌؾص١ٕخ Cizek) ٚ ( Hardle(الزشػ اٌجبؽضبْ 2006ففٟ ػبَ )

(Sparse Minimum Average Variance Estimator  ًّاٌطش٠مخ ثٕفظ اٌغٛدح ِضً  ٘زٖرؼ

اٌطشق الاص١ٍخ ثبٌٕغجخ ٌٍج١بٔبد اٌؼبد٠خ ٚؽص١ٕخ ثبٌٕغجخ ٌٍج١بٔبد اٌشبرح ٚرىْٛ عٍٙخ اٌزٕف١ز ٚرُ اصجبد 

 .ِٓ خلاي دساعخ اٌّؾبوبح ٚاٌج١بٔبد اٌؾم١م١خٔظش٠بً ٚفؼب١ٌزٙب 

غش٠مخ ٟٚ٘  (RSMAVE)اٌؾص١ٕخ اٌطش٠مخ (Wang)ٚ Yao(الزشػ اٌجبؽضب2013ْٚفٟ ػبَ )

ٚ غش٠مخ رم١ًٍ  Lassoاخز١بس ِزغ١ش ؽص١ٕخ خب١ٌخ ِٓ إٌّبرط  رغّغ ث١ٓ اٌطش٠مخ اٌغضائ١خ

ِٚٓ خلاي دساعخ اٌّؾبوبح  ِغ خٛاسص١ِخ رمذ٠ش فؼبٌخ ٌزؼض٠ض لبث١ٍزٙب ٌٍزطج١ك اٌؼٍّٟ، MAVEالاثؼبد

ٌّٕٛرط ٚػٕذِب ٠ىْٛ اMAVEٚSMAVEٚرؾ١ًٍ اٌج١بٔبد اٌؾم١م١خ ِٚمبسٔخ ٘زح اٌطش٠مخ ِغ غش٠مخ

اداء افعً ػٍٝ RSMAVE  ِٛعٛدح فٟ ِزغ١شاد الاعزغبثخ ،٠ىْٛ ٌطش٠مخ شبرحاٌِزٕبصشاً ٚاٌم١ُ 

 ك .ائثبلٟ اٌطش

 RPACS(Robust Pairwise absoluteغش٠مخDikheel ِغ Alkenaniلذَ  (2017ٚفٟ ػبَ)

clustering and sparsity) ٖثٙب ٚرٌه ػٓ غش٠ك  اٌطش٠مخ ؽص١ٕخ رغبح اٌم١ُ اٌشبرح اٞ لا رزبصش ٘ز

اٌؾص١ٕخ، ٠زُ ف١ٙب رمذ٠ش ِؼٍّبد الأؾذاس ٚاخز١بس اٌّزغ١شاد اٌّّٙخ فٟ MMاعزخذاَ غش٠مخ اٌزمذ٠ش

 ٘زٖٚلذ ٚاؽذ ، ٚرُ اعزخذاَ دساعخ اٌّؾبوبح ٚاص١ٕٓ ِٓ رطج١مبد اٌج١بٔبد اٌؾم١م١خ ٌزم١١ُ فؼب١ٌخ 

 .اٌطش٠مخ

ٟٚ٘ غش٠مخ ،(VSٚ٘ٛ غش٠مخ اخز١بس ِزغ١ش)  RSSIRغش٠مخ  Alkenani(ألزشػ2020ٚفٟ ػبَ )

داٌخ اٌخغبسح اٌزشث١ؼ١خ  ،ؽ١ش ٠زُ اعزجذاي اٌشبرحٌٍم١ُ ؽص١ٕخ لا رزأصش ثٛعٛد اٌم١ُ اٌشبرح اٞ ِمبِٚخ 

ثّؼ١بس رٛوٟ ٚا٠عب ٠زُ اعزجذاي اٌزمذ٠شاد اٌىلاع١ى١خ  ٌّصفٛفخ اٌّزٛعػ ٚاٌزغب٠ش ثبٌّزٛعػ ٚاٌزغب٠ش 

اٌطش٠مخ ثذلخ رٕجؤ ػب١ٌخ ٌٚٙب اداء افعً  ٘زٖرزّزغ  ٌٍّٛلغ ٚاٌزشزذ، ْؽص١ٕباٌىشٚٞ ّٚ٘ب ِم١بعبْ 

اٌطش٠مخ فؼب١ٌزٙب ِٓ خلاي ٔزبئظ دساعخ اٌّؾبوبح  ٘زٌٖزمذ٠ش اٌّؼٍّبد ٚاخز١بس اٌّزغ١شاد ٚلذ ث١ٕذ 

 ٚرؾ١ًٍ اٌج١بٔبد اٌؾم١مخ.
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٠ظٙش ِٓ خلاي دساعخ  .RSSIR-PACS)اٌطش٠مخ اٌؾص١ٕخ )  Alkenani( الزشػ2021ٚفٟ ػبَ )

اٌطش٠مخ ٌذ٠ٙب دلخ رٕجؤ٠خ ػب١ٌخ ٌغ١ّغ إٌغت اٌّئ٠ٛخ اٌزٟ  ٖاٌّؾبوبح ٚرؾ١ًٍ اٌج١بٔبد اٌؾم١م١خ اْ ٘ز

 راد اٌصٍخ. ٛػبد اٌّشرجطخٌٍزٍٛس ٚلذسح ػب١ٌخ ػٍٝ رؾذ٠ذ اٌّغّ ذاعزخذِ

 ً -RSMAVE)) اٌؾص١ٕخ اٌطش٠مخAlkenani ٚ  Aljobori(الزشػ اٌجبؽضبْ 2022ػبَ) فٟ ٚا٠عب

EN.   ْاٌطش٠مخ رزّزغ ثغٍٛن ع١ذ فٟ اخز١بس اٌّزغ١ش ٚدلخ رمذ٠ش ؽزٝ ِغ ٚعٛد اٌم١ُ اٌشبرح فٟ  ٘زٖا

xٚy ِٓغ ع١ّغ ؽبلاد اٌزٍٛس ِٓ خلاي اٌّمبسٔخ ِغ  خاٌطش٠مخ ٌٙب ٔزبئظ ع١ذح ِٚزغم ٘زٖاْ  فعلاً ػ

اٌطش٠مخ ِٓ خلاي ٔزبئظ اٌذساعبد اٌزٟ ظٙشد ٌىً  ٘زٖك اخشٜ، ٚرُ اٌزؾمك  ِٓ فؼب١ٌخ ائٔزبئظ غش

 ٚ الأؾذاس ِزٛعػ داٌخ فٟ الارغب٘بد رمذس أْ ٠ّىٓ ِٓ ػ١ٍّخ اٌّؾبوبح ٚرؾ١ًٍ اٌج١بٔبد اٌؾم١م١خ.

 وً فٟ اٌّؾزٍّخ شبرحاٌ اٌم١ُ ٌٛعٛد ؽص١ٕخ أٔٙب ؽ١ٓ فٟ ، ٚاؽذ ٚلذ فٟ اٌّشزشوخ اٌّزغ١شاد رؾذ٠ذ

 .ٚاٌّغزمٍخ اٌزبثؼخ اٌّزغ١شاد ِٓ

٠زُ ف١ٙب   (RSMAVE-AdENٟ٘ الزشاػ غش٠مخ ؽص١ٕخ ٠طٍك ػ١ٍٙب) اٌشعبٌخاٌّغبّ٘خ فٟ ٘زٖ 

    biweight رٛوٟ ّؼ١بسث SMAVE-AdENداٌخ خغبسح اٌّشثؼبد اٌصغشٜ فٟ  اعزجذاي

Tukeyْٛرؾذ أفزشاظبد اٌزٛظ١ؾ١خ اٌّزغ١شاد الاسرجبغبد ػب١ٌخ ث١ٓ . إٔٙب غش٠مخ فؼبٌخ ػٕذِب رى 

SDR،ٓزؼبًِ ِغ اٌم١ُ اٌشبرح اٌّٛعٛدح فٟ وً ِٓ ر بأٙ فعلاً ػxٚy. 
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 انفصم انثانً

 الاول/ انمبحث انجانب اننظزي

 Variable selection) (            اختٍــار انمتغٍــز  .2.11

 لاع١ّبرؼذ ّٔبرط رؾ١ًٍ الأؾذاس ِٓ ث١ٓ الادٚاد الاؽصبئ١خ الاوضش ش١ٛػبً فٟ اٌذساعبد اٌزطج١م١خ ٚ   

١خ اٌذساعبد اٌزٟ رؾزٛٞ ػٍٝ ث١بٔبد ِٚزغ١شاد وج١شح ِٕٙب اٌش٠بظ١بد اٌزطج١م١خ ٚاٌغ١ٕبد اٌٛساص

ك ٌزمذ٠ش ائٌزٌه وبْ ِٓ اٌعشٚسٞ ٌٍجبؽض١ٓ ا٠غبد ٚرط٠ٛش ػذح غش ٚإٌٙذعخ الاٌىزش١ٔٚخ ٚغ١ش٘ب،

إٌّبرط ٚوزٌه اخز١بس اٌؼٛاًِ اٌّّٙخ ٚ اٌّؤصشح فٟ اٌذساعبد اٌزطج١م١خ ، ٌزٌه ٕ٘بٌه  ِٖؼٍّبد ٘ز

اٌّزغ١شاد ُِٙ ٚاٌجؼط الاخش  ٖفمػ ِٓ ٘ز ٠ؼزمذ اْ عضءاً  إر اٌّزغ١شاد. ٖؽبعخ ِزضا٠ذح ٌزم١ًٍ ػذد ٘ز

غ١ش ُِٙ .ِٓ اٌصؼت اٚ ؽزٝ ِٓ غ١ش اٌّغذٞ ص١بغخ ّٔٛرط ؽذٚدٞ ِغ ػذد وج١ش ِٓ اٌّزغ١شاد 

١ٌظ فمػ ِٓ اعً  ،ؾ١ًٍ ٘زح اٌج١بٔبد ػب١ٌخ الاثؼبداٌّشزشوخ  ٌزا ٠ٍؼت اخز١بس اٌّزغ١ش دٚساً ِّٙبً فٟ ر

ً رفغ١ش إٌّٛرط عٙلاً ٚا٠عبً ٠ٛفش ّٔٛرع ؽ١ش ٠غؼً رفغ١ش أفعً ٌٍّٕٛرط ٌٚىٓ ِٓ أعً دلخ أػٍٝ  ب

ػذداً وج١شًا ِٓ  الأؾذاس.٠ّىٓ أْ ٠زعّٓ ّٔٛرط  (Guyon ٚElisseeff ،2003)ِٕخفط اٌزىٍفخ

ً لا ٔؼشف ا٠ ٚاٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ   ،ِٓ اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ ٠ّىٓ أْ رؤصش ػٍٝ اٌّزغ١ش اٌزبثغ ب

ِٓ اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ اٌّّٙخ  اً ٠عُ ػذد أؾذاس فئْ اٌّّٙخ اٌشئ١غخ ٟ٘ إٔشبء ّٔٛرط ٌزٌه،

(Hesterberg ،ْٚ2008ٚآخش.) 

ٚاْ ّٔٛرط الأؾذاس  اْ إٌّٛرط ثؼذد وج١ش ِٓ اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ ٠ىْٛ ِىٍفبً، ،ِٓ ٔبؽ١خ أخشٜ   

ثؼذد ِؾذٚد ِٓ اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ ٠ىْٛ اعًٙ فٟ اٌزؾ١ًٍ ٚفٟ اٌفُٙ ٚوزٌه ٚعٛد ػذد ِٓ 

ٌزٌه  اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ راد الاسرجبغبد اٌذاخ١ٍخ اٌؼب١ٌخ ٠ّىٓ اْ رع١ف لٛح رٕجؤ٠خ ل١ٍٍخ ٌٍّٕٛرط

ً ِّٙدٚساً  V.S(Variable Selection)اخز١بس اٌّزغ١ش٠ٍؼت   ٗلأ اٌج١بٔبد ػب١ٌٗ الاثؼبدؾ١ًٍ فٟ ر ب

ِٓ لجً  كائِٓ اٌطش اٌؼذ٠ذ رُ الزشاػ .غ١ش اٌّّٙخ ٚاٌزم١ًٍ ِٓ اٌزؾ١ض اٌّزغ١شاد٠غؼٝ اٌٝ اخزضاي 

ٔٛػ١ٓ  ػٍٝ اخز١بس اٌّزغ١ش كائرٕمغُ غشٌٚزؾم١ك الأ٘ذاف اٌّزوٛسح.  V.Sلاخز١بس اٌّزغ١ش  اٌجبؽض١ٓ 

 ك اٌزٕظ١ُ.ائك اٌزم١ٍذ٠خ ٚغشائّ٘ب: اٌطش
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 )Classical V.S methods)               ق انتقهٍذٌة لاختٍار انمتغٍزائانطز .2.12

اْ اٌجبؽش غبٌجب ِب٠عطش ٌٍجؾش ػٓ اٌّزغ١شاد  إر ك اٌزم١ٍذ٠خائٔمذَ ٕ٘ب ٌّؾٗ ِٛعضح ػٓ اٌطش      

ٚالاعجبة اٌزٟ رذفغ ،اٌزٛظ١ؾ١خ اٌزٟ ٠ؼزمذ أٙب رؤصش ثشىً ِؼٕٛٞ ػٍٝ اٌّزغ١ش اٌّؼزّذ رؾذ اٌذساعخ 

اٌجبؽش ٌٍجؾش ػٓ اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ اٌّّٙخ ٟ٘ اْ ثؼط اٌّزغ١شاد رىْٛ غ١ش اعبع١خ فٟ 

ِزغ١شاد ٌزأص١ش  ىْٛ ف١ٙب اخطبء وج١شح فٟ اٌم١بط ،ٚرأص١ش٘ب ٠ّىٓ اْ ٠ىْٛ ِّبصلاً راٌؼلالخ، ٠ّٚىٓ اْ 

 زٟ رغزخذَ ثبٌّٕٛرط إٌٙبئٟ.ٌزٌه ٠شغت اٌجبؽش فٟ رم١ٍص ػذد اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ  اٌاخشٜ، 

ك  اٌزم١ٍذ٠خ اٌّمزشؽخ لاخز١بس اٌّزغ١شاد  ائِٓ اٌطش اً وج١ش اً ٚاخ١شا لاثذ ِٓ الاشبسح اٌٝ اْ ٕ٘بٌه ػذد

( ِٓ اعً اٌٛصٛي اٌٝ إٌّٛرط إٌٙبئٟ اٌزٞ ٠عُ  1987، اٌشاٚٞ)اٌزٟ رزفبٚد فٟ ا١ّ٘زٙب ٚفٟ دلزٙب

ػذد ِٓ الأعب١ٌت اٌزم١ٍذ٠خ  الزشاػرُ اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ اٌّّٙخ راد اٌزأص١ش اٌّؼٕٛٞ ػٍٝ الأؾذاس 

 -:فؼٍٝ عج١ً اٌّضبي لا اٌؾصش فٟ الأدث١بد  V.Sلأخزبس اٌّزغ١ش 

                (FSP)) Procedure Forward selectionأٚ اٌّجبشش ٝالاخز١بس الأِبِ -

 SWS (Stepwise selection)) (Efroymson ،1960) غش٠مخ الاخز١بس اٌزذس٠غٟ -

 (The Backward elimination  procedure)  (BEP) اٌّؼبوظغش٠مخ اٌؾزف  -

 Akaike) (Akaike Information AIC  ،1973 )غش٠مخ ِؼ١بسِؼٍِٛبد أوب٠ىٟ  -

 BIC )Information Criteria(Bayesian (Schwars ،1978 )ِؼٍِٛبد ث١ضِؼ١بس -

الإعشاءاد لاْ  ػ١ٛة ِضً ػذَ الاعزمشاس ٚاٌزجب٠ٓ اٌؼبٌٟ ٚاعزٙلان اٌٛلذػذح ٘زٖ الأعب١ٌت ٌٙب 

ػ١ٍّخ اخز١بس اٌّزغ١ش ٚرمذ٠ش اٌّؼبٌُ لا رزُ فٟ آْ ٚاؽذ.  إِٞفصٍخ لاخز١بس اٌّزغ١ش ٚرمذ٠ش اٌّؼبٌُ 

 (.Breiman  ،1996ٌذ٠ٗ دلخ رٕجؤ ظؼ١فخ )ٚثبٌزبٌٟ فئْ الأّٛرط إٌبرظ 

 

         FSP  ) (Procedure electionSForward )(أو انمباشز ىالاختٍار الأمام1.2.1.2

٠جذأ ٘زا الإعشاء ثذْٚ ِزغ١شاد ِغزمٍخ فٟ إٌّٛرط صُ ٠ع١ف ِزغ١شاد ِغزمٍخ ٠زُ رؾذ٠ذ٘ب      

( ٌىً ّؾغٛثٗاFٌالأوضش أ١ّ٘خ أٚلاً ثٕبءً ػٍٝ اٌّمبسٔخ )ٌٍّؼبدٌخ ٚاؽذح رٍٛ الأخشٜ. ٠زُ إظبفخ اٌّزغ١ش 

ٌىً خطٛح ٚثؼذ اٌزؾمك ِٓ أْ اٌم١ّخ أوجش ِٓ  (ّؾغٛثٗاFٌل١ّخ ) ؽغبة(. ٠زُ اٌغذ١ٌٚخFِزغ١ش ثم١ّخ )
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(F٠زُ إدخبي اٌّزغ١ش اٌّؼٕٟ فٟ اٌّؼبدٌخ. رغزّش ٘زٖ اٌؼ١ٍّخ فٟ إظٙبس اٌّزغ١شاد ٚاؽذاً رٍٛ اٌغذ١ٌٚخ )

 :(الار١خ2-1ٌٍّؼبدٌخ ) ( ٚفمبًاٌغذ١ٌٚخF( ألً ِٓ اٌم١ّخ )ّؾغٛثخاٌ Flّخ )١ٌٛصٛي إٌٝ اٌما٢خش ؽزٝ ا

                   
       

       
   

 

 : رّضً الأؾشافبد اٌّٛظؾخ SSR إر 

      SSE رّضً الأؾشافبد غ١ش اٌٛاظؾخ : ،n         .رّضً ؽغُ اٌؼ١ٕخ: 

      ction method)         (Stepwise sele        الاختٍار  انتذرٌجًطزٌقة  .212.2.

ٚاؽذح ِٓ  ذ(خٛاسص١ِخ رغّٝ رم١ٕخ الاخز١بس اٌزذس٠غٟ ،ٚاٌزٟ رؼ1960ػبَ )Efroymson الزشػ

ً ػٍٝ ٔطبق ٚاعغ. ٠زُ رؼش٠فٙ غشائك أخز١بسأوضش  بػٍٝ أٔٙ باٌّغّٛػبد اٌفشػ١خ شٙشح ٚاعزخذاِب

اٌّؾزٍّخ اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ ػ١ٍّخ رٍمبئ١خ لاخز١بس إٌّبرط فٟ اٌؾبلاد اٌزٟ ٠ٛعذ ف١ٙب ػذد وج١ش ِٓ 

 فٟ رؾ١ًٍ الأؾذاس. صُ ٠زُ رٕف١ز اٌطش٠مخ ثشىً سئ١ظ،ٚ

ٚ ٔمطخ اٌز١١ّض Forward selection الاخز١بس الاِبِٟاٌطش٠مخ الزشؽذ ٌزؾغ١ٓ وفبءح غش٠مخ  ٘زٖ 

ٟ٘ أْ ع١ّغ اٌّزغ١شاد اٌّغزمٍخ فٟ ٔٙب٠خ وً خطٛح ٠زُ فؾصٙب ثٕبءً ػٍٝ اخز١بس ث١ٓ ولا اٌطش٠مز١ٓ 

(Fٌّؾغٛثخا) ُإػبدح اٌزم١١ُ ِشح أخشٜ لأْ ٕ٘بن ػلالبد ل٠ٛخ ث١ٓ اٌّزغ١شاد اٌّغزمٍخ اٌزٟ ر ٚ،

 ؾذاس.٘زا الإعشاء ِٕٙغًب ع١ذاً لاخز١بس أفعً ِؼبدٌخ أ ػذرمذ٠ّٙب فٟ اٌخطٛاد اٌغبثمخ. ٚثبٌزبٌٟ ، فمذ 

 (The Backward elimination  procedure)       (BEP) انمعاكسطزٌقة انحذف  2.13.2.

ِٓ ّٔٛرط وبًِ ٠أخز فٟ الاػزجبس ع١ّغ  اً ، ثذء V.Sٚاؽذح ِٓ أثغػ غشق اخز١بس اٌّزغ١ش  ذرؼ      

اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ اٌزٟ ع١زُ رع١ّٕٙب فٟ ِؼبدٌخ الأؾذاس . صُ ٠زُ ؽزف اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ ِٓ 

فبٌخطٛح الاٌٚٝ رزُ ِٓ خلاي اظبفخ وً  (اٌغذ١ٌٚخFاٌّؼبدٌخ ٚاؽذح رٍٛ الأخشٜ ثبلاػزّبد ػٍٝ ل١ّخ)

داخً اٌّؼبدٌخ ٌىً ِزغ١ش  ّؾغٛثخ( اFٌثؼذ٘ب ٔمَٛ ثؾغبة ل١ُ )اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ اٌٝ اٌّؼبدٌخ ٚ

 :ٚرؼشف ٘زٖ اٌطش٠مخ ثبٌّؼبدٌخ الار١خ،ؽزٝ رجمٝ اٌّزغ١شاد اٌّغزمٍخ اٌّّٙخ فمػ. 

 (2-2),                 Fi partial= 
   *

  

                               
+
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SSRِغّٛع الأؾشافبد اٌّٛظؾخ :، 

SSE.)ِغّٛع الأؾشافبد غ١ش اٌّٛظؾخ)ِغّٛع ِشثؼبد الاخطبء : 

٠زُ ؽزف اٌّزغ١ش ِٓ اٌّؼبدٌخ ػٕذِب  إر اٌغذ١ٌٚخ ٌىً ِزغ١ش ػٍٝ ؽذا ، Fاٌغضائ١خ ِغ Fٚثؼذ ِمبسٔخ

ٌجبلٟ  ّؾغٛثخاٌ Fٚثؼذ٘ب رجذأ اٌخطٛح اٌضب١ٔخ ٚٔمَٛ ثؾغبة  .ّؾغٛثٗ(اFٌ)> (Fرىْٛ اٌغذ١ٌٚخ)

-n)( ٌٍجغػ 1ٚاٌغذ١ٌٚخ ثذسعخ ؽش٠خ )Fاٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ ِٓ اٌخطٛح الاٌٚٝ ٠ٚزُ ِمبسٔزٙب ِغ 

k-1) .َ٠ٚؾزف اٌّزغ١ش اٌزٞ ٠ّزٍه الً ٌٍّمبF ٌِغ ِمبسٔخ ّؾغٛثٗاF ؽزٝ  اٌؼ١ٍّخ.ٚرغزّش اٌغذ١ٌٚخ

 (  رزٛلف اٌؼ١ٍّخ.اٌّؾغٛثٗ F ) <(اٌغذ١ٌٚخFاٌؾصٛي ػٍٝ ألً ل١ّخ اٌغذ١ٌٚخ)

 AIC  (Akaike Information Criteria)معٍارمعهومات أكاٌكً  2.14.2.

( ٚ٘ٛ ِم١بط ٌّمبسٔخ عٛدح إٌّبرط ٚرؾذ٠ذ أٞ ِٕٙب Akaike  ،1973ثٛاعطخ ) AICرُ الزشاػ      

٘ٛ  AIC٘ٛ أٔغت ّٔٛرط ٌٍج١بٔبد. ٚثبٌزبٌٟ ، فئٔٗ ٠ٛفش أداح لاخز١بس إٌّٛرط. ٚأفعً ّٔٛرط ٚفمبً ٌـ 

٠ؼًّ ػٍٝ ِجذأ  لأٔٗ ،ٚ))لاْ الً ل١ّخ رؼطٟ الً خطأAICإٌّٛرط اٌزٞ ٠ؾزٛٞ ػٍٝ أدٔٝ ل١ّخ 

٠ٚزُ اعزخذاَ  اٌّؼٍِٛبد اٌّفمٛدح ٚوٍّب وبْ الً وبْ افعً ، رصغ١ش الاخطبء اٞ ٠م١ظ  ِمذاس

 :ر١خا٢ اٌّؼبدٌخ 

AIC(K)=-2 Ln(L)+2K     ,                                                             (2-3) 

 ٟ٘ ػذد ِؼٍّبد إٌّٛرط.: kٌٍّٕٛرط  ٚ MLEٟ٘ ل١ّخ : Lؽ١ش 

  (Bayesian Information Criteria) (BICمعٍار معهومات بٍش)  2.15.2.

ِؼ١بس لاخز١بس ّٔٛرط ِٓ ِغّٛػخ  ٟ( Schwarz ،1978٘ٚثٛاعطخ ) BICرُ الزشاػ غش٠مخ      

٠زعّٓ  BIC، ٌىٓ الاخزلاف ث١ّٕٙب ٘ٛ أْ  AICس ١بٌّؼ ِٗشبثٙ BICِؼ١ٕخ ِٓ إٌّبرط. فٟ اٌٛالغ  

(. أفعً ّٔٛرط ٚفمبً Carlos ٚ Sergioc  ،2012) AIC ١ِضح ػٍٝ BIC(اٌزٞ ٠ّٕؼ (nؽغُ اٌؼ١ٕخ 

اٌفؼبي ٠ٚزُ  ٠ٖٚز١ّض ثجغبغخ اٌؾغبث١خ ٚاداء BIC٘ٛ إٌّٛرط اٌزٞ ٠ؾزٛٞ ػٍٝ ألً ل١ّخ  BICٌـ 

 :ر١خا٢ ثبٌّؼبدٌخرٛظ١ؾٗ 

    BIC=-2Ln(L)+KLn(n)     ,                          (2-4)                       

K: ٠ّضً ػذد اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ       ،  n:٠ّضً ؽغُ اٌؼ١ٕخ. 
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 (Regularization methods)                  م ـق انتنظٍائزـط 1.23.

ك اٌزٕظ١ُ لاخز١بس ِزضآِ ٌٍّزغ١ش ٚرمذ٠ش اٌّؼبٌُ ائٌمذ رُ ثزي لذس وج١ش ِٓ اٌغٙذ ٌزط٠ٛش غش     

ػٓ HDٚرؾم١ك دلخ رٕجؤ أػٍٝ فٟ إٌّبرط ػب١ٌخ الاثؼبد ك اٌزٕظ١ُ رخفف ِٓ رؾ١ضاد إٌّزعخائ،غش

غش٠ك رم١ٍص اٌّؼبِلاد ٚرمذ٠ُ رمذ٠شاد راد ِغضٜ ؽزٝ ارا وبْ إٌّٛرط ٠زعّٓ ػذداً وج١شاً ِٓ 

اٚ ِزشاثط١ٓ ٌٍغب٠خ ثبٌؼلالبد اٌخط١خ ،رغؼً ػ١ٍّبد رٕظ١ُ  إٌّبرط اٌّؼمذح ألً رؼم١ذاً  غ١شاداٌّز

.ٚاٌزٕظ١ُ ٠ؼٕٟ  V.Sك اٌزٕظ١ُ ٌـ ائ( أٚي اعزخذاَ ٌطش1994ػبَ )Donoho ٚJohnstonٚثبٌزبٌٟ لذَ 

(أٔٗ ٠مًٍ ثشىً Penaltyٌٍزؾىُ فٟ رؼم١ذ إٌّٛرط اٌزٞ ٠غزخذَ ِصطٍؼ اٌغضاء ) داٌخ عضاءأظبفخ 

( 2001(فٟ ػبَ)FanٚLi) اٌجبؽضبْروش، ػذَ ٚعٛد ص٠بدح وج١شح فٟ اٌزؾ١ض وج١شِٓ رجب٠ٓ إٌّٛرط ِغ

 ػذَ اْ رزّزغ ثخصبئص صلاس ٟٚ٘ ٠غت (Penalty function)اْ داٌخ اٌغضاء

ك ائثٙزٖ اٌطش. (Continuity)(ٚالاعزّشاس٠خSparsity) ٚاٌزٕبصشاٚاٌزجؼضش (unbiasednessاٌزؾ١ض)

ك اٌزٕظ١ُ أداح ائ(، ؽ١ش رٛفش غشWang ٚYin  ،2008)ِٓ خلاي رمذ٠شاٌّؼٍّبد ٠V.Sزُ رٕف١ز 

ك ٠زُ ف١ٙب الاخز١بس اٌزٍمبئٟ ائاٌطش ٖٚ٘ز ٚدلخ اٌزٕجؤ. إٌّبرط خلاٌٙب رط٠ٛش لذسح رفغ١ش٠ّىٕٕب ِٓ 

 -ٚف١ّب ٠برٟ ثؼط اٌطشائك اٌغضائ١خ :ٌٍّزغ١شاد ٚرمذ٠ش اٌّؼٍّبد فٟ آْ ٚاؽذ. 

الزشؽذ ِٓ لجً  Lasso (Least Abolute Shrinkage and Selection Oprator) غش٠مخ -1

Tibshirani  (َ1996ػب) 

 (2005 ) .ػبZou ٚ Hastieَ(ٌٍجبؽض١ٓ)Elastic Net method The )(EN)غش٠مخ -2

  ٌٍجبؽض١ٓ SCAD(The smoothly clipped absolute deviation method)غش٠مخ -3

(FanٚLi (َػب)2001.) 

 ( .(2006(ػبZouٌٍَجبؽش ) ALasso( The adaptive Lasso method)غش٠مخ -4

 .(2009ػبَ)Zou) ٚ( Zhang  ١ٌٍٓجبؽضAdEN  (The adaptive elastic net) غش٠مخ -5

 . (2010(ػبَ) Zhu ٚ Yuٌٍجبؽض١ٓ) MCP (Minimax Concave Penalty)غش٠مخ  -6

ك اٌزم١ٍذ٠خ، ػلاٚح ائأػٍٝ ِمبسٔخ ثبٌطش اً ٌذ٠ٙب اعزمشاسثأْ ك ائاٌطش ٘زٖ ٚرّزبص ك.ائ٘ب ِٓ اٌطششٚغ١ 

، AlkenaniٚYuاٌّؼٍّبد فٟ آْ ٚاؽذ)ٚرمذ٠ش ٠V.Sزُ رٕف١ز ػ١ٍّخ اخز١بس اٌّزغ١ش ػٍٝ رٌه،

2013.) 
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 ِٚٓ اٌّصطٍؾبد اٌّغزخذِخ ِغ غشق اٌزٕظ١ُ)اٌغضائ١خ( 

 Tuning Penalty ))أٚ( Tuning parameter)ِؼٍّخ اٌعجػ اٚ ِؼٍّخ اٌغضاء      1- 

اٌّؼٍّخ اٌزٟ رزؾىُ فٟ ِمذاس اخزضاي اٌّؼٍّبد ٚاخز١بس ِغّٛػبد فشػ١خ  ٟٚ٘ (λ)٠ٚشِض ٌٙب ثبٌشِض

 ٘زٖوبٔذ ل١ّخ  فئرا،(2018اخشْٚ ،ٚ Desboulets)ِٓ اٌّزغ١شاد اٌّذسعخ فٟ إٌّٛرط إٌٙبئٟ

اٞ ٔؾصً  ػذَ فشض عضاء ػٍٝ اٌّؼبِلاد، ٘زا ٠ؼٕٟ اٚ ر١ًّ ٌٍصفش (λ =0)اً اٌّؼٍّخ رغبٚٞ صفش

اوجش ػٕذِب رىْٛ  ٚرؼط١ٕب أخزضالاً ، الاػز١بد٠خاٌّشثؼبد اٌصغشٜ  (OLSغش٠مخ )ِمذساد ػٍٝ 

( ٟٚ٘ غش٠مخ اٌزمبغغ λ) ٕٚ٘بٌه ػذح غشق لاخز١بس ِؼٍّخ اٌغضاء وج١شح، (λل١ّخ)

ِٚٓ اٌّؼب١٠ش الاخشٜ .(2006,Zou) (  GCV()Generalized Cross Validationاٌششػٟ)

،ِٚؼ١بس ث١ضٞ  (AIC() 1973,Akaike) ٌٍّؼٍِٛبد لاخز١بس ِؼٍّخ اٌعجػ ٘ٛ ِؼ١بس اوبوٟ

 -( ثبٔٙب:λ)، ٚرّزبص (BIC()Schwars,1978ٌٍّؼٍِٛبد)

 λ ِؼٍّخ الاخزضاي ٟ٘. 

 . اٌزؾىُ ٚاٌغ١طشح ثؾغُ اٌّؼبِلاد 

 .اٌزؾىُ ٚاٌغ١طشح ثى١ّخ اٌغضاء 

  ِٓ وٍّب رمزشة ل١ّزٙبzero ( ٔؾصً ػٍٝ ِمذسادOLS.) 

 ِٓ ٚوٍّب رمزشة ل١ّزٙب (→∞λ) ٞٔؾصً ػٍٝ ّٔٛرط ِؼٍّخ اٌّمطغ اٌصبدꞵ0 .فمػ  

 (Oracle property)خبص١خ اٚساوً   -2

 -ػٕذِب ٠ّزٍه اٌّمذسّ ثؼط اٌخصبئص ، ٠طٍك ػ١ٍٗ خبص١خ أٚساوً. اٌخصبئص ٟ٘: 

  . (consistency)خبص١خ الارغبق 1-

 ( Sparsityاٌزٕبصش اٚ اٌزجؼضش)خبص١خ  2-

 (Optimal Asymptoticaclyخبص١خ رمبسة ألاِض١ٍخ ) 2-

( ػٕذِب رىْٛ ٌذ٠ٙب اٌمذسح ػٍٝ أخز١بس ٠ٚOracleمبي ٌٍطش٠مخ ثأٔٙب رّزٍه خبص١خ أٚساوً)

 (Fanٚ2001,Li).1إٌّٛرط اٌؾم١مٟ ثبؽزّبي ِمذاسح 
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 (method Lasso)                                             طزٌقة لاسو 11 .2.3.

( رُ Least Abolute Shrinkage and Selection Opratorٟ٘ اخزصبس ٌـ) Lassoاْ      

عضء ِٓ ػبئٍخ  ٟ( إٔٙب غش٠مخ فؼبٌخ ٚل٠ٛخ 1996٘ٚػبَ)  Tibshiraniِٓ لجً   Lassoالزشاػ 

ٚرمذ٠ش  ادػٍٝ اخز١بس اٌّزغ١ش )ٔفظ اٌٛلذ(اٌّشثؼبد اٌصغشٜ اٌغضائ١خ ؽ١ش رؼًّ فٟ آْ ٚاؽذ

 Lassoبِلاد فٟ إٌّٛرط اٌخطٟ  ، ثّؼٕٝ اْ غش٠مخ ثزؼ١١ٓ عضاء ٌٍّؼ ٠Lassoمَٛ  ٚاٌّؼبٌُ ، 

رّزبص ثخبص١خ سائؼخ ٘ٛ أٗ ٠ّىٓ رم١ٍص ثؼط اٌّؼبِلاد اٌٝ اٌصفش رّبِبً ٚثبٌزبٌٟ ٠ّىٓ اْ رؾمك 

٠ٕزظ رمذ٠شاد ِزؾ١ضح ٌٍّؼبِلاد  Lassoاْ  (FanٚLi،2001)ْباٚظؼ ااٌجبؽض .رٍمبئ١بً اخز١بس اٌّزغ١ش

أٔٗ ارا وبْ ٌذ٠ٕب  Lassoِٚٓ ػ١ٛة ،(Oracle propertyاٚساوً) ص١خثخب  اٌىج١شح ٚثبٌزبٌٟ لا٠زّزغ

p  ِٓ ٚاٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خn ٚوبٔذ ِٓ اٌّشب٘ذادn<p  ٗٔ٠خزبساٌؼذد فأn ِٓ  اٌّزغ١شاد

 (HDل٠ٛخ ٚفؼبٌخ ٌّؼبٌغخ اٌج١بٔبد راد الاثؼبد اٌؼب١ٌخ) ذرؼ Lassoٚغش٠مخ  .ػٍٝ الاوضش اٌزٛظ١ؾ١خ

High Dimension)) ،  ٠زُ اٌؾصٛي ػٍٝ ٘زا اٌّمذسّ ػٓ غش٠ك إظبفخ داٌخ عضاء إٌٝ داٌخ خغبسح

 :ر١خاٌّشثؼبد اٌصغشٜ وّب فٟ اٌّؼبدٌخ ا٢

∑     
 
    ,    (2-5)                         λ +

2
(       -  ̂              ∑     

 
    

٠ّضً داٌخ خغبسح اٌّشثؼبد اٌصغشٜ، ٚاٌغضء اٌضبٟٔ ٠ّضً داٌخ عضاء  اػلاٖاٌغضء الاٚي ِٓ اٌّؼبدٌخ 

Lasso. (ٚλ)  ًرّض( ِؼٍّخ اٌعجػtuning parameter(اٚ ِؼٍّخ اٌغضاء)penalty parameter) 

ً فٟ ػ١ٍّخ λ ٚاْ) ٚل١ّزٙب أوجش ِٓ اٌصفش،، أخز١بس اٌّزغ١ش اٌّؼٕٛٞ أر أٙب  ( رٍؼت دٚساً اعبع١ب

ٚآخشْٚ Wangٌزا ٚعت رؾذ٠ذ٘ب ثشىً دل١ك) الأىّبػ) اٌزمٍص( ٌٍّمذسرغ١طش ػٍٝ دسعخ 

فٟ  اوجش وج١شح فأٔٙب رؼطٟ اخزضالاً λ اٌزؾىُ ثشذح اٌغضاء ثّؼٕٝ ػٕذِب رىْٛ ل١ّخ ٝٚرؼًّ ػٍ( 2013،

ِذٜ رؼم١ذ إٌّٛرط ٚرٛفش ِؼب١٠ش لاخز١بس اٌّزغ١ش ِٚمبسٔخ إٌّٛرط ِٓ خلاي فشض  ثؼط اٌم١ٛد ػٍٝ 

،اٞ رؼطٟ ّٔبرط  λ> 0فبْ ِؼبِلاد الأؾذاس رزمٍص اٌٝ اٌصفش  ، λ ٚوٍّب صادد ل١ّخاٌّؼٍّبد 

 GCV(Generalizedِٓ خلاي  𝜆( ، ٠ٚزُ رؾذ٠ذ ل١ّخAlkenani ٚYu  ،2013)لبثٍخ ٌٍزفغ١ش

Cross Validation )ر١خوّب فٟ اٌّؼبدٌخ ا٢: 

)6-2)                                                             , GCV= 
   

 {             
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 إر

(2-7) RSS=∑             
  

 
    

(λ)p: ٌٍ ّؼٍّبد٠ّضً اٌؼذد اٌفؼبي( رؤدٞ اٌم١ّخ الأوجش ٌـ ،λ) P  ُإٌٝ ِض٠ذ ِٓ اٌزعخ

(penalization.) 

: p   ،٠ّضً ػذد اٌّزغ١شاد i = 1, …,p  ، 

 n:.٠ّضً ؽغُ اٌؼ١ٕخ 

 ALasso         (Method Adaptive Lasso) طزٌقة لاسو انتكٍفً  .1.232.

لأٗ  Lasso اٌٝ اً (، أِزذاد2006ػبَ ) Zouِٓ لجً اٌجبؽش (ALasso)رُ الزشاػ لاعٛ اٌزى١فٟ      

)اٞ ٠فشض ٔفظ اٌم١ٛد ػٍٝ وً ٌٍّؼبِلاد اٌىج١شح حِٕؾبص Lassoِٚٓ اٌّؼشٚف اْ رمذ٠شاد 

 Li )(Oracle propertyٚلا ٠ّزٍه خبص١خ اٚساوً) اٌّؼبِلاد ٚ٘زا ٠ٕزظ رمذ٠شاد غ١ش ِزغمخ(

ٚFan   ،2001 ٠زؾىُ لاعٛ اٌزى١فٟ  فٟ رؾ١ض رمذ٠شاد. )Lasso   ْؽ١ش ٠ؼًّ ػٍٝ رؼ١١ٓ أٚصا

رى١ف١خ ِخزٍفخ ٌٍّؼبِلاد اٌغضائ١خ فٟ داٌخ اٌغضاء ٚ٘زا ٠ؤدٞ اٌٝ ص٠بدح اٌغضاء ٌٍّؼبِلاد اٌزٟ رمزشة 

أْ غش٠مخ  Zouٚث١ٓ ِٓ اٌصفش ٚثؼذ٘ب اخزضاي اٌزؾ١ض فٟ رمذ٠ش اٌذاٌخ ٚرؾغ١ٓ دلخ اخز١بس اٌّزغ١ش. 

(adaptive Lassoٌٙ )ِضا٠ب ػٍٝ ب Lasso ٌٙٔزٌه، ٠ّىٓ رم١ًٍ رؾ١ض  ّزٍه خبص١خ اٚساوًر بثأ

اٌّؼبِلاد  ادر ٌٍّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خاٌزمذ٠شاد ػٕذِب ٔىْٛ لبدس٠ٓ ػٍٝ اخز١بس الأٚصاْ ثؾ١ش ٠ىْٛ 

 :٢ر١خوّب فٟ اٌّؼبدٌخ ا، ٠زُ رؼش٠ف رمذ٠شاد لاعٛ اٌزى١ف١خ اٌىج١شح أٚصاْ أصغش

 ̂(adaptive Lasso)=arg min∑            
  

  ∑  ̃     
 
   

  
   ,        (2-8) 

   ،٠ٚؼجش ػٕٗ ثبٌّؼبدٌخخ ٚصْ اٌزى١ف١داٌخ الا  ٚرّضً  ̃   
Ꝭ 

٠ّضً اٌم١ّخ اٌّطٍمخ  | ̂ |،   ̃ =1/  | ̂ |

ٌٍّٚؼٍّخ اٌّمذسح 
 Ꝭ

                         ل١ّزٗ اوجش ِٓ اٌصفش . 

  (EN )           (Elastic Net Method)طزٌقة انشبكة انمزنة3.3.1.2

(فٟ ػبَ  Zou ٚHastieٓ )١إْ اٌشجىخ اٌّشٔخ ٟ٘ غش٠مخ أؾذاس رُ الزشاؽٙب ِٓ لجً اٌجبؽض     

غ١ش ِغزمشح ػٕذِب ٠ىْٛ ث١ٓ   Lassoار ث١ٓ اٌجبؽضبْ اْ غش٠مخ  ،Lasso( وٕغخٗ ِؾغٕخ اٌٝ (2005
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ٟٚ٘  ،EN غش٠مخ رُ الزشاػ Lasso ، ٌٚزؼض٠ض اٌمذسح اٌزٕجؤ٠خ ٌـاٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ اسرجبغ ػبي  

 Lasso. ٚأشبس اٌجبؽضْٛ إٌٝ ثؼط اٌؼ١ٛة فٟ ػًّ Ridge داٌخ عضاءٚ Lasso ِض٠ظ ِٓ داٌخ عضاء

 فٟ ثؼط اٌؾبلاد ، ِضً:

 ػٍٝ الاوضش٠خزبس Lasso، فئْ  (p> n )، أٞ (n)أوجش ِٓ ؽغُ اٌؼ١ٕخ( p)إرا وبْ ػذد اٌّزغ١شاد .1

n اٌزٛظ١ؾ١خ ِزغ١شاد . 

، ٠خزبس  اٌؼبٌٟ ف١ّب ث١ٕٙب بلاسرجبغث رز١ّض. فٟ ؽبٌخ ٚعٛد ِغّٛػخ ِٓ اٌّزغ١شاد  .2

Lasso اٌّغّٛػخ. فمػ ثشىً اػزجبغٟ اً ٚاؽذ اً ِزغ١ش ِٓ 

ً ِؼبِلاد اٌّزٕجئ١ٓ اٌّشرجط١ٓ رغبٖ ثؼعُٙ  ٠Ridgeمًٍ  ،  اٌخطٟ( ؼذد٠زؼبًِ ِغ ِشىٍخ اٌز(ثؼعب

 ENٚاؽذاً ِٓ ث١ٓ اٌّزٕجئ١ٓ اٌّشرجط١ٓ. ٚثبٌزبٌٟ فمذ أظٙش اٌجبؽضْٛ أْ غش٠مخ  Lassoث١ّٕب ٠خزبس 

 :١خ٢رفٟ اٌّؼبدٌخ اوّب  EN. ٠ٚزُ رؼش٠ف رمذ٠شاد Lassoرزفٛق ػٍٝ غش٠مخ 

            (2-9)     , ∑      
    𝜆 ∑   

  
    𝜆   + Arg min∑       

       
    = ̂      

، ٚاٌغضء (OLS)اٌّشثؼبد اٌصغشٌٜطش٠مخ خغبسح ا٠ٌّضً داٌخ  اػلاٖؽ١ش اٌغضء الاٚي ِٓ اٌّؼبدٌخ 

  .Lasso، ٚاٌغضء اٌضبٌش ٠ّضً داٌخ عضاء  Ridge اٌضبٟٔ ٠ّضً داٌخ

ٚ𝜆 ٚ𝜆      0 ّ٘ب ِؼٍّبد اٌعجػ(tuning parameters) 

P :، ػذد اٌّزغ١شاد ٛ٘k=1,2,…p 

 

  Smoothly clipped absolute deviation method (SCAD)سكاد  ةطزٌق  4.3.1.2

أْ إٌٝ ْ باٌجبؽض ٚأشبس (FanٚLi( ِٓ لجً)2001رُ الزشاػ ٘زح اٌطش٠مخ فٟ ػبَ)       

ٚأٙب غش٠مخ راد أ١ّ٘خ ػب١ٌخ ثغجت  (Oracle properties)٠ز١ّض ثخبص١خ أٚساوً (SCAD)ِمذس

 ١خ:راٌزؼج١شػٕٙب ثبٌّؼبدٌخ ا٢  اعزخذاَ اٌخصبئص الاؽصبئ١خ ٚاٌؾغبث١خ اٌّّزبصح ٠ّٚىٓ

 (2-10),             =

{
 

 
𝜆               𝜆

         

   
  𝜆     𝜆

        

 
           

  PSCADλ,C( ) 
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 :١خرا٢ ٠ؼجش ػٕٙب ثبٌّؼبدٌخ    ثبٌٕغجخ ٌـ  مزٙب الاٌِٚٝٚشز

           {

𝜆                      𝜆
 𝜆   

   
        𝜆     𝜆

                     

 

(2-11) 

 :١خرا٢اٌّؼبدٌخ  (وّب فpenalized regrssionٟ) غضائٟالأؾذاساٌ ٠SCADمًٍ 

 ̂(SCAD)=arg min∑       
  

       +n∑         
 
   (    ),        (2-12)  

𝜆ٟٚٚ٘ ِؼٍّخ ظجػ صبثزخ،  c>2ؽ١ش  .( tuning parametersّٚ٘ب ِؼٍّبد اٌعجػ)   

P ،٠ّضً ػذد اٌّزغ١شاد: k=1,..,p. ، ٚn ٠ّضً ؽغُ اٌؼ١ٕخ: ، i=1,2,…,n 

 

   (Adaptive Elastic Net Method)       (AdENطزٌقة انشبكة انمزنة انتكٍفٍة) .5 .23.1

ؽ١ش رزؼبًِ ِغ اٌؼلالبد اٌخط١خ AdEN(غش٠مخ 2009(فٟ ػبَ )Zou ٚZhangالزشػ اٌجبؽضبْ )     

ً ٌّؼبٌغخ اٌم١ٛد اٌّفشٚظخ ػٍٝ اٌشجىخ  اٌّزذاخٍخ ثشىً افعً ِٓ اٌطشق الاخشٜ ،ٚا٠عب

( Adaptive Lassoغش٠مخ ) ِضا٠ب(اٌزٟ لا رٍّه خبص١خ اٚساوً ِٓ خلاي اٌغّغ ث١ٓ ENاٌّشٔخ)

( ِغ اٌؼلالبد Ridgeث١ّٕب ٠زؼبًِ )، ٠ّزٍه خبص١خ اٚساوً Adaptive Lasso ،(Ridge) ِضا٠بٚ

 -:١خرا٢  ّؼبدٌخ٠زُ ثٕبء اٚصاْ رى١ف١خ ثٛاعطخ اٌ إراٌخط١خ اٌّزذاخٍخ. 

  
 =(| ̂k (EN)|+1/n)¯ˠ     ,                                                       (2-13)                   

                   

 ̂k (EN) ،ؽ١ش٠ّٚضً ِمذس اٌشجىخ اٌّشٔخ اٌزى١ف١خƔ      
  

   
 ،1˂˅≥0)صبثذ ِٛعت(، 

 -:١خرا٢ثبٌّؼبدٌخ  ٠زُ رؼش٠ف ِمذس اٌشجىخ اٌّشٔخ اٌزى١ف١خ 
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 (2-14), ̂ (AdEN)=arg min∑            𝜆 ∑   
  𝜆 ∑   

      
 
      

 
   

   
    

(،ٚاٌغضء اٌضبٟٔ OLSاٌغضء الاٚي ِٓ اٌّؼبدٌخ اػلاٖ رّضً داٌخ اٌخغبسح ٌطش٠مخ اٌّشثؼبد اٌصغشٜ)

 .Adaptive Lasso،ٚاٌغضء اٌضبٌش ٠ّضً داٌخ عضاء  Ridge ٠ّضً داٌخ عضاء

  ٠k=1,……,pّضً ػذد اٌّزغ١شاد ،: pؽ١ش

 n،٠ّضً ؽغُ اٌؼ١ٕخ : i=1,…..,n 

   𝜆 ،𝜆 ( ُِؼٍّبد اٌزٕظ١ :tuning parameters.ِغؤٌٚخ ثشىً ِجبشش ػٓ رجب٠ٓ اٌزمذ٠شاد ٟ٘ٚ) 

    
 .(2-13الاشبسح ا١ٌٙب ثبٌّؼبدٌخ) ذِؼبدٌخ ثٕبء داٌخ الاٚصاْ اٌزى١ف١خ ٚرّ  

 ( MCPConcave Penalty    Method)       Minimax ةطزٌق 6.3.1.2

ٚدل١مخ ٚغ١ش  خغش٠مخ عش٠ؼ Zhang(2010)ِٓ لجً اٌجبؽش MCPالزشاػ اٌطش٠مخ اٌغضائ١خرُ      

 Rate of)(ROP )اٌغضاء ٔغجخ ٠MCPجذأ.اٌخط١خ(HD)ِزؾ١ضح لاخز١بس ِزغ١شفٟ أؾذاساد

Penalization) ٟاٌزٞ ٠مبثً رٌه فLasso ٠مًٍ ثبعزّشاس ؽذ إرLasso،ًٚل١ّزٙب  ؽزٝ ٠ىْٛ صفشا

 :١خرا٠ٚ٢ؼجش ػٕٙب ثبٌّؼبدٌخ        ث١ٓ

         {
𝜆  

  

  
 

 
 𝜆           

  if     𝜆 

(2-15) 

 ٠ؼجش ػٕٙب ثبٌّؼبدٌخ الار١خ: ( )ـثبٌٕغجخ ٌ ٚاٌّشزمخ الاٌٚٝ

 (2-16) ,               (        ( )={
𝜆  

 

 
             𝜆

              
 

c  ٚ𝜆>1ؽ١ش  (.tuning parametersّٚ٘ب ِؼٍّبد اٌعجػ)   

 :١خرا٢اٌّؼبدٌخ  (وّب فpenalized regrssionٟ) غضائٟاٌ الأؾذاس ٠MCPمًٍ 
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 ̂(MCP)=arg min∑       
  

       +n∑        
 
   (    ),    (2-17) 

c  ٚ𝜆>1ؽ١ش  ( tuning parametersّٚ٘ب ِؼٍّبد اٌعجػ)   

P:ًػذد اٌّزغ١شاد، ٠ّضk=1,..,p. ٚn:ًؽغُ اٌؼ١ٕخ ٠ّض ، 

 i=1,2,…,n 

 (Variable extraction)                انمتغٍز لاصاستخ  4.1.2

 راد ِغبؽخ إٌٝ الأصٍٟ اٌفعبء ِٓ اٌج١بٔبد ٠ٙذف ٘زا الاعٍٛة اٌٝ رؾ٠ًٛ اٌّزغ١شاد الاص١ٍخ     

 رمًٍ إٔٙب ؽ١ش الأثؼبد رم١ًٍ إٌٝ رؤدٞ ػ١ٍّخ إٔٙب  أخشٜ ثؼجبسح أٚ ، اٌّزغ١شاد ث١ٓ ِشزشوخ خصبئص

 Sufficient) كائغش ِٓ اٌؼذ٠ذ هبٌٕ٘. الألً الأثؼبد راد رٍه إٌٝ(H.D) اٌؼب١ٌخ الأثؼبد راد اٌج١بٔبد

dimension reduction (SDR اٌىض١ش فمذاْ دْٚ الأثؼبد ٚرم١ًٍ اٌّزغ١شاد لاعزخشاط ِٓ 

ل١ذ الا٘زّبَ  اٌفعبء اٌغضئٟ اٌّشوضٞىْٛ ٠ك اعزخشاط اٌّزغ١شػٕذِب ائٔزوش ٕ٘ب غش. ٚاٌّؼٍِٛبد

(CS) (Central Subspace)Sy/x(YuٚZhu, 2013:ٚٔزوش ِٕٙب)- 

 ٌاٌّؼىٛط) ششائؾٟالأؾذاس ا (SIR(Li  ،1991). 

  ِٟمذس ِؼذي اٌزجب٠ٓ اٌّمطؼ(SAVE) The sliced average variance estimation ،

( Cook  ٚ Weisberg ،1991 ). 

  الارغب٘بد اٌشئ١غ١خ) Principal Hessian directions (PHd) Li  ،1991 ) ٚغ١ش٘ب. 

 CMS(Central meanك اعزخشاط اٌّزغ١ش ػٕذِب ٠ىْٛ اٌفعبء اٌغضئٟ ٌٍّزٛعػ اٌّشوضٞائٚغش

subspace ) SEy/x َٚٔزوش ِٕٙب غش٠مخ ِمذس الً ِؼذي رجب٠ٓل١ذ الا٘زّب MAVE (Xia  ،ْٚٚآخش

2002 ). 
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   Sufficient dimension reduction        (SDR) تقهٍم انبعذ انكافً 5.1.2

ِضً  ظب٘شح ١ِٛ٠خ ٚعبئذح فٟ ػذد ِٓ اٌؼٍَٛ، الأثؼبد ػب١ٌخ اٌج١بٔبد ظب٘شح أْ ِؤخشًا ٌٛؽع      

 اً وج١ش غ١شاداٌّز ػذد ٠ىْٛ ؽ١ش الاسض ٚاٌؼٍَٛ اٌطج١خ ٚإٌٙذع١خ ٚاٌضساػخاٌؼٍَٛ اٌج١ٌٛٛع١خ ٚػٍَٛ 

ٚثبٌزبٌٟ ٠غت  ٚاٌزٕجؤ، اٌزمذ٠ش ػ١ٍّخ فٟ اٌزم١ٍذ٠خ الإؽصبئ١خ الأعب١ٌت اعزخذاَ صؼٛثخاٌ ِٓ ٚ ،عذاً 

اخزضاي ػذد اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ ٚرم١ٍصٙب ػٓ غش٠ك اخز١بس ِغّٛػخ فشػ١خ ِٓ اٌّزغ١شاد اٌزٟ 

اٌّؤصشح  اٌزٛظ١ؾ١خ ٍّزغ١شادٌ( SDR) وبف١خ أثؼبد إ٠غبد ٘ٛ اٌٙذف أٞ ،رىْٛ ِؤصشح ثبٌّٕٛرط فؼلاً 

أٙب  ٘ٛ ائكاٌطش ٘زٖ ػ١ت ٌٚىٓ اٌّّٙخ اٌّزغ١شاد ٌزؾذ٠ذ فؼبٌخ غش٠مخ ٟ٘ٚثبٌزبٌٟ  ،فؼلاً فٟ إٌّٛرط

ً ِض٠غرٕزظ  ً خط١ ب اٌزمذ٠شاد إٌبرغخ غ١ش خ رغؼً رفغ١ش ٘زح اٌؾم١م ،اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ ع١ّغ  ِٓ ب

  . عٍٙخ ، ٌزٌه فٟٙ رؼبٟٔ ِٓ صؼٛثخ فٟ رفغ١ش إٌزبئظ

الادٚاد اٌفؼبٌخ  ثٛصفٙب أؽذراد ا١ّ٘خ وج١شح ( (SDR(وبٔذ 1998ػبَ)Cook ِٕز اٌؼًّ اٌشائذ ٌـ  

(فٟ ِشىٍخ الأؾذاس SDRخ ٌـ)وبٔذ اٌفىشح اٌشئ١غ .ٌّؼبٌغخ لع١خ رؾ١ًٍ اٌج١بٔبد ػب١ٌخ الاثؼبد

٘ٛرؾ٠ًٛ اٌج١بٔبد ِٓ فعبء ػبٌٟ الاثؼبد اٌٝ فعبء ِٕخفط الاثؼبد ثؾ١ش ٠ؾزفع اٌزّض١ً ِٕخفط 

ثجعؼخ رشو١جبد  اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خأٞ اعزجذاي  ،بٌخصبئص راد اٌّؼٕٝ ٌٍج١بٔبد الاص١ٍخثالاثؼبد 

خط١خ ِغ اٌؾفبظ ػٍٝ ع١ّغ ِؼٍِٛبد الأؾذاسِٓ اعً اٌؾصٛي ػٍٝ ِزٛعػ اٌفعبء اٌغضائٟ 

 Curse of) رؼذد الاثؼبدِشىٍخ  ٚؽًCMS(Central mean subspace ،)اٌّشوض

dimensionality)ٚ  أفزشاظبد ٔظش٠خ  ظّٓوبٔذ ٕ٘بٌه اٌؼذ٠ذ ِٓ الاعب١ٌت اٌّمزشؽخ(SDR) 

  SE(Y/X)(CMS() Central mean subspaceاٌفعبء اٌغضئٟ اٌّزٛعػ اٌّشوضٞ) ٌغشض ا٠غبد

 ِٕٚٙب ((SDRٌـه اٌؼذ٠ذ ِٓ الاعب١ٌت اٌّمزشؽخ ٌٕ٘ب ذٚثبٌزبٌٟ ،وبٔ، (Sy/xفعبء فشػٟ ِشوضٞ )

ك ائٟٚ٘ ٚاؽذح ِٓ غش (CookٚWeisberg،1991) رمذ٠ش ِؼذي اٌزجب٠ٓ اٌششائؾٟ SAVE غش٠مخ

 (1991ػبَ) فٟ Liاٌّمزشؽخ ِٓ لجً ( SIR)غش٠ك ،زغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خرم١ًٍ الاثؼبد ٌزم١ًٍ اثؼبد اٌّ

. ٠غزجذي اٌّزغ١شاد (HDٚفؼبٌخ فٟ اٌزؼبًِ ِغ اٌج١بٔبد ػب١ٌخ الاثؼبد)فؼبٌخ ٌزم١ًٍ الأثؼبد  غش٠مخ ٟٚ٘

دْٚ أٞ فمذاْ ٌّؼٍِٛبد  زغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ الأص١ٍخ ثّغّٛػبد خط١خ ِٕخفعخ الأثؼبد ِٓ اٌّ

ؼبٟٔ ِٓ ؽم١مخ أْ ر بالأؾذاس ٚدْٚ اٌؾبعخ إٌٝ اٌزؾذ٠ذ اٌّغجك ٌّٕٛرط أٚ رٛص٠غ خطأ. ِٚغ رٌه ، فئٔٙ

الأص١ٍخ ؛ ٚثبٌزبٌٟ ، غبٌجبً ِب ٠ىْٛ ِٓ اٌصؼت  غ١شاد٘ٛ ِض٠ظ خطٟ ِٓ ع١ّغ اٌّز SIRوً ِىْٛ 

 اٌّغزخشعخ.  ٕزبئظرفغ١ش اٌ
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فٟ ػبَ  Liاٌّمزشؽخ ِٓ لجً The principal Hessian directions) (PHd)ٚغش٠مخ ،

رٌه فٟٙ رفشض ثؼط الافزشاظبد ِٚغ  اٌؾغبة خعٍٙخ ٌٍغب٠خ ٚعش٠ؼ خم٠(وبٔذ ٘زح اٌطش1992)

 Liلذِذ اٌذساعخ اٌزٟ أعشا٘ب  ٚرزطٍت ؽغُ ػ١ٕخ وج١شٔغج١بً. ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خغزالاؽزّب١ٌخ ػٍٝ اٌّ

ٚCook(ٌَـ)2002ػب ً  ٌٚغشض رمذ٠ش (SE(y/x))ِزٛعػ اٌفعبء اٌغضئٟ اٌّشوضٞ  (CMS(ٔٙغب

SE(y/x)،ٌٚذساعخ ّٔٛرط الأؾذاس ِغ ِزغ١ش الاعزغبثخY   R
1

ٚXpx1   R
P

ِزغخ اٌّزغ١شاد  

 :ٟا٢رإٌّٛرط ،ٌٕٚفشض اٌزٛظ١ؾ١خ 

 (18-2                                )y=⨍(   )+ ε 

⨍(x1,x2,.,.,.,xp) + ε                        (2-19)        =y 

 . ٍِٛخغ١ش ِؼ (((link functionاٌشثػ داٌخ :سِض  ⨍ؽ١ش

y:ِزغ١ش الاعزغبثخ 

ԑ :  ٠ّزٍه ِزٛعط٠ّضً ؽذ اٌخطأ ً ً ٚرجب٠ٕ 0ِمذاسٖ  ب خغبسح اٞ ِؼٍِٛبد ِٓ داٌخ ثذْٚ  ،    ِمذاسٖ ب

ٚاٌزٞ ٠شِض ٌٗ  Centeral mean function) (Liٚ,Cook 2002  )(CMF)اٌّزٛعػ اٌّشوضٞ 

 ( اٞ اْSE (y/x)ثبٌشِض)

f(x1,x2,.,.,.,xp)=E(y/x)                            (2-20) 

 ٚ                                                   0=E(ε /x) 

 

ّزغ١شاد ِٓ ِغبؽخ اٌS (subset)فشػ١خ اٌّغّٛػخ اٌ ا٠غبد اٌّغّٛػخ اٌغضئ١خ اٚإٌٝ  (SDR)رٙذف 

 إر ،اٌزٛظ١ؾ١خ

Y⫫E(y/x)|PS(x) ,                                             (2-21)         
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 ،(statistical independenceخ)الاؽصبئ١ ١خالاعزملاٌرش١ش اٌٝ ⫫إر 

ٚp(.) اٌٝ ِؼبًِ الاعمبغ شرش١(projection operator،) 

 (.,cookٚLi 2002(ثّزٛعػ اٌجؼذ اٌىبفٟ )21-2اٌفشػ١خ ثّؼبدٌخ ) ٚرغّٝ اٌّغبؽبد

 d = dim (S)إرا وبٔذ 

 (  ٚ, 2,.,., d1 = )  اعبط ٛ٘S ف١ّىٓ اٌصفش٠خ فٟ إٌّٛرط()ٚرّضً ِزغٗ اٌّؼٍّبد غ١ش ،

 ثبٌّغّٛػخ اٌخط١خ Xاعزجذاي 

             
 

 
 

 
    

d p  ،ٓدْٚ فمذاْ اٌّؼٍِٛبد ػE(y/x). 

 لجً اٌّمزشؽخ ِٓ ((MAVE ك ٟ٘ ائٚاؽذٜ ٘زح اٌطش y | x) SE)ك ٌزمذ٠ش ائرُ الزشاػ اٌؼذ٠ذ ِٓ اٌطش

Xia (َ2002ٚآخشْٚ ػب. ) 

 

  (Minimum average variance estimation)             (MAVEطزٌقة )1-5-1- 2

ِؼذي  ثأدٔٝ زمذ٠شاٌ  غش٠مخ ٟ٘( 2002ٚ ٓ ػبَ) ٠ٚآخشXiaِٓ لجً MAVE رُ الزشاػ غش٠ك      

ٌزم١ًٍ  SDR ائكغش ٜٟٚ٘ اؽذ اٌطش٠مخ ػٍٝ ِذٜ ٚاعغ ِٓ ّٔبرط الأؾذاس  ٖرجب٠ٓ ٚرغزخذَ ٘ز

ٚ لذسرٙب  ك اخشٜ،ائاّ٘ٙب اٌّشٚٔخ ٚلبث١ٍزٙب ػٍٝ الارؾبد ِغ غشٚ٘زح اٌطش٠مخ رزّزغ ث١ّضاد  ،الاثؼبد

 ػٍٝ اخز١بس اٌّزغ١شاد ٚرمذ٠ش اٌّؼبٌُ ا١ٔبً ٚوزٌه رٛفش خٛاسص١ِبرٙب ٚعٌٙٛخ رٕف١ز٘ب .

 ٟ٘ ؽً: ثؾ١ش رىْٛ 

 {
     

   E[y- E( y|   ) ]
2
 },                                                (2-22)           

                                                                           

 ٚ٘ٛ ششغ الاخزضاي         ؽ١ش
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 ٘ٛ X    ٌـ اٌزجب٠ٓ اٌششغٟٚ

  
    x)=E[{y-       T 

x)}
2
|   T

x]           ,           (2-23) 

 

min E[y- E( y/   T
x) ]

2
 = min E {   

 (   )     ,            (2-24) 

                

  (      ) اٌخطٟ اٌّٛظؼٟ ٌـ زمش٠تاٌ، ٠ّىٓ  x0ثبٌٕغجخ ٌـ 
 :رٟػٍٝ إٌؾٛ الا 

 

 ∑ {                   
} 

    (      )  
  

yi- (        
             )}]

2                                            ∑   
    

 ))ؽ٠ٛ١بً فٟ اٌجؾش ػٓ ارغب٘بد  اً ٚأٙب رٍؼت دٚس XiٚX0:ٟ٘ داٌخ رؼ١١ٓ اٌّغبفخ  ث١ٓ Wi0ٚاْ

SDRاْ ؽ١ش اٌفؼبي  (xi-x0) a0+    
 Local linear) رشو١ت خطٟ ِٛظؼٟ٘ٛ    

expansion (ٌـ )  E(yi/ 
 .x0ػٕذ    

ٚwi0  . ٟ٘اٚصاْ و١شًٔ اٌّزّشوضح ػٕذ      

∑=  1ؽ١ش     
 
   ، 

       , ̂  (     )-  ∑   
 
   , ̂  (     )-            (2-26)   

hؽ١ش
d
k(./h) ).(=Kh 

 ٚd ٘اثؼبد ٟ k (.)  ، 

).(K ٘داٌخ و١شًٔ اٌذاٌخ اٌىبٚع١خ ٟ Gaussian ( ِزؼذدح الأثؼبد اٌّىشسحBrillinger 

 ٚوبلارٟ:،  (1983،



  الجانب النظري              الفصل الثاني                                        
 

11 
 

  e-     K(x)= 
  

√  
 

hopt=A(d)n
-1/(4+d)

 ٟ٘ ػشض إٌطبق اٌزشددٞ 

A(d)={
 

     
 }

1/(4+d)
 

ٚ h: ١ّٙذٟ٘ ِؼٍّخ اٌز(smoothing parameter)اٌزشددٞ ،٠غّٝ ػشض إٌطبق 

(bandwidth)( ٖاٌزٞ ٠زؾىُ فٟ ٔؼِٛخ اٌزمذ٠ش ٚرؾ١ضXia  ،ْٚ2002ٚآخش) وّب فٟ اٌّؼبدٌخ الار١خ: 

 

 (2-27)               ,(Min(∑ ∑ [   {     
          }] 

   
 
   ]

2
 wij 

 

 Sparse MAVE (SMAVEطزٌقة ) 1-5-2- 2 

ٟ٘ غش٠مخ فؼبٌخ ٌزم١ًٍ الأثؼبد ، إلا أْ ِخشعبرٙب لا رضاي  MAVEػٍٝ اٌشغُ ِٓ أْ غش٠مخ 

ٌزٌه  فئٔٙب رؼبٟٔ ِٓ اٌصؼٛثخ فٟ اٌزفغ١ش وّب  ، زغ١شادػجبسح ػٓ ِغّٛػبد خط١خ ِٓ ع١ّغ اٌّ

فٟ  ((SDRكائٚغش V.Sك ٌٍغّغ ث١ٓ غشق ائالأخشٜ. ٌٙزا الزشؽذ ػذح غش ((DRك ائرفؼً غش

 خ( رغّغ ث١ٓ غش٠مSMAVEغش٠مخ) Wang ٚYin الزشػ اٌجبؽضبْ 2008)خطٛح ٚاؽذح ،ففٟ ػبَ)

Lasso ٚغش٠مخMAVE ٌمذ اظبفٛا ؽذ عضاء اٌٝ داٌخ اٌخغبسح.MAVE(27-2فٟ ِؼبدٌخ) 

لأٔٗ ٠ّزذ إٌٝ الإػذاداد  Lassoثّضا٠ب ػٍٝ  SMAVEٌٍؾصٛي ػٍٝ رمذ٠ش ِزفشق اٚ ِزٕبصش ،٠ز١ّض 

 الار١خ:  ثبٌّؼبدٌخ SMAVE   ِزؼذدح الأثؼبد ٚغ١ش اٌخط١خ دْٚ افزشاض أٞ ّٔٛرط ِؼ١ٓ. ٚرؼشف 

   (2-28)   ،min(∑ ∑    
 
   

 
   -,     

 
         -      +𝜆 ∑ |    | 

   ) 

ٚ m=1,...,d     

 C BI،ٚ(λ )ٚفمبً ٌٕغخخ عذ٠ذح ِٓ ِؼ١بس dأٔٗ ٠ّىُٕٙ رمذ٠ش صُ الزشؽٛا  خِؼشٚف dٚافزشظٛا أْ 

  (.shrinkage) اٚ الأىّبػ اٌزمٍص عبٌجخ ٠زؾىُ فٟ ِمذاسرٕظ١ُ غ١ش ِؼبًِ٘ٛ
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   EN-SMAVE Sparse MAVE with EN penaltyطزٌقة 2-1-5-3

لبَ  إر(. SMAVE-ENغش٠مخ) Alkenani  ٚ(Rahman( الزشػ اٌجبؽضبْ)2020فٟ ػبَ)        

( EN  Zou) ٚ Hastie  ،2005 ( ِغ غش٠مخ2002ٓ، ٠ٚ آخش Xia) MAVEاٌجبؽضبْ ثذِظ غش٠مخ 

لإٔزبط رمذ٠شاد ِزفشلخ ٚدل١مخ ػٕذِب رىْٛ اٌّزٕجئبد شذ٠ذح الاسرجبغ ٚرزؼبًِ ِغ اٌؼلالبد اٌخط١خ 

 الار١خ: ثبٌّؼبدٌخ SMAVE-ENاٌّزذاخٍخ ٠زُ رؼش٠ف غش٠مخ 

 

‖  ‖   
 𝜆

 
‖  ‖ 

2    +𝜆
 

 [  
          }+∑ ∑     {  

 
   

 
   ) 

2-29)) 

 ‖ ‖ؽ١ش 
  ٟ٘L2 ِؼ١بس ِزؼٍك  ثـ ٟ٘Ridge) ) 

 ٚ1ٛ٘ || . ||L1 (ِؼ١بس اٌّزؼٍك ثـLasso.) 

 λ1  ٚ λ2 ّ٘ب (ِؼٍّبد ظجػ اٌشجىخ اٌّشٔخtuning parameters ٚاٌزٟ رزؾىُ فٟ ِمذاس اٌزمٍص ا،)

 (. shrinkageالأىّبػ)
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 AdEN-SMAVEطزٌقة 2-1-5-4

-SMAVE)عذ٠ذح غش٠مخ Alkenani  ٚ(Rahman( الزشػ اٌجبؽضبْ)2020ػبَ) فٟ     

AdEN)(،(Sparse minimum average variance estimation via the adaptive 

elastic net) إر ( ٟرُ دِظ غش٠مخ رم١ًٍ اٌجؼذ اٌىبفSDR ٟ٘ٚ )Xia) MAVE  َٚاخشْٚ ػب

( اٌزٟ ٟ٘ ػجبسح ػٓ دِظ ZouٚZhang،2009) Adaptive Elastic Net(ِغ غش٠مخ 2002

   Lasso penalty function( ِغ غش٠مخ)Ridge Regressionس اٌؾشف )غش٠مخ أؾذا

Adaptive ) ُرؼش٠ف غش٠مخ  ٌٍؾصٛي ػٍٝ رمذ٠ش ِزٕبصش ٚدل١ك ٠ٚزSMAVE-AdEN  ثبٌّؼبدٌخ

 :الار١خ

‖  ‖    
 

 
 𝜆

 
‖  ‖  

2    +𝜆
 

 [  
          }+∑ ∑     {  

 
   

 
   ) 

(2-30) 

  k=1,……,pاٌّزغ١شاد ،: ٠ّضً ػذد pؽ١ش

      n،٠ّضً ؽغُ اٌؼ١ٕخ : i=1,…..,n 

   𝜆 ،𝜆  : ّ٘ب( ُِؼٍّبد اٌزٕظ١tuning parameters ِٓغؤٌٚخ ثشىً ِجبشش ػٓ رجب٠ ٟ٘ٚ)

 (.shrinkage)اٚ الأىّبػ اٌزٟ رزؾىُ فٟ ِمذاس اٌزمٍص ، اٞاٌزمذ٠شاد

    
 .(2-13  اٌّؼبدٌخ)وّب فٟ  داٌخ الاٚصاْ اٌزى١ف١خ   

ػٕذ ٚعٛد ل١ُ شبرح فٟ  رؼًّ ظّٓ افزشاظبد ِٕٚٙب اٌزٛص٠غ اٌطج١ؼٟ ٌؾذ اٌخطأ ٚك ائاٌطش ٌٖٚىٓ ٘ز

ٌزٌه صاد أ٘زّبَ الاؽصبئ١١ٓ فٟ اٌغٕٛاد الاخ١شح ػٍٝ  رؼطٟ ِمذساد غ١ش وفٛءح ،فٟٙ  اٌج١بٔبد

ك اٌزمذ٠ش اٌؾص١ٕخ اٚ ثبٌطشائك اٌؾص١ٕخ ائِٓ خلاي غش ؽبٌخ اٌم١ُ اٌشبرح فٟ اٌج١بٔبد  ِؼبٌغخ

 .ٚعٕٛظؼ رٌه فٟ اٌّجؾش اٌضبٟٔ  ِٓ ٘زا اٌفصً ((Robust Estimation Methodsٌٍزمذ٠ش
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 انفصم انثانً

 انمبحث انثانًانجانب اننظزي/ 

 SDRق انحصٍنة ضمن افتزاضاتائاولاً: انطز

وبٌطش٠مخ  SDRظّٓ افزشاظبد  اٌؾص١ٕخك ائٔزوش ٕ٘ب ٌّؾخ ِٛعضح ػٓ ثؼط اٌطش      

 .SMAVE-EN  Rٚ اٌطش٠مخ اٌؾص١ٕخ R SMAVEاٌؾص١ٕخ

 method The proposed                  انطزٌقة انمقتزحة  ثانٍاً: 

 R SMAVE-AdEN (S MAVE with AdEN  Robust)خ ٟ٘ اٌّمزشؽ اٌطش٠مخ

 ق انحصٍنة ائمقذمة عن انطز2.2.2

 Maximum(MLاٌّزجؼخ ٌزمذ٠ش ِؼبٌُ إٌّٛرط الاؽصبئٟ ٟ٘ الاِىبْ الاػظُ )اْ اوضش اٌطشائك     

liklihooh) ٚ، غش٠مخ(ٜاٌّشثؼبد اٌصغشOLS)Ordinary Least  Sequared))ٚ اٌؼضَٚغش٠مخ 

(M.OM)( Method of moments) .رؼًّ ظّٓ افزشاظبد ِٕٚٙب ك ائاٌطش ٌٖٚىٓ ٘ز ٚغ١ش٘ب

 رؼطٟ ِمذساد غ١ش وفٛءح ػٕذ ٚعٛد ل١ُ شبرح فٟ اٌج١بٔبد،اٌزٛص٠غ اٌطج١ؼٟ ٌؾذ اٌخطأ ٌٚزٌه فٟٙ 

ٌزٌه صاد أ٘زّبَ الاؽصبئ١١ٓ فٟ اٌغٕٛاد الاخ١شح ػٍٝ ِؼبٌغخ ؽبٌخ اٌم١ُ اٌشبرح فٟ اٌج١بٔبد .أٚ ثّؼٕٝ 

بًِ ِؼٙب ؟ ٚاٌغٛاة ٠زُ اٌزؼبًِ ِؼٙب ِٓ خلاي اخش ػٕذ ٚعٛد ل١ُ شبرح فٟ اٌج١بٔبد و١ف ٠زُ اٌزؼ

( ؽ١ش ٠زُ (Robust Estimation Methodsغشق اٌزمذ٠ش اٌؾص١ٕخ اٚ ثبٌطشائك اٌؾص١ٕخ ٌٍزمذ٠ش

اٌؾصٛي ػٍٝ ِمذساد ؽص١ٕخ راد وفبءح ػب١ٌخ ِمبسٔٗ ثبٌطشائك الاػز١بد٠خ  فٟ ؽبٌخ ٚعٛد ل١ُ شبرح 

فٟ اٌج١بٔبد  وّب ٠فزشض اْ رىْٛ ِمذساد اٌطش٠مخ اٌؾص١ٕخ لش٠جخ عذاً ِٓ ِمذساد اٌطش٠مخ الاػز١بد٠خ  

 .ػٕذ ػذَ ٚعٛد ل١ُ شبرح 

 انحصٍنةRobust SMAVEطزٌقة   3-2-2

 ٗالا أٙب غ١ش ؽص١ٕ حّٛعٛدك اٌائٌٙب ِضا٠ب ِمبسٔخ ثبٌطش SMAVEػٍٝ اٌشغُ ِٓ أْ غش٠مخ     

 CizekٚHardleلذَ اٌجبؽضبْ  اٌم١ُ اٌشبرح ثغجت اعزخذاَ ِؼ١بس اٌّشثؼبد اٌصغشٜ، ٖرغب

ً ٌـ بٌٍم١ُ اٌشبرح ٚالزشؽMAVEغش٠مخ  ذساعخ ؽغبع١خث( 2006ػبَ) ػٓ  MAVEرؼض٠ضاً ؽص١ٕب
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 RMAVE.٠ّىٓ رؼش٠ف غش٠مخ -Mاٚ -Lغش٠ك اعزجذاي  اٌّشثؼبد اٌصغشٜ اٌّؾ١ٍخ ثزمذ٠ش 

 اٌؾص١ٕخ ثبٌّؼبدٌخ الار١خ:

∑ ∑      {     
  

   
 
                                           (2-31) 

 RSMAVEغش٠مخ(2013ػبَ) Wang ٚYaoٚالزشػ اٌجبؽضبْ  داٌخ خغبسح ؽص١ٕخ.(.)   ؽ١ش

 وبلارٟ: ٌزصجؼ اٌّؼبدٌخ  ((2.31ٌٍّؼبدٌخٚاظبفٛا ؽذ عضاء 

∑ ∑      {     
  

   
 
                  ∑ 𝜆 

 
           ,  (2-32)  

  ٠L1-norm 𝜆شِض اٌٝ     .خداٌخ خغبسح ؽص١ٕ:  (.)   ؽ١ش

 𝜆  :، ُِؼٍّبد اٌزٕظ١k=1,2,….,d 

ثبعزخذاَ SIRاخز١بس ِزغ١ش ؽص١ٓ فٟ غش٠مخ (RSSIR)( غش٠مخ2020ػبَ) Alkenaniالزشػ 

Tukey’s  Biweight ِٞٚؼ١بس رٛوٟ ٚاٌزغب٠ش اٌىشball covariance. 

 EN-Robust SMAVEطزٌقة  2-2-4

 SMAVE-ENغش٠مخ ( دساعخ ػٓ ؽغبع١خ2021ػبَ) Alkenani ٚ Aljoboriلذَ اٌجبؽضبْ      

 ِزٛعػ داٌخ فٟ الارغب٘بد رمذس أْ ٠ّىٓ اٌزSMAVE -ENٟ رؼض٠ضاً ؽص١ٕبً ٌـ بٌٍم١ُ اٌشبرح ٚالزشؽ

 شبرحاٌ اٌم١ُ ٌٛعٛد ؽص١ٕخ أٔٙب ؽ١ٓ فٟ ، ٚاؽذ ٚلذ فٟ اٌّشزشوخ اٌّزغ١شاد رؾذ٠ذ ٚ الأؾذاس

اٌؾص١ٕخ  RSMAVE-ENغش٠مخ رؼش٠ف ٠ّىٓ. ٚاٌّغزمٍخ اٌزبثؼخ اٌّزغ١شاد ِٓ وً فٟ اٌّؾزٍّخ

 :ثبٌّؼبدٌخ الار١خ

‖  ‖   
 𝜆

 
‖  ‖  

     +𝜆
 

 [  
          }+∑ ∑      {  

 
   

 
    

(2-33) 

 ٠ّضً داٌخ خغبسح ؽص١ٕخ : ).( ؽ١ش

𝜆حيث
 ،

𝜆  : معلمات الضبط)هما (tuning parameters 
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ٌٍؾصٛي ػٍٝ رمذ٠ش ؽص١ٓ فٟ ولا اٌّزغ١شاد اٌّغزمٍخ ِٚزغ١ش  ٠biweight  Tuke’yّضً  ).( ؽ١ش

 داٌخ فئْ ، (aredescending derivative) ثبٔٙب اٌخغبسح داٌخ رزصف ِشزمخ ػٕذِبالاعزغبثخ 

 ِؼ١بسٚ .xٚ y(Rousseeuw ٚ Yohai،1984) فٟ شبرحاٌ ٌٍم١ُ ِٚمبِٚخ ؽص١ٕخ رىْٛ اٌخغبسح

biweight  Tukey ٌٗ ٖاٌخبص١خ ٘ز(Tukey،1960)ٌزٌه فأْ غش٠مخ. RSMAVE-EN ١ٌغذ

 ((29-2ِمبسٔٗ ثّؼبدٌخ سلُ ؽص١ٕخ ٔغخخ ٟ٘ٚ (33-2.وّب فٟ اٌّؼبدٌخ )xٚyؽغبعخ ٌٍم١ُ اٌشبرح فٟ 

 .Tukey  biweight ثّؼ١بس((29-2فٟ اٌصغشٜ اٌّشثؼبد خغبسح داٌخ  اعزجذاي خلاي ِٓٚرٌه  

 AdEN-Robust SMAVEطزٌقة  2-2-5

ٚ  Alkenaniٓ)١اٌجبؽضاٌّمزشؽخ ِٓ لجً  SMAVE-AdEN أْ غش٠مخػٍٝ اٌشغُ ِٓ      

(Rahman (ٌَٙب ِضا٠ب ع١ذح لاخز١بس اٌّزغ١شاد ٚرمذ٠ش اٌّؼٍّبد ٚعٍٙخ اٌزٕف١ز ٚرّزٍه 2020فٟ ػب )

اٌم١ُ اٌشبرح ٚالزشؽٕب رؼض٠ضاً  ٖرغبأ خالا أٙب غ١ش ؽص١ٕ ّٛعٛدحك اٌائدلخ رٕجؤ ع١ذح ِمبسٔخ ثبٌطش

ً ٌـ  Tukey ثّؼ١بسػٓ غش٠ك اعزجذاي  اٌّشثؼبد اٌصغشٜ اٌّؾ١ٍخ  SMAVE-AdEN ؽص١ٕب

biweight  ٠ّىٓ رؼش٠ف غش٠مخ.  RSMAVE- AdEN  ؼبدٌخ الار١خ:ّاٌؾص١ٕخ ثبٌاٌّمزشؽخ 

‖  ‖    
 

 
 𝜆

 
‖  ‖      +𝜆

 
 [  

          }+∑ ∑      {  
 
   

 
    

(2-34) 

𝜆خغبسح ؽص١ٕخ،رّضً داٌخ (.)   ؽ١ش
 
ٚ𝜆

 
 ِؼ١بسثٛصفٙب  (.)   ِؼٍّبد اٌعجػ، ٔخزبس داٌخّ٘ب  

Tukey biweight  ،ٌٍؾصٛي ػٍٝ رمذ٠ش ؽص١ٓ فٟ وً ِٓ اٌّزغ١شاد اٌّغزمٍخ ِٚزغ١ش الاعزغبثخ ٚ 

( فأْ داٌخ اٌخغبسح ؽص١ٕخ A redescending derivative)ثبٔٙب  اٌخغبسح داٌخ رزصف ِشزمخ ػٕذِب

 .xٚy(Rousseeuw ٚ yohai،1984)اٌشبرح فِٟٚمبِٚٗ ٌٍم١ُ 

 ٌزٌه فأْ اٌطش٠مخ اٌّمزشؽخ.(Tukey،1960اٌخبص١خ ) ٘زحٌٙب Tukey biweightِؼ١بس

RSMAVE-AdENفٟ ١ٌغذ ؽغبعخ ٌٍم١ُ اٌشبرحxٚy (غش٠مخ ؽص١ٕخ 34-2وّب فٟ اٌّؼبدٌخ ٟ٘ٚ)

 Tukey ّؼ١بس رٛوٟث-2)30ٚرُ رٌه ػٓ غش٠ك اعزجذاي داٌخ خغبسح اٌّشثؼبد اٌصغشٜ فٟ ِؼبدٌخ)

biweight ٓ٠ّٚىٓ اٌزؼج١ش ػ ، Tukey biweight :ثبٌّؼبدٌخ الار١خ 
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,    (2-35)   { 
 

  

 
 

  

 

 
{  [  (

 

 
)

 
  }              

       
    }=   c(U) 

وفبءح ِمبسثخ ػٕذ اٌزٛص٠غ اٌطج١ؼٟ اٌم١بعٟ، 95%ٌٍؾصٛي ػٍٝ  ؾصبٔخٟ٘ ظجػ ِغزٜٛ اٌ:cؽ١ش 

 .٠cٟ٘4.685فزشض اْ ل١ّخ 

 انحصٍنة   AdEN-RSMAVEخوارسمٍة طزٌقة   2-2-6

 :ا٢ر١خٚفمبً ٌٍخٛاسص١ِخ  RSMAVE-AdEN ٠ّىٓ اٌؾصٛي ػٍٝ رمذ٠شاد     

m=1 ٚθٔفشض  -1  θ  اػزجبغٟ ٗاٞ ِزغ Px1)). 

2- θ  ِٗؼٍَٛ،ِزغ (ًٔغذ ِزغٗ اٌؾaj,bjْؽ١ش ا )j=1,2,…,n 

∑ ∑      {     
  

   
 
   θ                       

ِٓ خلاي اٌّؼبدٌخ  θmRSMAVE- AdEN، ٔغذ ؽً j=1,2,..,n(،    ̂   ̂ ٌؾصٛي ػٍٝ)  ثؼذ ا -3

 :ا٢ر١خ (2-36)

     [  
  θ̂  θ̂    θ̂    θ̂          }+∑ ∑      {  

 
   

 
               

‖θ ‖    
 

 
  

 
‖θ ‖   + 

 
 

 اٌٝ اْ ٠زؾمك اٌزمبسة. 2ٚ3ٚرغزّش اٌخطٛاد  mth  ِٓθفٟ اٌؼّٛد   θ̂الاْ ٔعغ  -4

 m( ٌٚزىٓ θ̂              θ̂                θ̂              θ̂ثـ) θٔؾذس  -5

 .m+1رغبٚٞ 

 .m=dاٞ  اٌٝ أْ ٔصً اٌٝ اٌزمبسة  5اٌٝ اٌخطٛح سلُ  2ٔؼ١ذ اٌخطٛح سلُ  m<dاراوبٔذ  -6
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  Tuning parameter selection   اختٍار معهمة انضبظ 2-7

 Akaike’s(AICٕ٘بٌه ثؼط ِؼب١٠شاٌّؼٍِٛبد ػٍٝ عج١ً اٌّضبي ِؼ١بس ِؼٍِٛبد اوب٠ىٟ )     

information criterion (1973,Akaikeِؼ١بس ِؼٍِٛبد ث١ض، )Bayesian information 

criterion (BIC)( 1978,Schwarsِٚؼ١بساٌّؼٍِٛبد اٌّزجم١خ ) residual information 

criterion ( RIC ) (Shi ٚTsai،( 2002  ١خرا٢غبٌجبً ِبرغزخذَ لاخز١بس ِؼٍّخ اٌعجػ ٚفمبً ٌٍص١غ: 

AIC=nlog(RSS/n)+2P(λ)                                                                (2-37) 

BIC=n log(RSS/n)log(n)p(λ)                                                          (2-38) 

RIC={n-p(λ)}log(RSS/n-p(λ))+p(λ){log(n)-1}+4/(n-p(λ))},         (2-39)  

 . رش١ش اٌٝ ػذد اٌّؼٍّبد غ١ش اٌصفش٠خ (λ)   إر 

 :١خرا٢( 40-2ثبٌّؼبدٌخ)٠RSSزُ رؼش٠ف

wij ,    RSS=∑ ∑      { ̂   ̂ 
   ̂   ̂   ̂     ̂     ̂ (     )    

   
 
    

وهو معيار  ٠ؼطٟ اداء افعً  λلاختيار RIC(أن استخدام 2002( في عام )TsaiوShiبين الباحثان)

فٟ  Alkenaniوالتي اقترحها الباحثRICثابت. في هذة الدراسة استخدمنا نسخة حصينة من

 :١خرا٢ (41-2)كما في المعادلة (2020)ػبَ

RRIC={n- p(λ)log(RRSS/n- p(λ))+ p(λ){log(n)-1+{4/(n- p(λ))}, 

 :١خرا٢ (42-2من خلال المعادلة )RRSSونحصل على

RRSS=∑ ∑      {     
   (     )}    

 
   

 
     

 .biweight Tukey ِؼ١بس٘ٛ   أْ ).( إر
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 الفصل الثالث / المبحث الاول )الجانب التجريبي(

 دراسة المحاكاةمقدمة  3-1-1

 اىَحاماج ٗ فٜذٌ اسرخذاً الأٍصيح اىؼذدٝح اىعاّة اىرعشٝثٜ ٗاىعاّة اىرطثٞقٜ، ذْاٗه ٕزا اىفصو    

ٕ٘ ذقٌٞٞ رىل ٗاىغشض ٍِ ق الأخشٙ ائٍغ اىطش حَقاسّتاىاىحقٞقٞح ىرقٌٞٞ أداء اىطشٝقح اىَقرشحح اىثٞاّاخ 

ٍغ RSMAVE-AdENاىَقرشحح. قاسّا اىطشٝقح اىَقرشحح  RSMAVE-AdENىطشٝقح اأداء 

 SMAVE-AdEN (Alkenani، ٕٜٗ طشٝقح ٍِ ٕزٓ اىشساىح ّٜفٜ اىفصو اىصا ق اىَ٘ضححائاىطش

ٗRahman،2020)ٗطشٝقح RSMAVE-EN(Alkenani ٗAljobori (ً2021ػا)).  ٌذ

أخرٞاس ٍِ حٞس دقح اىرْثؤ ٗ RSMAVE-AdENإظشاء اىَقاسّح لإظٖاس سي٘ك اىطشٝقح اىَقرشحح 

س٘ف ّؼرَذ ػيٚ  ٗاٍناّٞاذٖا فٜ أخرٞاس اىَرغٞشاخ ىطشٝقح اىَقرشححا.ىيرحقق ٍِ مفاءج (V. S اىَرغٞش)

( ىنو ٍصاه.اسرخذٍْا Ave0’sػذد اىَؼاٍلاخ اىصفشٝح )ٍؼذه ( MSEٗ)اىخطأٍؼٞاس ٍر٘سظ ٍشتؼاخ 

ت٘اسطح  RICاىحصْٞح ٍِ  ْسخح(. حٞس ذٌ اقرشاغ ٕزٓ اىRRICاىحصْٞح ) RICطشٝقح 

Alkenani( ًذٌ حساب ّٜٗاىرٜ ذٌ ششحٖا فٜ اىفصو اىصا2020)ػا SMAVE-EN ًتأسرخذا

 RSMAVE،ذٌ حساب  2020)ػاً)Alkenani and Rahman  اىزٛ ذَد مراترٔ ت٘اسطحRم٘د

-RSMAVE.تَْٞا ، ذٌ حساب Wang ٗ) Yao (2013ت٘اسطح مراترٔ د اىزٛ ذَ Rتاسرخذاً م٘د 

EN  تاسرخذاً م٘دR َت٘اسطح  مراترٔ  داىزٛ ذAlkenani ٗ Aljobori(ً2021) ػا.  

 إىٚذسرْذ ّرائط اىرقذٝش  RSMAVE-AdEN ىحساب اىطشٝقح اىَقرشححRتنراتح م٘د تيغح  ح اىثاحص دقاٍ

مَا فٜ اىر٘صٝؼاخ  ٗحذ اىخطأ اىَرغٞشاخ اىر٘ضٞحٞح ماُ ذ٘صٝغ،  فضلاً ػِ رىلذنشاس ىيثٞاّاخ.  ( 022)

 -:ذٞحاٟ

 N(0,1) -1 اىَؼٞاسٛ اىطثٞؼٜ اىر٘صٝغ                                                                                 

   √/ t3    -2ٍغ دسظح حشٝح tذ٘صٝغ                                                                                   

3-  (1-𝛼) N(0,1)+ 𝛼 N(0,10
2
). 

4-  (1-𝛼) N(0,1)+ 𝛼 U(-50,50)    

ذأذٜ ٍِ اىر٘صٝغ اىطثٞؼٜ اىقٞاسٜ % ٍِ اىثٞاّاخ (𝛼-1)فأُ 4ٗ3فَٞا ٝخص اىر٘صٝؼاخ فٜ اىحاىح

ٗ 𝛼% .ٙذ٘صٝؼاخ أخش ٍِ(Wangٗ,Yao 0203) 
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 -لآتي:ا لنموذجل المثال الاول:

  y = 1+2(   x +3 )× log( 3|  x |+ 1) +ɛ ,                                                                      

     

 ، ,d=1, n=50,100, 200, p=40إذ 

P:يمثل عدد المتغيرات 

n :مثل حجم العينةت 

d :بععادالا عدد تمثل 

       ⏟  
  

       ⏟  
  

       ⏟  
  

       ⏟  
  

      

 (Alkenani and Rahman،2021) ،  0.5ٝساٗٛ  ( Xi,Xj) الاسذثاط ىـ حٞس

 اىَصاه الاٗه فّٜؼرَذ ّفس اىَْ٘رض  اىَصاه اىصاّٜ:

y = 1+2(   x +3 )× log( 3|  x |+ 1) +ɛ ,     

    ,d=1, n=50,100, 200, p=40إذ 

       ⏟  
  

       ⏟  
  

   =θ    

xi= z1+ɛi,    i=1,….,5 

xi=z2+ɛ i,   i=6,…,10, 

  , xi=z3+ɛi   i=11,…,15 

 

 

 Xi ( ٜ0,1ذر٘صع ذ٘صٝغ طثٞؼ)N   ُحٞس ا،Xi ٍّسرقيح  تشنو ٍَاشو ٖاذَراص تأ iid)) independent 

identically distributed  ، حٞسz  ٝرثغ ّفس اىر٘صٝغ ٍصوx ٗɛ ،ٗالاسذثاط ىـ Xi)،Xj= )0.8 .
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،ىذْٝا شلاز ٍعَ٘ػاخ فٜ ٕزا اىَْ٘رض ، ٝ٘ظذ داخو مو ٍعَ٘ػح خَسح  i=1,…,15ػْذٍا

 (.Alkenani)  ٗ  Rahman ،2021غٞشاخٍر

 AMSE(Ave. 0’sٗ(اىْرائط ىيَصاه الاٗه، اسرْاداً اىٚ ٍؼذه ػذد اىَؼاٍلاخ اىصفشٝح )1-3ظذٗه سقٌ )

 ّٗسثح اىري٘ٝس n=50 ،p=40ػْذٍا ٝنُ٘ حعٌ اىؼْٞح (x  ̂ ,   )تِٞ  Correlationٗقَٞح الاسذثاط

(Contamination )5 ِٞ3ٗ4%ىير٘صٝؼ. 

|Corr (   , ̂  x) | AMSE Ave.0’s method dist. 

0.933459 0.157068 14 RSMAVE-AdEN 1 

0.936187 0.158234 14 RSMAVE-EN 

0.946613 0.154574 13 SMAVE-AdEN 

0.915193 0.175321 18 RSMAVE-AdEN 2 

0.888995 0.469284 16 RSMAVE-EN 

0.847767 0.936427 11 SMAVE-AdEN 

0.773604 11.20884 18 RSMAVE-AdEN 3 

0.463382 12.08385 13 RSMAVE-EN 

0. 753192 15.22138 11 SMAVE-AdEN 

0.876533 0.204964 18 RSMAVE-AdEN 4 

0.747963 0.623045 13 RSMAVE-EN 

0.708216 4.838745 11 SMAVE-AdEN 

 

 AMSE(Ave. 0’sٗػذد اىَؼاٍلاخ اىصفشٝح )ٍؼذه (اىْرائط ىيَصاه الاٗه، اسرْاداً اىٚ 2-3)ظذٗه سقٌ 

 ّٗسثح اىري٘ٝس n=50 ،p=40ػْذٍا ٝنُ٘ حعٌ اىؼْٞح (x  ̂ ,   )تِٞ  Correlationٗقَٞح الاسذثاط

(Contamination) 02% ِٞ3ٗ4ىير٘صٝؼ. 

|Corr (   , ̂  x) | AMSE Ave.0’s method dist. 

0.933459 0.157068 14 RSMAVE-AdEN 1 

0.926187 0.155096 14 RSMAVE-EN 

0.936613 0.152438 13 SMAVE-AdEN 

0.903206 0.264667 15 RSMAVE-AdEN 2 

0.883613 1.726713 13 RSMAVE-EN 

0.768843 2.003863 11 SMAVE-AdEN 

0.363678 12.14738 14 RSMAVE-AdEN 3 

0.309315 13.14674 13 RSMAVE-EN 

0.260222 16.20868 11 SMAVE-AdEN 

0.814252 1.204639 14 RSMAVE-AdEN 4 

0.721139 2.996614 12 RSMAVE-EN 

0.556117 4.875485 11 SMAVE-AdEN 
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 AMSE (Ave. 0’sٗ(اىْرائط ىيَصاه الاٗه، اسرْاداً اىٚ ٍؼذه ػذد اىَؼاٍلاخ اىصفشٝح )3-3ظذٗه سقٌ )

 ّٗسثح اىري٘ٝس n=50 ،p=40ػْذٍا ٝنُ٘ حعٌ اىؼْٞح (x  ̂ ,   )تِٞ  Correlationٗقَٞح الاسذثاط

(Contamination )15 ِٞ3ٗ4%ىير٘صٝؼ. 

|Corr (   , ̂  x) | AMSE Ave.0’s method dist. 

0.933459 0.157068 15 RSMAVE-AdEN 1 

0.926187 0.1596096 12 RSMAVE-EN 

0.956613 0.148138 11 SMAVE-AdEN 

0.922226 0.475902 15 RSMAVE-AdEN 2 

0.883024 2.514682 13 RSMAVE-EN 

0.881686 2.387057 11 SMAVE-AdEN 

0.467028 13.32657 14 RSMAVE-AdEN 3 

0.366709 13.98386 12 RSMAVE-EN 

0. 359005 16.69545 11         SMAVE-AdEN 

0.776301 1.202639 14 RSMAVE-AdEN 4 

0.500568 1.977723 12 RSMAVE-EN 

0.478585 2.487216 11 SMAVE-AdEN 

 

 AMSE (Ave. 0’sٗاىَؼاٍلاخ اىصفشٝح ) ػذد (اىْرائط ىيَصاه الاٗه، اسرْاداً اىٚ ٍؼذه4-3ظذٗه سقٌ )

 ّٗسثح اىري٘ٝس n=50 ،p=40ػْذٍا ٝنُ٘ حعٌ اىؼْٞح (x  ̂ ,   )تِٞ  Correlationٗقَٞح الاسذثاط

(Contamination )02 ِٞ3ٗ4%ىير٘صٝؼ. 

|Corr (   , ̂  x) | AMSE Ave.0’s Method dist. 

0.925614 0.197349 14 RSMAVE-AdEN 1 

0.913779 0.197546 14 RSMAVE-EN 

0.937507 0.194436 13 SMAVE-AdEN 

0.884486 0.576296 16 RSMAVE-AdEN 2 

0.892740 2.917019 15 RSMAVE-EN 

0.878714 3.346055 11 SMAVE-AdEN 

0.346731 14.20022 16 RSMAVE-AdEN 3 

0.266762 14.68767 15 RSMAVE-EN 

0.325716 18.55533 11 SMAVE-AdEN 

0.789229 2.294025 16 RSMAVE-AdEN 4 

0.763167 2.885186 14 RSMAVE-EN 

0.732669 4.402461 11 SMAVE-AdEN 
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  و (Ave. 0’sالمعاملات الصفرية ) عدد معدل (النتائج للمثال الاول، استناداً الى5-6جدول رقم )

AMSE  ٗقَٞح الاسذثاطوقيمة الارتبعاطCorrelation  ِٞت(   , ̂  x) عندما يكون حجم العينة

n=100 ،p=40 ونسبعة التلويث(Contamination) 5%  ِٞ3ٗ4ىير٘صٝؼ. 

|Corr (   , ̂  x) | AMSE Ave.0’s method dist. 

0.957768 0.073717 14 RSMAVE-AdEN 1 

0.956479 0.074843 14 RSMAVE-EN 

0.969947 0.061121 13 SMAVE-AdEN 

0.975045 0.098880 17 RSMAVE-AdEN 2 

0.952287 0.231806 14 RSMAVE-EN 

0.867518 0.382312 11 SMAVE-AdEN 

0.783236 12.54264 16 RSMAVE-AdEN 3 

0.786991 14.55765 14 RSMAVE-EN 

0.683299 18.75063 11 SMAVE-AdEN 

0.972751 0.156871 16 RSMAVE-AdEN 4 

0.960329 0.605715 14 RSMAVE-EN 

0.829236 1.376104 11 SMAVE-AdEN 

 

 AMSE (وAve. 0’sالمعاملات الصفرية ) معدل عدد(النتائج للمثال الاول، استناداً الى 6-6جدول رقم )

 ونسبعة التلويث n=100 ،p=40عندما يكون حجم العينة (x  ̂ ,   )تِٞ  Correlationٗقَٞح الاسذثاط
(Contamination) 10%  ِٞ3ٗ4ىير٘صٝؼ. 

|Corr (   , ̂  x) | AMSE Ave.0’s method dist. 

0.957768 0.103626 16 RSMAVE-AdEN 1 

0.956479 0.103893 15 RSMAVE-EN 

0.966947 0.101244 12 SMAVE-AdEN 

0.925891 0.188978 17 RSMAVE-AdEN 2 

0.894435 0.287284 15 RSMAVE-EN 

0.817289 0.474869 11 SMAVE-AdEN 

0.674032 12.26655 16 RSMAVE-AdEN 3 

0.542085 13.27088 15 RSMAVE-EN 

0.400728 18.85417 11 SMAVE-AdEN 

0.961538 0.227871 17   RSMAVE-AdEN 4 

0.940663 1.437581 15 RSMAVE-EN 

0.850105 3.993977 12 SMAVE-AdEN 
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 AMSE (وAve. 0’sعدد المعاملات الصفرية ) معدل (النتائج للمثال الاول، استناداً الى7-6جدول رقم )

ونسبعة  n=100 ،p=40عندما يكون حجم العينة (x  ̂ ,   )تِٞ  Correlationٗقَٞح الاسذثاط

 .3ٗ4ىير٘صٝؼِٞ  15% (Contamination)التلويث

|Corr (   , ̂  x) | AMSE Ave.0’s method dist. 

0.957768 0.193284 16 RSMAVE-AdEN 1 

0.956479 0.194843 14 RSMAVE-EN 

0.959694 0.192211 11 SMAVE-AdEN 

0.945471 0.220935 17 RSMAVE-AdEN 2 

0.931226 0.390582 15 RSMAVE-EN 

0.929079 0.558628 11 SMAVE-AdEN 

0.664402 12.68152 17            RSMAVE-AdEN 3 

0.589092 13.24196 15 RSMAVE-EN 

0.537557 19.64228 11 SMAVE-AdEN 

0.932853 0.66985 17 RSMAVE-AdEN 4 

0.842503 3.958482 15 RSMAVE-EN 

0.723096 9.682328 11 SMAVE-AdEN 

 

 AMSE (وAve. 0’sعدد المعاملات الصفرية ) معدل (النتائج للمثال الاول، استناداً الى8-6جدول رقم )

ونسبعة التلويث  n=100 ،p=40عندما يكون حجم العينة (x  ̂ ,   )تِٞ  Correlationٗقَٞح الاسذثاط

(Contamination) 20%  ِٞ3ٗ4ىير٘صٝؼ. 

|Corr (   , ̂  x) | AMSE Ave.0’s method dist. 

0.969435 0.267159 17 RSMAVE-AdEN 1 

0.962514 0.294910 15 RSMAVE-EN 

0.977096 0.269501 11 SMAVE-AdEN 

0.967210 0.246898 16 RSMAVE-AdEN 2 

0.965530 0.433529 14 RSMAVE-EN 

0.945146 0.966594 11 SMAVE-AdEN 

0.393099 14.78032 17            RSMAVE-AdEN 3 

0.385594 15.31797 15 RSMAVE-EN 

0.303590 19.97485 10            SMAVE-AdEN 

0.891183 0.998669 16 RSMAVE-AdEN 4 

0.362656 4.892254 15 RSMAVE-EN 

0.268450 9.872421 11 SMAVE-AdEN 
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 AMSE (وAve. 0’sعدد المعاملات الصفرية )معدل (النتائج للمثال الاول، استناداً الى 9-6جدول رقم )

ونسبعة التلويث  n=200 ،p=40عندما يكون حجم العينة (x  ̂ ,   )تِٞ  Correlationٗقَٞح الاسذثاط

(Contamination)5%  ِٞ3ٗ4ىير٘صٝؼ. 

|Corr (   , ̂  x) | AMSE Ave.0’s method dist. 

0.989215 0.030207 17 RSMAVE-AdEN 1 

0.977498 0.091847 15 RSMAVE-EN 

0.994402 0.026728 11 SMAVE-AdEN 

0.983752 0.042231 16 RSMAVE-AdEN 2 

0.975321 0.156892 14 RSMAVE-EN 

0.927181 0.228871 11 SMAVE-AdEN 

0.949726 0.307871 17 RSMAVE-AdEN 3 

0.925868 0.664467 15 RSMAVE-EN 

0.923392 1.353373 11            SMAVE-AdEN 

0.973941 0.048539 17 RSMAVE-AdEN 4 

0.963446 0.193108 15 RSMAVE-EN 

0.952597 0.500422 11 SMAVE-AdEN 

 

 و (Ave. 0’sعدد المعاملات الصفرية ) معدل (النتائج للمثال الاول، استناداً الى10-3)جدول رقم

AMSE ٗقَٞح الاسذثاطCorrelation  ِٞت(   , ̂  x) عندما يكون حجم العينةn=200 ،p=40 

 ..3ٗ4ىير٘صٝؼِٞ  10%(Contamination) ونسبعة التلويث

|Corr (   , ̂  x) | AMSE Ave.0’s method dist. 

0.972215 0.040297 15 RSMAVE-AdEN 1 

0.977498 0.051849 15 RSMAVE-EN 

0.978402 0.036728 14 SMAVE-AdEN 

0.983752 0.049932 17 RSMAVE-AdEN 2 

0.975321 0.159899 16 RSMAVE-EN 

0.927181 0.524359 11 SMAVE-AdEN 

0.949726 0.407872 17 RSMAVE-AdEN 3 

0.925868 0.699467 16 RSMAVE-EN 

0.923392 2.354373 11 SMAVE-AdEN 

0.973941 0.098588 18 RSMAVE-AdEN 4 

0.963446 0.199984 16 RSMAVE-EN 

0.952597 0.587731 12 SMAVE-AdEN 
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 (وAve. 0’sعدد المعاملات الصفرية )معدل (النتائج للمثال الاول، استناداً الى 14-6جدول رقم )

AMSE ٗقَٞح الاسذثاطCorrelation  ِٞت(   , ̂  x) عندما يكون حجم العينةn=200 ،p=40 

 .3ٗ4ىير٘صٝؼِٞ  45%(Contamination) ونسبعة التلويث

|Corr (   , ̂  x) | AMSE Ave.0’s method dist. 

0.969215 0.060207 18 RSMAVE-AdEN 1 

0.967498 0.092857 16 RSMAVE-EN 

0.974402 0.056828 11 SMAVE-AdEN 

0.979623 0.100786 17 RSMAVE-AdEN 2 

0.973905 0.176433 16 RSMAVE-EN 

0.947102 0.377609 10 SMAVE-AdEN 

0.952862 1.346873 18 RSMAVE-AdEN 3 

0.720138 1.920887 16 RSMAVE-EN 

0.628651 4.938828 17 SMAVE-AdEN 

0.980888 0.649869 18 RSMAVE-AdEN 4 

0.941332 1.823538 16 RSMAVE-EN 

0.782316 3.883485 11 SMAVE-AdEN 

 

 ٗ (Ave. 0'sػذد اىَؼاٍلاخ اىصفشٝح )ٍؼذه (اىْرائط ىيَصاه الاٗه، اسرْاداً اىٚ 00-3)ظذٗه سقٌ 

AMSE ٗقَٞح الاسذثاطCorrelation  ِٞت(   , ̂  x) ػْذٍا ٝنُ٘ حعٌ اىؼْٞحn=200 ،p=40  ّٗسثح

 .3ٗ4ىير٘صٝؼِٞ  20% (Contamination)اىري٘ٝس

|Corr (   , ̂  x) | AMSE Ave.0’s method dist. 

0.877217 0.079686 16 RSMAVE-AdEN 1 

0.870353 0.087566 15 RSMAVE-EN 

0.892206 0.028916 14 SMAVE-AdEN 

0.930622 0.192842 16 RSMAVE-AdEN 2 

0.923899 0.263451 14 RSMAVE-EN 

0.910156 0.523425 11 SMAVE-AdEN 

0.331425 1.9598191 17 RSMAVE-AdEN 3 

0.312821 2.6746414 17 RSMAVE-EN 

0.310381 5.1421151 11 SMAVE-AdEN 

0.849755 1.558712 18 RSMAVE-AdEN 4 

0.799965 2.023293 17 RSMAVE-EN 

0.723814 5.133745 11 SMAVE-AdEN 
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 -ّلاحع ٍا ٝأذٜ: ىيَصاه الاٗه  ق اىصلاشح اىَسرخذٍح اػلآائاىعذاٗه تِٞ اىطشتاىَقاسّح ٍِ خلاه ّرائط 

 %02 %،5ٕٜ الافضو ٗىعَٞغ حالاخ اىري٘ٝس )RSMAVE-AdEN اىطشٝقح اىَقرشحح -0

 ٗذأذٜ،  AMSE (حٞس اػطد اقو قَٞح ىـ52،022،022ٗىحعً٘ اىؼْٞاخ اىَخريفح )  %(%02،05،

 فقذالامصش ذأششا تاىقٌٞ اىشارج  SMAVE-AdENتَْٞا ماّد اىطشٝقح RSMAVE-EN تؼذٕا اىطشٝقح

  .MSEاػطد اػيٚ قَٞح ىـ 

    ٍقاسّح تِٞ اىَؤشش اىَقذس ٗاىَؤشش اىحقٞقٞح أػيٚ اسذثاط  طشٝقرْا اىَقرشحح ػطدأٗاٝضاً   2-

 .(SMAVE-AdEN) طشٝقح ٗ (RSMAVE-ENتطشٝقح)

 

 و (Ave. 0’sعدد المعاملات الصفرية ) معدل  استناداً الى(النتائج للمثال الثاني، 13-6جدول رقم )

AMSE ٗقَٞح الاسذثاطCorrelation  ِٞت(   , ̂  x) عندما يكون حجم العينةn=50 ،p=40  ونسبعة

 .3ٗ4ىير٘صٝؼِٞ  5%(Contaminationالتلويث )

|Corr (   , ̂  x) | AMSE Ave.0’s method dist. 

0.942695 0.268495 22 RSMAVE-AdEN 1 

0.940263 0.280064 21 RSMAVE-EN 

0.950288 0.222348 15 SMAVE-AdEN 

0.971359 0.078353 22 RSMAVE-AdEN 2 

0.961048 0.356162 20 RSMAVE-EN 

0.886569 1.280471 14 SMAVE-AdEN 

0.628161 1.928861 21 RSMAVE-AdEN 3 

0.377362 2.928952 21 RSMAVE-EN 

0.624616 4.595167 14 SMAVE-AdEN 

0.895776 2.510605 20 RSMAVE-AdEN 4 

0.615418 3.558851 20 RSMAVE-EN 

0.685529 6.354191 15 SMAVE-AdEN 
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 و (Ave. 0’sعدد المعاملات الصفرية ) معدل (النتائج للمثال الثاني، استناداً الى40-6جدول رقم )

AMSE ٗقَٞح الاسذثاطCorrelation  ِٞت(   , ̂  x) عندما يكون حجم العينةn=50 ،p=40  ونسبعة

 .3ٗ4ىير٘صٝؼِٞ  44%(Contaminationالتلويث )

|Corr (   , ̂  x) | AMSE Ave.0’s method dist. 

0.9530087 0.152904 21 RSMAVE-AdEN 1 

0.9436942 0.165082 20 RSMAVE-EN 

0.9834779 0.150423 13 SMAVE-AdEN 

0.9622362 0.085041 21 RSMAVE-AdEN 2 

0.9583329 0.207196 20 RSMAVE-EN 

0.5124867 3.551601 14 SMAVE-AdEN 

0.9140596 2.030684 20 RSMAVE-AdEN 3 

0.6870368 2.561672 19 RSMAVE-EN 

0.6310854 6.818137 14 SMAVE-AdEN 

0.8706734 2.903068 20 RSMAVE-AdEN 4 

0.8030579 3.505554 19 RSMAVE-EN 

0.7854364 6.411132 15 SMAVE-AdEN 

 

 AMSE (وAve. 0’sالمعاملات الصفرية )معدل (النتائج للمثال الثاني، استناداً الى 45-6جدول رقم )

ونسبعة التلويث  n=50 ،p=40عندما يكون حجم العينة (x  ̂ ,   )تِٞ  Correlationٗقَٞح الاسذثاط

(Contamination)45% 3ٗ4ىير٘صٝؼِٞ  بعالنسبعة. 

|Corr (   , ̂  x) | AMSE Ave.0’s method dist. 

0.9445082 0.043324 20 RSMAVE-AdEN 1 

0.9431955 0.042791 02 RSMAVE-EN 

0.9653098 0.039354 18 SMAVE-AdEN 

0.9379881 0.066173 20 RSMAVE-AdEN 2 

0.9255567 0.167092 00 RSMAVE-EN 

0.8359557 5.049433 21 SMAVE-AdEN 

0.7902962 2.455416 19 RSMAVE-AdEN 3 

0.6502261 2.787979 06 RSMAVE-EN 

0.5927749 6.920646 05 SMAVE-AdEN 

0.8488805 3.094979 22 RSMAVE-AdEN 4 

0.7731059 3.857083 00 RSMAVE-EN 

0.7803584 8.657814 19 SMAVE-AdEN 
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 AMSE (Ave. 0’sٗاىَؼاٍلاخ اىصفشٝح ) ػذد ٍؼذه(اىْرائط ىيَصاه اىصاّٜ، اسرْاداً اىٚ 16-(3ظذٗه سقٌ

 20%(Contaminationّٗسثح اىري٘ٝس ) n=50 ،p=40ٗقَٞح الاسذثاط ػْذٍا ٝنُ٘ حعٌ اىؼْٞح 

 .3ٗ4ىير٘صٝؼِٞ 

|Corr (   , ̂  x) | AMSE Ave.0’s method dist. 

0.788038 0.083674 23 RSMAVE-AdEN 1 

0.799522 0.091334 22 RSMAVE-EN 

0.890959 0.086436 17 SMAVE-AdEN 

0.973395 0.094028 23 RSMAVE-AdEN 2 

0.958437 0.085978 22 RSMAVE-EN 

0.864496 0.081624 16 SMAVE-AdEN 

0.969693 3.142763 23 RSMAVE-AdEN 3 

0.935889 3.672405 22 RSMAVE-EN 

0.790441 8.632434 20 SMAVE-AdEN 

0.979781 3.104059 23 RSMAVE-AdEN 4 

0.929539 3.925261 22 RSMAVE-EN 

0.734279 8.971697 20 SMAVE-AdEN 

 

 AMSE (Ave. 0’sاىَؼاٍلاخ اىصفشٝح ) ػذد ٍؼذه(اىْرائط ىيَصاه اىصاّٜ، اسرْاداً اىٚ 17-3ظذٗه سقٌ )

ّٗسثح اىري٘ٝس  n=100 ،p=40ػْذٍا ٝنُ٘ حعٌ اىؼْٞح (x  ̂ ,   )تِٞ  Correlationٗقَٞح الاسذثاط

(Contamination)5%  ِٞ3ٗ4ىير٘صٝؼ. 

|Corr (   , ̂  x) | AMSE Ave.0’s method dist. 

0.944004 0.204056 22 RSMAVE-AdEN 1 

0.937518 0.210365 21 RSMAVE-EN 

0.950409 0.201173 18 SMAVE-AdEN 

0.956032 0.145295 22 RSMAVE-AdEN 2 

0.955059 0.207786 22 RSMAVE-EN 

0.887389 0.165431 18 SMAVE-AdEN 

0.793849 3.424541 22 RSMAVE-AdEN 3 

0.735499 3.820391 21 RSMAVE-EN 

0.703441 8.482613 19 SMAVE-AdEN 

0.849991 3.620744 23 RSMAVE-AdEN 4 

0.791489 4.276505 22 RSMAVE-EN 

0.763346 8.983258 15 SMAVE-AdEN 
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 ٗ (Ave. 0’sاىَؼاٍلاخ اىصفشٝح ) ه ػذدٍؼذ(اىْرائط ىيَصاه اىصاّٜ، اسرْاداً اىٚ 18-3)ظذٗه سقٌ 

AMSE ٗقَٞح الاسذثاطCorrelation  ِٞت(   , ̂  x) ػْذٍا ٝنُ٘ حعٌ اىؼْٞحn=100 ،p=40  ّٗسثح

 .3ٗ4ىير٘صٝؼِٞ  10%(Contaminationاىري٘ٝس )

|Corr (   , ̂  x) | AMSE Ave.0’s method dist. 

0.944208 0.248207 03 RSMAVE-AdEN 1 

0,949595 0.275993 22 RSMAVE-EN 

0.950898 0.241677 21 SMAVE-AdEN 

0.935793 0.117998 22 RSMAVE-AdEN 2 

0.899450 0.109298 21 RSMAVE-EN 

0.785773 0.112874 19 SMAVE-AdEN 

0.669866 3.577161 25 RSMAVE-AdEN 3 

0.460525 3.850184 23 RSMAVE-EN 

0.218881 9.197707 18 SMAVE-AdEN 

0.894399 0.959013 24 RSMAVE-AdEN 4 

0.889945 1.266276 22 RSMAVE-EN 

0.872766 1.443551 18 SMAVE-AdEN 

 

 ٗ (Ave. 0’sاىَؼاٍلاخ اىصفشٝح ) ػذد ٍؼذه(اىْرائط ىيَصاه اىصاّٜ، اسرْاداً اىٚ 19-3ظذٗه سقٌ )

AMSE ٗقَٞح الاسذثاطCorrelation  ِٞت(   , ̂  x) ػْذٍا ٝنُ٘ حعٌ اىؼْٞحn=100 ،p=40  ّٗسثح

 .3ٗ4ىير٘صٝؼِٞ  15%(Contaminationاىري٘ٝس )

|Corr (   , ̂  x) | AMSE Ave.0’s method dist. 

0.948252 1.218732 23 RSMAVE-AdEN 1 

0.924981 1.234733 22 RSMAVE-EN 

0.967045 1.222457 17 SMAVE-AdEN 

0.973395 0. 974028 23 RSMAVE-AdEN 2 

0.958437 0.985978 22 RSMAVE-EN 

0.864496 0.971624 18 SMAVE-AdEN 

0.769693 3.841062 23 RSMAVE-AdEN 3 

0.535889 3.962851 22 RSMAVE-EN 

0.290441 10.42763 19 SMAVE-AdEN 

0.8084853 1.500726 23 RSMAVE-AdEN 4 

0.7560389 2.801536 22 RSMAVE-EN 

0.7882598 4.518206 19 SMAVE-AdEN 
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 ٗ (Ave. 0’sاىَؼاٍلاخ اىصفشٝح ) ػذد ٍؼذه(اىْرائط ىيَصاه اىصاّٜ، اسرْاداً اىٚ 20-3ظذٗه سقٌ )

AMSE ٗقَٞح الاسذثاطCorrelation  ِٞت(   , ̂  x) ػْذٍا ٝنُ٘ حعٌ اىؼْٞحn=100 ،p=40  ّٗسثح

 .3ٗ4ىير٘صٝؼِٞ  20%(Contaminationاىري٘ٝس )

|Corr (   , ̂  x) | AMSE Ave.0’s method dist. 

0.950181 0.216098 22 RSMAVE-AdEN 1 

0.944314 0.215056 20 RSMAVE-EN 

0.957774 0.204848 18 SMAVE-AdEN 

0.964781 0.137837 22 RSMAVE-AdEN 2 

0.956237 0.263157 22 RSMAVE-EN 

0.945542 0.795216 18 SMAVE-AdEN 

0.709429 3.916592 03 RSMAVE-AdEN 3 

0.616185 4.177384 22 RSMAVE-EN 

0.621263 10.74476 15 SMAVE-AdEN 

0.795993 2.048529 03 RSMAVE-AdEN 4 

0.781643 3.089233 20 RSMAVE-EN 

0.781243 5.640814 17 SMAVE-AdEN 

 

 ٗ (Ave. 0’sاىَؼاٍلاخ اىصفشٝح ) ػذد ٍؼذه(اىْرائط ىيَصاه اىصاّٜ، اسرْاداً اىٚ 21-3)ظذٗه سقٌ 

AMSE ٗقَٞح الاسذثاطCorrelation  ِٞت(   , ̂  x) ػْذٍا ٝنُ٘ حعٌ اىؼْٞحn=200 ،p=40  ّٗسثح

 .3ٗ4ىير٘صٝؼِٞ  5%(Contaminationاىري٘ٝس )

|Corr (   , ̂  x) | AMSE Ave.0’s method dist. 

0.915231 0.325259 23 RSMAVE-AdEN 1 

0.911084 0.337096 22 RSMAVE-EN 

0.927016 0.327409 16 SMAVE-AdEN 

0.935677 0.092877 23 RSMAVE-AdEN 2 

0.925903 0.211598 22 RSMAVE-EN 

0.847927 0.730230 14 SMAVE-AdEN 

0.456506 3.958434 23 RSMAVE-AdEN 3 

0.554282 4.530445 22 RSMAVE-EN 

0.583353 10.75319 19 SMAVE-AdEN 

0.814019 2.577491 23 RSMAVE-AdEN 4 

0.769431 3.928073 22 RSMAVE-EN 

0.764019 7.175188 20 SMAVE-AdEN 

 



 جريبي/ الجانب التلاول المبحث ا                          الفصل الثالث    

03 
 

 ٗ (Ave. 0’sاىَؼاٍلاخ اىصفشٝح ) ػذد ٍؼذه(اىْرائط ىيَصاه اىصاّٜ، اسرْاداً اىٚ 20-3ظذٗه سقٌ )

AMSE ٗقَٞح الاسذثاطCorrelation  ِٞت(   , ̂  x) ػْذٍا ٝنُ٘ حعٌ اىؼْٞحn=200 ،p=40  ّٗسثح

 .3ٗ4ىير٘صٝؼِٞ  10%(Contaminationاىري٘ٝس )

|Corr (   , ̂  x) | AMSE Ave.0’s method dist. 

0.945763 0.071234 23 RSMAVE-AdEN 1 

0.946581 0.072623 22 RSMAVE-EN 

0.958693 0.030669 18 SMAVE-AdEN 

0.941422 0.116038 23 RSMAVE-AdEN 2 

0.920752 0.224998 23 RSMAVE-EN 

0.902862 0.484876 18 SMAVE-AdEN 

0.375417 4.653389 23 RSMAVE-AdEN 3 

0.275915 5.916264 22 RSMAVE-EN 

0.272556 11.68551 16 SMAVE-AdEN 

0.912834 3.329034 23 RSMAVE-AdEN 4 

0.912362 4.630682 22 RSMAVE-EN 

0.908459 7.512814 17 SMAVE-AdEN 

 

 (Ave. 0’sٗاىَؼاٍلاخ اىصفشٝح )ػذد  ٍؼذه(اىْرائط ىيَصاه اىصاّٜ، اسرْاداً اىٚ 03-3ظذٗه سقٌ )

AMSE ٗقَٞح الاسذثاطCorrelation  ِٞت(   , ̂  x) ػْذٍا ٝنُ٘ حعٌ اىؼْٞحn=200 ،p=40  

 .3ٗ4ىير٘صٝؼِٞ  15%(Contaminationّٗسثح اىري٘ٝس )

|Corr (   , ̂  x) | AMSE Ave.0’s method dist. 

0.954849 0.111717 03 RSMAVE-AdEN 1 

0.953033 0.120227 00 RSMAVE-EN 

0.964729 0.106576 18 SMAVE-AdEN 

0.953986 0.113793 03 RSMAVE-AdEN 2 

0.951537 0.124278 20 RSMAVE-EN 

0.947592 0.174209 16 SMAVE-AdEN 

0.544538 4.864345 03 RSMAVE-AdEN 3 

0.426109 6.356027 00 RSMAVE-EN 

0.489896 11.95086 17 SMAVE-AdEN 

0.696182 3.633082 03 RSMAVE-AdEN 4 

0.698649 4.972578 00 RSMAVE-EN 

0.720524 8.003712 14 SMAVE-AdEN 
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 AMSE (Ave. 0’sٗاىَؼاٍلاخ اىصفشٝح ) ٍؼذه(اىْرائط ىيَصاه اىصاّٜ، اسرْاداً اىٚ 24-3ظذٗه سقٌ )

ّٗسثح  n=200 ،p=40ػْذٍا ٝنُ٘ حعٌ اىؼْٞح  (x  ̂ ,   )تِٞ  Correlationٗقَٞح الاسذثاط

 .3ٗ4ىير٘صٝؼِٞ  20%(Contaminationاىري٘ٝس )

|Corr (   , ̂  x) | AMSE Ave.0’s method dist. 

0.792521 0.069115 20 RSMAVE-AdEN 1 

0.797423 0.067746 00 RSMAVE-EN 

0.895586 0.054486 19 SMAVE-AdEN 

0.945405 0.106779 20 RSMAVE-AdEN 2 

0.944359 0.160059 20 RSMAVE-EN 

0.927191 0.312197 17 SMAVE-AdEN 

0.553322 4.929224 20 RSMAVE-AdEN 3 

0.460796 5.183032 20 RSMAVE-EN 

0.487122 12.26506 16 SMAVE-AdEN 

0.691816 3.831312 23 RSMAVE-AdEN 4 

0.653381 5.174935 22 RSMAVE-EN 

0.661416 8.959484 15 SMAVE-AdEN 

 

 -:ّلاحع ٍا ٝأذٜق اىصلاشح اىَسرخذٍح اػلآ ائتاىَقاسّح ٍِ خلاه ّرائط اىعذاٗه تِٞ اىطش

 %02 %،5ٕٜ الافضو ٗىعَٞغ حالاخ اىري٘ٝس )RSMAVE-AdEN اىطشٝقح اىَقرشحح -0

ٗذاذٜ تؼذٕا ،  MSEاقو قَٞح ىـ اػطد إر (52،022،022)ٗىحعً٘ اىؼْٞاخ اىَخريفح   %(%02،05،

اػطد  أرالامصش ذأششا تاىقٌٞ اىشارج  SMAVE-AdENتَْٞا ماّد اىطشٝقح RSMAVE-EN اىطشٝقح

  .MSEاػيٚ قَٞح ىـ 

-2   ً ٍقاسّح تِٞ اىَؤشش اىَقذس ٗاىَؤشش اىحقٞقٞح أػيٚ اسذثاط  طشٝقرْا اىَقرشحح ػطدأٗاٝضا

  .(SMAVE-AdEN) طشٝقح (RSMAVE-ENٗتطشٝقح)

 .فٜ ٍؼظٌ ذعاسب اىَحاماج ضداد تضٝادج قَٞح اىري٘ٝسذ  MSEّلاحع ٍِ ّرائط اىعذاٗه اُ قَٞح -3
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 (البيانات الحقيقية) المبحث الثاني /الفصل الثالث

 المقدمة3-2-1

و المتغٌرات   Yبٌانات حمٌمٌة عن مرض السكري متمثلاً بالمتغٌر المعتمد تم جمعفً هذا المبحث      

 RSMAVE-AdENالطرٌمة الممترحة  التعرف على أداءالمستملة )العمر ،الوزن، ..الخ( بهدف 

 ة، ونذكر هنا نبذباستخدام البٌانات الحمٌمٌة RSMAVE-EN ،SMAVE-AdENالطرق المدروسةو

الامراض التً تعانً منها البشرٌة بشكل عام .ولد لوحظ  وهو من مرض السكريمختصرة عن 

 مؤخراً تزاٌد اعداد المصابٌن بهذا المرض فً العراق. وعلى الرغم من أن مرض السكري غٌر معد  

الى عدة عوامل  أسبابه ترجعالا انه مزمن وٌمكن أن ٌصٌب معظم الاشخاص من مختلف الاعمار، 

لمً فً الشخص المصاب ،والعوامل الوراثٌة تسهم بشكل كبٌر ومنها العوامل العضوٌة نتٌجة خلل خ

فً امكانٌة الاصابة وعوامل اخرى. ٌسبب مرض السكري نمصاً دائماً او نسبٌاً فً الانسولٌن فً الدم 

ٌجعل الخلاٌا تماوم الانسولٌن أو عندما ٌكون الجسم  ،والذي ٌتم اطلالة بشكل طبٌعً من البنكرٌاس،

ام الانسولٌن المنتج بشكل صحٌح)الانسولٌن هو هرمون ٌنمل الجلوكوز لأجراء غٌر لادر على استخد

حٌوٌة للطالة التً تستخدمها أجهزة الجسم لتعمل (والانسولٌن هو  دعملٌات التمثٌل الغذائً التً تع

إلى زٌادة مستوى السكر فً الدم وهذا  هالهرمون الذي ٌنظم مستوى الجلوكوز فً الدم ٌؤدي انخفاض

الى خلل فً أداء بعض اجهزة الجسم وحدوث مضاعفات خطٌرة مع طول مدة الاصابة التً ٌؤدي 

تختلف من شخص لأخر، مثل امراض الملب والاوعٌة الدموٌة وارتفاع ضغط الدم ، ارتفاع نسبة 

الدهون فً الدم بالاضافة الى التأخر فً التئام الجروح وكذلن كثرة التبول والتعب والارهاق ، العطش 

 (.2222انسبيعاٌ,)(جوع الشدٌد ،جفاف الفم واضطراب الرؤٌاوال
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 الدراسة بياناتوصف  و عينة الدراسة 3-2-2

ً بمرض السكري ، وسبب اختٌار 216تم جمع البٌانات لعٌنة تتكون من) ً مصابا نسبة السكر ( شخصا

استندت . السكر فً الدمنسبة العوامل لها تأثٌر على  ه( لان جمٌع هذy)اً معتمد اً متغٌربوصفه  فً الدم 

مع المرضى الموجدٌن فً مستشفى الدٌوانٌة التعلٌمً/  ةمباشر اتولماء جمع البٌانات إلى استمارة هآلٌ

الاستمارة  هذهبٌانات ومن ثم تم جدولة تم تنظٌم استمارة لجمع البٌانات  إذمركز السكري والعٌون ،

 .والمتغٌر المعتمد  ( ٌوضح اسماء المتغٌرات التوضٌحٌة51-3والجدول رلم)

 ٌوضح المتغٌر المعتمد مع المتغٌرات التوضٌحٌة (51-3جدول رلم)

 الرمز أسم المتغير

 Y َسبت انسكس في اندو 

 X1 انعًس

 X2 انىشٌ

 X3 انطىل

 X5 اندخم انشهسي

 X6 انجُس

 X7 عدد افساد الاسسة

 X8 َسبت انكهستسول باندو

 X9 يعاَي يٍ يشكهت َفسيت

 X10 انصوجيتانحانت 

 X11 انتعسض نصديت

 X12 كاسب او يىظف

 X13 طبيعت انغراء)َباتي, حيىاَي(

 X14 هم يعاَي يٍ اعاقت

 X15 فصيهت اندو

 X16 الاصابت بأيساض اخسي

 X17 انىزاثت)هم يسض انسكسي وزاثت بانعائهت(

 X18 انتدخيٍ

 X19 انًستىي اندزاسي

 X20 انيىزيا

 X21 انكسياتيٍ
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 اختبار وجود المٌم الشاذة للبٌانات الحمٌمٌة 3-2-3

ذة لكل متغٌرفً البٌانات ( لتحدٌد المٌم الشا    هذا الاختبار نستخدم معٌار) لأجراء

 .( Lehmann) , 2013.الحمٌمٌة

 

 -شاذة وكالاتً: اً ضم لٌمت ت التًالمتغٌرا رسم  لشكل اوندرج هن

 

 

 X5المتغٌر يىضح انقيى انشاذة في (1الشكل )

 

 X8المتغٌر يىضح انقيى انشاذة في (2الشكل )
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 X20المتغٌر فييىضح انقيى انشاذة  (3الشكل )

 

 

 X21 يسيىضح انقيى انشاذة في انًتغ (4الشكل )

 

ً اوضحت الاشكال اعلاه ان بعض المتغٌرات كانت تضم لٌم فمد لهذا لا   x21وx20وx8وx5 شاذة مثل ا

 بتلوٌث البٌانات.نحتاج الى المٌام 
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 -:ٌضم لٌم شاذة وكما موضح بالشكل الاتyًوكذلن المتغٌر  

 

 yيىضح انقيى انشاذة في انًتغيس (5الشكل )

 نتائج البٌانات الحمٌمٌة  3-2-4

( 62-3ظهرت النتائج الموضحة بالجدول)لمرضى السكري من خلال تحلٌل البٌانات الحمٌمٌة      
 . ((Betaرالانحدالٌمة معلمات نموذج 

 ( لٌمة معلمات نموذج الانحدار52-3الجدول)

RSMAVE-AdEN RSMAVE-EN SMAVE-AdEN المتغيرات 

0.026029 0.120561 0.125907 X1 

-0.016476 0.091451 -0.298978 X2 

0 0 0.107531 X3 

-0.977794 0.207853 0 X5 

0 -0.118131 0.056054 X6 

0 0.2541433 0.181579 X7 

-0.066873 0.2644151 0.181579 X8 

0 -0.136066 0.203986 X9 

-0.026008 0.176567 -0.170008 X10 

-0.036109 0.359058 -0.143819 X11 

0.013790 -0.439647 0.080801 X12 

0.013790 -0.269757 0.306188 X13 

-0.174384 0.324821 -0.043024 X14 

-0.028113 0.134192 -0.308703 X15 

-0.013252 0.041981 0.024399 X16 

0.025234 0.205518 -0.071182 X17 

0.032861 -0.280087 0.347748 X18 

0.033309 -0.025385 0.243710 X19 

0.035343 -0.208113 0.603145 X20 

-0.016350 -0.213411 0 X21 

   -RSMAVE انًقتسحت( نهطسيقت 4اٌ عدد انًتغيساث انغيس يهًت) (22-3يىضح انجدول)

AdEN(1و)نهطسيقت RSMAVE-EN (نهطسيقت 2و) SMAVE-AdEN. 
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 انبياَاث انحقيقيت نًسض انسكسي نتحهيم MSEوٍ عدد الاصفاز (يبي22-3انجدول زقى )

 

 

 

 

لبٌانات ا لتحلٌل MSEومتوسط مربعات الخطأ  الاصفارعدد ( 62-3الجدول رلم )ٌوضح 

 RSMAVE-AdEN إذ  نلاحظ ان الطرٌمة الممترحةالثلاث  كائالحمٌمٌة لمرض السكري و للطر

فمد اعطت  SMAVE-AdEN وRSMAVE-EN ك الاخرىائلدٌها اداء افضل وتتفوق على الطر

 وهذا سلون جٌد.  MSEمتوسط مربعات الخطأ الطرٌمة الممترحة ألل 

-RSMAVE وRSMAVE-AdEN للطرٌمة الممترحة  MSE( ٌوضح لٌمة 6والشكل )

ENو. SMAVE-AdEN 

 

 (6الشكل)

 RSMAVE-AdEN ، RSMAVE-EN, SMAVE-AdEN كائللطر MSEٌبٌن لٌمة  

0

10

20

30

40

50

60

70

RSMAVE-AdEN RSMAVE-EN SMAVE-AdEN

MSE 

MSE

MSE عدد الاصفاز method 

40.92771 4 RSMAVE-AdEN 

45.30264 1 RSMAVE-EN 

58.02755 2 SMAVE-AdEN 
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 ,RSMAVE-AdEN ، RSMAVE-EN كائللطر ٌبٌن عدد المعاملات الصفرٌة( 7الشكل)

SMAVE-AdEN 

 

 (7الشكل)

 RSMAVE-AdEN ، RSMAVE-EN, SMAVE-AdEN كائللطر ٌبٌن عدد المعاملات الصفرٌة
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 الفصل الرابع

 والعمل المستقبلي الاستنتاجات والتوصيات

     

 Conclusions                             الاستنتاجات 4-1 

ححهيم انبياَاث  في انجاَب انخجشيبي ٔانجاَب انخطبيمي ٔيٍ خلال َخائج ّحى عشض يايٍ خلال      

 :يا يأحئْي َبيٍ أْى الاسخُخاجاث  انخي حى انحصٕل عهيٓا انحميميت 

انشسانت ْي طشيمت حصيُت لاخخياس انًخغيشاث  في ْزةRSMAVE-AdENاٌ انطشيمت انًمخشحت -1

  ٔحمهيم الابعاد في ٔلج ٔاحذ.

 .SDRعذاداث إضًٍ الاسحباطاث عانيّ بيٍ انًخغيشاث انطشيمت بانكفاءة عُذيا حكٌٕ  ْزِحخًخع  -2

-RSMAVE نكم يٍ عًهياث انًحاكاة ٔححهيم انبياَاث انحميميت أٌ طشيمت ُخائجانأظٓشث  -3

AdEN  في  شارةفي اخخياس انًخغيش ٔدلت حمذيش حخٗ يع ٔجٕد انميى اننٓا أداء جيذ انًمخشحت

يعياس حهج طشيمخُا بانًشحبت الأنٗ يٍ حيث دلت انخمذيش بُاءً عهٗ  فمذ، yٔيخغيش الاسخجابتxانًخغيش

نجًيع حالاث MSE اعطج ألم ٔ MSE يخٕسظ يشبعاث انخطأ تانًماسَ

، نكٍ كهًا اسحفعج َسبت  (51،111،211) انعيُاث %(ٔلأحجاو21%،15%،11%،5)انخهٕيث

 .MSEانخهٕيث اسحفعج ليًت 
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 Recommendations and future work  التوصيات والعمل المستقبلي 4-2

في انجاَب انخجشيبي ٔانجاَب انخطبيمي ٔيٍ خلال انُخائج انخي حى انحصٕل  ّياحى عشضيٍ خلال       

 -:حيتلآانخٕصياث ا َضع  ٔالاسخُخاجاث عهيٓا

انبياَاث خاصت عُذ  انًمخشحت في ححهيم RSMAVE-AdENباسخخذاو طشيمت  انذساست ٕصيح -1

 .yٔانًخغيش انًعخًذ xٔجٕد ليى شارة في انًخغيشاث انًسخمهت

في حانت انخعايم يع انبياَاث  RSMAVE-AdEN حٕصي انذساست بأسخخذاو  انطشيمت انًمخشحت -2

عانيت الابعاد ٔفي يخخهف انًجالاث ٔرنك بسبب كفاءحٓا في انحصٕل عهٗ حمذيشاث يٕثٕلت ٔحُبؤ 

 دليك.

بضشٔسة اعخًاد انخٕثيك الانكخشَٔي نخسجيم َخائج ححانيم انًشضٗ في انًسخشفياث  انذساست ٕصيح -3

 انباحثيٍ. انبياَاث يٍ لبمعًهيت جًع يٍ اجم حٕفيش لاعذة بياَاث نخسٓيم 

بمذساث حشغيهيت عانيت جذا نهًساعذة في حطبيك  تحٕصي انذساست بأًْيت حضٔيذ حٕاسيب يشكضي -4

ٔانخكشاساث نخُفيز  او انعيُاثحجأيع صيادة عذد انًخغيشاث انخٕضيحيت ٔصيادة  لاسيًا، كائكزا طشْ

  .انٕلج نهخُفيز يع أجٓضة انكًبيٕحش انعاديت  حسخغشق انكثيشيٍ كائانطش ْزِاٌ  إرانعًهيت ، 

ً ًمخشحت نخشًم طشيًكٍ حٕسيع فكشة انطشيمت ان -5  . SAVEٔSIRيثم SDRأخشٖ ضًٍ  لا
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ABSTRACT 

    If the number of variables is large, then the regression analysis is a difficult 

process. In other words, increasing the number of variables leads to an 

increase in the complexity of the model, and this may lead to the problem of 

dimensionality, which may appear by increasing the number of variables and 

increasing the size of the data.                                                                        

 It is difficult to formulate a parametric model for a large number of variables. 

This problem led researchers to work on reducing these high dimensions of 

the data. Some explanatory variables do not have a significant effect on the 

dependent variable, as well as some of these variables have an internal 

correlation with each other, and this requires the exclusion of such variables 

in order to increase the accuracy of the model.                                                    

   There are two ways to reduce the dimensions, namely the method of 

selecting variables (v.s) variable selection and variables extractions. under the 

assumptions of the theory of SDR (Sufficient dimension reduction) the 

researchers worked on proposing methods to reduce the dimensions, including 

the integration of SDR methods with regularization methods (Regularization 

method) And the methods of regulation mean adding a penalty limit to control 

the complexity of the model as it greatly reduces the variance of the model, 

and among these methods SMAVE-AdEN (Alkenani and Rahman,2020) is a 

method for selecting a variable under the assumptions of SDR theory.             

                                 

   The SMAVE-AdEN method is a combination of Adaptive elastic net with 

MAVE ( Minimum average variance estimator ) method for estimating 

minimum average variance. This method is effective when the variables are 

highly correlated under SDR assumptions. But the SMAVE-AdEN method is 

not immune and it is a sensitive method that is affected when there are     

outliers in the data, because we use the least squares criterion.                         



Here we propose a method for selecting a vulnerable variant under SDR 

assumptions called (RSMAVE-AdEN). It is not affected by outliers found in 

both the explanatory and response variables.                                                   

The efficiency of the proposed method was verified by simulation and using 

real data.                                                                                                        
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