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 سهر اللٌالً وقدم الغالً والنفٌس من أجل تقدمً ونجاحً  لى  من  إ

 لى بسمة الحياة وسر الوجود إ

 لى .  . . . أبي العزيزإ

 الحب والحٌاة لى القلب الدافئ الرقٌق , وعنفوانإلى الصبر والتضحٌة , إ

 بوجودها أكتسب قوة ومحبة لا حدود لها  لى من  إ

 لى . . . أمً الغالٌةإ

 لى  أخوتً الذٌن زرعوا فً قلبً حب العلم  وساندونً حتى أواصلإ

  فً الحٌاة مسٌرتً العلمٌة , الى سندي

 

 لجٌن
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 جـ

 شكر وتقدير

 تغُ الله اٌشدّٓ اٌشد١ُ

ًَ صَاٌذًِا ذشَْضَاُٖ  َّ ْْ أعَْ أَ َٚ  َّٞ اٌذَِ َٚ عٍََٝ  َٚ  َّٟ دَ عٍََ ّْ ْٔعَ رهََ اٌَّرِٟ أَ َّ ْْ أشَْىُشَ ٔعِْ صِعِْٕٟ أَ ْٚ رهَِ فِٟ  ))سَبِّ أَ َّ ٍِْٕٟ تشَِدْ أدَْخِ َٚ

(( صذق الله اٌعٍٟ اٌعظ١ُ، عٛسج إًٌّ، ا٠٢ح ) َٓ اٌذ١ِِ  (.91عِثاَدِنَ اٌصَّ

أدّذُ الله ٚاعجذ ٌٗ شىشاً عٍٝ ِا ٘ذأا ا١ٌٗ ِٚا أعُ ع١ٍٕا تٗ ِٓ ٔعُِ ٌٛ دإٌٚا عذّ٘ا ٌّا ادص١ٕا٘ا، ٚأصٍُٟ 

 . اٌط١ث١ٓ اٌطا٘ش٠ٓ ٚصذثٗ اٌّخٍص١ٓٚأعٍُ عٍٝ اششف اٌّشع١ٍٓ ع١ذٔا ِذّذ ٚعٍٝ آٌٗ 

، تعذ أْ اذّّد سعاٌرٟ اٌّرٛاضعح ٘زٖ، أْ اذٛجٗ تاٌشىش ٚاٌثٕاء إٌٝ ا ّٟ عرار اٌفاضً اٌذورٛس لا٠ط١ةُ ٌ

ّٟ تإٌصخِ عثذ اٌذغ١ٓ دغٓ دث١ة اٌطائٟ  ٌرذٍّٗ عٕاء الإششاف عٍٝ ٘زٖ اٌشعاٌح ِٚراتعرٗ اٌّغرّشج ٌ

لإششافٗ اٌعٍّٟ اٌذل١ك ٚذٛج١ٙاذٗ اٌغذ٠ذج ِٚا جادخ تٗ ٔفغٗ اٌىش٠ّح ِٓ خٍك ٚاٌزٞ واْ ٚالاسشاد ٚاٌرٛج١ٗ، 

ٍٛ ٔافعٍ ِٚف١ذ، ٚذثمٝ اٌّفشدج اٌٍغ٠ٛح لاصشج عٓ اٌرعث١ش  ١ٔشّ، الأثش اٌثاٌغ فٟ إظٙاس اٌشعاٌح ٚإٔجاص٘ا عٍٝ ٔذ

 عّا ٠عرٍج فٟ داخٍٟ ِٓ ِشاعش اٌٛدّ ٚالادرشاَ ذجا٘ٗ ٚفمٗ الله ٚجضاٖ خ١ش اٌجضاء.

   عٍٝ ذفضٍُٙ  ١ٓوّا اذمذَ تاٌشىش ٚالاِرٕاْ ٌلأعاذزج الأفاضً سئ١ظ ٚأعضاء ٌجٕح إٌّالشح اٌّذرشِ

   فٟ اغٕاء ٘زٖ اٌشعاٌح. ُٙٚاساء ع١ٍّح ل١ّح ذغ  تمثٛي ِٕالشح ٘زٖ اٌشعاٌح تّا أتذٖٚ ِٓ ِلادظاخ

ّٟ سد اٌج١ًّ الاعرار اٌفاضً اٌذورٛس عٛاد واظُ اٌخاٌذٞ  اْ اذمذَ تاٌشىش ٚاٌعشفاْ اٌٝ وزٌه ٠ذرُ عٍ

ّٓ ذرٍّزخ عٍٝ ِٚاٌغادج اعاذزج اٌمغُ  اٌغ١ذ سئ١ظ لغُ الادصاء ع١ّذ و١ٍح الاداسج ٚالالرصاد اٌّذرشَ ٚ

ُِ  ًَ فىأٛا ِشاعِ  ثىاٌٛس٠ٛط أَ فٟ اٌّاجغر١ش، ، عٛاءً فٟ دساعرٟ ٌٍ ا٠ذ٠ُٙ ، ٚجضاُ٘ الله عٕٟ ِا تا٘شجِ  عٍ

 ٌصاٌذ١ٓ.٠جضٞ تٗ عثادٖ ا

ٌّا لذِرٗ ٌٟ ِٓ ِغاعذج فٟ ( عذراء عقيل عبد الصاحباٌثادثح ) وّا ٚاذمذَ تاٌشىش اٌجض٠ً اٌٝ 

  . و١ٍح اٌضساعح –ِٓ خلاي ذجشترٙا  اٌذ١اذ١ح اٌرٟ ٔفزخ فٟ لغُ ٚلا٠ح إٌثاخ  اٌذصٛي عٍٝ اٌث١أاخ

طٍثح ِٚٛظف١ٓ  ٚوزٌه اٌع١ٍا ِٚٓ ٚاجة اٌعشفاْ تاٌج١ًّ اْ اذمذَ تاٌشىش اٌٝ صِلائٟ طٍثح اٌذساعاخ

 ٚإٌجاح ٚاْ ٠ٕعُ ع١ٍُٙ تاٌخ١ش ٚاٌثشوح . ٌُٙ ج١ّعاً دٚاَ اٌّٛفم١ح أذّٕٝالالغاَ اٌذاخ١ٍح 

ِٚىرثح اٌعرثح اٌذغ١ٕ١حّ  وشتلاءجاِعح  الاداسج ٚالالرصادٚلا ٠فٛذٕٟ أْ الذَ شىشٞ ٌّٕرغثٟ ِىرثح و١ٍح   

ٌّا اتذٖٚ ِٓ ذعاْٚ وث١ش فٟ ذ١غ١ش اٌذصٛي عٍٝ ِصادس اٌشعاٌح،  ، ِٚىرثح اٌعرثح اٌعثاع١حّ اٌّمذعحاٌّمذعح 

 وّا لا ٠غعٕٟ إلّا أْ الذَ شىشٞ ٚاِرٕأٟ ٌىً ِٓ ِذ ٌٟ ٠ذ اٌعْٛ ٚعاعذٟٔ فٟ إذّاَ ٘زا اٌشعاٌح.

 فجضٜ الله اٌج١ّع عٕٟ خ١ش جضاء اٌّذغ١ٕٓ ٚٚفمُٙ ٌّا ٠ذثُٗ ٠ٚشضاٖ إٔٗ ٘ٛ اٌغ١ّع اٌع١ٍُ.   

 

 الله التوفيق والسدادومن 

 الباحث



 
 د

 المستخلص

 لمتغير المعتمذ متعذد الاستجابةااختيار افضل طرائق تقذير 

وذخضع   كوُح لُظ لها وحذاخ قُاط الرٍهي الورغُشاخ الوهوح  ذعذ الورغُشاخ الوعروذج الىصفُح

اس اى َرععش  للعً وكي هرخعز الرعشالثُاًاخ والوعلىهاخ والرٍ ذ   دساعح تاعرخذام لىصف الظاهشج

رعاتح , لزا قذ ذكعىى او هرعذد الاع الاعرعاتح فٍ حالح كىى الورغُش الوعروذ شٌائٍ طثُعح الاعرعاتح

 لزلك ظهشخ الحاظح الً الثحس لي اعالُة اخشي لرحىَل العً دوا و ,خطُح غُشالاعرعاتح  دالح

( الوعروعذ logitالٌغثح الوضافح ) اعلىب الرحىَل اللىغاسَرن لي طشَقوَرن رلك  ,خطُح اعرعاتح

( الوعروعذج للعً الرىصَع  probitللً الرىصَ  اللىظغرٍ, وأَضا اعرخذام ذحىَلح وحذج الاحروا )

 ذضوٌد الذساععح .َوكي ذحىَلها الً اعرعاتاخ خطُح , وهي خلا  اعرخذام هزٍ الاعالُةالطثُعٍ

هعي ىرض الاًحذاس الىصفٍ فٍ حالح كىى الورغُعش الوعروعذ هرععذد الاععرعاتح وذعن رلعك اعرعوا  اًو

 دساعح تعض الٌوارض الورعلرح تهزٍ الورغُشاخ الىصفُح . خلا 

الورغُععش الوعروععذ هرعععذد  فععٍدساعععح وذحلُععل الورغُععش الىصععفٍ وذعع شُشٍ  هععى  الشعععالح هععذو     

  ورغُععش الوعروععذ هرعععذد الاعععرعاتح تاعععرعوا ذرععذَش هعععالن الٌوععىرض لل لععي طشَععقالاعععرعاتح, ورلععك 

 رلعك هعيَعرن و( MLE( وطشَرح الاهكعاى الالظعن )WLSطشَرح الوشتعاخ الصغشي الوىصوًح )

 رعوا ( واَضعا  ذعن اععNewtan  Raphsonالالروعاد للعً ذطثُعق طشَرعح ًُعىذي سافغعي ) خلا 

احذهوا هعى العاًعة الرعشَثعٍ والاخعش  اىظاًث خذامرعذن اكوا و(,jackknifeالعاكٌاَف ) طشَرح 

( Monte Carloطشَرعح هىًعد كعاسلى) رعوا هى العاًة الرطثُرٍ, ففٍ العاًة الرعشَثعٍ ذعن اعع

فعٍ ذعشتعح هحاكعاج ولعصلاز هغعرىَاخ هععي العٌُعاخ )صعغُشج, هرىععطح, كثُعشج( وت حععام هخرلفععح 

العاًعة الرعشَثعٍ ذعن  فضعلا  لعيذىلُذ اسقام لشعىائُح لوععالن اًوعىرض الاًحعذاس,  طشَق ليورلك 

ذطثُق العاًة العولٍ للً ذعشتح حُاذُح لثعض الوىاد الوثُذج للحششاخ وترشاكُض هخرلفعح , وهعي 

.       ( MSEالالرواد للً هرُاط هرىعظ هشتعاخ الخط  ) لي طشَقشن اخرُاس افضل هزٍ الطشائق 

( فععٍ الوحاكععاج  الععً اى Monte Carloذساعععح تاعععرعوا  طشَرععح الوىًععد كععاسلى )وذىصععلد ال

( هععٍ الافضععل والاكفعع  فععٍ MLEهرععذساخ هعععالن الاًوععىرض تاعععرعوا  طشَرععح الاهكععاى الالظععن )

( لٌذ الاععرعاتاخ الاولعً والصاًُعح , تٌُوعا كاًعد n=20الررذَش فٍ حالح حعىم العٌُاخ الصغُشج )

( هٍ الافضل فعٍ ذرعذَش هععالن اًوعىرض الاًحعذاس لٌعذ حععىم العٌُعاخ JACKطشَرح العاكٌاَف )

(, اهععا فععٍ حالععح العٌُععاخ MSE( لعوُعع  الاعععرعاتاخ صر حصععلد للععً اقععل )n=50الورىعععطح )

 ( وطشَرعععح العاكٌعععاَفMLEالالظععن ) فرعععذ كاًععد طشَرعععح الاهكعععاى  n=100, 200)الكثُععشج )

(JAK ًهٍ الافضل صر تٌُد ًرائط الذساعح ال )حععىم العٌُعاخ وظىد ذرعاسب واحعب تعالرُن لٌعذ 

الكثُععشج للاعععرعاتاخ الععصلاز. تٌُوععا فععٍ العاًععة  الرطثُرععٍ فرععذ ذععن ذطثُععق الطشائععق الوغععرعولح فععٍ 

لعثعض الوعىاد الوثُعذج  خاصعح العاًة الٌظشٌ للً تُاًاخ حرُرُح ذعن ذطثُرهعا للعً ذعشتعح حُاذُعح

د ٌعُهعي خعلا  الوراسًعح ذثتاخ هرىقععح , وللحششاخ وترشاكُعض هخرلفعح وذعن الحصعى  للعً اععرعا

( وفرعا  MSEصر حصعلد للعً اقعل ) (MLE) الٌرائط الً افضلُح وكفاءج طشَرعح الاهكعاى الالظعن

 ( .MSEللٌظشَح الاحصائُح الرائلح لٌذ صَادج حعن العٌُح َرل هرىعظ هشتعاخ الخط  )
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 introductionانمقذمت :  1-1

ع اههت١ٌالعٌق٠تظهه١ثلللاههٓلغق٠ههكلعاههدلّتي٠شههٙالعٌلههتٌُلخًههٛحعظلٍِػٛتههتظلِٚديههتحلاتظللههٟلِطههت جلعٌػ١ههتتلٚ ٌهههل 

عٌدهٟلخٛعضهٗلِد هللعٌمهقعحللهٟلِلاهُلِطهت جلعٌّلقلهث للٛلهتجٚع غصتئ١ثلٚعٌدٟلخٙافلعٌٝلغهًلعٌّشهتوًلٚعٌّل

للآلغق٠كٌّلاُلعٌةػٛذلٚعٌاحعاتجلللٚخػ١ٍٍٙتلِٚٓل٘لعلعًٌٍّٕكل٠ةقزلدٚحللاٍُلع غصتءللٟلعاد قعشلعٌٕدتئص

ةٕهتءلّٔهت شلٌدػ١ٍهًلع ٔػهاعحلبللاهتدتظللعٌّمت١٠سلٚعٌّؤشقعجلعٌدٟل٠ػدتضٙتلعٌّ ًػلٚعٌّطقب ل٠ٚهدُل ٌههللّتيعاد

ِدغ١هقلٚعغهالعٚلبه١ٓلدحعاهثلعٌلقلهثلبه١ٓلعٌّدغ١هقلعٌّلدّهالٚللاهٓلغق٠هكقضلخػ١ٍهًلعلٍهالعٌاهٛع٘قلعٌدهٟلخهدُلغٌ

لِطّٛلاثلِٓلعٌّدغ١قعجلعٌدٛظ١ػ١ثل.

دحعاهثلِطّٛلاهثلللآلغق٠هكعٌّٕت شلعٌدٟلخّسًلاٍٛنلألٍالعٌاٛع٘قلٚ ٌهللعغاخلالعٌّٕت شلعٌٛصف١ثلِٓلللإ لللل

ٝلِدغ١قعجل٘لٖلعٌّٕت شلبتٌّدغ١قعجلعٌٛصف١ثلٚعٌدٟل٠ىْٛللإا٘تلِدغ١هقل٠ّىٓلأْل٠ًٍكللاٍلٚعٌدٟلعٌّدغ١قعجلِٓل

ل اعَعادلِٓلخقيٌىٓلٚ ٚلالخىْٛلٌٛضيد١ثلعع ادطتبثلأِتلزٕتئٟلأٚلِدلاد لٌلعلخىْٛلدعٌثلع ادطتبثلل١قلخ١ًثل

عٌدٛز٠هه ل(لعٌّلدّههاللاٍههٝلlogitعٌٕيههةثلعٌّعههتلثل لٌٍٛلههتح٠دُعلخػ٠ٛههًلعاههٍٛبلِٕٚٙههتلعٌ ًههٟلأاههت١ٌالعٌدػ٠ٛههً

٠ّىههٓلل لإهها٘ت(لعٌّلدّههاللاٍههٝلعٌدٛز٠هه لعًٌة١لههٟلprobitخػ٠ٛههًلٚغههاتلع غدّههتيل لٍٛبعٌٍٛضيههدٟل لٚع٠عههتلعاهه

 خػ٠ٍٛٙتلعٌٝلعادطتبتجلخ١ًث
[39]
ُلخػ٠ٍٛٙتلِٓلِشهىٍثللاهاَلزةهتجلخةهت٠ٓلعٌ ًه ل٠دٌٚىٓللالخلتٟٔل٘لٖلعٌاعٌثلعٌدٟل 

خههُلعاههد اعَلغق٠مههثلعٌّقبلههتجلٌههلٌهلل دل١م١ههٗ(للِعههٍٍثلٚل١ههقلOLSلإهها٘تلاهه١ىْٛلخمهها٠قلِلٍّتخٙههتلبًق٠مههثل 

(لٌّلتٌطثل٘لٖلعٌّشىٍثلWLSعٌصغقٜلعٌّٛزٚٔثل 
[10]
لاٍٝلو١ف١ثلدحعاثلخػ١ًٍلعٌة١تٔتجلعٌقاتٌثللجقوزخلالٚلل.

بٕتءلّٔت شلعادطتبثلزٕت٠ثلّٚٔت شلعادطتبتجلِدلهادتلللآلغق٠كٌٍّدغ١قلعٌّلدّالعٌٛصفٟلِدلادلع ادطتبث لٚ ٌهل

ٌٍّدغ١ههقلعٌّلدّههالِدلههادللختصههثلخمهها٠قلغقعئههكبتاههدلّتيلللاههتدتلِٚههٓلعٌٕههتغ١د١ٓلعٌدطق٠ة١ههثلٚعٌدًة١م١ههثل٠ٚههدُل ٌههه

ِٕٚٙههتلِم١ههتولِدٛاههػلِقبلههتجلعٌ ًهه ليههدلٍّثلّمههت١٠سلع غصههتئ١ثلعٌّعٌع اههدطتبثلِٚمتحٔههثل٘ههلٖلعًٌقعئههكلِهه ل

 MSEلثل٘لٖلعًٌق٠مث.(لٌة١تْلعلع١ٍ

لٚوهلٌهلِٕٙط١هثلِشهىٍثلٚع١ّ٘هثلأحبلهثللصهٛيلخعهّٓلع ٚيل ٌٚدي١ٍػلعٌعٛءللاٍٝللػٜٛلعٌقاتٌثللمالخعهّٕح

ٙههافلٚع اههدلقعضلعٌّقضلههٟلٌههةلطلعٌاحعاههتجلٚعٌةػههٛذلعٌيههتبمث لأِههتلعٌسههتٟٔللمههالخٕههتٚيلِفٙههَٛلعٌة١تٔههتجلعٌٚ

ل عٌلهتَلع لاد١تدٞلٚلٚولٌهلخعّٓلع ّٔٛ شلعٌ ًٟ للٍّثعٌّصٕفثلٚلاقلدٙتلبطاعٚيلعٌدٛعل١كلٚعٌدٛز٠لتجلعٌّيد

ّلهتٌُلبلعٌ تصهثلق٠دمهاعٌلبلهطلعًٌقعئهكللخعّٓٚولٌهللعٌّٕٛ شلعٌٍٛضيدٟل للعٌّٕٛ شلعٌٛصفٟلٚعٌٝللبتلإظتلث

لغق٠مههثلعٌّقبلههتجلعٌصههغقٜلعٌّٛزٚٔههثلعاههدلّتيل إ لخههُلأّٔههٛ شلع ٔػههاعحلٌٍّدغ١ههقلعٌّلدّههالِدلههادلع اههدطتبثل

 WLSع ِىههتْلع لااههُل (لٚوههلٌهلغق٠مههثلMLE)لٚع٠عههتلخههُلبت لادّههتدللاٍههٝلخًة١ههكلغق٠مههثل١ٔههٛخٓلحعليههٓل ل

طتٔههالعٌدطق٠ةههٟلعٌلِههٓلدىههْٛلمههالخعههّٓلِةػسهه١ٓلع ٚيل٠لٌستٌههر( لأِههتللههٟلعjackغق٠مههثلعٌطتوٕههت٠ ل دلّتيلعاهه

خطقبهثلٚعٌّدعّٓلِفَٙٛلعٌّػتوتتلًٌٍقعئكلعٌّيد اِثلِٚػتٌٚثلخ١ٌٛالعٌّدغ١قعجلعٌلشٛعئ١ثلٚولٌهلِقعغهًلبٕهتءل



 ذراستمىهجيت ان                                    انفصم الاول                                                             

 
2 

خػ١ٍهًلدلّتيلخٕهتٚيلعٌطتٔهالعٌدًة١مهٟلٚعٌّدعهّٓلعاهعٌٕدتئصل لأِتللٟلعٌّةػرلعٌسهتٟٔللمهالللٚعادلقعضعٌّػتوتتلل

ع ادٕدتضتجلعِتللٟلعٌقعب للمالخُلعٌدًققلعٌٝل للٌةلطلعٌّٛعدلعٌّة١اتلٌٍػشقعجلعٌ تصثلأغاٜلعٌدطتحبلعٌػ١تخ١ث

 .غكٚعٌّقلعٌّصتدح للعقللآلٚعٌدٛص١تجل

       problem of  the Study              للللللللللللللللللللللللللللللللللللللللللانذراست مشكهتل:1-2

لههال لخىههْٛلعٌّلٍِٛههتجلٚعٌة١تٔههتجلحل١ّههثلٚإّٔههتللههالخىههْٛلٚصههف١ثلٌههلٌهللهه ْللههٟلبلههطلعٌدػٍهه١قجلع غصههتئ١ثل

 لوّهتلعْلع ّٔهٛ شلعٌهلٞل٠ػدهٛٞللاٍهٝلب١تٔهتجلٚصهف١ثلاه١ٛعضٗلبلهطلآٔلعنعٌى١ّثللال لخفٟلبتٌغقضللعئكعًٌق

عٌّشتوًلٚعٌّلٛلتجلٚعٌدٟلخطلًلٔدتئصلعٌدػ١ًٍلِعٍٍثل١ٌٚسلٌٙتلِتل٠ؤ٠ا٘تلِٓلعٌٕتغ١ثلعٌٕاق٠ث لِٕٚٙتلأْلعٌ ًه ل

ل١هقلزتبهح لٚوهلٌهللاهاَلغصهقللهال٠ىهْٛلعٌلشٛعئٟللال ل٠دٛزعلخٛز٠ لغة١لٟ لٚأ٠عتلخةهت٠ٓلعٌ ًه لعٌلشهٛعئٟل

ِل١ٓل٠ دصلبّلتٌطثللعٚلعاٍٛبل( لٌلٌهل بالِٓلبػرللآلعضقعء0,1ثلع غدّتيلظّٓلعٌّاٜلعٌّيّٛظلبٗل ل١ّ

لوّتل٠ خٟ.لللِٚسًل٘ىلعلب١تٔتجلِٚلٍِٛتج لٌٚلٌهلخُلعخد١تحل٘لعلعٌّٛظٛعل

 importance of The Study                                         انذراستاهميت  :3-1

تحليل ودراسة البيانات والمعلومات الاحصائية يمكن لمتخذ القرار ان يتعرف على عملية الاستجابة  عند وجد

ان  لمتخذ القرار الحل يمكن تمعطيا عن طريقو, ثنائي او متعدد الاستجابة  اذا كان المتغير المعتمد لاسيما

 يتخذ قراراً صائباً اعتماداً على الفرضيات الاحصائية . 

                          methodology of The Study               منهجية الدراسة : 4-1

وضع الفروض  يتم  بملاحظة المشكلة ثم الباحث تم العمل على المنهج الاستدلالي )الاستقرائي ( و فيه يبدأ

 لها وبعد ذلك يتم اختبارها وقد تم استعمال الاسلوب الاحصائي على وفق هذا المنهج , 

ل      Objective of The Study                              للللللنذراستهذف ا: 5-1  

 :الى ما يأتي الدراسة هدفت

 .المتغير المعتمد متعدد الاستجابة  فيدراسة وتحليل المتغير الوصفي وتأثيره  -1

المربعات  منها طريقة التقديرطرائق  عمالتقدير معالم نموذج المتغير المعتمد متعدد الاستجابة باست -2

تطبيق  طريق الاعتماد علىعن  وذلك (M.L.E( وطريقة الامكان الاعظم )WLSالصغرى الموزونة )

 .( jackknifeطريقة الجا كنايف ) عمالاست تم أيضا( وNewton Raphsonخوارزمية نيوتن رافسن )
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( MSEوذلك اعتماداً على مقياس متوسط مربعات الخطأ ) اختيار افضل طرائق التقدير المذكورة أنفاً  -3

  التطبيقي . والجانب التجريبي  )محاكاة(  عمال الجانبباست

ل-:                               Review of Literatureللالاستعراض انمرجعي 6-1:   

لِٕتلشثلِٛظٛع للخُ لعٌمقْلعٌّتظٟلِٓللعٌة١تٔتجلعٌّصٕفثلبصٛحتللاتِث وس١قلِٓلعٌىدتبلٚعٌةتغس١ٓللٌإِْل

لٟلغتٌثلوْٛلعٌّدغ١قلعٌّلدّالِدلادلع ادطتبثلبشىًلوة١قللٟلعٌيٕٛعجللٚباأجلخزدعدلدحعاثلعٌّدغ١قعجلعٌٛصف١ث

ل.ع خ١قتل

ل للللللللل للاتَ ل ل(:1973فٟ لعٌةتغر ل(Amemiyalلتَ
[32]
لعٌّٛزٚٔثلللّتيبتادل لعٌصغقٜ لعٌّقبلتج غق٠مث

 WLSل لأّٔٛ ش لِلتٌُ لٌدما٠ق لِقخةًلعٌٛصفٟلع ٔػاعح( لعٌٛصفٟ لعٌّلدّا لعٌّدغ١ق لخةت٠ٓ ل٠ىْٛ ِ للتظللإاِت

لعٌّدغ١قعجلعٌدٛظ١ػ١ثل.

لعٌةتغستْل لللللل ل(MCculagn , p. Nelder , j .Aلاَ
 [52]

ل1983 للٟللاتَ ل: لخٕتٚ ( لعادلودتبتظ للّتيل١ٗ

ٌة١تْلو١ف١ثلخٛل١كلعٚلل(ل ٚ ٌهDeviance of Test لع ٔػقعفل(لٚعخدةتحChi –Squareعخدةتحلِقب لوتٞل 

ل غيٓلًِتبمثل(لعٌّٕٛ شلعٌٍٛضيدٟ للٚخٛصًلعٌةتغستْلعٌٝلعْلوقلع خدةتح٠ٓل٠مدقبتْلِٓلخٛز٠ لِقب لوتٞل.

عزةحلعٌةتغستْللَل(1984)ٚلٟللاتَللللللل
[33] 

(Albert and Anderson)ٚضٛدلِماحعجلختصثلللأِىت١ٔثل

زقذللعٌٝلأّٔٛ شلع ٔػاعحلعٌٍٛضيدٟلِدلادلع ادطتبثلٌٍة١تٔتجللعٌدٟلخلتٟٔلِٓلِشىٍثلعٌفصًلع لخُلخمي١ّٙتل

ل ٟ٘للئتجل لل(complete separationعٌفصًلعٌدتَ لعٌدتَ  لل(quasicomplete separation)ٚعٌفصًلشةث

إضقعءعجلخىقعح٠ثل لخٛصًلعٌةتغستْلعٌٝلعْلعٌّماحلعٌلٞل٠لاُلدعٌثلعلإِىتْلللآلغق٠كٚلل(overlapٚعٌداعخًل

لحعليْٛ.ل-عًٌقعئكلعٌدىقعح٠ثلٌٍػًلوًق٠مثل١ٔٛخٓلدلّتيعٌٝلعاللٛد١ٌسلٌٗلص١غٗلٔٙتئ١ثلٚلبيةاللٟل ٌهل٠

لبيثىن(بػسحل للللل
[4] 

لقظ١تجلعٌّدلٍمثلبّلٍّتجلعّٔٛ شلع ٔػاعحلعٌٍٛضيدٟلٚ ٌههللأخدةتحلل(ل:ل1992لٟللاتَل 

لع ٔػهاعحلّٔٛ شبه لِلٍّهتجلعٌ تصهثدحعاثلخصتئصل٘لعلع خدةتحلٚأاٍٛبلبٕتءلغهاٚدلعٌسمهثلٌدمها٠قلللآلغق٠ك

لعٌٍٛضيدٟل.

لانطائيي((ل:لبػهرل 2000لٟللاتَل لٚلللللل
[16]

عٌّلدّهاتلعٌٛصهف١ثلٚعٌّػهادتلٚ ٌههللعجلاهقضلٚخػ١ٍهًلعٌّدغ١هق: 

غق٠مههثلخٛعحز١ِههثلعٌدٛلهه لع لااههُلللًّاحعاههثلبلههطلِٛعصههفتجلعّٔههٛ شلع ٔػههاعحلعٌ ًههٟلعٌّدلههادل لٚلههالعاههدب

 EM لٚغق٠مثلخٛعحز١ِثل١ٔٛخٓلحعليٓل )N.Rغق٠مهثلخػه٠ٛقجلعٌّٕػٕهٟلعٌٍٛضيهدٟل للعقظللاهٓ( لLogitل)

ٕهث لٚخٛصهًلعٌةتغهرلغطهتَلعٌل١أٌٚهسقذلِيهد٠ٛتجلِهٓل ٚ ٌهلِهٓلخهقيلخطقبهثلِػتوهتتلٌدما٠قلِلتٌُلع ّٔٛ شل

ْلِمههاحعجلخػهه٠ٛقجلعٌّٕػٕههٟلعٌٍٛضيههدٟل٘ههٟلع لعههًللههٟلأغق٠مههثلِٛٔههحلوههتحٌٛللههٟلعٌّػتوههتتلعٌههٝللدلّتيبتاهه

عٌل١ٕتجلعٌصغ١قت لب١ّٕتلوتٔحلغق٠مثلخٛعحز١ِهثلعٌدٛله لع لااهُل٘هٟلع لعهًللهٟلعٌل١ٕهتجلعٌّدٛاهًثل لعِهتللهٟل
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ِدمتحبثلِٚدىتلئث لٚوهلٌهلخٛصهًلعٌةتغهرلعٌهٝلعلعه١ٍثلللٍّثغتٌثلعٌل١ٕتجلعٌىة١قتللمالوتٔحلض١ّ لعًٌقعئكلعٌّيد

لغق٠مثلخػ٠ٛقجلعٌّٕػٕٟلعٌٍٛضيدٟللٟلخػ١ًٍلعٌة١تٔتجلعٌػم١م١ثللٟلعٌطتٔالعٌدًة١مٟ.

ل لللللل للاتَ لبػرل 2002لٟ ل: )Tima)خقْٚأٚل
[58]
لعل لعِىت١ٔث لِدلادللادلّتي: لعٌٍٛضيدٟ لع ٔػاعح أّٔٛ ش

لِطّٛلا لعزق لٌاحعاث للٟلخًٛحلثعٌػاٚد لعٌلٛعًِ لعاق٠ثلِٓ لٌلأّٔٛ شلللا١ٕث للاٍٝلِل١تح٠ٓل خدةتح بت لادّتد

٠ّسًلإغصتءٖللٚع خق(ل(Bayesian information Criterionعٌّقئُللع ٚيل٠ّسًلِل١تحلِلٍِٛتجلعٌة١ز٠ثل

لبت لع ِىتْ لع١ٌّٕٙثلعٌة١تٔتجلعٌ تصثادلّتيلٔيةٗ لعْبتًٌةمث لِٓلعٌػمتئكلِٕٙت لعٌٝلِطّٛلاث لٚخٛصٍٛع خل١ٍُلل 

لخ١قعل٠ خٟللاتًِلعٌٛحعزثلو لًلخٍهلعٌلٛعًِلخ ز١قع.ألاتًِلعٌطٕسلٚلزُلع بل٠لالعٌلتًِلع ٚيلعٌّؤزق

 شخيرلٟلعٌلتَلٔفيٗلبػرل ٚلللل
[8]

:لِٛظٛلاتظلخٕتٚيلل١ٗلعٌّٕت شلعٌٍٛلتح٠د١ّثلعٌ ١ًثللٟلضاعٚيلخٛعلكلزٕتئ١ثل) 

ع صتبثلبّقضلعٌيىقلٚعٌقبٛلللٟ(لٚعٌّيدلٍّثللٟلخًة١كلعٌة١تٔتجلعٌّةٛبثلٚعٌّدّسٍثلبد ز١قلعٌلّقل2*2ع بلتدل 

لعٌة١تٔتجلخػحللقظ١ثلِل١ٕثلٌغقضلخػ١ٍٍٙتلِٚٓلزُلعٌٛصٛيلعٌٝلعٌّٕٛ شلعٌلٞل٠ّسًلخٍهلإ ل خُلخص١ٕ ل٘لٖ

تلٚعْلعوسقلع صتبتجلبّقضلعٌة١تٔتج لٚخٛصًلعٌةتغرلعٌٝلعْلّٔٛ شلع ادمق١ٌثل٠ّسًلعٌة١تٔتجلبصٛحتلض١ا

لوٍّتلخماِحلبتخطتٖلعٌفئتجلعٌلّق٠ثلعٌىة١قتل.لخدزع٠الع صتبث(ل15ٚ-44عٌلّق٠ثل لعٌّاتعٌيىقلٚعٌقبٛلوتٔحللٟل

(انعساوي  لتَلللل
[18]

احعاثلعٌّمتحٔثلب١ٓلبلطلغقعئكلخما٠قلأّٔٛ شلع ٔػاعحلعٌٍٛضيدٟلب(:ل2005لٟللاتَل لل 

ل لغق٠كللآع لاد١تدٞلٚعًٌقعئكلعٌػص١ٕثل لدلًّاعل(لع عMSEع لادّتدللاٍٝلِم١تولِدٛاػلِقبلتجلعٌ ً 

عاٍٛبلعٌّػتوتتلٌٍدطتحبلعٌػ١تخ١ثل عجلع ادطتبثلعٌسٕتئ١ثلِٚٓلعُ٘لع ادٕدتضتجلعٌدٟلخُلخٛصًلع١ٌٙتلعٌةتغرلٟ٘ل

لوفتءتلعًٌققلعٌػص١ٕثللٟلخما٠قلِلٍّتجلعّٔٛ شلعٌطقلاثل عجلع ادطتبثلعٌسٕتئ١ثل.

( McCarthy(ل:للتَلعٌةتغرل 2007لٟللاتَل ٚلللل
[51]
باحعاثلعّٔٛ شلع ٔػاعحلعٌٍٛضيدٟلزٕتئٟلع ادطتبثلل

ل  لع بلتد لعاد2*2لٟلضاعٚيلخٛعلكلزٕتئ١ث لٚلا لِدلادتغقعئكلخما٠قلللًّ( ٌدما٠قلِلٍّتجلعّٔٛ شلعٌٍٛضيدٟلل

ٌّطّٛلاثلِٓلعٌة١تٔتجلعٌٛصف١ثلٚلبٛضٛدللئتجلِٓلٔمتغلب١تٔتجلعٌفصًلعٌدتَلٚعٌفصًلشةٗلعٌدتَلٚعٌداعخً للعقل

لعٌّ لع لااُ لع ِىتْ لعٌةتغرلعٌٝلعْلغق٠مث لٚخٛصً لعٌ ًٟل  لعٌدلاد للٟلغتٌثلليدلٍّثلآلِشىٍث لعٌدما٠ق لٟ

لعٌدتَل.لٚل١قلٟلغتٌثلٚضٛدلِشىٍثلعٌفصًلعٌدتَلعٌداعخًلخىْٛلل١قلدل١مثلٚصػ١ػثل

(ل فااي انعاائو را ااث : بلاا   ا هياائلللللل
[3]
ٚعٌدههٟلخيههدلًّلٌدمهها٠قلعٌدػ١ههزلل(jackknifeعِىت١ٔههثلخًة١ههكلغق٠مههثل ل

خُلخًة١هكلإ لع ّٔٛ شل لخٙافلعٌٝلخم١ًٍلعٌدػ١زلٚعٌدةت٠ٓللٟلخما٠قلِلٍّتجللولٌهٚعٌدةت٠ٓلٌلإغصتءعجلعٌّ دٍفثل 

لاٍهٝلعّٔهٛ شل٘هلٖلعًٌق٠مهثللِٚهٓلزهُلخًة١هكب١تٔهتجلغم١م١هثلختصهثلباعٌهثلع اهدٙقنلع اهقٞلللاٍهٝلعًٌق٠مث٘لٖل

لللجل.دةت٠ٕتعٌخما٠قلعٌّلٍّتجلٚل ل٠طتدلعٔػاعحلل١قلخًٟ
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 انثعهبي(  لتِحلل
[5]

دحعاثلأُ٘لعٌلٛعًِلعٌّؤزقتللٟلغاٚذلعٌدشٛ٘تجللٗ(ل:لِٛظٛلاتظلخٕتٌٚحلل2008١ لعئو 

لأّٔٛ شلع ٔػاعحل لعٌٝلوفتءت ل لٚخٛصٍحلعٌةتغسث لٌٍٕيتئ١ثلٚعٌد١ٌٛا عٌٛ د٠ثلٚعٌدٟلعضق٠حللٟلِيدشفٝلعٌةصقت

لب ْللعٌ تصثلعٌٍٛضيدٟ لعٌةػرلع٠عتظ لٚب١ٕحلٔدتئص للٟلغاٚذلعٌٛ دعجلعٌّشٛ٘ث لعٌّؤزقت لعٌلٛعًِ لٟلدحعاث

لٟلٌيىٓلع ب٠ٛٓلٌٗلخ ز١قلوة١قل٠ٚىْٛلأغالعاةتبلغاٚذلعٌدشٖٛلعٌٛ دٞ.لاتًِلعٌّٛل لعٌطغقعل

قئو انبئح   حسيه(( : 2009 لٟللاتَلٚلللل
[9]

 لباحعاثلعاٍٛبلعٌّػتوتتلٌٍّمتحٔثلب١ٓلِماحعجلعلإِىتْلعلألااُل 

لٟلخما٠قلِلٍّتجلللٍّث(لٚعٌّيدل_LP ِماحعجلل_Mِ لغقعئكلأخقٜل ِماحعجللWLMEلعٌّٛزٚٔثلعٌػص١ٕث

ل ب١تٔتجلشت ت( ل لٍِٛزث لعٌّاحٚاث لب١تٔتجلعٌات٘قت لوْٛ للٟلغتٌث لزٕتئٟلع ادطتبث لعٌٍٛضيدٟ لع ٔػاعح أّٔٛ ش

لWLME%(لٚخٛصًلعٌةتغرلعٌٝلٔطتظلغق٠مثلل0%ل 10% ل30بتلدقعضلزقذلِيد٠ٛتجلٌدٍٛذلعٌة١تٔتجل 

ل ل(Bias)ػ١زلاٍٝلاتئقلعًٌقعئكلعٌّاحٚاثلبتلادّتدلعٌّمت١٠سلعلإغصتئ١ثلٌٍد (لMSEِٚدٛاػلِقبلتجلعٌ ً 

لٌّلٍّتجلع ّٔٛ ش.

( AL- AFIFI  وشرلللللل
[30]

لعال(2010عئو    لخٕتٚيلل١ٗ لبػستظ عّٔٛ شلع ٔػاعحلعٌٍٛضيدٟلِدلادللدلّتي:

خٛصًلعٌةتغرلعٌٝلعْلٚدحعاثلخًة١م١ثلٚعٌدٟلعضق٠حللاٍٝلب١تٔتجلعٌلٕ لعٌطياٞل لللآلغق٠كع ادطتبثلٚ ٌهل

ع ٔػاعحلعٌٍٛضيدٟلخّىٓلِٓلخػا٠العٌلقلثلب١ٓلِدغ١قلع ادطتبثلِٚطّٛلاثلِٓلعٌّدغ١قعجلعٌدٛظ١ػ١ثلعّٔٛ شل

لِٓلعٌّفقدعجللٟل لبدص١ٕ لوًلِفقدت ٚلكلّٔٛ شلح٠تظٟلٚولٌهلخّىٓلعّٔٛ شلع ٔػاعحلعٌٍٛضيدٟلعْل٠دٕة 

لِيد٠ٛتجلِدغ١قلع ادطتبثل.

ل(: بل   عبذ انرزاق(2011في عئو  ولللل
[19]
دحعاثلٚخػ١ًٍلأزقلبلطلعٌّدغ١قعجللٟلع صتبثلبّقضلعٌٍسثلل

٘ٛللبقز٘تبتاد اعَلعّٔٛ شلع ٔػاعحلعٌٍٛضيدٟ لٚخٛصًلعٌةتغرلعٌٝلِطّٛلاثلِٓلأُ٘لع ادٕدتضتجلوتْلِٓلأ

للٟلع صتبثلبّقضلعٌٍسثل.ليٌٟدقاةتجلعٌىٍي١ثل٠لالعٌيةالعٌقئ١عْللاتًِلع

( Krieng   انبئح  ٔشقللل
[48]
بػستظلخٕتٚيلل١ٗلعِىت١ٔثلعضقعءللعٌّمتحٔثلب١ٓلع ٔػاعحلعٌٍٛضيدٟلل:(2012عئو   

ِٓلعٌّصتب١ٓلب ِقعضلاقغتْلعٌساٞلٚخٛصًلعٌةتغرلعٌٝلِطّٛلاثللثٚعٌدػ١ًٍلعٌد١١ّزٞللٟلخص١ٕ لِطّٛلا

لوف لِٓلعٌدػ١ًٍلعٌد١١ّزٞ.ألتظلِٓلع ادٕدتضتجلوتْلِٓلأبقز٘تلٟ٘للأْلٔدتئصلع ٔػاعحلعٌٍٛضيدٟل٠لًٟلخص١ٕف

لٚلللللل عئو را ث بل   انعئبذي(لٟ
[17]

لل١ٙتلل :ل  لخىْٛ لٚعٌدٟ لعٌّدقعبًث لعٌّصٕفث لعٌة١تٔتج لخػ١ًٍ أاٍٛب

دحعاثلخًة١م١ثلأضق٠حللاٍٝلِلا جلعًٌٍةثللٚ ٌهلِٓلخقيع ادطتبتجللاةتحتللآلأزٚعشلِدقعبًثلل١ّتلب١ٕٙتل

خص١ٕ ل٘لٖلعٌّشت٘اعجلخػحلللاٍٝع لادّتدلِٓلخقيللُٙللٟلعٌّلٙالٚ ٌهٌعٌّد قض١ٓلٚلاقلدٙتلبّلا جللةٛ

ل  لٚخٛصًلpositive ,Negativeصفدٟ ل لٌٍات٘قت  لعٌلتَ لعٌّلاي لًٌٍتٌالِ  لِلاي لألاٍٝ للاٍٝ لٚبت لادّتد )

ل(لخىْٛلألاٍٝلٌصتٌعلِلا جلعٌد قش.(odds Ratioعٌةتغرلعٌٝلعْلز٠تدتلٔيةثلعٌدقض١عل
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 (:لدحولعٌةتغسهت2013ْلهٟللاهتَل للللل
[55]

 (Ogoke & others) ِمهاحعجلعٔػهاعحلعٌػهقفلعٌٍٛضيهدٟلخلها٠ًل

عٌّمههاحلعٌّلههايلللًّعاههدلإ ٌّصههفٛلثلعلأٚزعْلِههتل٠مٍههًلِههٓلعٌدةههت٠ٓ للّههُلبٛعاههًثلدعٌههثلع اههدطتبثلعلأاهه١ثعٌّل

(Jackknife)ْلِمههاحللأٌد فهه١طلعٌدةههت٠ٓل لٚخٛصههًلعٌاحعاههثلعٌههٝلل(Jackknife)ِدفههٛقللاٍههٝلوههًلِههٓلِمههاحلل

لعٌػقفلعٌٍٛضيدٟلِٚماحلعٌػقفلعٌٍٛضيدٟلعٌّلايلِٓلخقيلعٌدةت٠ٓلٚعٌػالِٓلعٌدػ١ز.

 )(: قئمت انبئحثت  جبئرة2014في عئو  و  لللل
[6]

لأِقعضلٌدش ١صلع ادطتبثلِدلادتلعٌة١تٔتجلبدػ١ًٍ 

لِي ٌثللاٍٝلعٌدقو١زلخُلأ لعٌد١ّز٠ث لٚعٌاعٌثلعٌٍٛضيدٟلع ٔػاعحلب١ٓلِتلعٌّمتحٔثلأضقعءلغق٠كللآلعٌل١ْٛ

لإ لخ١ًث لخص١ٕ لواٚعيلعٌ ًٟلعٌد١١ّزلٚدعٌثلع ادطتبثلِدلادلعٌٍٛضيدٟلع ٔػاعحلأّٔٛ شلب١ٓلِتلع خد١تح

لأّٔٛ شلٚعٌستٟٔلعٌ ١ًث لعٌد١١ّزلدعٌثلأّٔٛ شلع ٚيلعٌص١غثل لّٔت شلزقزثلٚلكللاٍٝلعٌة١تٔتجلخص١ٕ ل٠دُ

لعٌٍٛضيدٟلع ٔػاعحلٌاعٌثلع غدّت١ٌثلعٌاعٌثلأّٔٛ شللٙٛلعٌستٌرلأِتلعٌ ًٟلعٌد١١ّزلٌاعٌثلع ادطتبثلعغدّت ج

لخًٟلّٔٛ شلعلعًلعٌٝلٌٍٛصٛيلعٌدص١ٕ لخً لعغدّتيلعاتوللاٍٝلب١ُٕٙلعٌّمتحٔثلٚزُلع ادطتبثلعٌّدلاد

لٌاعٌثلع غدّت١ٌثلعٌص١غثلٚلكلعٌدص١ٕ لغق٠مثلأْلعٌٝلعٌةتغسثلٚخٛصٍحلعٌل١ْٛلعِقعضلعٔٛععلٌدش ١ص

 .عٌدص١ٕ لٌ ً لعغدّتيلألًلخلًٟلعٌ ًٟلعٌد١١ّز

[14]ل((: بل   سعيذ2015في عئو        
لخش ١صلغت جلع صتبثلل للاٍٝ لعٌّيتلاات لعٌلٛعًِ لدحعاث عِىت١ٔث

(لِق٠عتظل(128خُلع لادّتدللاٍٝللا١ٕثللٛعِٙتللإ أّٔٛ شلع ٔػاعحلعٌٍٛضيدٟ للادلّتيبّقضلاقغتْلعٌّستٔثلبت

أْللِٓلعٌػمتئكلٚع ادٕدتضتجلوتْلِٓلأّ٘ٙت:ل٘ٛٚبلالضّ لٚخػ١ًٍلعٌة١تٔتجل لخٛصًلعٌةتغرلعٌٝلِطّٛلاثل

لاتًِلعٌلّقل أِتللزُللاتًِ لعٌة١ٍثلعٌا٠ِٛثل(لوتْلٌٗلع زقلع وةقللٟلأِىت١ٔثلخش ١صلغت جلع صتبثلبتٌّقضل 

لش ١صلعلإصتبثلبتٌّقض.عٌلٛعًِلع خقٜللٍُل٠ىٓلٌٙتلخ ز١قلِلٕٛٞللٟلأِىت١ٔثلخ

قئمت انبئحثت  سهئد(  لللل
[2]

لع ٔػاعحلل(:2016في عئو     لعادلّتيلعشطتح لخعّٕحلأِىت١ٔث لِمتحٔث ب ضقعء

لعٌط١ٕ١ثل لعٌ ٛعحز١ِث لغق٠مث لعادلّتي لخُ لٚلا لخط١ّلٟ  لأّٔٛ ش لخما٠ق للٟ لعٌٍٛضيدٟ لع ٔػاعح لِ  عٌدص١ٕف١ث

لخػ١ًٍلِّٙث لٚخٛصٍحلId3 ,c4.5 لٚخٛعحز١ِدٟ لخُلعادلّتيلعٌدػ١ًٍلعٌٍٛضيدٟلو دعت (لٌٚلاَللماعْلعٌدل١ُّ

عٌّػتوتتلعٌٝلألع١ٍثللب اٍٛبلدلٍّثب١ٓلعًٌقعئكلعٌّيِتلللا١ٍّثلعٌّمتحٔثللآلغق٠كعٌةتغسثلعٌٝلأُ٘لع ادٕدتضتجل

ل  لعٌدشط١ق٠ث لخٛعحز١ِث لعٌط١ٕ١ثCARTغق٠مث لخٛعحز١ِث لغق٠مث لٚخفٛق لعٌة١تٔتل( لخػ١ًٍ للٟللإا لعٌػم١م١ث ج

لعٌطتٔالعٌدًة١مٟ.

 

ل



 اٌفظً اٌزأٟ/ اٌضأب إٌظشٞ
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 انفصم انثاَي

 ًَارج انًتغيراث انًؼتًذة يتؼذدة الاستجابت 

(Categorized Data) ( انبياَاث انًصُفت1-2)
 [17] , [26], [23]

 

( ِٓ (1960عاَ ( Categorized Dataاٌخطٛس اٌزٞ عظً فٟ حغ١ًٍ اٌب١أاث اٌّظٕفت ) فاحظ

(Karl Pearsonاٌعاٌُ الاعظائٟ واسي ب١شعْٛ) ٌذْ
[26]
بشىً عاَ   اٌّظٕفت ٌب١أاثا حعخّذ إر,

اٌخٟ ٠ّىٓ اْ حظٕف  ف١ٙا اٌٛطف١ت  بذساعت اٌّخغ١شاث  حٙخُٟٚ٘  ِٓ اٌم١اط, بذلاا اٌعذ  ِبذأ عٍٝ

اٌخٟ حظٕفٙا اْ ِشا٘ذاث الاعخضابت  إر )ص١ذ/ سدٞء(, الاعخضابت بشىً طفاث )ٔاصظ/فاشً(

حغضً بشىً عذد )أٞ عذد اٌّشا٘ذاث اٌخٟ  خعٍّتٌٍٛعذة اٌخضش٠ب١ت اٌّغاٌّخغ١شاث اٌٛطف١ت 

فٟ وً طفت(, ٌٚزٌه حغّٝ ٘زٖ اٌب١أاث فٟ بعغ اٌّشاصع اٌع١ٍّت باٌب١أاث  حخغمك

 (.Count Dataاٌّعذٚدة)

ِضاالاث ع١ٍّات ِخعاذدة وااٌعٍَٛ اٌظاغ١ت ٚاٌعٍاَٛ  فاٟ )إٌٛع١ات( اٌب١أااث اٌّظإفت إر حغخعًّ    

غخاٛٞ حرٕاائٟ الاحضااٖ أٞ  ٠عخّذ عٍٝ صذاٚي حٛافك الاصخّاع١ت ٚوزٌه اٌعٍَٛ إٌفغ١ت, ٚاْ حغ١ٍٍٙا

اٌخاااٟ حمااا١ظ اٌعنلااات بااا١ٓ  اٌٛعاااذاث اٌخضش٠ب١اااتِٚااآ راااُ عغاااا  بعاااغ  ,طااافٛأ ٚأعّاااذة عٍاااٝ

 -:عٍٝ ٔٛع١ٓ  الاطٕاأ حىْٛ ٚ, اثاٌّخغ١ش

  الاع١ّتالاطٕاأ (Nominal categories)  اْ ِفاشدة اٌٛعاذة اٌخضش٠ب١ات ٠ّىآ ٚٔمظذ بٙا

وظاافت اٌغاٌاات الاصخّاع١اات )ِخااضٚس,  اْ حظاإف ػاآّ طاإف ٚاعااذ ِاآ باا١ٓ عااذة اطاإاأ

      (... Oاٚ      Bاٚ   Aاعض , اسًِ, ِطٍك( ٚ أ٠ؼا وظفت عاٌت دَ الأغاْ )

 ( الاطٕاأ اٌّشحبتordered categories ٘اٟ الاطإاأ )ٌّع١ااس  ا  اٌخاٟ ٠ّىآ حشح١بٙاا ٚفما

ِعاا١ٓ ِاازن حظاا١ٕف اٌّغااخٜٛ اٌخع١ٍّااٟ )ابخذائ١اات, ِخٛعااطت, صاِع١اات, اعٍااٝ ِاآ اٌضاِع١اات( 

, ِعخاذي, عااد( ٠ّٚىآ شاٟء ٚا٠ؼا حظ١ٕف دسصت الاطابت بّشع ِضِٓ اٌخٟ لذ حىاْٛ )لا

 اعخباس الاطٕاأ اٌّشحبت عاٌت خاطت ِٓ الاعخضاباث اٌّخعذدة. 

 

 (contingency tables)    ( :جذاول انتىافق (2-2
[7]
 

, [50]
 

ّزً عٍٝ شىً حىشاساث خٚاٌخٟ حٌٛطف١ت ٟ٘ عباسة عٓ اطٕاأ اٚ حشاح١ب خاطت باٌب١أاث ا  

٠ضضأ  ِخغ١شاث صذاٚي اٌخٛاف١كِٓ  ِٛػٛعت فٟ صذاٚي حٛافك حؼُ ِخغ١ش٠ٓ اٚ اوزش ٚوً ِخغ١ش

اٌخاطت بٙا  ٛطف١تٌعذد اٌّخغ١شاث اٌ ٚفما   (ِغخ٠ٛٓ)اٌٝ طٕف١ٓ 
[8]
 . 

( r*cعٍاٝ أاٛام ِخخٍفات ِٕٙاا صاذاٚي اٌخٛافاك رٕائ١ات الابعااد ) ةٚحىْٛ صذاٚي اٌخٛافاك عااد        

(Two -Dimensional contingency tables ٚ٘ازا إٌاٛم ِآ اٌضاذاٚي ٠ماَٛ عٍاٝ اعااط ,)
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ب١أااث ٘ازا إٌاٛم ٚ(  Row& colum) عّاذةأطافٛأ  ٚب١أاث اٌع١ٕات اٌاٝ  ئتِبذأ حمغ١ُ اٚ حضض

اٌىز١ش ِآ اٌخطب١مااث ِٕٙاا فاٟ اٌعٍاَٛ اٌطب١ات  فٟ عًّغخحٚحىشاساث  حىْٛ عٍٝ شىً ِٓ اٌضذاٚي

ٚإٌفغ١ت ٚاٌغ١اح١ت ٚالاصخّاع١ت ٚغ١ش٘ا ِٓ اٌخطب١ماث الاخشٜ, عٍٝ عب١ً اٌّزاي ٠خُ عغب ع١ٕات 

ث اٌع١ٕت ِٚٓ رُ حمغ١ّٙا اٌٝ لغ١ّٓ ّ٘ا حخعٍك بغالاث الاطابت بّشع ِا عٕذ٘ا ٠خُ حظ١ٕف ب١أا

ّزاً اٌازٞ ٠ الاطاابت بااٌّشعٕاٛم ب ٚاٌمغاُ الاخاش ٠خعٍاك (rصٕظ اٌّش٠غ اٌخٟ حّزً اٌظفٛأ )

-multi)٠غاّٝ صاذاٚي حٛافاك ِخعاذدة الابعاادٕٚ٘اان ٔاٛم اخاش ِآ صاذاٚي اٌخٛافاك  (,cالاعّذة )

Dimensional contingency tables ِٓ اٌضذاٚي فٟ عاٌات ٚصاٛد اوزاش (, ٠غخعًّ ٘زا إٌٛم

ُ بذاخٍاٗ ِغاخ٠ٛاث اخاشٜ ( ٌٚٙازٖ ؼآِ ِخغ١ش٠ٓ ٌٚىٓ بّغاخ٠ٛاث ِخخٍفات )اٞ اْ واً ِغاخٜٛ ٠

 . اٌضذاٚي ا١ّ٘ت باٌغت فٟ اٌخطب١ماث اٌطب١ت ٚاٌب١ٌٛٛص١ت

رٕائ١ت صذاٚي حٛافك  ِٛػٛم ف٠ّٟٚىٓ حّز١ً ب١أاث اٌع١ٕت اٌّظٕفت عٍٝ شىً حٛص٠ع حىشاسٞ    

  (i( ٚاٌزٞ ٠خىْٛ ِٓ طفٛأ )2- 1صذٚي )ٚحٛػ١غٙا وّا فٟ (  r*cالابعاد )

i=1,2, . . .r)  )ٚأعّذة فٟ اٌخضشبت  عًّٚاٌخٟ حّزً اٌعاًِ اٌّغخ ,(j) (j= 1, 2, . . . s )

 (.categories Response) ٚاٌخٟ حّزً أطٕاأ الاعخضابت

 (2- 1جذول )

 ٠ّزً حىشاساث اٌع١ٕت اٌّظٕفت

Total s  . . . . . .  2  1 j 

 i 

         . . . . . .         1 

         . . . . . .         2 

           
         . .  .. . .         r 

             . . . . .         total   

ِٓ اعذاد اٌباعذ بالاعخّاد عٍٝ اٌّظذس٠ٓ انجذول 
[16] ,[7]
 

 أْ إر

 (j( ٚلذ اعخضابج ٌٍظٕف )iّشا٘ذاث اٌخٟ حٕخّٟ ٌٍّضّٛعت )اٌحّزً  (    اٌّشا٘ذة )
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 وّا ٚاْ :

 ( j) ٚاٌعّٛد( iفٟ اٌظف ) حّزً حىشاس اٌّشا٘ذة    : 

 ( اٞ اْ :iحّزً اٌّضّٛم اٌىٍٟ ٌٍّشا٘ذاث فٟ اٌظف )       :

                     ∑   

 

   

 

 ( اٞ اْ :jٌٍّشا٘ذاث فٟ اٌعّٛد ): حّزً اٌّضّٛم اٌىٍٟ     

                       ∑   

 

   

 

∑∑   

 

   

 

   

   

 أْ : إر 

n  ٍٟحّزً ِضّٛم ِشا٘ذاث الاعخضابت اٌى : 

 عاطاً ٚاٌازٞ ٠خؼآّ (   ٚاٌازٞ ٠شِاض ٌاٗ ) (j( ٌٍّعاٌضات )iاعخّااي اعاخضابت اٌظإف ) وّا اْ

 اٌّضّٛم اٌىٍٟ ٌٛعذة اٌخضشبت اٞ اْ :  عٍٝلغّت الاعذاد اٌخٟ اعخضابج ٌٍخضشبت 

    
   

 
                                                                                       

( ٚوّا 1-2اٌٝ ل١ُ اعخّا١ٌت بذلا  ِٓ الاعذاد اعخّادا  عٍٝ اٌّعادٌت ) ٠ٍٛت( ٠ّىٓ حغ2-1ٚاٌضذٚي )

اٌّعٍِٛاث ِشاصعت اٌّظذس, ٌٚض٠ادة (2-2ِٛػظ فٟ اٌضذٚي)
[37, 7]
 

 نهؼيُت انًصُفت( يًثم انقيى الاحتًانيت 2-2جذول )                            

Total s  . . . . .  2  1 j 

 i 

1     . . . . .          1 

1     . . . . . .         2 

          
1      . . . . .         r 
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ٌٍب١أاث اٌّظٕفت ٠ّىٓ اٌغظٛي عٍٝ عذة حٛص٠عاث      ٚاعخّادا  عٍٝ ٘زٖ اٌم١ُ الاعخّا١ٌت )

 حٛص٠ع ِخعذد اٌغذٚد:  ٘ٛإعظائ١ت ٌٙا عنلت بٙزٖ اٌب١أاث, ِٚٓ ٘زٖ اٌخٛص٠عاث 

 (multinomial Distribution( تىزيغ يتؼذد انحذود )-3 (2
[46] , [7] 

 

 خعٍّتاٌّغاحٛص٠ع ِخعذد اٌغذٚد ِٓ اٌخٛص٠عااث الاعخّا١ٌات اٌّخمطعات راث اٌّخغ١اشاث اٌّخعاذدة  ذ٠ع

 (Binomialغاٌاات اٌعاِاات ٌخٛص٠ااع رٕااائٟ اٌغااذ٠ٚٓ٠ّزااً ٘اازا اٌخٛص٠ااع اٌ فااٟ اٌب١أاااث اٌٛطااف١ت

distribution ) ٞغاااٌخ١ٓ , اٌعٕااذ ٚصااٛد اطاإاأ ِخعااذدة ِاآ اٌغااٛادد اٚ اٌغااالاث بااذلا  ِاآ  ا

 ٠ٓاٌغااذ رٕااائٟحىااْٛ ِّارٍاات ٌخضشباات  (multinomial) ذٚداٌغاا ِخعااذداخااشٜ اْ حضشباات بعباااسة 

(binomial الا أٙا )اوزش ِٓ ِغاٌٚخ١ٓ شخشؽ اْ ٠ىْٛ ٌٙا ح
 [15]

  . 

فٟ ِضالاث ع١ٍّت ِخخٍفت  خعّايحٛص٠ع ِخعذد اٌغذٚد ِٓ اٌخٛص٠عاث الاعخّا١ٌت وز١شة الاع ٠عذ     

ِٓ  ٜاخش عذد اٌغذٚد ٌٗ ِضالاثٚغ١ش٘ا , وّا ٚاْ حٛص٠ع ِخّضالاث إٌٙذعت ٚاٌف١ض٠اء و

فأْ ِخغ١ش الاعخضابت ٘ٛ  ٚاعّذة   ا  حأخز طفٛفعٍّت اٌع١ٕت اٌّغخب١أاث حىْٛ  اٌخطب١ماث ٟٚ٘ عٕذِا

( فٙزا ٠عٕٟ اْ    ٌٛ واْ ِخغ١ش الاعخضابت ) ,فّزن    الاخش ٠أخز ِغخٜٛ طفٛأ ٚاعّذة

( عٍٝ اْ حىْٛ اطٕاأ j) ٚاٌٛالعت ػّٓ اطٕاأ الاعخضابت (i) الاعخضابت اٌعائذة ٌٍّضّٛعت

الاعخضابت ِغخمٍت ِٓ طٕف اٌٝ اخش  
[57]  

. 

اٌخاطت بخٛص٠ع ِخعذد اٌغذٚد (                ٍ )داٌت اٌىزافت الاعخّا١ٌت اٌّشخشوت وّا اْ 

   ( ٠ّزً عضُ اٌع١ٕت n( ِخغ١ش عشٛائٟ ٚ)kعٍٝ فشع اْ ) الاح١ت ٠عبش عٕٙا باٌّعادٌت

          
       

        
                        P (   ,    , . . .   )   =    

   

              
 

      

                         
  

∏    
 
   

     ∏   
   

 

   

                                            

 

 اْ :إر 


 

r

i

s

j1 1

    
 = 1   ,           ∑ ∑       

   
 
   ,    ≥ 0      
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 ٘ٛ عذد اٌغذٚد ٌخٛص٠ع ِخ V(    ) ٚاٌخبا٠ٓ E(   ) اٌٛعؾ اٌغغابٟوّا اْ 

 (   )                                                                                                    

    (   )          (     )                                                                         

   (   )        (     )                                                                     

ؽ اٌّفشٚػات ٚ| ٚاٌغبب فٟ رٌه ٠عٛد اٌٝ ششR|=|V=|0ٌٗ ِظفٛفت اسحباؽ ِخّارٍت ِفشدة شارة 

( ,ٌاازٌه ِاآ إٌاع١اات اٌع١ٍّاات ٠ااخُ عاازأ اعااذ   ∑=1),    ∑)  عٍااٝ ٘اازا اٌخٛص٠ااع ٚ٘ااٛ

 ٌٍخخٍض ِٓ اٌشزٚر . Xاٌّخغ١شاث الالً ا١ّ٘ت ِٓ ب١ٓ ِخغ١شاث اٌّخضٗ 

انًُارج انخطيت الاػتياديت وانؼايت :((4-2
[16] ,[12], [20]

 

Ordinal and Generalized Linear models  

ب١ٓ ِخغ١ش٠ٓ  حشبؾ بشىً عاَ عٍٝ أٙا عنلت س٠اػ١ت خط١ت عخ١اد٠تالاحعشأ إٌّارس اٌخط١ت 

ٚاعذ اٚ اوزش ِٓ  لذ ٠ىْٛ ِٓ خش٠غّٝ أع١أا  بّخغ١ش الاعخضابت ٚالا اٌّعخّذّخغ١ش اٌأعذّ٘ا 

 , ٠ّٚىٓ اٌخعب١ش عٕٙا باٌظ١غت الاح١تّغخمٍت )اٌخٛػ١غ١ت(ٌاٌّخغ١شاث ا

                                                                                              

 إْ  إر

 (i: حّزً ِخغ١ش اٌّعخّذ ٌٍّشا٘ذة )  

 i))  اٌخٛػ١غ١ت  ٌٍّشا٘ذةاٌّخغ١شاث  ّز٠ً:   

 خشح١بٌّٕٛرس الأغذاس عٍٝ اٌ (ٚا١ًٌّ اٌّمطع اٌظادٞرٛابج )      :

 ( iاٌعشٛائٟ ٌٍّشا٘ذة ) : ٠ّزً اٌخطأ   

 : ٠بٕٝ عٍٝ عذة افخشاػاث ِٕٙا  ) وّا اْ اٌخطأ اٌعشٛائٟ )
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ِٛصعت بشىً ( اٞ اْ حىْٛ الاخطاء normality of Errorsاعخذا١ٌت حٛص٠ع الاخطاء ) -1

 ؽب١عٟ عٕذ وً ِغخٜٛ ِٓ ِغخ٠ٛاث اٌّخغ١ش اٌّغخمً.

 (  ) حضأظ حبا٠ٓ اٌخطأ اٌعشٛائٟ -2

                                  E(  
 ) =   2

 

, i ≠ j                      =0(E(UiUj 

اٌخطأ اٌخبا٠ٓ حظٙش ِشىٍت عذَ حضأظ غٛأ  اِا ارا واْ حبا٠ٓ اٌخطأ غ١ش رابج ف 

(Hotroscedastity   Problem) 

2 ( ٚحبا٠ٓ رابج ِمذاسٖ)0بّخٛعؾ ) ا  ؽب١ع١ ا  الاخطاء اٌعشٛائ١ت حخٛصم حٛص٠ع -3
  اْ اٞ (

U N(0,σ2) 

 (  Xiاٌخٛػ١غٟ ) اٌخطأ اٌعشٛائٟ ِغخمً عٓ ل١ّت اٌّخغ١ش -4

COV(  ,  ) = 0 

 . )اٌبٛالٟ( اٌعشٛائ١تالاخطاء ٓ ٚلا اسحباؽ راحٟ ب١ ب١ٓ اٌّخغ١شاث  عذَ ٚصٛد حعذد خطٟ -5

أِا ارا  فٟ اٌّخغ١شاث, ا  ٠ضب اْ ٠ىْٛ خط١ ٠ّزً ِشعٍت حٛط١ف اٌب١أاث اْ إٌّٛرس اٌزٞ    

خعًّ اٌب١أاث اٌّغٌٛت خغ٠ًٛ ٌٙزٖ اٌم١ُ عٕذ٘ا حغاٌ اعا١ٌب عّايواْ إٌّٛرس غ١ش خطٟ ف١ّىٓ اعخ

أخٙان  اِا حغذد ف١ٙ الاط١ٍت عادةد اٌٝ اْ اٌّخغ١شاث ٛٚاٌغبب فٟ رٌه ٠ع ِعاٌُ إٌّٛرس لإ٠ضاد

, اٌخٟ ٠ضب اْ حخٛفش فٟ ٘زا إٌّٛرسٚ اٌّّٙت ٌفشع ٚاعذ اٚ اوزش ِٓ فشػ١اث إٌّٛرس اٌم١اع١ت

عٍٝ ِذٜ طغت ٘زٖ ِٚعخّذ  اٌٛالع اٌخطب١مٟ ِخٛلففٟ  ّعاٌُ إٌّٛرسٌخمذ٠شاث اٌدلت لاْ  

اٌخٟ حخعٍك بخط١ت اٌفشػ١ت  حٍهغذد ف١ٙا أخٙان ٟ٘ ٠, ِٚٓ اوزش اٌفشػ١اث اٌخٟ اٌفشػ١اث

بغبب اٌطب١عت اٌزٕائ١ت  ٚ حٕشأ ٘احاْ اٌفشػ١خاْ حبا٠ٓ اٌخطأ, (إٌّٛرس ٚوزٌه عذَ رباث )حضأظ

ع١ؤدٞ اٌٝ اٌغظٛي عٍٝ عٍغت ِٓ إٌخائش ٚاٌخمذ٠شاث لا عذَ حغممٙا , ٚاْ (  Y) ٌٍّخغ١ش اٌّعخّذ

دل١مت,  ٔخائش الاخخباساث ِؼٍٍت ٚ غ١ش, ِا ٠ضعً حغمك طفاث اٚ خظائض اٌّمذس اٌض١ذ ٚاٌىفؤ

 ِّا             :اٌفشػ١اث ِٚٓ ٘زٖ 

اٌفشػ١ت اٌخط١ت ِآ ا٘اُ اٌفشػا١اث اٌخاٟ ٠ضاب اْ حخغماك فاٟ ّٔاٛرس  حعذ  : خط١ت إٌّٛرس -1

 الأغذاس, ٚعٕذِا ٠عأٟ إٌّٛرس ِٓ فمذاْ ٘زا الافخشاع عٕذ٘ا حىْٛ حماذ٠شاث ِعاٌّاٗ غ١اش

ٚصٛد بعغ اٌفضٛاث اٌخٟ حظٙش ٔخ١ضات ٠عٛد اٌٝ  طاٌغت ٌٍخٕبؤ ٚاٌغبب فٟ رٌه  دل١مت ٚغ١ش

ٚ  فاٟ إٌّاٛرس, حخغماكاٌخاٟ ٠ضاب اْ  ٌّّٙاتا اٌفشػا١اث ِآ بٛطافٙاٌفمذاْ ٘زا الافخاشاع 

اػااافت اٌااٝ اٌظاا١ة ا عاا١ت وااإٌّٛرس اٌٍٛصغااخٟ , اٌخط١اات ٕ٘ااان اٌعذ٠ااذ ِاآ إٌّااارس غ١ااش

 ة( اٌّعخّذlogit, واٌخغ٠ًٛ إٌغبت اٌّؼافت )٠ٛنث ِٕاعبتٚاٌخٟ بٛاعطت حغ , ٚاٌٍٛغاس٠خ١ّت
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( اٌّعخّااذة عٍاٝ اٌخٛص٠ااع probitعٍاٝ اٌخٛص٠اع اٌٍٛصغااخٟ , ٚوازٌه حغ٠ٍٛاات ٚعاذة الاعخّااي )

( ٠با١ٓ بعاغ إٌّغ١ٕااث 2-3ٚاٌضاذٚي ) اٌضخٙا ٚحغ٠ٍٛٙا اٌٝ ّٔارس خط١ات,٠ّىٓ ِع اٌطب١عٟ

 . اٌمابٍت ٌخغ٠ًٛ اٌخطٟ فٟ اٌّعاٌُ ٚاٌّخغ١شاث 

 :انً انصيغ  انخطيت انصيغ غير انخطيت وانتي يًكٍ تحىيهها  يبيٍ بؼض(:2-3جذول )

 اٌظ١غت            اٌخغ٠ًٛ اٌظ١غت اٌخط١ت

              
   

 
   ∫

 

√  

 

  

   
  

    

      

              
 

   
    

     

       
 

 

 ٠ِٓشاصعت اٌّظذسِٓ اٌخغ٠ٛنث ٠ّىٓ  ٌٍّض٠ذ 
[16] , [12]
 

اعذ اوزش الافخشاػاث اٌخٟ حفخمذ فٟ  ٛ ٚ٘ : (hetroscedasticity)عذَ رباث)حضأظ( اٌخبا٠ٓ-2

 بّعٕٝ غ١ش ِخغاٚ       ) الاٚي خىْٛ ِٓ وٍّخ٠ٓ١ ا اٌّظطٍظزأّٛرس الأغذاس اٌخطٟ, ٚ٘

٠ّىٓ ِشىٍت عذَ رباث اٌخبا٠ٓ  وّا ٚأْ الأخشاس,بّعٕٝ  (             ) لاخشب١ّٕا ا

حٍه اٌخٟ حعخّذ عٍٝ ب١أاث اعظائ١ت حأخز شىً  لاع١ّافٟ ِعظُ اٌذساعاث ٚالابغاد ٚ اِنعظخٙ

ٚاٌغبب فٟ رٌه ٠عٛد اٌٝ اْ وً ِشا٘ذة                     ب١أاث اٌّمطع اٌعشػٟ )

غخٛٞ عٍٝ ح (  )تاٌخٛػ١غ١ِشا٘ذاث اٌّخغ١شاث  لاع١ّاِٚٓ ِشا٘ذاث اٌّمطع اٌعشػٟ 

لذ حىْٛ ٘زٖ اٌّشا٘ذاث راث اعضاَ ِخخٍفت ِٚٓ رُ فأْ  ,ٌٕفظ اٌغٕتِضّٛعت ِٓ اٌّشا٘ذاث 

 .اٌّخغ١ش اٌخابعفٟ  حؤرش لذ ٌّشا٘ذاث٘زٖ ا
[11] ,[20]
 

اٌخباا٠ٓ  ف١ٙاا ٠ىا٠ّْٛىٓ ِنعظت ِشىٍت عذَ رباث اٌخبا٠ٓ بىزشة فٟ بعغ إٌّارس اٌخاٟ ٚا٠ؼا    

اعخّااٌٟ ٌاٗ  ٠خؼع ٌخٛص٠ع اٌزٞ ٠خُ حغ١ٍٍٗ  اٌّخغ١ش اٌّعخّذ بعباسة اخشٜ اْ ,ِخٛعؾ  ِع ِشحبؾ

( عٕذ٘ا   ) اٌّخٛعؾ ٠شحبؾ ِع ل١ّت اٌّخغ١ش اٌّغخمً  ِع اٌّخٛعؾ فارا واْ اٚ ٠عخّذحبا٠ٓ ٠شحبؾ 

ٟ ٘اازٖ اٌغاٌاات فااأْ حبااا٠ٓ اٌخطااأ ٚفاا,  (  ) ش ِااع اٌّخغ١ااش اٌّغااخم٠ًخغ١اا( عااٛأ   )فااأْ حبااا٠ٓ  

, وّااا ٚاْ حٛص٠ااع حضااشدث ِٕااٗ عاٌاات اٌزباااث ٚأطابظ حبااا٠ٓ اٌخطااأ غ١ااش رابااج( لااذ    ) اٌعشاٛائٟ

الاعخّاٌٟ اٌّخعاسأ ع١ٍٗ الا  خٛص٠عاٌغ١ش  اخش اعخّاٌٟ ؼع اٌٝ حٛص٠عع١خ (  ) اٌّخغ١ش اٌّعخّذ

 حغ١اش فاٟ حٛص٠اع اٌخطاأ اٌعشاٛائٟ عظاٛي ٚ٘زا باذٚسٖ عاٛأ ٠اؤدٞ اٌاٝ, اٌطب١عٟ ٚ٘ٛ اٌخٛص٠ع

حغ١اش فاٟ  أٞ( لاْ Ui)اٌخطاأ اٌعشاٛائِٟاع  اٌّخغ١اش اٌّعخّاذ اٌخاٟ حاشبؾ عىُ اٌعنلات اٌٝ اعخٕادا  

٠ىاْٛ حباا٠ٓ ٚبازٌه ,    ) ١ؤدٞ اٌٝ عظٛي حغ١اش فاٟ اٌخطاأ اٌعشاٛائٟع حٛص٠ع اٌّخغ١ش اٌّعخّذ

اصااشاء  عٕااذ سالاعخبااا شاٌزباااث بٕظااعااذَ عٕااذ٘ا لابااذ ِاآ أخااز عاٌاات  أ اٌعشااٛائٟ غ١ااش رابااج,اٌخطاا

لا حّخٍاه  ع١ٍٙاا اٌخاٟ ٠اخُ اٌغظاٛي اٌخماذ٠شاث ٘ازٖ ْأفافٟ اٌغغباْ ؤخز ح, فارا ٌُ اٌخمذ٠شع١ٍّاث 
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ِٚآ راُ  ا  بعغ الاصاشاءاث اٌخاٟ حضعاً اٌخباا٠ٓ رابخاخعّاي ٌزٌه لابذ ِٓ اع الً حبا٠ٓ ِمذس ِّىٓ,

٠خُ حمذ٠ش ِعاٌُ الأّٛرس 
.[12]    

( عٛأ ٌٓ assumption     Hetroscdastisty) اٌخطأ حضأظ حبا٠ٓ عذَ فشػ١تفٟ ظً 

طفت  الاعخ١ادٞ ٌّعاٌُ إٌّٛرس اٌخطٟ (OLS) حّخٍه حمذ٠شاث اٌّشبعاث اٌظغشٜ الاعخ١اد٠ت

لا حخّخع بخاط١ت بعباسة اخشٜ عٛأ  ,ِمذس ِّىٓ فٟ عاٌت اٌع١ٕاث اٌىب١شة ٚاٌظغ١شة الً حبا٠ٓ

,ٌزٌه لابذ ِٓ اٌٍضٛء اٌٝ ؽش٠مت اٚ أعٍٛ  ٠ٙذأ (        )فؼً حمذ٠ش خطٟ غ١ش ِخغ١ضا

( فٟ ػً عذَ اٌزباث اٌخبا٠ٓ , ٌزا فأْ الاعٍٛ  الاِزً ٌٙزا ٘ٛ OLSاٌٝ حظغ١ظ وفاءة ِمذساث )

٠خُ ٚػع أٚصاْ  إر (weighted least squareؽش٠مت اٌّشبعاث اٌظغشٜ اٌّٛصٚٔت ) خعّاياع

  أحٟعذَ رباث اٌخبا٠ٓ ٚوّا ٠ ٌخخٍض ِٓ  اٌعشٛائٟ ( ِع حبا٠ٓ اٌخطأ  )
[43]

: 

  
  
E(ui

2
)=  σi

2
 =  

  

  
   =σ

2                   .  .   .  .   .  .                         )   

:اْ  إر
 
                                                                                                             

                
 

  
 

اٌخعاًِ ِع اٌّخغ١شاث   عٓ ؽش٠ك ٚرٌه ٔخخٍض ِٓ ِشىٍت عذَ حضأظ اٌخبا٠ٓ ٠ّىٓ اْ

 ٚوالاحٟ :   √ ( ب )    ) ؼش  ؽشفٟ اٌّعادٌتب ٚرٌهٌٛت, اٌّغ

√    =Bo√  +   √    + √                .   .  .    .   .                   ) 

 :لاحٟ ٠أخز اٌشىً ا فٟ إٌّٛرس اٌخطٟ  اٌّٛصْٚ اٌخطأ اٌعشٛائٟحٛلع ِشبع  وّا اْ 

E( √     )
2
 =wi E(Ui)

2
    

= σ
2

                                                                                                              i
2
 = wi 

  

  
 σ wi= 

ؽش٠ماات اٌّظاافٛفاث  خعّايأغااذاس اٌّخغ١ااش اٌّعخّااذ ِخعااذد الاعااخضابت باعااواازٌه ٠ّىاآ دساعاات 

اٌاازٞ                           ) اٚ ؽش٠ماات إٌّااٛرس اٌخطااٟ اٌعاااَ  )اٌطش٠ماات اٌعاِاات (

 : لاح١ت ا٠ّزً باٌظ١غت 
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 اْ إر

 (   ِخضٗ اٌّخغ١ش اٌّعخّذ راث سحبت )     

 (   ِظفٛفت ِشا٘ذاث اٌّخغ١شاث اٌخٛػ١غ١ت راث  سحبت )   

 (    رٚ سحبت )ِخضٗ رٛابج ٟٚ٘ ِعٍّاث الأغذاس بؼّٕٙا اٌغذ اٌزابج    

 (   ِخضٗ الاخطاء اٌعشٛائ١ت رٚ سحبت )   

عخبعاد أ ٌغشع  اثاٌّظفٛف عّايباعخٚ (   إٌّٛرس اٌخطٟ اٌعاَ فٟ اٌّعادٌت ) ٚبخطب١ك

 :ٚوالاحٟ ظا٘شة عذَ رباث اٌخبا٠ٓ 
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       :ٚعٍٝ فشع اْ 
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 : الاحٟ( عخىْٛ باٌشىً    ب )( بعذ ػشبٙا 9-2ٌزٌه فأْ اٌّعادٌت )

              
 
                                                                               

      ( ٟ٘ ) ٚاْ )
ل١ُ اٌمطش  اْ إر الاحٟ ( عخىْٛ ِظفٛفت لطش٠ت باٌشىً ٌزٌه فأْ )( 

 :عباسة عٓ ِمٍٛ  اٌضزس اٌخشب١عٟ ٌلأٚصاْ ٟ٘  اٌشئ١ظ
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  =   
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 ( باٌّظفٛفت اٌّبذٌت عٕغظً عٍٝ : ٚعٕذ ػش  اٌّظفٛفت )
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ٌخماذ٠ش  ( Generalized least squaresاٌّشبعااث اٌظاغشٜ اٌعاِات )ِٚآ راُ حطب١اك ؽش٠مات 

ِعاٌُ الأّٛرس اٌخطٟ اٌعاَ بعذ اعخبعاد ظا٘شة عذَ اٌخضأظ ٌٍغظٛي عٍاٝ افؼاً حماذ٠ش خطاٟ  

 .غ١ش ِخغ١ض

 ٍّٕٛرسٌ( عاٌت عاِت )اِخذاد( Generalized linear modelsالأّٛرس اٌخطٟ اٌعاَ ) ذ٠عإر 

٠ٚغخٛٞ إٌّٛرس اٌخطٟ  ,( 9-2ٚاٌخٟ حُ اٌخعب١ش عٕٗ عٍٝ ٚفك اٌّعادٌت )اٌخطٟ الاعخ١ادٞ 

اٌعاَ عٍٝ اٌّشوباث الاح١ت 
[42]
 . 

ِٟشوبت اٌضضء اٌعشٛائ (Random  part  component عٕذ حغ١ًٍ ٘زٖ اٌّشوبت حفخشع )

اٌخٛػ١غ١ت الاخشٜ, ٚأٗ رباث )حضأظ ( حبا٠ٓ اٌخطأ ٚاْ ٘زا اٌخطأ ِغخمً عٓ اٌّخغ١شاث 

الاخش  ( Yٛ٘(, ٌٚزٌه فأْ ِخغ١ش الاعخضابت )  ٚحبا٠ٓ )  (0) بّخٛعؾ ا  ؽب١ع١ ا  ٠خٛصم حٛص٠ع

بذاٌت  شوبت اٌضضء اٌعشٛائِٟبؾ , ٚحشح(  )  ٚحبا٠ٓ (μ) بّخٛعؾ ا  ؽب١ع١ ا  ع١خٛصم حٛص٠ع

٠عٛد اٌٝ ِضّٛعت ِٓ  ٘زٖ اٌّشوبت عٍٝ حٛص٠ع اعخّاٌٟ  غخٛٞ( ٚ حYالاعخضابت الاعخّا١ٌت )

( exponential familyحغّٝ بخٛص٠عاث اٌعائٍت الاع١ت )ٚاٌخٛص٠عاث الاعخّا١ٌت الاع١ت 
[52]
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Y   N (𝜇 ,    ) 

( ُِشوبت اٌضضء إٌّخظsystematic part component ٖحغخٛٞ ٘ز )ٌّشوبت عٍٝ ِظفٛفت ا

اٌخٟ حغخ٠ٛٙا ِعادٌت ّٔٛرس اٌخطٟ  ( ) ِٚخضٗ اٌّعاٌُ( X)ِشا٘ذاث اٌّخغ١شاث اٌخٛػ١غ١ت 

  . ٠ّزً اٌضضء إٌّخظُ XB اٌضضء ٚأْ اٌعاَ

داٌت  اٌشبؾ  (link function  اٌذاٌت اٌخٟ حشبؾ ب١ٓ ِشوبت اٌضضء إٌّخظُ ِع ِشوبت ٟ٘ )

 . اٌضضء اٌعشٛائٟ

إٌّٛرس ِشوبت اٌضضء اٌعشٛائٟ فٟ  خ٠ٛٙاحغاٌخٟ            ٚاْ داٌت الاعخضابت الاعخّا١ٌت 

 ٠ّىٓ وخابخٙا بظ١غت اٌعائٍت الاع١ت وّا ٠أحٟ , اٌخطٟ اٌعاَ
 [52],[59]

  : 

    2-11)       ). .  .  - .              {
         

     
        }  

  :اْ  إر

a(.),    b(.)  , c(.)   , حّزً ِعاٌُ إٌّٛرس      )حّزً دٚاي ِغذٚدة 

 اٌخاص            ( Maximum likely hoodذاٌت الاِىاْ الاعظُ )ٌ اٌٍٛغاس٠خُ ٚبئدخاي 

  :عخىْٛ  داٌت الاعخضابت الاعخّا١ٌتفأْ   اٌّزوٛسة أفا  ( 11-2ٌٍّعادٌت )

    
         

     
         

اٌع١ٍّاث الاح١ت  عٓ ؽش٠ك( y) الاعخضابت٠ّٚىٓ اٌغظٛي عٍٝ اٌّخٛعؾ ٚاٌخبا٠ٓ ٌٍّخغ١ش 
[54]
: 

 عٍٝاٚاحٙا ٌٍظفش ٠ّىٓ اٌغظٛي ِغِٚٓ  رُ  (           بإٌغبت اٌّزوٛسة أفا   شخماق اٌّعادٌتا

 ٚوّا ٠أحٟ :اٌّخٛعؾ  ٚاٌخبا٠ٓ 

    

   
   

    

   
 

        

     
                                                                            

 أْ : إر( yِٕٚٙا ٔغظً عٍٝ ل١ّت )
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 :٘ٛ  (yِخٛعؾ اٌّخغ١ش )ٚبزٌه فأْ  

                                                                                                

 :ٔغظً عٍٝ    ٍبإٌغبت  (12-2ٌٍّعادٌت ) اٌّشخمت اٌزا١ٔت  ا٠ضادِٓ ٚلإ٠ضاد اٌخبا٠ٓ لابذ 

     

   
   

       

     
 

 

  
     

   
     

    

   
     

   
       

     
  

           
 

     
   

 : اْ إر 

 (٠yعبش عٓ حبا٠ٓ اٌّخغ١ش اٌّعخّذ )             

   

0  = 
       

     
  

      

      
=  

     ب اٌّزوٛسة أفا  ٚعٕذ ػش  ؽشفٟ اٌّعادٌت 
 ٔغظً عٍٝ :  

                       

                                                                                             

          ∞ 
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 داٌخ١ٓ ػش  عاطً عٓ( ٔاحش ٠yخب١ٓ أْ حبا٠ٓ اٌّخغ١ش اٌّعخّذ) (    )ِٓ ِعادٌت 

 (,canonical parameter) ٚحغّٝ باٌّعٍّت اٌما١ٔٛٔت     ِعٍّت الاٌٚٝ حعخّذ عٍٝ اٌذاٌت 

 . (Dispersion parameter) حغّٝ بّعٍّت اٌخشخجٚ     ٚحعخّذ اٌّعٍّت اٌزا١ٔت عٍٝ 

(, فأْ Poisson distributionعٕذِا حغٍه داٌت الاعخضابت الاعخّا١ٌت حٛص٠ع بٛاعْٛ )ب١ّٕا 

 الاعخّا١ٌت حٛطف باٌظٛسة الاح١تت اٌظ١غ
[54]
: 

               
                

   
  

              

 ٝ ٔغظً عٍ ٌطشفٟ اٌّعادٌتاٌٍٛغاس٠خُ ٚبأخز 

    (  ,   )                

 ٔضذ اْ(      )ّعادٌت ِع اٌ اٌّزوٛسة أفا   ت  اٌّعادٌتِماسٔٚعٕذ  

 

          𝜇       

                  𝜇 

             

b′′(  ) =    = 𝜇 

                       

        =          

بالاعخّاد  بٛاعْٛ ( اٌزٞ ٠خبع حٛص٠عyٚ بزٌه ٠ّىٓ اٌغظٛي ِخٛعؾ ٚحبا٠ٓ اٌّخغ١ش اٌّعخّذ )

 (    ٚ)      )اٌظ١غخ١ٓ  عٍٝ

                   

                            

 .ٌٍخبا٠ٓ ا  ِخٛعؾ اٌخٛص٠ع ٠ىْٛ ِغا٠ٚٔنعع اْ 

   binomial distributionاٌغذ٠ٓ  ا  رٕائ١ ا  الاعخّا١ٌت حٛص٠ع داٌت الاعخضابت  حغٍه ٚوزٌه عٕذِا

 فأْ اٌظ١غت الاع١ت ٌٍّٕٛرس حٛطف ٚفك اٌّعادٌت الاح١ت
[16],[42]
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 الاعظُ ٌخٛص٠ع رٕائٟ اٌغذ٠ٓ عخىْٛ باٌشىً الاحٟ:وّا ٚاْ داٌت الاِىاْ 

        ∏ 
 

 

 

   

            

 

 : عٛأ ٔغظً عٍٝ  اٌّزوٛسة أفا   ٌطشفٟ اٌّعادٌت اٌٍٛغاس٠خُ دخايٚبئ

                                 
 
  

 : تلاح١عخىْٛ اٌّعادٌت باٌظٛسة ا اٌٍٛغاس٠خُ الاِىاْ  دخايٚبعذ ا

               (
 

   
)               

 
   

 : عٍٝٔغظً (      )  ٚعٕذ ِماسٔخٙا ِع ط١غت اٌّعادٌت

  
 

   
     

 ( ٔغظً عٍٝ  eٌلأعاط ) اٌّزوٛسة أفا   ٚبشفع اٌّعادٌت

 

   
     

 : فأْ  ٕٙاِٚ

    
   

     
  

 : حٟباٌشىً الا عخىْٛ  ل١ّخٗ        ) ٌٚزٌه فأْ اعخّاي  

     
 

     
  

 

 :فأْ   ِٕٚٙا بّا ٠غا٠ٚٙا(      ٚباٌخع٠ٛغ عٓ 

                  

 :فأْ      ٌطشفٟ اٌّعادٌت اعنٖ بإٌغبت اٌٝ  bٍ ٚبأخز اٌّشخمت الاٌٚٝ 
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 : ٌٍغظٛي عٍٝ اٌخبا٠ٓ b ٍاٌّشخمت اٌزا١ٔت وّا اْ 

          
   

        
 

 

ِع إٌخائش اٌخٟ حُ اٌغظٛي ع١ٍٙا عخىْٛ ل١ّت (      ) (,     اٌّعادلاث )ٚبّماسٔت 

 وّا ٠أحٟخٛص٠ع رٕائٟ اٌغذ٠ٓ ٠خؼع ٌ اٌزٞ ّخغ١ش اٌّعخّذاٌخٛلع ٚاٌخبا٠ٓ ٌٍ

                
   

     
    

                    

   
   

        
       

   

       
 

 

       
         

 

ِّٙا  بظٛسة الأّٛرس اٌخطٟ ٔفغٙا, اٞ ٌطش٠متبا ٠ّٚىٓ ٚطف دٚاي الاعخضابت الاعخّا١ٌت

 .ببعغ اٌم١ٛد ِعادلاث الأغذاس ٌٍب١أاث اٌٛطف١ت فمذ حىْٛ ِم١ذة أِا اخخٍف ٔٛم اٌخٛص٠ع

 

 ًَارج الاَحذار انىصفيت (:      
 [40],[31], [16] 

Qualitative Regression models 

فٟ وز١ش ِٓ  خعّاياٌشائعت الاع اٌّّٙت ٚ الاعظائ١ت إٌّارسِٓ  حعذ ّٔارس الأغذاس اٌٛطف١ت

ب١ٓ ؽب١عت اٌعنلت  حمذ٠ش ٌغشع ع٠ًّغخأّٛرس اعظائٟ  فٟ بٕاءحغُٙ ٚاٌخٟ  ,ِضالاث اٌّعشفت

لا ٠ؼع إر  خٛػ١غ١ت,اٌّخغ١شاث اٌ ِضّٛعت ِٓ ٚاعذ اٚ ٚب١ٓ ِخغ١ش (y) الاعخضابتِخغ١ش 

٘زٖ  وأجأ( عٛاء Xاٞ ل١ٛد عٍٝ ل١ُ اٌّخغ١شاث اٌخٛػ١غ١ت ) اٌٛطفٟ أّٛرس الأغذاس

حفغ١ش ِعٍّاحٗ  فٟٚلا حؤرش  اٌٛطفٟ اَاٌّخغ١شاث لابٍت ٌٍم١اط اٌىّٟ 
[31]
 . 
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 لذ ٠أخز ل١ُ عشة غ١ش ( ِخغ١شا  ِغخّشا  yفٟ ّٔارس الأغذاس الاعخ١اد٠ت ٠ىْٛ اٌّخغ١ش اٌّعخّذ )     

, وّاا فاٟ إٌّغٕاٟ اٌطب١عااٟ ع١ٍّااث اٌخغ١ٍاً الاعظاائٟ ٌٙاااعٕاذ اصااشاء  (    ) ِم١اذة بم١اٛد

عٕاذ٘ا  (0,1)٠أخاز اٌما١ُ  ا  ِخمطعا ا  اٌّعخّذ رٕائٟ الاعخضابت ٠ّزاً ِخغ١اش اٌّخغ١ش ٠ىْٛ ٌىٓ عٕذِاٚ

عٍااااااااااٝ شااااااااااىً داٌاااااااااات اعخّا١ٌاااااااااات خط١اااااااااات  ىْٛ ّٔااااااااااارس الأغااااااااااذاس اٌٛطااااااااااف١تخعاااااااااا

 : الاح١تعادٌت ( ٚوّا فٟ ا0,1ٌّ) حأخز اٌم١ُ(                          )

                    ∑                                                                  
     

 : اْ إر

 (0,1) ل١ُ ِغذٚدة ٟٚ٘ : ٘ٛ ِخغ١ش الاعخضابت ٠ٚأخز    

 : ٠ّزً اٌّخغ١شاث اٌخٛػ١غ١ت     

 ِعاٌُ الأغذاس   …,   ,   :

 : ٠ّزً اٌخطأ اٌعشٛائٟ    

i=1,2 ,…n         ,j=1, 2,…k   

( عٕاذ 0( عٕاذ عاذٚد اعاخضابت ٠ٚأخاز اٌم١ّات )1بعباسة اخشٜ اْ ِخغ١ش الاعخضابت  لذ ٠أخز ل١ّت )

طت بالأغذاس, ٌىٓ عٕذ ٚػع ِعادٌت الأغذاس لابذ ِٓ حغمك اٌفشٚع اٌخا ,عذَ عذٚد اعخضابت

ؽب١ع١اا , ٚوازٌه عاذَ اِىا١ٔات  ٠خاٛصماٌعشاٛائٟ لاذ لا وخباا٠ٓ اٌخطاأ  ,لا ٠خغماكبعؼٙا لاذ  ٚاع١أا  

, ٌاازا فااأْ اغٍااب اٌباااعز١ٓ ٠خضاااٍْ٘ٛ اٌطب١عاات اٌزٕائ١اات ٌٍّخغ١ااش (0,1باا١ٓ )عااذٚد الاعخّاااي عظااش 

( ٚاٌخشو١اض عٍاٝ اعاخخذاَ الأغاذاس الاعخ١اادٞ ٌغاشع اٌغظاٛي عٍاٝ حماذ٠شاث دل١مات yاٌّعخّذ )

 ِٕٚطم١ت.

خّذ عٍٝ ؽب١عت اٌغٍٛن اٌزٞ ٠غىُ الاعخضابت حع اٌٛطف١ت عظُ إٌّارس الاعظائ١ت ٌٍب١أاثِ     

  .اٌٛطفٟ ٚوزٌه حعخّذ عٍٝ ا٘ذاأ اٌخغ١ًٍ

( عاٌت                ٚاٌّخعذدة(             )ٚحعذ ّٔارس الاعخضابت اٌزٕائ١ت 

 .اٌٛطفٟ خاطت ِٓ ّٔارس الأغذاس

 

 اًَىرج الاَحذار انهىجستي          :
[6] ,[47]

 

Logistic Regression Model 

ّٔااارس  ٚأغااذاس خطااٟ أّااارس  اِااا ١ٓعٍااٝ ٔااٛع١ٓ اعاعاا١ حىااْٛ ّٔااارس الأغااذاسِاآ اٌّعٍااَٛ أْ 

 ّخااص٠اٌازٞ ٚ خطاٟاٌ غ١اش الأغذاس ِٓ ّٔارس ٚاعذ أغذاس غ١ش خطٟ , ٠ٚعذ إٌّٛرس اٌٍٛصغخٟ

ٌنٔغااذاس اٌخطااٟ الاعخ١ااادٞ ِاآ ٔاع١اات حٛػاا١ظ  ٌىٕااٗ بغااذ راحااٗ ٠ىااْٛ ِّااارن  ٚ, عا١ٌااتاٌّشٚٔاات باٌ
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ٓ اٌّخغ١اشاث اٌخٛػا١غ١ت , ِضّٛعات ِاِخغ١اش ٚاعاذ اٚ  دسصت اٌعنلت ب١ٓ ِخغ١ش الاعخضابت ٚبا١ٓ 

اٌٍٛصغاخٟ  اٌخااص باإٌّٛرس الأغاذاس (y)اٌّخغ١ش اٌّعخّاذؽب١عت الاخخنأ ٠ىّٓ فٟ  شٌىٓ صٛ٘

٘زا الاخخنأ بغذ راحٗ ٠ٕعىظ عٍٝ الافخشاػاث ٚ ,أٚ ِخعذد الاعخضابتٚ٘ٛ ٠ضب اْ ٠ىْٛ رٕائٟ 

 . الاعخ١ادٞ بالأغذاساٌخاطت 

   اٌّخغ١اشاث اٌّغٌٛات ٠اخُ اعاخعّاياٌذاٌت اٌٍٛصغخ١ت اٌخٟ حمذس ٟ٘ داٌت غ١ش خط١ت ٌزا  ِٚاداِج     

عٓ ؽش٠اك اعاٍٛ  عادة  رٌه٠خُ ٚ خط١تاٌداٌت الاعخضابت  اٌٝ احغ٠ٌٍٛٙغشع  اٚاٌزٞ ٠خُ اخخ١اس٘

 . ( اٌّعخّذ عٍٝ اٌخٛص٠ع اٌٍٛصغخٟ logit) ٌٛغاس٠خُ إٌغبت اٌّؼافت حغ٠ًٛ

 ٌٛطاف ؽب١عات اٌعنلات با١ٓ ِخغ١اش الاعاخضابت ٚبا١ٓ ةعااد ٠غخخذَ أّٛرس الأغذاس اٌٍٛصغاخٟ    

 ٌغاشع اٌخٕبااؤ بٛصااٛد خاطاا١ت ِع١ٕااتِضّٛعاات ِاآ اٌّخغ١ااشاث اٌخٛػاا١غ١ت  ِخغ١اش اٚ
[13]
 ذ٠ٚعاا , 

ِاآ ّٔااارس الأغااذاس الاعخ١ااادٞ ٚرٌااه بغاابب اٌطب١عاات  خاطاات أّااٛرس الأغااذاس اٌٍٛصغااخٟ عاٌاات

أّاٛرس الأغاذاس اٌٍٛصغاخٟ  ع٠ًّغاخ , ِٚاٛث( ,ع١ااة)ِزاً الاع١ّت اٌخٟ ٠غٍّٙا اٌّخغ١ش اٌّعخّذ 

 ,ِخخٍفاات واٌظااغ١تبشااىً ٚاعااع فااٟ حغ١ٍااً اٌب١أاااث ٚاٌخطب١ماااث الاعظااائ١ت فااٟ ِضااالاث ع١ٍّاات 

 ِٓ اٌّضالاث اٌع١ٍّت الاخشٜ اٌخع١ٍّت ٚغ١ش٘اٚ ,اٌغٍٛو١تٚ ,الاصخّاع١تٚ
[24]
. 

الأغذاس اٌٍٛصغخٟ اٌزٕائٟ  ِٕٙا أّٔٛرسالأغذاس اٌٍٛصغخٟ   ّٔٛرس ِخعذدةٚحٛصذ أٛام       

(binary Logistic Regression), ( ٚأّٛرس الأغذاس اٌٍٛصغخٟ اٌّخعذدMulti- Logistic 

Regression) ,ٞعذ الاوزش ش١ٛعا  ٠ ٚاٌز 
[19]
 . 

[47] ,[44]ًىرج الاَحذار انهىجستي انثُائي اَ(: 5-2-1-1)
     

  Binary Logistic Regression Model 

٠غاخعًّ ٌغاشع حشاخ١ض ٚحٛف١اك ؽب١عات اٌعنلات  أعٍٛبا  س٠اػ١ا   اٌزٕائٟ الأغذاس اٌٍٛصغخٟ  ٠عذ

ِاا حىاْٛ عنلات غ١اش  ةعاادٚاٌخاٟ  اٌخٛػ١غ١تِضّٛعت ِٓ اٌّخغ١شاث ب١ٓ ب١ٓ ِخغ١ش الاعخضابت ٚ

( yاٌّخغ١اش اٌّعخّاذ ) عٍٝ فاشع اعاعاٟ ٘اٛ اْ, ٠عخّذ أّٛرس الأغذاس اٌٍٛصغخٟ اٌزٕائٟ خط١ت

ٓ, ارا وأاج ٘ازٖ ١ِظإفت ػآّ ِضّاٛعخاعخضابت اٌّخغ١ش اٌّعخّاذ  ِخغ١ش رٕائٟ الاعخضابت اٞ اْ

ٌٚماذ صادث ا١ّ٘ات  ,(فشان )فخعذاٌّطٍٛبت غ١ش  ٚارا وأج  )ٔضاعا (فخعذ  اٌّطٍٛبت اٌّضّٛعت ٟ٘ 

ٚاٌخاٟ ٠ىاْٛ  ,اٌخغ١ًٍ اٌٍٛصغخٟ ٠ِٛا  بعذ اخش ٌىٛٔٗ ٠ٙخُ فٟ حغ١ًٍ اٌب١أاث رٕائ١ت اٌما١ُ  عّاياعخ

ٚعٕاذ عاذَ حغماك الاعاخضابت  (pباعخّاي ) ( y=1عٕذ حغمك الاعخضابت ٠أخز ) ف١ٙا اٌّخغ١ش اٌّعخّذ

 باٌظااا١غت ٚبااازٌه فاااأْ ِخغ١اااش الاعاااخضابت ٠خباااع حٛص٠اااع بشٔاااٌٟٛ  ,(p-1ٚباعخّااااي ) ( y=0فاااأْ )

                                           الاح١ت
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٠ّىٓ وخابخٙا عٍٝ ٚفك اٌّعادٌت الاح١ت:وّا ٚأْ اٌذاٌت اٌٍٛصغخ١ت 
[27]
 

                 
     ∑     

 
    

      ∑     
 
   

                                                           

         
 

        ∑     
 
    

                                                             

             
     ∑     

 
    

      ∑     
 
   

 

                                
 

       ∑     
 
   

                                                           

 ع١ذ اْ :

 حمذ٠ش٘ا ِشاد ِعاٌُ ِضٌٙٛت              :

 ٠ّزً داٌت الاعخضابت        :

 الاح٠ّٟٚىٓ عشع اٌذاٌت اٌٍٛصغخ١ت باٌشىً 
[47]
: 

 

 ( ٠ب١ٓ شىً اٌذاٌت اٌٍٛصغخ١ت2- 1اٌشىً )
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 ٟ٘ داٌت اعخّا١ٌت ٚالعت ػّٓ (  )٠fخؼظ بأْ اٌذاٌت اٌٍٛصغخ١ت ٌّزوٛسة أفا  اٌشىً ا ٚعٓ ؽش٠ك

 (.0,1) اٌم١ُ

)ٚبزٌه فأْ إٌغبت 
  

    
ٚبأخاز ٌٛغااس٠خُ  ( 0,  عباسة  عٓ ِمذاس ِٛصب ٚالع ػّٓ ) (

   ا  أّاٛرس الأغاذاس اٌٍٛصغاخٟ ّٔٛرصا ٚاٌخاٟ حٙاذأ اٌاٝ صعاً (logitعٕغظاً عٍاٝ ) ٘زا اٌّماذاس

 : ٚوّا فٟ اٌّعادٌت الاح١ت,(        اٞ اْ )خط١ا  

        (
  

    
)                                                                                 

 

( : أًَىرج الاَحذار انهىجستي يتؼذد الاستجابت 5-2-1-2)
[6], [25]
  

Multiple Response Regression model  

ِٓ إٌّارس الاعظائ١ت اٌّّٙت فٟ حغ١ًٍ  ا  أّٛرس الأغذاس اٌٍٛصغخٟ ِخعذد الاعخضابت ٚاعذ ذ٠ع

عٕذِا ٠ىْٛ ِخغ١ش خعًّ اٌب١أاث اٌّظٕفت , فارا واْ أّٛرس الأغذاس اٌٍٛصغخٟ اٌزٕائٟ ٠غ

أٗ  ٌٗ ار ا  اِخذاد ذ( فاْ أّٛرس الأغذاس اٌٍٛصغخٟ اٌّخعذد ٠ع0,1الاعخضابت ٌٗ ل١ّخ١ٓ فمؾ )

عٕذِا ٠ىْٛ ٌّخغ١ش الاعخضابت اوزش ِٓ ل١ّخ١ٓ فّزن فٟ اٌخضاس  اٌطب١ت فاْ حأر١ش دٚاء  ع٠ًّغخ

ِع١ٓ غاٌبا ِا ٠خُ ل١اعٗ بشىً ِشحب فارا وأج ؽب١عت الاعخضابت ِظٕفت  بظ١غت لا ٠ٛصذ حأر١ش 

١ش عاي ( اٚ حأرModerate( اٚ حأر١ش ِخٛعؾ )Little( اٚ ٠ٛصذ حأر١ش ِٕخفغ )Noneٌٍذٚاء )

(Heigh) ٚع١ٍٗ فاْ أّٛرس  ,٠أخز اوزش ِٓ ل١ّخ١ٓ لذ فٟ ٘زٖ اٌغاٌت الاعخضابت فأْ ِخغ١ش ٌزا

 ِغاٌٚت ٌخط٠ٛش ٚحٛع١ع الأّٛرس اٌزٕائٟ . ذالأغذاس اٌٍٛصغخٟ اٌّخعذد ٠ع

عاٌت خاطت ِٓ حٛص٠ع ِخعذد اٌغذٚد  ٔغذاس اٌٍٛصغخٟ ِخعذد الاعخضابتّٔٛرس الا عذ٠     

(multinomial Distribution  )( 2-2وّا فٟ ِعادٌت) 

 ّٔٛرس الأغذاس اٌخطٟ ٘ٛأرٕائٟ الاعخضابت فأْ  ا  عٍٛو( y)اٌّخغ١ش اٌّعخّذ  ٠غٍهعٕذِا ٚ

 (0,1) اعخّاٌٟ ٠مع ب١ّٓٔٛرس 
[43]
 : 

                

حٛلع اٌّخغ١ش ( فأٔٗ ٠ّارً حٛص٠ع بشٌٟٔٛ ٌٚزٌه فأْ 1, 0) ( اٌم١ّتyعٕذِا ٠أخز اٌّخغ١ش اٌّعخّذ )ٚ

الاعخّااي اٌشاشؽٟ ٌازٌه فاأْ   E(y)=pاٞ اْ  p( ٠غااٚٞ 16 – 2( وّا فاٟ ِعادٌات )yاٌّعخّذ )

(conditional probability      |    )( ٓاٞ   اْ                         1, 0٘اااااٛ ا٠ؼاااااا   ٠ماااااع بااااا١   ) 

 :ح١ت باٌظ١غت الا عٕذ رٌه فأْ ِعادٌت الأغذاس عخىْٛ,      |     

    |                                                                                   
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  َ  وّا فٟ اٌّعادٌت,  اْ حٛلع داٌت اٌّخغ١ش اٌّعخّذ اٌٛطفٟ )داٌت الاعخضابت ( ٠ّزً اعخّالا   ِٚادا

 (1, ٠0ضب اْ ٠مع ب١ٓ )  أفا  ٌّزوٛسة ( فأْ حٛلع داٌت الاعخّاي اٌششؽٟ  فٟ اٌّعادٌت ا(2-16

 اٌخىافؤ الاحٟ :ٔغظً عٍٝ (      ( ِع اٌّعادٌت )    ) ٚبّماسٔت اٌّعادٌت

    |                                                                                

ٚحغاٚٞ ل١ّت الاعخّاي ٌٚزٌه فأْ ٘زٖ اٌّعادٌت ٟ٘ ا٠ؼا  حىْٛ  ٌّزوٛسة أفا  اٞ اْ اٌّعادٌت ا

ِٓ ِشاوً  لا ٠خٍٛ, ٌزٌه فأْ اٌّخغ١ش اٌّعخّذ )الاعخضابت( (1, 0رٕائ١ت اٌم١ُ ِٚغظٛسة ب١ٓ )

 .ّٔارس الأغذاس اٌٛطف١ت اعخخذاَعٕذ  لاع١ّاٚ

 

  [32] ,[16] انىصفي بانًتغير انًؼتًذ انًتؼهقتم بؼض انًشاك :      )

Related  problems when dependent Variable descriptive)) 

 لذ ٔضذ بعغ  اٌّشاوً اٌّخعٍمت باٌّخغ١ش اٌّعخّذ اٌٛطفٟ ِٚٓ ٘زٖ اٌّشاوً: فٟ اٌٛالع اٌخطب١مٟ

  (Non normal  Random Error)انخطأ انؼشىائي قذ لا يتىزع طبيؼياً  – 1
[43]

 

(   ( ٚحبا٠ٓ )0بّخٛعؾ ) ا  ؽب١ع١ ا  ِٓ ششٚؽ الأغذاس اٌخطٟ أْ اٌخطأ اٌعشٛائٟ ٠خٛصم حٛص٠ع 

حشااخشؽ حٛص٠ااع اٌخطااأ اٌعشااٛائٟ حٛص٠عااا  ؽب١ع١ااا    بعااغ ؽشائااك اٌخمااذ٠ش لا اٌااشغُ ِاآ اْعٍااٝ 

افخشػٕا اْ الاخطاء اٌعشٛائ١ت حخٛصم ٌٛ (, ٌٚىٓ O LS)وطش٠مت اٌّشبعاث اٌظغشٜ الاعخ١اد٠ت 

حٛص٠عا  ؽب١ع١ا  ٚرٌه ٌغشع الاعخذلاي الاعظائٟ ٚاٌزٞ ٠ّزً )اٌخمذ٠شاث ٚاخخبااس اٌفشػا١اث (, 

عا١خخز  (  ( ٚعٕاذ٘ا فاأْ اٌخطاأ )0,1ِخغ١ش الاعخضابت فٟ اٌب١أاث اٌٛطف١ت لذ ٠أخاز ل١ّات ) ٚاْ

 عٍٝ :عٕغظً   (0( أٚ )1ب )حٛص٠ع بشٌٟٔٛ, ٚعٕذ حع٠ٛغ ِخغ١ش الاعخضابت  ( ٠ٚخبع0,1)

                                                                                           

     : ٟ٘ Yٚاْ الاعخّالاث اٌّشافمت ٌم١ُ اٌّخغ١ش اٌّعخّذ 

 

Probability       

P                  

1-p                  

   

                                              

, ٚإّٔااا عاا١خبع حٛص٠ااع ؽب١عااٟ ٠خبااع(   حٛص٠ااع اٌخطااأ اٌعشااٛائٟ ) بااأْ ٌاازٌه لا ٠ّىاآ اعخباااس فمااا  ٚ

 بشٌٟٔٛ . ع٠ٛصح اعخّاٌٟ اخش الا ٚ٘ٛ 
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اْ عذَ حغمك فشػ١ت اٌخٛص٠ع اٌطب١عٟ ١ٌظ باٌّٛػٛم اٌغشس صذا  ٚرٌه لا ٔٗ وّا ٘ٛ     

( ٟ٘ ِمذساث ٔمط١ت رٚ O LS ِخعاسأ ع١ٍٗ ارا وأج ِمذساث اٌّشبعاث اٌظغشٜ الاعخ١اد٠ت )

 خاط١ت )غ١ش ِخغ١ضة(
[43]
ارا واْ ٘ذأ اٌباعذ ٘ٛ اٌغظٛي عٍٝ حمذ٠شاث ٔمط١ت , ٚفٟ ٘زٖ  

ارا صاد عضُ اٌع١ٕت  ,فؼن  عٓ رٌه( غ١ش ػشٚس٠ت , Normalityافخشاػاث )اٌغاٌت حىْٛ 

بظٛسة غ١ش ِغذدة , فأْ إٌظش٠ت الاعظائ١ت ٚباٌخغذ٠ذ )ٔظش٠ت اٌغا٠ت اٌّشوض٠ت( حش١ش اٌٝ 

 الخشا  ِمذساث اٌّشبعاث اٌظغشٜ ِٓ خاط١ت اٌخٛص٠ع اٌطب١عٟ.

 (L P M٘ٛ ٌٍّٕٛرس الاعخّاٌٟ اٌخطٟ )ىب١شة ٌزا ٠ىْٛ الاعخذلاي الاعظائٟ بإٌغبت ٌٍع١ٕاث اٌ    

ً افخشاع ٔظش٠ت اٌخٛص٠ع اٌطب١عٟ .ظ( فٟ O L Sٌٍّشبعاث اٌظغشٜ ) ا  ِمذس ا  ٠خبع حٛص٠ع اٌزٞ

    

(                            ػذو ثباث تجاَس تبايٍ انخطأ  – 2
[44]  

عذَ رباث حضأظ حبا٠ٓ اٌخطأ سغُ أْ  خاط١ت اٌزٕائ١ت ِٟ٘ٓ بعغ ِشاوً ّٔٛرس الاعخضابت 

 serialٕ٘ا لا ٠ٛصذ اسحباؽ ِخغٍغً ) ٚ                          ,          

Correlation( ٟٚلذ افخشع الأّٛرس الاعخّاٌٟ اٌخط )L P M حضأظ حبا٠ٓ اٌخطأ ٚ٘زا )

, ٚرٌه لاْ إٌظش٠ت الاعظائ١ت حٛػظ اْ اٌّخٛعؾ ٚاٌخبا٠ٓ ٌخٛص٠ع بشٌٟٔٛ غش٠ب١ٌٌظ با ِش ا

  , شح١بعٍٝ اٌخ             ّ٘ا ) 

 اْ : إر  

 ٠ّزً اعخّاي إٌضاط   : 

با٠ٓ بعباسة اخشٜ اْ حِخٛعؾ اٌخٛص٠ع  ٠عخّذ عٍٝٚ٘زا ٠عٕٟ اْ اٌخبا٠ٓ ٘ٛ عٍٝ شىً داٌت 

 ,ش رابج  غ١   ا  اٌّخٛعؾ , ٚع١ٍٗ ٠ىْٛ حبا٠ٓ اٌخطأ اٌعشٛائٟ ٘ٛ حبا٠ٕ اٌخٛص٠ع ٠ىْٛ ِشحبؾ دا١ٌا  ِع

حؤدٞ اٌٝ اخخني اٌخمذ٠شاث اٌخٟ ٔغظً ع١ٍٙا ِٓ إٌّٛرس ٚابخعاد٘ا عٓ  ٚ٘زٖ اٌّشىٍت

ع١ىْٛ  ٌّزوٛسة أفا  ط١غت اٌخبا٠ٓ احعش٠ف حطب١ك  ٚعٓ ؽش٠ك ( BLUEخظائض اٌضٛدة )

  :ٟححبا٠ٓ اٌخطأ اٌعشٛائٟ ٘ٛ والا

            
          

  

        عٍٝ فشع اْ 

             
             

              
         

 

 : ٔغظً عٍٝ(       ) فٟ اٌّعادٌت   ٚباٌخع٠ٛغ عٓ 

 

            |          |                                       
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٠ّٚىٓ اعخبعاد ظا٘شة فأْ حبا٠ٓ اٌخطأ اٌعشٛائٟ فٟ إٌّٛرس الاعخّاٌٟ اٌخطٟ غ١ش ِخضأظ,  اٌز

       بخطب١ك اٌّعادٌت اٌعًّ ِع اٌّخغ١شاث اٌّغٌٛت اٞ  عٓ ؽش٠ك عذَ اٌخضأظ

 ػذو تقيذ دانت الاستجابت بحذود الاحتًال -3 

                          |      

٠ّزً اعخّاي الاعخضابت فٟ أّٛرس الاعخّاي اٌششؽٟ  (  |    )عخضابت بّا اْ حٛلع ِخغ١ش الا

(L p m) ع حم(, ٚبخاٌٟ فأْ داٌت الاعخضابت  الاعخّا١ٌت ٠ضب اْ     ب١ٓ ) ٚاْ ل١ّخٗ ِغظٛسة

  ( اٞ اْ    )ػّٓ ِذٜ 

      |      

عااا١ىْٛ    |        ) اٞ(   )باااأْ ِماااذس(          سغاااُ اْ ٌااا١ظ ٕ٘اااان ِاااا ٠ؼااآّ )

اصشاء اٚ حغ٠ٍٛت عٍاٝ لا١ُ اٌطاشأ  عخخذَ ا٠ٞخُ أ فارا ٌُ (,1, 0) باٌم١ّتباٌؼشٚسٞ ِم١ذ ػّٓ 

 عآ  بٙاا  ( اٌّخٕباأ   فٟ ٘زٖ اٌغاٌت أْ حخعذٜ ل١ُ الاعخّاي ) فأْ ِٓ اٌّّىٓ الا٠ّٓ ِٓ إٌّٛرس,

 عآ ل١ّات اٌٛاعااذ ,( ̂ ٌٍّخغ١اش اٌّعخّاذ ) ل١ّات اٌّاذٜ اٌخااص ٌنعخّااي ٚحضااٚص اٌم١ّاات اٌخمذ٠ش٠ات

ٚبزٌه حظبظ ٘زٖ اٌم١ّت ِؼٍٍت ٚغ١ش ِٕطم١ت ٌٚا١ظ ٌٙاا ِاا ٠ؤ٠اذ٘ا ِآ إٌاع١ات إٌظش٠ات, ٚبخااٌٟ 

    .اٌٛالع اٌمشاساث اٌخٟ حخخز عٍٝ اعاط ٘زا إٌّٛرس لا حّزً اٌّضخّع اٌّذسٚط ٚلا حخفك ِع فأْ 

ِٚآ ( 1, 0) باٌم١ّاتِم١اذ     |     اٌششؽٟ  الاعخّاي ٌضعً ِمذس ٌزا فأْ ٕ٘ان ؽش٠مخ١ٓ      

 ٘زٖ اٌطشق ٟ٘ :

اٌطش٠مت الاٌٚٝ : ٠ّىٓ اعخّاد ؽش٠مت اٌّشبعاث اٌظغشٜ الاعخ١اد٠ت اٚ غ١ش٘ا عٕذ حمذ٠ش ِعٍّاث 

 ٚباعخخذاَ ٠ٚخُ رٌه  ْ ٘زٖ اٌطش٠مت لا حأخز اٌخم١ذ فٟ اٌغغباْ, الأّٛرس اٌخطٟ الاعخّاٌٟ 

 فأْ :      

       

       

ٚبخع٠ٛغ عٕٙا بّا ٠غا٠ٚٙا  (  )اٌعشٛائٟ اٌخطأ ل١ّت ِٛصٗ بّبذٌت  ٚبظش  ؽشفٟ اٌّعادٌت 

 ٔغظً عٍٝ

                  

                          

 بأْ اٌغذ اٌزأٟ ٚاٌزاٌذ راث ل١ّت ِغذدة ٠ّٚىٓ صّعٙا ٌّزوٛسة٠نعع ِٓ اٌظ١غت ا
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 ِٚغاٚاحٙا ٌٍظفش ٔغظً عٍٝ  Bٍٚعٕذ اخز ِشخمت اٌخطأ اٌعشٛائٟ بإٌغبت 

    

   
               

 ِٕٚٙا فأْ 

         

 ̂                                                                                                 

 (      ( باٌّعادٌت     ٌخمذ٠ش٠ت ٌّعاٌُ ّٔٛرس الأغذاس اٌخطٟ )رُ ٔعٛع اٌم١ُ ا

اٌم١ّت  حىْٛعٕذ٘ا اطغش ِٓ اٌظفش )ل١ّت عاٌبت(       |  ) فٟ بعغ الاع١اْ لذ حىْٛ 

 (    اٌّعخّذ )اٌخمذ٠ش٠ت ٌٍّخغ١ش 

    |     ̂    

 ٚارا وأج اوبش ِٓ ٚاعذ عٛأ ٔفخشع بأْ 

    |     ̂    

 

  بأْ حٛلع الاعخّاي اٌششؽٟ            : ٟ٘ ابخىاس حم١ٕت حمذ٠ش حؼّٓ  خشٜاٌطش٠مت الا

ٚعذة  ( ٚأّٛرس     ٌٛغاس٠خُ إٌغبت اٌّؼافت ) ّٚ٘ا  (, ِٕٙا أعا١ٌب اٌخغ٠ًٛ   ) ٠مع ب١ٓ

 (.      الاعخّاي )

 

 انخطي  ًَارج دوال انتحىيم          

                                          
اٌخطٟ ٘ٛ حغ١ش شىً اٌخٛص٠ع اٌخىشاسٞ ٌىٟ ٠نئُ  اٌخغ٠ًٛ ع١ٍّت اْ اٌغا٠ت اٌشئ١غت ِٓ اصشاء

اٌخٛص٠ع اٌٍٛصغخٟ ٚاٌخٛص٠ع  عّايفمذ حُ اعخالافخشاػاث إٌظش٠ت اٌّخؼّٕت فٟ الأّٛرس, 

غاٌخ١ٓ ا٠ٌخُ حطب١ك اٌب١أاث عٍٝ  إر(,probit( ّٚٔٛرس حغ٠ًٛ )logitاٌطب١عٟ وّٕٛرس حغ٠ًٛ )

( ٚاٌغاٌت اٌزا١ٔت حّزً اٌخٛص٠ع logitأّٛرس )ف١ٙا  خعًّحّزً اٌغاٌت الاٌٚٝ اٌٍٛصغخ١ه ٚاع

 :ٟ٘ ِٚٓ ٘زٖ إٌّارس (probitف١ٙا أّٛرس )عًّ اٌطب١عٟ  ٚلذ اعخ

 

أًَىرج نىغاريتى انُسبت انًضافت        :
[47] , [35] 

Models of odds ratio (logit) 

اٌّخغ١اشاث اٌخٛػا١غ١ت ؽب١عت اٌعنلت اٌخٟ حشبؾ ِخغ١ش رٕاائٟ الاعاخضابت ِاع ِضّٛعات ِآ ْ أبّا 

 داٌت الاعخضابت ٚاٌّعشفت باٌّعادٌت  عٓ ؽش٠ك٠ّٚىٓ ِشا٘ذة ٘زٖ اٌعنلت  ٟ٘ عنلت غ١ش خط١ت,
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 : (  الاح2ٟ-5(, ٠ّٚىٓ حٛػ١ظ ٘زٖ اٌعنلت وّا فٟ اٌشىً )17- 2)    

 

 (  انًستقهت )( وانًتغيراث   ( يًثم انؼلاقت غير انخطيت بيٍ احتًال الاستجابت )2- 2انشكم )

 فأْ ٔغبت  ,٘ٛ اعخّاي اٌفشً ((p-1ٚوإٌْضاط فٟ الأغذاس اٌٍٛصغخٟ ٘ٛ اعخّاي ا p) فٍٛ واْ )

خغ٠ًٛ اٌٝ اٌٚ لذ ٠ٛاصٗ اٌباعذ طعٛبت عٕذ ٕخش ِعادٌت غ١ش خط١ت, خاٌفشً ع عٍٝ إٌضاط

الاِش٠ىٟ أّٛرس اٌٍٛصغخٟ خطٟ ٌغشع حمذ٠ش ِعاٌُ إٌّٛرس, ٌٚٙزا الخشط اٌباعذ 

(berkson( َعا )1944 )عٓ ؽش٠كط١غت داٌت اٌٍٛصغخ١ه اٌٝ داٌت خط١ت ٚرٌه ً ١ٌت حغ٠ٛأ 

, ٚاٌّعشفت  (logit) ٚاؽٍك عٍٝ ٘زٖ اٌخغ٠ٍٛت بخغ٠ٍٛت ,اخز اٌٍٛغاس٠خُ اٌطب١عٟ ٌطشفٟ اٌّعادٌت

 :اٌخغ٠ًٛ خطب١كاٌ( ٠ّٚىٓ اعادة وخابخٙا ٌغشع 20-2)  فٟ اٌّعادٌت

             
  

    
           

 ( فأْ :19-2( ٚ )17-2)ٚبخطب١ك اٌّعادٌت 

             

    ∑     
 
   

      ∑    

 

      ∑     
 
    ⌉

⌉
⌉
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∑     
 
    =     + Logit (  )  

                ٚعٍٝ فشع اْ 
    

      
٠ّىٓ اعادة وخابخٙا باٌشىً    فاْ ٌزا   

 اٌخاٌٟ

          ∑    

 

   

                                                                   

 اْ : إر

       حّزً  ِخغ١شاٌٍٛصغخ١ه اٌضذ٠ذ  اٌّغٛي           

 حّزً ِعاٌُ إٌّٛرس :       

 : حّزً اٌّخغ١شاث اٌخٛػ١غ١ت    

ِخغ١ش الاعخضابت ِٚضّٛعت اٌّخغ١شاث عخىْٛ ؽب١عت اٌعنلت ب١ٓ ( logitٍت )ٚعٕذ حطب١ك حغ٠ٛ

 (2- 6اٌخٛػ١غ١ت عنلت خط١ت ٠ّىٓ حٛػ١غٙا وّا فٟ اٌشىً )

 

 ( ػُذ تحىيم دانت انهىجستيك انً دانت خطيت X,  : يىضح انؼلاقت بيٍ )    انشكم )
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اًَىرج وحذة الاحتًال         :
[36],[41]
 

[7]
 

                                        

اٌب١ٌٛٛص١ت ٚاٌطب١تالابغاد ( بىزشة فٟ probitأّٛرس ٚعذة الاعخّاي ) ع٠ًّغخ
[41] 
٠ٚعخّذ  

بخؾ اٌخٛص٠ع اٌطب١عٟ ٌغشع حٛط١ف اٌب١أاث  عّايأعٍٛ  ٚعذة الاعخّاي عٍٝ فىشة اعخ

عٕذ  حغ٠ًٛ ٘زٖ اٌب١أاث ِٓ إٌغب اٌٝ الأغشافاث اٌطب١ع١ت, عٓ ؽش٠كٚرٌه أغذاس ِٕاعب 

 ٠ّىٓ حغ٠ٍٛٙا اٌٝ شىً خطٟ إرأّٛرس ٚعذة الاعخّاي عٕذ حطب١ك اٌخٛص٠ع اٌطب١عٟ  ٔغخعًّرٌه 

   ) ٚاٌخٟ حخىْٛ ِٓ اٌذسصت اٌّع١اس٠ت عّاياعخ عٓ ؽش٠ك
   

 
عٕذ٘ا             

    ) ٔفشع بأْ
 

 
 ٚ(     

  

 
اٌخط١ت  عٕذ٘ا فأْ اٌذاٌت الاعخّا١ٌت 

 ح١ت :حأخز اٌظ١غت الا                               )

                                                                                              28)  

ٍ ( ٘ٛ داٌت   اعخّاي )(,ٌزٌه فأْ     ) ١ّت اٞ اعخّاي ٠ضب اْ ٠مع ػّٓ اٌّذةٚبّا أْ ل

 ٠ٚأخز اٌظٛسة الاح١ت   

     Yi =[
                               

                                  
] 

          

                          
                            

               
            

         

  فأْ ) (29- 2ِٓ اٌّعادٌت )
  p   ٠غاٚٞ اٌذاٌت اٌخض١ّع١ت )F(Y) , : ٞٚٚاٌخٟ حغا 

      
           ∫

 

√  
   

  

 

  

  

                                       

 (30-2( بّا ٠غا٠ٚٙا فٟ ِعادٌت )  ( ٠خُ اٌخع٠ٛغ عٓ ل١ّت )29-2ِٚٓ ِعادٌت )
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             ∫
 

√  
   

  

 

       

  

       

 normalبااإٌّغشأ اٌّىااافط اٌطب١عااٟ ) غااّٝح (30-2)ار اْ اٌطااشأ الا٠ّاآ ِاآ اٌّعادٌاات 

equivalent deviate) (Normit ), ْإٌّغاشأ اٌّىاافط اٌطب١عاٟ لاذ حىاْٛ ل١ّخاٗ عااٌبت  ار ا

اعخّاي فن ٠ّىٓ اْ حىْٛ عاٌبت , ٌٚخخٍض ِٓ ٘زٖ اٌم١ُ اٌغااٌبت اػااأ  ٚ ٔٙاٚلذ حىْٛ ِٛصبت 

( Finneyاٌباعااذ الاِش٠ىااٟ )
[41]
       ٟإٌّغااشأ اٌّىااافط اٌطب١عاا ِعادٌاات ( اٌااٝ ؽشفاا5ٟل١ّاات ) 

(N E Dٚلذ ) ( عظً عٍٝ ِا ٠غّٝ بٛعاذة الاعخّاايprobit )بٛعاذةٚػاع صاذاٚي خاطات  إر 

 .الاعخّاي ٠ّىٓ ِشاصعخٙا فٟ )اٌٍّغك اٌخاص ِٓ اٌشعاٌت ( 

٠ّىٓ حٛػ١غٙا بأٔٙا عباسة عٓ إٌّغشأ اٌّىافط اٌطب١عٟ  probit)ٌزا فأْ ٚعذة الاعخّاي )     

 ( 5ِؼافا  ا١ٌٙا اٌم١ّت )

                

Probit ( ̃)=                                                                                    

 أر أْ :

 حّزً ٚعذة الاعخّاي :̃   

 

عخّااالاث اٌّمابٍاات ٌٙااا فااٟ ( ٚالاprobitاعخغااا   لاا١ُ ٚعااذة الاعخّاااي )بٕٚ٘ااان صااذاٚي خاطاات 

إٌغب الاعخّاي اٌاٝ أغشافااث ؽب١ع١ات ( بخغ٠ًٛ (Finneyار لاَ اٌباعذ  )أظش اٌٍّغك( اٌضذٚي

 .(probitٚػعٙا فٟ حٍٍه اٌضذٚي ِٕٚٙا ٔغظً عٍٝ ل١ُ ٚعذة الاعخّاي )
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        طرائق تقذير يؼانى انًتغير انًؼتًذ يتؼذد الاستجابت(   (7-2

بعض وصف النماذج, تأتي مرحمة تقدير معالمو ويتم ذلك من خلال استعمال  بعد ان تم بناء و
الاستجابة والتي تعد احد أىم الجوانب في الاستدلال  ةطرائق التقدير الخاصة بالمتغيرات متعدد

الاحصائي لأ غمب النماذج, ومن ىذه الطرائق ىي طريقة المربعات الصغرى الموزونة 
(weighted Least squares( وطريقة الامكان الاعظم ,)Maximum  Likelihood 

Method ل تطبيق طريقة خوارزمية نيوتن رافسن )( وذلك من خلاNewton- Raphson 
Method ( وايضا تم استعمال طريقة الجا كنايف ,)Jackknife of Method).  

طريقت انًربؼاث انصغري انًىزوَت )انًرجحت(      -( :(7-2-1
(18( )12 )

 

  weighted Least squares method (WLS)  

عندما ٌكون المتغٌر المعتمد فً أنموذج الانحدار الخطً ثنائً الاستجابة, عندها سٌفقد النموذج 

لا ٌتبع توزٌعاً قد اغلب الافتراضات الخاصة به, ومن هذه الافتراضات هو ان الخطأ العشوائً 

ائً ٌتبع اذا افترضنا بأن الخطأ العشو طبٌعٌاً انما ٌتبع توزٌعاً متقطعاً ولٌس مستمرأ, وبمجرد

 .توزٌع طبٌعً عندها ٌكون تباٌن الخطأ العشوائً غٌر ثابت 

( عٕذ٘ا لا ٠ّىٓ حمذ٠ش ِعٍّااث أّاٛرس 0,1) ّخغ١ش اٌّعخّذ رٕائٟ الاعخضابتاٌعٕذِا ٠ىْٛ          

( عٕاذ٘ا عا١ىْٛ حباا٠ٓ OLSالأغذاس اٌخطٟ باعاخعّاي ؽش٠مات اٌّشبعااث اٌظاغشٜ الاعخ١اد٠ات )

اٌٍضاٛء حاُ  اٌخطأ اٌعشٛائٟ فٟ ٘زٖ اٌغاٌت غ١ش رابج ٚبخاٌٟ لذ ٠عأٟ ِٓ ِشىٍت عذَ اٌزباث , ٌازا 

( ٚاٌخٟ حغخعًّ ٌغشع حظغ١ظ وفاءة WLSاٌٝ اعخعّاي ؽش٠مت اٌّشبعاث اٌظغشٜ اٌّٛصٚٔت )

ماذ٠ش خطاٟ غ١اش ( فٟ ظً عذَ رباث اٌخباا٠ٓ اٌخطاأ اٌعشاٛائٟ ٚ حعطاٟ افؼاً حOLSاٌّمذساث )

 ( . BLUEِخغ١ض )

( )ٚاٌازٞ ٠ّزاً ٌٛغااس٠خُ   ٚفٟ ٘زٖ اٌطش٠مت حىاْٛ ف١ٙاا اٌعنلات با١ٓ اٌّخغ١اش اٌّعخّاذ اٌخطاٟ )

إٌغبت اٌّؼاافت 
 

   
 (logitْاٞ ا )  (     

 

   
ٚاعاذ اٚ ِضّٛعات ِآ ( ٚ با١ٓ اٌّخغ١اش 

ّعادٌات اٌخط١ات اٌعاِات ٌغاشع اٌٛطاٛي اٌ( ٚاٌخٟ ٠ّىٓ حّز١ٍٙا بشاىً   ) اٌّخغ١شاث اٌخٛػ١غ١ت

 اٌٝ اٌّظفٛفاث ٚاٌخٟ عٓ ؽش٠مٙا ٠خُ اعخبعاد ِشىٍت عذَ رباث اٌخبا٠ٓ ٚوّا فٟ اٌّعادٌت الاح١ت :

                                                                                                           

 

 إذ أن
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 ( n*1موجو عمودي ذو رتبة ): يمثل    

X (مصفوفة  مشاىدات المتغيرات التوضيحية ذات الرتبة :n*k ) 

B  ( متجو المعممات من الرتبة:n*1) 

U ( متجو يمثل الخطأ العشوائي ذو رتبة :n*1 ) 

يحمل النتائج    )( عندىا يكون المتغير ) 32-2وبعد أخذ التوقع والتباين لنموذج المعادلة )

  [12]التي يمكن تمثيميا بالصورة التالية: 

                                                                                                           

        
 

  
  

 

         
                                                                  

        
 

          
 

(  32-2وعند اجراء عممية الاشتقاق الصيغة التقديرية لمعممات الانموذج المبين في المعادلة )
( لغرض   ( بمعكوس المصفوفة القطرية المتماثمة )32-2يتم اولًا ضرب طرفي المعادلة )

 استبعاد مشكمة عدم التجانس وبذلك سوف نحصل عمى الانموذج الاتي: 

                                                                                            

 أذ ان 

ρ: تمثل مصفوفة قطرية متماثمة يمكن تمثيميا بالصورة الاتية : 

     =































qpn

qpn

qpn

rrr

1
0

1

0
1

222

111






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 ( وكما يأتي:  OLSوبعد ذلك يتم تقدير معالم الانموذج باستعمال طريقة المربعات الصغرى )

        
        
                    

 ( نحصل عمى:   ) بوبضرب طرفي المعادلة 

 ( 1 U)'( 1 U) = ( 1    - 1 XB)'( 1    -  1 XB)  
 

( 1 U)'( 1 U) = (  ' ' 1 -B'X' ' 1 ) ( 1    -   XB) 

 وبفك الاقواس نحصل عمى :
 

(U' ' 1  1 U) =   ' ' 1  1    -  ' ' 1  1 XB- B'X' ' 1    +B'X' ' 1  1 XB) 

 عمى فرض أن 
        

 لذلك فأن:
 (U'    U)  =   '       -  '    XB -B'X'       +B' X'     X B) 

 إذ أن :
     : يمثل معكوس مصفوفة الاوزان وناتجة عن حاصل ضرب المصفوفة القطرية مع مبدلتيا

 

 :نحصل عمى  Bوبأخذ التفاضل الجزئي الاول بالنسبة الى موجو المعممة 
 

    
       

  
  = ­2X´W 1   +2X´W 1 XB =0 

 
 ومنيا فأن :

                                                                                                

    
 ̂= (X´    X)ˉ¹X΄Wˉ¹           …  … ….                                                                                              
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                                       وٌمكن التعبٌر عن معكوس مصفوفة  الاوزان بما ٌأتً 
                    

 

    



















nrprqr

qpn

qpn









00

02220

00111

 

 

 

 كما وان    :  يمثل موجو عمودي  والذي يمكن تمثيمة بالصورة الاتية:         

   =































p

p

p

p

r

r

1
ln

1
ln

1

1




 

( وذلك لان المقام p=1( او )p=0كما وان المعادلة المذكورة أنفاً لا ٌمكن  تطبٌقها عندما تكون )

(, لكن الباحثٌن الأمرٌكٌٌن WLSومن ثم لا ٌمكن تطبٌق ) p=1سوف ٌساوي )صفراً( فً حالة 

(Finney( و )(Berkson   [41],.[34]قاما بمعالجة هذا الموضوع عن طرٌق القاعدة الاتٌة 

 

                                        
 

   
                       

                                          
 

   
              

}   

                            )   

 إذ ان:
i ٠ّزً اٌعذد اٌزٞ اعخضا  ٌٍخضشبت :ki 

 i ٠ّزً اٌعذد اٌىٍٟ اٌّغخعًّ  فٟ اٌخضشبت :   

 

  ٌزا فأْ

  
*=   *

   
 

   

  
 

   

+             .  .   .     .        .   .                      (2-40) 
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(   
 
  

)
                                                     

 إذ تم الحصول على معادلة (41-2) من المصدر  [18] 
 لذا فأن :

Var (  
* (= 

 
  

  
 أذ ان :

يمثل الوزن المعدل الجديد     :   
* 

لممعالم عمى وفق المعادلة الاتية : ةوعمى ىذا الاساس  يتم حساب الصيغ التقديري  
 
 

  YWW XXXB
*1*1*

^


                  … …                    (2- 42) 

 
   

  [ 41], [ 16 ]
 (Maximum Likelihood Method  الايكاٌ الاػظى )طريقت   :(7-2-2)

 

   
 فاٟ حماذ٠ش ِعااٌُ إٌّاارس لااٌطشائاك الاعظاائ١ت الاٚعاع اعاخعّاحعذ ؽش٠مت الاِىاْ الاعظُ ِٓ   

اٌش٠اػ١ت ٚالاعظائ١ت, ٌّا ٌٙاا ِآ خظاائض ١ِّٚاضاث اٌّماذس اٌض١اذ ِٕٙاا أٙاا حماذ٠شاث ِخغامت 

ٚاوزش وفاءة ِٓ اٌطشائك الاخشٜ ٚا٠ؼا ٌٙا الً حباا٠ٓ ِماذس ِّىآ 
[41], 

 فاٟحىّآ ٘ازٖ اٌطش٠مات 

 صعً داٌت الاِىاْ ٌٍّخغ١شاث اٌعشٛائ١ت فٟ ٔٙا٠خٙا اٌعظّٝ.

اعخعّاي ٘زٖ اٌطش٠مات ٌغاشع حماذ٠ش ِعااٌُ أّاٛرس الأغاذاس عٕاذِا ٠ىاْٛ اٌّخغ١اش اٌّعخّاذ  ٌزا حُ

( حّزااً   اٌٛطاافٟ ِخعااذد الاعااخضابت, ٚ٘اازا ٠عخّااذ عٍااٝ حٛص٠ااع ِخغ١ااش الاعااخضابت, وّااا ٚاْ )

( 0اٌّخغ١شاث اٌخٛػ١غ١ت, ٚأ٠ؼا الاخطاء اٌعشٛائ١ت اٌخٟ حفخشع أٙاا حخاٛصم ؽب١ع١اا  بّخٛعاؾ )

 standardاٌخااٟ حّزااً داٌاات اٌخض١ّع١اات اٌم١اعاا١ت )( , وّااا ٚاْ ).(   رابااج ِمااذاسٖ )ٚحبااا٠ٓ 

Cumulative Distribution ٚاٌزٞ ٠ّىٓ اٌخعب١ش عٕٗ باٌظ١غت الاح١ت ):  

           2-43)                                .   .  .  .       )du
u

Z e
Z

2

2

2

1
)( 





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   )  ب( والتً ٌعبر عنها Z) بلو رمزنا الى الدرجة المعٌارٌة 
      

 
  ,(j=1 , 2,…   , 

. i=1 , 2 ,.  . .  .n ) وبالتعوٌض عن قٌمة  ,)Z ( سوف نحصل على : 43-2فً المعادلة  ) 

 

               (
    𝜇 

 
)                                                       

 وعلى فرض بأن :

   
 

 
                                                     

 𝜇 

 
      

 ( ٌمكن كتابتها بالشكل الاتً:44-2لذلك فان المعادلة )

                                                               

 ب( 45 -2ضرب المعادلة )وعند 
1  نحصل على وحدة الاحتمال بشككل انحكدار خطكً وكمكا

  ٌأتً :


                                                            

 إذ ان :

 (probit: ٌمثلان معلمات انموذج الانحدار وحدة الاحتمال )   ,  

 : ٌمثل احتمال الاستجابة المصنفة   

 
 ٌمثل معكوس الدالة التجمٌعٌة للتوزٌع الطبٌعً القٌاسً    

( متعكدد الاسكتجابة فكأن الدالكة التوزٌكع المشكتركة لهكذا المتغٌكر   وعندما ٌكون المتغٌر المعتمد )

( والكذي ٌعبكر عنكه بالصكٌغة multinomial  Distributionسوف تتبع توزٌع متعكدد الحكدود )

 الاتية :

    (             )  
    

            
    

       
         

     

                                     

 كما وان 
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 ( بالصٌغة الاتٌة :47 - 2( للمعادلة )like hoodوبذلك ٌمكن وصف دالة الامكان الاعظم )

  ∏
   

∏     
 
   

   ∏   
                                                                     

 

   

 

   

 

 

( سٌكون شكل 48 -2لوغارٌتم دالة الامكان للمعادلة المذكورة انفاً والمعرفة بالرقم ) دخالوبإ

 : المعادلة بالصٌغة الاتٌة

    ∑  

 

   

∑∑                                         

 

   

 

   

 

                                                     

 إذ  ان : 

C تمثل المقدار الثابت : 

        

      ( بالنسبة الى كل من 49  - 2وعند اجراء عملٌات الاشتقاق للمعادلة  المعرفة بالرقم )

  سوف نحصل على :
[28]

 

(
    

   
)  ∑∑(

   

      
 

     

        
)

       

   
                                 

 

   

 

   

 

(
     

   
)  ∑∑ 

   

      
 

     

        
  

       

   

 

   

 

   

                                 

ٌُر 51-2( و) 50 – 2ونظراً لأنَ المعادلتٌن ) خطٌتٌن ولا ٌمكن حلهما بالطرائق الاعتٌادٌة,  ( غ

لذلك لابد من استعمال طرائق عددٌكة فكً حكل مثكل هككذا نمكاذج, وذلكك بهكدف  اٌجكاد المقكدرات 

 التً تعظم لوغارٌتم دالة الامكان الاعظم, ومن ابرز هذه الطرائق هً طرٌقة نٌوتن رافسن.
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  (  Newtan- Raphson( : طريقت َيىتٍ رافسٍ )7-2-2-1)
[49]

 

عددٌككة تسككتعمل فككً تقككدٌر معلمككات دالككة الامكككان,  تعتمككد علككى اٌجككاد المعكككوس  وهككً  طرٌقككة

(inverse( فً مصفوفة المعلومكات والمعروفكة بمصكفوفة )matrix Hussein والتكً ٌمككن ,)

, واٌضكا تعتمكد       ) لالحصول علٌها مكن المشكتقة الثانٌكة لدالكة لوغكارٌتم الامككان الاعظكم 

 (, وٌمكن التعبٌر عن هذه الطرٌقة بالصٌغة الاتٌة :initialمتجه المعلمة الابتدائٌة ) على

                                                                                

 إذ أن : 

nتمثل مجموع التكرارات : 

 متجه ٌمثل المعالم المراد تقدٌرها        

 ( initialمتجه ٌمثل قٌم المعالم الاولٌة )      

 متجه ٌمثل المشتقة الاولى للوغارٌتم دالة الامكان الاعظم       

     

[
 
 
 
 
    

   

    

   ]
⌉
⌉
⌉
 

 

ٌمثل معكوس مصفوفة المعلومات لٌفشر والتً تحتوي على سالب توقع المشتقة الثانٌة       

 بالصٌغة الاتٌة :للوغارٌتم دالة الامكان وكما هو مبٌن 

  (
     

   
 )  ∑∑ 

  

              

 

   

 

   

 *
       

   
+

 

                            

  (
     

       
)  ∑∑

  

        
  
       

   

 

   

 

   

  
         

     
 

 ( نفرض بأن 51-2( و)50-2ومن المعادلتٌن )
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( والتً Hussein( والتً تعرف بمصفوفة )Gولذلك ٌمكن التعبٌر عن مصفوفة المعلومات )

( 53 -2تحتوي على المشتقة الثانٌة للوغارٌتم دالة الامكان الاعظم الموجودة فً المعادلة ) 

 : الآتًوٌمكن وصفها بالشكل 

  *
     

   
 +  


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
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

 

                                                                 

j =1 ,2,  . . . m   

  *
    

   
+  
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 وعندها تكون صٌغة التقدٌرات بالشكل الاتً :

 ̂     ̂   
     

   ̂  
   ̂ 

    ( 
     

  ̂ 

)                                                    

رافس الاٌجاد مقدرات الامكان الاعظم فً حالة انموذج الانحدار  –اما طرٌقة حساب نٌوتن 

اللوجستً فٌمكن التعبٌر عنها بالصٌغة الاتٌة 
:[33]

 

 ̂     ̂            (   ̂ )                                        

 ع١ذ اْ

 (n+1فٟ اٌذٚسة) : ٠ّزً ِٛصٗ عّٛدٞ ٌم١ُ اٌخمذ٠شاث   ̂   

 (n: ٠ّزً ِٛصٗ عّٛدٞ ٌم١ُ اٌخمذ٠شاث فٟ اٌذٚسة )      ̂ 

X        ٠ّزً ِظفٛفت ِشا٘ذاث اٌّخغ١شاث اٌخٛػ١غ١ت : 

V      ( ٠ّزً ِظفٛفت لطش٠ت ٌلأٚصاْ ِٓ اٌشحبت :n ×n) 

 

 : ٠عبش عٕٙا باٌّظفٛفت الاح١ت Vٍ ٚ اٌّظفٛفت اٌمطش٠ت 

 

























rrr qpn

qpn

qpn

V

ˆˆ0000

0.000

00.00

000ˆˆ0

0000ˆˆ

222

111

     

     ̂   عندما ٌكون الفرق بٌن الدورة السابقة     وٌتم التوقف عن اٌجاد التقدٌرات لمعالم

 ( صغٌراً جداً وٌقترب من الصفر .  ̂ والدورة اللاحقة )
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( Jackknife Estimation Method( : ؽش٠مت حمذ٠ش اٌضاوٕا٠ف )7-2-3)
[3],[15]

 

٠ىّٓ فٟ اعخبعاد صضء ِٓ اٌب١أااث عٕاذ اٌم١ااَ باأصشاء واً  اْ اٌّفَٙٛ الاعاط ٌطش٠مت اٌضاوٕا٠ف

ع١ٍّت حمذ٠ش بغ١ذ اْ اٌضضء اٌّغاخبعذ اِاا ٠ّٙاً عٕاذ اٌخماذ٠ش اٚ ٠ؤخاز بٕظاش الاعخبااس عٕاذ اٌم١ااَ 

 بع١ٍّت اٌخمذ٠ش عٓ ؽش٠ك اعخغا  ٘زا اٌضضء.

عٕاذِا  1949)( ٚواْ رٌه عااَ )Quenouilleإر اعخعٍّج ٘زٖ اٌطش٠مت الاٚي ِشة ٌذْ اٌباعذ )

الخشط ؽش٠مت ٌخم١ٍض اٌخغ١ض ٚاٌخبا٠ٓ ٌٍعذ٠اذ ِآ الاعظااءاث عآ ؽش٠اك حماذ٠ش اسحبااؽ ِخغٍغاً 

٠عخّذ عٍٝ حمغ١ُ اٌع١ٕت اٌٝ صضأ٠ٓ ِٚٓ رُ عغا  اٌخمذ٠ش ٌىً صضء وّا ٠ٚخُ اٌم١ااَ باأصشاء حماذ٠ش 

 أخش اعخّادا  عٍٝ حمذ٠شٞ اٌضضئ١١ٓ اٌز٠ٓ حُ عغابّٙا.

 ( كما ٌأتً:jackknifeٌتم استخراج مقدر )

 ̂            ̂        ̂                                                                    

 إذ ان :

 ٌمثل مقدر المعلمة حسب الطرٌقة  المعتمدة ̂   :

 n ٌمثل حجم العٌنة : 

 : ٌمثل مقدر المعلمة الامكان الاعظم ̂    

( بالاعتماد على طرٌقة الامكان الاعظم لتوزٌع jackknifeالمعلمة حسب طرٌقة )اذ ٌتم تقدٌر 

 متعدد الحدود, وذلك من خلال الخطوات الاتٌة :

 ̂  
∑  ̂ 

 
   

 
                                                                                                 

i=1 ,2,    …n 

 ٌتم حسابه على وفق الخطوات الاتٌة :  ̂  اما  مقدر

(                 ( من مجموعة المتغٌرات )  وذلك عن طرٌق حذف المتغٌر الاول )  ̂ اٌجاد 1-

 (  بالاعتماد على طرٌقة الامكان الاعظم بدون المتغٌر الاول )  ̂ ومن ثم ٌتم اٌجاد 

( الى مجموعة المتغٌرات   لمتغٌر الاول )ٌتم حسابه عن طرٌق ارجاع ا  ̂ اٌجاد -2

 ( .  ( وحذف المتغٌر الثانً )             )
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 .  ̂ ( الى ان نجد   ̂ نستمر هكذا بإٌجاد ) -3

 ( -2  (58باستعمال المعادلة   ̂ ٌتم اٌجاد  -4

 مقدر ال( للحصول على (57-2( فً المعادلة jackknifeٌتم تطبٌق صٌغة ) -5

 مقدر الامكان الاعظم لمعلمات توزٌع متعدد الحدود هوإذ أن 

 ̂    
∑  

 
  ̅                                                                                          

 إذ ان :

  لمقدر معلمات الامكان الاعظمالمتوسط الحسابً ٌمثل  ̅ :

 

 



 اىعاّة اىرعشيثي                       اىَثؽس الاٗه                                               
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 :  Introduction  انًقذيت  1-3

( ٍِ اىَْإط اىعيَيح ٗاىري ىٖا اساط ٗظزٗس Empirical Approachاىَْٖط اىرعشيثي ) يعذ

اسي٘ب  طشيقعِ ماّد أغية الاخرشاعاخ ٗالامرشافاخ ذرٌ  إرفي اىراسيخ الاّساّي اىقذيٌ, 

اىرعشية ٗشذج اىَلاؼظح 
[2]
. 

َاا ٍّٗظشاً ىيسشعح اىفائقح اىري ذ٘فشٕا اىثشاٍط الإىنرشّٗيح تَخريف اّ٘اعٖاا ٍاِ ؼاضً ظاإضج,   

ىغاش   ( Simulation)  دفع اغية اىثاؼصيِ تَخريف ذخصصاذٌٖ اىى اعرَااد اساي٘ب اىَؽامااج

يَرغياش اىَعرَاذ ٍرعاذد ى اىَرَصاو تَْا٘رض الاّؽاذاس  ٗ اىَذسٗطاىخاصح تاىَْ٘رض ذطثيق اىطشائق 

ْاٗىٖاا فاي ذ ذاٌ  اىرايٗسارعَيح يطشائاق اىَىالاسرعاتح , ٗرىل ٍِ خلاه ؼسااب اىَعيَااخ اىَقاذسج 

عْااذ ذطثيااق   اىؽااالاخ اىرااي ذصااادفْا فااي اى٘ا ااع امثااش عااذد ٍَنااِ ٍااِ اىعاّااة اىْظااشح ىَؽاماااج

الاعرَااد عيااى اىَ شااش  عاِ طشيااقيِ ٕازٓ اىطشائااق ٍٗاِ شااٌ اظاشام اىَقاسّااح تاا اىثياّااخ اىؽقيقيااح

 . ( MSE( )mean square Errorالإؼصائي ٍر٘سط ٍشتعاخ اىخطأ )

ٗيشااَو ٕاازا اىفصااو عااش  تعاا  اىَفااإيٌ اىعاٍااح ىيَؽاماااج ٗماازىل ٍشاؼااو ٗصااف اىرعشتااح   

 ٗاىَ شااشاخرعَيح ىيَؽاماااج ٍااِ ؼيااس ؼعااً٘ اىعيْاااخ ٗاىقاايٌ اىَفرشاااح ٗاىطشائااق اىرقااذيش اىَساا

 في ذعشتح اىَؽاماج .رعَيح اىَس الاؼصائيح

   

 :ٍفًٖ٘ اىَؽاماج   1-3-1

ساااىية سياااايح أٍْااإط ٗ عَاهعذديااح عيَيااح ذؽاااٗه اساارذؽييييااح  ذعااشا اىَؽاماااج تأّٖااا طشيقااح

خاز أىاى إح َّا٘رض ٍاِ دُٗ اىشظا٘  أٍِ رىل ايعاد صا٘سج طثاق الاصاو ٍاِ ٍْٖعيح ٗاىغش  

ٗذشاثئ رىال اىَْا٘رض فاي  اشٗا عاذً اىثاشاٍط الإىنرشّٗياح  عاِ طشياقٗيرٌ رىال  ؛رىل اىَْ٘رض

ذطثيق  عِ طشيقى٘صف سي٘ك ّظاً ؼشمي ٍعيِ  جاىرأمذ, مَا ٗاُ اسي٘ب اىَؽاماج يسرخذً عاد

ىيَْ٘رض اىؽقيقي ٗاى٘ا عي اىَ٘ظ٘د اصلاً  ٗ ٍٗقاستح  ٍٗلائَح  ذعاسب ذنُ٘ ٍَاشيح
[22].

 

اّراض اّظَح ٗؼضً ظإضج خاصاح  عِ طشيقٍٗع اّرشاس اى٘اسع  ىيثشاٍط ٗاىؽاسثاخ اىنرشّٗيح   

( System General Purpose Simulationتثشّااٍط اىَؽامااج ٍْٖٗاا ّظااً اىَؽامااج اىعااً )

  Discreet  variable)ٍع اىَرغيشاخ اىَْفصيح ) عيى الاغية يطثقٗاىزح  (GPSSٗيشاس ىٔ )

( ٗاىراي Monte Carlo methodٍْٖا طشيقاح ٍّ٘اد مااسى٘ ) ٍرعذدجٗىْظاً اىَؽاماج  طشائق   

فااي اى٘ ااد اىؽااااش, ٍّٗ٘ااد ماااسى٘ ٕاا٘  عَيحاىطشيقااح اىشائااذج ٍااِ طشائااق اىَؽاماااج اىَساار ذعااذ

( Nemanيٍ٘ااُ )ّعاىٌ اىفيضياام ظاُ٘  اٍصطيػ سشح ذع٘د ظزٗسٓ اىى اىعاىَيِ اىشٖيشيِ َٕٗ

              رٌٖ ؼاااا٘هدساساااا عااااِتؽاااا٘شٌٖ  عااااِ طشيااااق( ٗرىاااال  Elam .Aخ أىااااٌ )ٗعاااااىٌ اىشياااااايا

 .اىؽشب اىعاىَيح اىصاّيح  فرشج خلاهٗرىل دُ( سي٘ك اىْيرشّٗاخ في اىَعا)

خاز  ٕازٓ اىعيْاح ٍاِ ٍعرَاع افرشاااي ذ عْذٕا ذطثيق اسي٘ب اىَؽاماج ت٘اسطح اىعيْح , ٗ يرٌ إر  

ٗعْاذ رىال يارٌ ذطثياق اىَْاارض ٗالاسااىية اىشيااايح  ,ٍعرَع ؼقيقاي أخزٕا ٍِيرٌ ٍِ اُ  ع٘اا

ٗالاؼصائيح اىَعرَذج ىغش  اظشام اىَقاسّح تغيح اىؽص٘ه عيى اىْرائط اىَشظ٘ج عْذٕا يرٌ اذخار 
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 ميَااٗا عياح  ٗ ٗميَا ماّاد ّراائط ذعشتاح اىَؽامااج د يقاح اىقشاس اىَْاسة عيى ا٘م ٕزٓ اىْرائط, 

 ٘ا ع اىرطثيقي .ىيا شب ذَصيو ا شب ىيؽقيقح ٗ ماّد اىرعشتح

طشيقح  سرعَاهتا اجىشغٌ ٍِ اىْرائط الايعاتيح  ٗاىف٘ائذ اىعظيَح اىري يؽققٖا اسي٘ب اىَؽاماعيى   

ماسى٘ ٍِ ذ٘فيش اى٘ د ٗاىعٖذ عيى اىثاؼاس ,الا اّٖاا  اذ  يرشذاة عياى اىثاؼاس اُ يشاعاي  ٍّ٘د 

٘ب الاىنرشّٗاي ذعْي اُ ّراائط  اىؽاسا ( ٗاىريGarbage  in Garbage  outاىَق٘ىح اىَأش٘سج )

اىؽقيقااي ٗرىاال لاُ الاصااو ٕاا٘ ذاا٘فيش اىشااشٗط  غيااش ظاصٍااح  تصااؽرٖا اٗ ظعيٖااا ٍشاااتٖح  ىي٘ا ااع

اىْظشيح ٗاىَْطقيح ىرصَيٌ تشّاٍط اىَؽاماج ىي٘ص٘ه اىى اىْرائط 
[2 ]
 . 

    

 : تونيذ الاعذاد انعشوائيت  2- 1-3 

فاي ٍعادىاح خاصاح ىيعطاي فاي ماو  ٍ٘ا٘عح  ذنشاسيحذعُذ عَييح ذ٘ىيذ الاعذاد اىعش٘ائيح عَييح  

ٗيرٌ رىل ٍِ خالاه ذ٘ىياذ اس ااً  ,(0,1) قيٌٍؽذداً تاى ٗ ٍشج عذداً عش٘ائياً ٍخريفاً عِ اىعذد الاخش

اىفرشج ( اَِ  Continues  uniform distributionعش٘ائيح ذرثع اىر٘صيع اىَْرظٌ اىَسرَش )

(0,1 )  

اىؽصا٘ه عياى ٍرغياشاخ عشا٘ائيح ذَصاو ٕا٘ ىغاش   مَا اُ اىغايح ٍاِ ذ٘ىياذ الاعاذاد اىعشا٘ائيح 

, ٗذْشاطش عَيياح ذ٘ىياذ ٍِ خلاه اىر٘صيع الاؼصائي اىَسرخذً في اىذساساحالاَّ٘رض  يذ اىذساسح 

 : اىَرغيشاخ اىعش٘ائيح اىى شطشيِ ٍِ اىَرغيشاخ ٕٗي

 : تتونيذ انًتغيراث انًستقه 3-2-1- 1

, ( 0,1ج )( اَِ اىفرش uniform distributionيرٌ ذ٘ىيذ اس اً عش٘ائيح ذرثع ذ٘صيع اىَْرظٌ )

 ٗيرٌ رىل ٍِ خلاه اىصيغح الاذيح :

 ( )  ⌈
 

   
⌉                                                                         (   ) 

َّارض ٍِ الاس اً اىعش٘ائيح اىخاصح تاىَرغيش اىَسارقو ماو َّا٘رض يخلاع ىر٘صياع يرٌ  تْام شلاز 

ىصايغح   c d f)يَناِ مراتاح اىذاىاح اىرعَيعياح )ٗ Binomial Distribution)شْاائي اىؽاذيِ )

 َارض اىصلاشح تاىَعادىح الاذيح :ذ٘صيع شْائي اىؽذيِ ىيرعثيش عِ اىْ

 ( )  ∑   
   (   )   

 

   

                                              (   )   

x= 0 ,1 ,2, . . . n 
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 اُ : إر

n عذد اىَؽاٗلاخ اىَسرعَيح في اىرعشتح : يَصو 

p  يَصو اؼرَاه اىْعاغ : 

( عيااى اساارعاتح فااي مااو ٍؽاٗىااح ٍااِ x) ٗاىغااش  ٍااِ ٕاازا اىثْااام ٕاا٘ ىؽصاا٘ه اىَرغيااش اىَساارقو

اسارعاتح  (xاىَرغياش اىَسارقو ) ٗىنو َّ٘رض, ٕٗزا تذٗسٓ س٘ا يعطاي Binomial)اىَؽاٗلاخ )

, عْاذٕا سايرٌ اىؽصا٘ه عياى ( 0,1( ٗمو اسارعاتح ٍؽاذدج ااَِ اىفراشج )yاىَعرَذ ) ىيَرغيش

   ( .yاىعذيذ ٍِ الاسرعاتاخ ىيَرغيش اىَعرَذ )

 توزيع انًتغير انًعتًذ )الاستدابت ( : 1-3-2-2

      يَنِ ٗصفٔ تاىَعادىحٗاُ ٍعادىح اىَرغيش اىَعرَذ ٍرعذد الاسرعاتح ذرثع ذ٘صيع ٍرعذد اىؽذٗد 

 سثقاً :اىري ذٌ رمشٕا ٍ(2- 2 (

    (             )  
    

            
    

       
         

     

 multinomial) ذ٘صياااع ٍرعاااذد اىؽاااذٗديخلاااع عياااى ٗفاااق ( yيااارٌ ذ٘ىياااذ ٍرغياااش عشااا٘ائي )

Distributionٗيرٌ رىل ٍِ خلاه تْام شلاز َّارض افرشاايح ٍٗرَصيح تاىَْ٘رض اىراىي ,) : 

 ̂                                                                                              (    )  

        

َّارض  فعْذٍا يرٌ ذطثيق شلاز (yاىؽص٘ه عيى اسرعاتح ىيَرغيش ) يرٌ  ٍِٗ خلاه مو َّ٘رض

( 0,1ٍؽذدج تاىفرشج )ذنُ٘  اسرعاتح  ٗمو, (yاسرعاتاخ ىيَرغيش ) فس٘ا يرٌ اىؽص٘ه عيى شلاز

 ٗرىل لاُ ٕزٓ اىفرشج يَنِ اُ ذرلَِ تذاخيٖا اعذاد ٍا لاّٖايح ٍِ الاسرعاتاخ .

 

 : يراحم بناء ووصف تدارب انًحاكاة : 3-3 -1

َشؼاو ٗصاف ٗتْاام اىخاصاح ى ٍِ خلاه اسرخذاً اسي٘ب اىَؽامااج لاتاذ ٍاِ ذؽذياذ إٔاٌ اىع٘اٍاو 

 ذعشتح اىَؽاماج ٗرىل ىغش  ذؽييو اىثياّاخ ٍْٖٗا :

اىَشؼيااح الاٗىااى : ٕٗااي ٍااِ إااٌ اىَشاؼااو اىرااي يَنااِ الاعرَاااد عييٖااا فااي اىَشاؼااو اىلاؼقااح ٍااِ 

 ٗمَا يأذي : ٗذرلَِ ٕزٓ اىَشؼيح  اىرعشتح 
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ذؽذيذ ؼعً٘ اىعيْاخ ؼيس ذٌ ذؽذيذ استعح ؼعً٘ ىيعيْاخ )صغيشج , ٍر٘سطح , ٗمثيشج( ٕٗي  1-

(n= 20 ,50 , 100 , 200 ٌعيى اىر٘اىي ٗترنشاس اىرعشتح في مو ؼع ) تَقذاس  عيْح       

(R= 1000.) 

ٗاىري   (yي ) اىقيٌ الافرشاايح فقذ ذٌ اخرياس  يٌ ىيَعاىٌ الافرشاايح ٗىصلاز اسرعاتاخ ذؽذيذ - 2  

اىَفرشااح  , ٗيَناِ ذ٘اايػ اىقايٌ سااتقحذخلع ىر٘صيع ٍرعذد اىؽذٗد مَا ذٌ رمشٕا في اىَشؼيح اى

 ( :3- 1في اىعذٗه )

 ( 3- 1خذول )

 يوضح قيى انًعانى نهنًارج انًفترضت

         Model              
   

0.3 -0.4 0.5 1 
0.4 0.5 0.4 2 
-0.2 0.6 0.3 3 

 

ً   ا  تتبع توزٌع ٌرات عشوائٌة للمتغٌرات المستقلةتم تولٌد متغ المرحلة الثانٌة : الحدٌن  ثنائ

(binomialولثلاث نماذج افتراضٌة ل )تعطً فً كل نموذج استجابة للمتغٌر ( المعتمدy )

 (.R=1000والذي ٌخضع لتوزٌع متعدد الحدود وبتكرار التجربة )

المرحلة الثالثة : ٌتم فً هذه المرحلة حساب تقدٌرات المعالم للبٌانات المولدة لطرائق التقدٌر   

فً التقدٌر هً  عمالهاالطرائق التً تم استهذه المعتمد متعدد الاستجابة ومن  غٌرللمت عملةالمست

( و كذلك تم M LE( وطرٌقة الامكان الاعظم )W LSطرٌقة المربعات الصغرى الموزونة )

 ( .jackطرٌقة الجاكناٌف ) عمالاست

تضمن هذه وهً المرحلة النهائٌة من مراحل وصف تجربة المحاكاة,  المرحلة الرابعة :    

لغرض الحصول على افضل الطرائق   عملةتالمرحلة اهم المقاٌٌس والمؤشرات الاحصائٌة المس

 :هذه المؤشراتومن   للمتغٌر المعتمد متعدد الاستجابة حتمالًالانموذج الاالمستخدمة فً 

 ( للمعلمات المقدرة  وحسب الصٌغة الاتٌة :MSEمتوسط مربعات الخطأ ) – 1

    
∑ ( ̂    )

    
   

 
                                                                   (   )     
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 ن : إذ أ

 : ٌشٌر الى المعالم المقدرة عن طرٌق اسلوب المحاكاة  ̂ 

 للمعالم: ٌشٌر الى القٌم الحقٌقٌة   

R  ٌشٌر الى عدد تكرار التجربة : 

في  عممةافضمية الطريقة المست وفق الصيغة الاتية لبيان عمى  ( للأنموذج(MSEحساب  كما تم

 الطريقة المفضمة لتمثيل البيانات . دالنماذج والتي تع

    
∑ (    ̂  )

  
   

   
                                                                           (   ) 

 أذ ان :

K ٌمثل عدد معالم النموذج :. 

 للأنموذج وحسب الصٌغة الاتٌة : (  )تم حساب معامل التحدٌد  – 2

     
∑ (    ̂ )

  
   

∑ (     )
   

   

                                                                        (   ) 

 :لاتٌة ( وحسب الصٌغة ا           للمعالم المقدرة ) المطلق (Biasالتحٌز ) – 3

     | ̂   |                                                                                         (   )  

بأن التحٌز ٌمثل الفرق المطلق ما بٌن القٌمة  لمذكورة انفا  وكما هو موضح من الصٌغة ا

 .( Bوبٌن القٌمة الحقٌقٌة ) (̂ التقدٌرٌة )

 : تحهيم نتائح تدارب انًحاكاة : 1-3-4

فً هذه المرحلة سٌتم عرض نتائج المحاكاة وتحلٌلها بالنسبة للقٌم التقدٌرٌة ومتوسطات مربعات 

ستٌتم فتً هتذا المبحتث استتعراض النتتائج لتثلاث استتجابات إذ كافتة,  عملةالخطأ بالطرائق المستت

 عتنتم الحصول علتى النتتائج إذ , الثالثة( وهً )الاستجابة الاولى, الاستجابة الثانٌة , الاستجابة

والتذي ٌتمٌتز  (Mat lab 2011بلغتة ) تمتت كتابتت التذي  بالبرنتامج الاحصتائً تطبٌتقال طرٌتق

بقدرتتت  الهائلتتة والفائقتتة فتتً الجوانتتب الرٌاضتتٌة والاحصتتائٌة مقارنتت  متتع بقٌتتة تطبٌقتتات البتترامج 

 الاخرى.
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( والتحٌتتز متتع حجتتوم MSEمربعتتات الخطتتأ )ستتٌتم دراستتة العلايتتة بتتٌن نتتتائج مقٌتتاس متوستتط 

جٌدة عند حجوم  لب الاسالٌب المدروسة تعطً نتائجغما تقدم بأن ا عن طرٌقالعٌنات, واتضح 

 العٌنات الكبٌرة .

نلاستدابت الاونى وانثانيت   تعًهتاحتساب قيى انًقاييس الاحصائيت انًس 1-3-5

 : وانثانثت

 (jacK,   MLE,  WLS ) عملةالمتعدد ولجمٌع الطرائق المستاولا :  تم تقدٌر معالم الانحدار 

(  نلاحظ 3-8( , )3-5( , )3-2للاستجابة الاولى والثانٌة والثالثة , وكما هو مبٌن فً الجداول )

 الاتً : 

المعالم والأنموذج  ( والتحٌز لتقدٌرMSEٌتضح لنا بأن نتائج متوسط مربعات الخطأ ) – 1

( ايل ما ٌمكن MSEالعٌنة ولأغلب الطرائق المدروسة , وعندها ٌصبح ) ٌتنايص مع كبر حجم

 وكما هو معروف فً النظرٌة الاحصائٌة بأن :وهذا بدوره ٌجعل التباٌن والتحٌز ايل ما ٌمكن 

     (  )   
                                                                                  (   )  

او الاستتتجابة الثانٌتتة او  للاستتتجابة الاولتتىللقتتٌم التقدٌرٌتتة للتحٌتتز  المطلقتتة نلاحتتظ بتتان يتتٌم -2 

ولكتن عنتدما  ( تبتدأ بتحٌتز عتال  n=20بأن يٌمة العٌنة الصتغٌرة )نلاحظ  , حٌثستجابة الثالثةللا

كتان مثلا فً الاستتجابة الاولتى كانتت تبدأ يٌمة التحٌز بالانخفاض, ( n=200ٌكبر حجم العٌنة )

 مقتتدارها  وكتتان (WLS) فتتً طرٌقتتة ةوايعتت هتتً(n=20اعلتتى  يٌمتتة تحٌتتز فتتً العٌنتتة صتتغٌرة )

تحٌتز ايتل ال( اصتبحت يٌمتة n=200( ولكن عند زٌادة حجم العٌنة فً حالتة )0.8383 =  )هو

 وهذا ٌتفق مع النظرٌة الاحصائٌة . (0.1607=  ) ما ٌمكن مقدارها

ات الصتغٌرة ٌكتون ٌن( نلاحظ فً الع  ) لتحدٌدامعامل  فً ا  واضح ا  ان لحجم العٌنة تأثٌر – 3

ٌصبح معامل  من الواحد التحدٌدلكن مع زٌادة حجم العٌنة وايتراب معامل  و ليلٌ التحدٌدمعامل 

 .  عملةدل ذلك على افضلٌة الطرٌقة المستمما ٌ كبٌر التحدٌد

 (:MSEمتوسط مربعات الخطأ )  - ثانٌا  

( MSEيٌم متوسط مربعات الخطأ ) فً ا  واضح ا  لحجم العٌنة تأثٌر أتضح أن لنتائجدا  الى اااستن 

وعند المقارنة بٌن حجوم العٌنات للاستجابة  ,ان هذه القٌم تتنايص كلما ازداد حجم العٌنة إذ

 :ٌأتًلوحظ ما  (3-3وتحدٌدا  فً الجدول) الاولى

 إذ هً الافضل ( MLEالامكان الاعظم ) ( نلاحظ بأن طرٌقةn=20فً العٌنات الصغٌرة ) –أ 

 (.0.71مقداره ) التحدٌدمعامل (عندها حصل على 0.6860( مقداره )MSEحصلت على ايل )

( Jackطرٌقة الجاكاناٌف )كانت الطرٌقة الافضل  هً ( n=50فً العٌنات المتوسطة ) –ب   

 (  ) التحدٌد معامل( فً حٌن تم الحصول على 0.5750( مقداره )MSEوذلك لامتلاكها ايل )

 ( .0.8530مقداره )
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( هتتً MLEن طرٌقتتة الامكتتان الاعظتتم )أ( نلاحتتظ n=100, 200فتتً العٌنتتات الكبٌتترة ) –ج 

   فتتتً العٌنتتتتٌن مقتتتداره ( MSEحصتتتلت علتتتى ايتتتل ) إذالافضتتتل فتتتً حجتتتوم العٌنتتتات الكبٌتتترة  

للعٌنتتٌن الكبٌترتٌن  التحدٌتدوتم الحصول على اعلى معامتل  رتٌب( على الت0.4841, 0.5082)

القائلة كلما تزاد  بدوره  ٌنسجم مع النظرٌة الاحصائٌة وهذ( على التوالً 0.92 , 0.96مقداره )

 .(  ) لتحدٌدمعامل ا يٌمةوٌكبر (MSEٌقل ) كلما حجم العٌنة

( للاستجابة الثانٌة والثالثة كما هو مبٌن فً MSEكما وٌتم  تحلٌل يٌم متوسط مربعات الخطأ ) 

 . لمذكورة أنفا  ( وعلى وفق الشرح ا3-9( و )3-6الجدول )

 أذ ( هتتً الافضتتل MLE( كانتتت طرٌقتتة الامكتتان الاعظتتم )n=20فتتً العٌنتتات الصتتغٌرة ) – أ

عندها تم الحصول علتى  معامتل  للاستجابة الثانٌة (0.7970( مقداره )MSEحصلت على ايل )

(, بٌنما فً الاستجابة الثالثة فقد كانت طرٌقة الجاكناٌف هً الافضتل 0.79فً مقداره )  التحدٌد

تتتم الحصتتول علتتى  إذ( 0.7932( مقتتداره )MSE( حٌتتث حصتتلت علتتى ايتتل )n=20فتتً حجتتم )

 (.0.79مقداره )التحدٌد معامل 

 إذ( كانتت طرٌقتة الجاكنتاٌف هتً الافضتل للاستتجابة الثانٌتة n=50فً العٌنات المتوسطة ) -ب

(, بٌنما فً الاستجابة الثالثة كانت 0.65مقداره ) التحدٌد( وكان معامل MSEيل )حصلت على ا

( فتً حتٌن 0.6601( مقتداره )MSEحصلت علتى ايتل ) إذاٌضا طرٌقة الجاكناٌف هً الافضل 

 (.0.78ل  مقداره )لتحدٌد كان معامل ا

الثانٌتة هتً الافضتل ( كانت طرٌقة الامكان الاعظم للاستتجابة n=100فً العٌنة الكبٌرة ) –ج 

لتت  مقتتداره  لتحدٌتتد( فتتً حتتٌن كتتان معامتتل ا0.5942( مقتتداره )MSEحٌتتث حصتتلت علتتى ايتتل )

( كانتتت طرٌقتتة الجاكنتتاٌف هتتً n=100(, بٌنمتتا فتتً الاستتتجابة الثالثتتة ولحجتتم العٌنتتة )0.49)

التحدٌتد لت  يٌمتة معامتل  ت( فً حٌن كان0.5862( مقداره )MSEحصلت على ايل ) إذالافضل 

 ( ويرٌبة من الواحد الصحٌح. 0.92لٌة مقدارها )ل  عا

(  للاستتجابتٌن الثانٌتة والثالثتة بتأن طرٌقتة الجاكنتاٌف هتً n=200تبٌن عنتد حجتم العٌنتة ) –د 

فتً حتٌن كتان للاستتجابتٌن,  (MSEحصتلت علتى ايتل ) غتذالافضل فً حجوم العٌنتات الكبٌترة 

جتتدا  وٌقتتترب متتن الواحتتد الصتتحٌح وحستتب الفرضتتٌة الاحصتتائٌة  ا  لهمتتا كبٌتتر التحدٌتتدمعامتتل 

ٌمكتن عنتدما ٌكبتر حجتم العٌنتة  الخطأ تصبح ايل ما مربعاتالمعروفة القائلة بأن يٌم متوسطات 

 ..(   التحدٌدمع ارتفاع فً يٌمة معامل 
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 ( :3-2جدول )

ٗؼعً٘  عَيحىلاسرعاتح الاٗىى  ىعَيع اىطشائق اىَسر (̂ يثيِ اىقيٌ اىرقذيشيح ) 

 (R= 1000في ذعشتح اىَؽاماج ٗترنشاس ) عَيحاىعيْاخ اىَسر

Bjak Bmle Bwls      B     ( حجم العٌنةn) 

 

0.7333 

-0.6753 

0.1555 

 

 

0.7820 

-0.7331 

0.1190 

 

1.1422 

0.0390 

-0.4708 

 

0.5000 

-0.4000 

0.3000 

 

 

 

20 

 

0.5375 

-0.4659 

0.2857 

 

0.4979 

-0.2987 

0.0646 

 

0.5625 

-0.0189 

0.8290 

 

0.5000 

-0.4000 

0.3000 

 

 

 

50 

 

 

0.4981 

-0.3928 

0.3042 

 

0.4710 

-0.4593 

0.3421 

 

1.1774 

0.1772 

-0.5383 

 

0.5000 

-0.4000 

0.3000 

 

 

 

100 

 

 

0.4998 

-0.4007 

0.3029 

 

0.5250 

-0.4893 

0.3056 

 

0.8955 

-0.0256 

0.1393 

 

0.5000 

-0.4000 

0.3000 

 

 

 

200 
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 ( :3-3جدول )

 ( نلاستدابت الاونى نهًعهًاث انًقذرة والانًورجMSEيبين قيى يتوسطاث يربعاث انخطأ )

 (.R= 1000وحدوو انعيناث نتدربت انًحاكاة  وبتكرار )  عًهتوندًيع انطرائق انًست

 

Bjak 

 

Bmle 

 

Bwls 
حجم  يٌم المعالم

العٌنة 
(n) 

 
0.0654 

0.0907 

0.0327 

 
0.1958 

0.3115 

0.1847 

 
0.4589 

0.3332 

0.7028 

 

   

   

   

 
 

20 

0.6940 0.6880 0.7080 MSE   

0.7352 0.7111 0.5636    
 

0.0065 

0.0149 

0.0076 

 
0.0211 

0.0545 

0.0908 

 
0.4124 

0.1928 

0.5941 

 

   

   

   

 
 
 

50 

0.5750 0.5855 0.5845 MSE       

0.8540 0.8530 0.6381    
 

0.0019 

0.0036 

0.0041 

 
0.0057 

0.0106 

0.0120 

 
0.1564 

0.1452 

0.2798 

 

   

   

   

 
 
 

100 

0.5160 0.5082 0.5113 MSE     

0.9217 0.9222 0.6713      
 

0.0009 

0.0016 

0.0013 

 

0.0018 

0.0099 

0.0020 

 

0.0039 

0.1402 

0.0258 

 
   

   

   

 
 
 

200 

0.4948 0.4841 0.4865 MSE    

0.9600 0.9610 0.7915       
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 (:3-4جدول )

( انًطهقت  نلاستدابت الاونى نهًعانى انًقذرة  ندًيع انطرائق Biasيبين قيى انتحيس )

 (R= 1000وحدوو انعيناث نتدربت انًحاكاة وبتكرار ) عًهتانًست

 
Bjak Bmle Bwls  يتتتتتتتتتتتٌم

 معالمال

 (nحجم العٌنة )

 

0.2333 

0.2753 

0.1445 

 

0.2820 

0.3331 

0.2354 

 

0.6774 

0.5772 

0.8383 

 

   

   

   

 

 

20 

 

0.0375 

0.0659 

0.0143 

 

0.0290 

0.1013 

0.1810 

 

0.6422 

0.4390 

0.7708 

 

   

   

   

 

 

 

50 

 

0.0019 

0.0072 

0.0042 

 

0.0250 

0.0893 

0.0421 

 

0.3955 

0.3811 

0.5290 

 

   

   

   

 

 

100 

 

0.0002 

0.0007 

0.0029 

 

0.0021 

0.0593 

0.0056 

 

0.0625 

0.3744 

0.1607 

 

   

   

   

 

200 
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 ( :3-5جدول )

 عًهتنلاستدابت انثانيت ندًيع انطرائق انًست (̂ يبين قيى انًقذراث انتقذيريت )  

 (.R= 1000في تدربت انًحاكاة وبتكرار ) عًهتوحدوو انعيناث انًست

Bjak Bmle Bwls B حجم العٌنة 

 

0.4093 

0.8542 

0.0270 

 

0.5966 

1.5733 

-1.2391 

 

0.5059 

1.0556 

0.4737 

 

0.4000 

0.5000 

0.4000 

 

 

20        

 

0.3996 

0.4865 

0.3903 

 

0.2964 

0.7081 

0.4715 

 

0.9537 

-0.1489 

0.9463 

 

0.4000 

0.5000 

0.4000 

 

 

50 

 

0.3995 

0.5026 

0.4046 

 

0.4414 

0.5167 

0.2964 

 

1.1114 

0.6757 

0.3494- 

 

0.4000 

0.5000 

0.4000 

 

 

100 

 

0.4044 

0.4965 

0.3967   

 

      0.4042 

      0.4668 

0.4055   

 

     0.8633  

     0.8807 

0.1905  - 

 

0.4000 

0.5000 

0.4000 

 

 

200 
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 (:3-6جدول )

( للاستجابة الثانية للمعالم المقدرة والانموذج MSEيبين قيم متوسطات مربعات الخطأ )

 ( .R=1000وحجوم العينات لتجربة المحاكاة وبتكرار) عملةالطرائق المستلجميع 

 

Bjak 

 

Bmle 

 

Bwls 
حجم  يٌم المعالم

العٌنة 
(n) 

 
0.0096 

0.1574 

0.1966 

 
0.1867 

0.3542 

0.2143 

 
0.3066 

0.4210 

0.2984 

 

   
   
   

     

 
 

20 

0.8060 0.7970 0.8030 MSE    

0.7866 0.7993 0.7512         
 

0.0044 

0.0077 

0.0074 

 
0.0278 

0.0791 

0.0409 

 
0.2146 

0.3450 

0.2487 

 

   
   
   

 
 
 

50 

0.6510 0.6600 0.6595 MSE       

0.9150 0.9147    0.8414        
 

0.0025 

0.0036 

0.0041 

 
0.0072 

0.0089 

0.0200 

 
0.0112 

0.3087 

0.0054 

 

   
   
   

 
 
 

100 

0.5962 0.5942 0.5947 MSE     

0.9492 0.9493       0.8931    
 

0.0009 

0.0018 

0.0019 

 

0.0010 

0.0032 

0.0022 

 

0.0061 

0.0309 

0.0016 

 
   
   
   

 
 
 

200 

0.5562 0.5578 0.5661 MSE    

0.9750 0.9749 0.9242    
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 (:3 -7جدول )
 

الثانية  للمعالم المقدرة  لجميع  ( المطلقة  للاستجابةBias) يبين قيم التحيز
 ( .R= 1000وحجوم العينات لتجربة المحاكاة وبتكرار )  عملةالطرائق المست

 
  

 
 

Bjak   Bmle Bwls  معلمات
 المقدرة

حجوم 
 العٌنة

 
 0.0093 

0.3542 

0.3730     

 
0.1966 

1.0733 

1.6391    

 
0.5537 

0.6489 

0.5463 

 

b0 

b1 

b2 

 
20 

 
0.0044 

0.0035 

0.0033 

 
0.1036 

0.2081 

0.1036 

 
0.4633 

0.3807 

0.5905 

  

b0 

b1 

b2 

 
 

50 

 
0.0005 

0.0135 

0.0097 

 
0.0414 

0.0167 

0.0715 

 
0.1059 

0.5556 

0.0737 

 

b0 

b1 

b2 

 
100 

 
0.0004 

0.0026 

0.0046 

 
0.0042 

0.0032 

0.0055 

 
0.0114 

0.1757 

0.0494 

 

b0 

b1 

b2 

 
 

200 
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 (:3 - 8) خذول

نلاستدابت انثانثت  ندًيع انطرائق انًستخذيت  (̂ يبين قيى انًقذراث انتقذيريت )

 ( .R= 1000في تدربت انًحاكاة وبتكرار ) عًهتوحدوو انعيناث انًست

Bjak Bmle Bwls      B      ( حجم العٌنةn) 

 

-0.0532 
 

1.0709 
 

0.1138 

 

-0.1974 
 

1.3582 
 

0.3365 

 

0.3801 
 

1.0705 
 

0.1939 

 

 

0.3000 
 

0.6000 
 

-0.2000 

 

b0 
 

b1 
 

b2 

 
20 

 
 
 
 

 
0.2623 

 
 

0.6219 
 
 

-0.1596 

 

0.1286 
 
 

0.8379 
 
 

-0.2657 

 
1.2264 

 
 

0.4919 
 
 

-1.0895 

 
0.3000 

 
 

0.6000 
 
 

-0.2000 

 

 

b0 

 

 

b1 

 

 

   

 
 
 

50 
 

 
0.3084 

 
0.5977 

 
 

-0.2141 
 

 
0.2500 

 
0.6435 

 
 

-0.2915 

 
1.1100 

 
-0.0459 

 
 

-0.3271 

 

 
0.3000 

 
0.6000 

 
 

-0.2000 

 

 

   

   

 

   

 

 
 
 

100 
 

 

0.2983 
 

0.6037 
 

-0.1988 

 

0.2887 
 

0.5863 
 

-0.1990 

 

1.1644 
 

0.3273 
 

-0.7203 

 
0.3000 

 
0.6000 

 
-0.2000 

 

b0 
 

b1 
 

b2 

 
 
 

200 
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 ( :3- 9جدول )

انثانثت نهًعانى انًقذرة ( انًطهقت نلاستدابت MSEيبين قيى يتوسطاث يربعاث انخطأ )

 .(R=1000وحدوو انعيناث نتدربت انًحاكاة وبتكرار) تعًهتوالانًورج ندًيع انطرائق انًس

 

Bjak 

 

Bmle 

 

Bwls 
حجم  يٌم المعالم

العٌنة 
(n) 

 
0.1398 

 
0.2385 
0.1186 

 
0.4156 

 
0.7671 
0.4584 

 
0.8583 

 
0.4171 
0.7913 

 

   

   

   

 
 

20 

0.7932 0.7991 0.8004 MSE      

0.7920 0.7905 0.7868    
 

0.0096 
0.0078 

 
0.0146 

 
0.0613 
0.0904 

 
0.0529 

 
0.6561 
0.2213 

 
0.1552 

 

   
   
   

 
 
 

50 

0.6601 0.6657 0.6699 MSE    

0.8713 0.8700 0.7967       
 

0.0028 
0.0039 

 
0.0047 

 
0.0099 
0.0118 

 
0.0182 

 
0.6472 
0.0744 

 
0.0707 

 

   
   
   

 
 
 

100 

0.5862 0.5945 0.5916 MSE   

0.9277 0.9266 0.7077       
 

0.0007 
0.0015 

 
0.0014 

 

0.0011 
0.0020 

 
0.0017 

 

0.0064 
0.0117 

 
0.0161 

 
   
   
   

 
 
 

200 

0.5557 0.5581 0.5609 MSE   

0.9630 0.9628 0.8339           
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 ( :3- 10جدول )

درة  لجميع للاستجابة الثالثة للمعالم المق المطلقة (Bias) يبين قيم التحيز

 ( .R= 1000وحجوم العينات لتجربة المحاكاة وبتكرار ) عملةالطرائق المست

Bjak Bmle Bwls  يتتتتتتتتتٌم
 المعالم

حجم العٌنة 
(n) 

 
0.3532 

 
0.4709 

 
0.3138 

 
0.4974 

 
0.7582 

 
0.5365 

 
0.9264 

 
0.4705 

 
0.8895 

 
   
   

 
   

 
 

20 

 

0.0377 
 
 

0.0219 
 

0.0404 

 
0.1714 

 
 

0.2379 
 

0.0657 

 
0.8100 

 
 

0.6459 
 

0.3939 

 

   
 

   
 

   

 
 
 

50 

 

0.0084 
 

0.0023 
 

0.0141 

 
0.0500 

 
0.0435 

 
0.0515 

 
0.8044 

 
0.2727 

 
0.2203 

 

   
   

 

   

 
 

100 

 
0.0017 

 
0.0017 

 
 

0.0012 

 
0.0113 

 
0.0137 

 
 

0.0010 

 
0.0801 

 
0.1081 

 
 

0.1271 
 

 

   
 

   
 

   

 
 
 
200 
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 الجانب التطبيقي  3- 2

  ولغرض الوصول الى حقٌقة التقدٌر ودقته تم اعتماد احد التجارب الحٌاتٌة كجانب تطبٌقً

 بيانات التجزبة 3-1- 2

( ولكح  تشينحضإ  ر تحم ةلب حيى يلحي ةلتن لح   ةللح  ت  ح  150سحب  ينةحع ياحية نع ها )ح    تم

(الكزيطيعذراء عقيل ةلاسلا بع ةلبمنمنع ب س يذة ةلت ه ع  
 [21

ف  مخلتش ةلذسةس    وةلل  لفز  

              ج معحححححع يحححححشبتر  حححححتى ةلفلحححححشة ةلضمةنحححححع  –يلنحححححع ةلضسةيحححححع  –ةلعلنححححح  لسحححححم ول  حححححع ةلةتححححح   

بعح   إةللاشبع ةل سحلخذمع ي لحت تحر نش لحيين  مح  ةل تنحذة  ةلاهن  نحع ل ك فبحع(2014-2015 

 ر تعشضت هزه ةلباشة ةلي تشةينحض ( .Oryctes  elegansيزوق ةلةخن    ةل يةد ةل تنذة لباشة

( لشمحض لح  Beauveria  bassianaةهحذه   ةل سلبرحش ةلف حش  مخللفع مح  ةل تنحذة  ةلاهن  نحع 

وصةسة ةلضسةيحع وتحم ةلايل ح د يلحي      /( تم ةلب حيى يلنح  مح  مشيحض ةلضسةيحع ةلعرحي ع     

(  0.6  , 0.5 ,0.4, 0.3ملحم   100غحم / تشةينض ةلفع لع وةلل  تحم ةلليلح  ةلن)ح  مخلتش ح ي وهح   

( وهحي مح  ةللح ر ةحشيع   ( لشمحض لح    (Biocont –T يلي ةللشتن إ وةل سلبرش ةل  ل  هحي 

تحم ةلب حيى يلنح    Trichoderma harzianumةلشؤ   ةلسعيد ع وةل  دة ةلفع لحع لح  هح  ةلف حش

                      ملححححم 100 /  محححح  مذ ش ححححع صسةيححححع يححححشبتر إ وتححححم ةلايل حححح د يلححححي تشةينححححض مخللفححححع غححححم

 . ( يلي ةللشتن  0.3, 0.2 , 0.1 , 0.05 

 Biocont) (Tوةل تنذ ةلاهن    B . bassiana )  مضر ه تن  ةل  دتن  مسلبرش ةلف ش وبعذ    

 لسحتع للح  تحم ةلب حيى يلحي ةيلحي باحشةةلصمةنع مخللفحع يلحي  ة فلشب د م  ةلشة  وةجشةر يذ

مح   حم هسح   و  ف  ةلنحي  ةل ح م  مح  بحذر ةجحشةر ي لنحع ةلحش    ةلاسلا بع ةلبمنمنع( وةلل  ت   

(  اححنش ةلححي يححذد Kي حح  وة)   إ ةلاسححلا بع ةل ليلعححع ( تيلححا ةلباححشة  ةل مليلححع وةللحح  ت  حح  

 تحن  يحذد ةلباحشة  ةل مليلحع وةل ليلعحع  (3-11ةلاحذوى   و (nةلباشة  ةل مليلع م  ما ييع  

 ةل ملشلع بك  تشينض 

 ( يمثل الاستجابة الحقيقية والمتوقعة والمرتبطة بكل تركيز3-11جدول )

العدد الكلً المستخدم 

 (nلكل تجربة )
Total 

 
0.3    0.2 0.1 0.05 D2 

 D1 

150         84 42 
)  33.3) 

30 
(26.1) 

6 
(12.3) 

6 
(12.3) 

 

    0.3 

150        112 48 
)  44.4) 

36 
(34.6) 

14 
(16.3) 

14 
) 16.3) 

 

    

0.4 

  150     152 59 

(60.31) 

47 
(47.3) 

23 

(22.1) 

23 
(22.1) 

 

 0.5 

150      214 74 

)  84.9) 

62 
) 66.6) 

39 
(31.2) 

39 
(31.2) 

0.6 

 562 223 175 82 82 Total 
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هةاا الامةر تم معالجةة  ,م لاألبٌان معرفة سلوك بٌانات التجربة هل تخضع لتوزٌع ثنائً الحدٌن 

اختبةةار الضرضةةٌة  عةةن طرٌةة  المطابقةةة لحسةةنChi -Square) )تطبٌةة  اختبةةار  عةةن طرٌةة 

 الاتٌة :الاحصائٌة 

   =    ثنائي الحدينتتيع توزيع البيانات  

   تتبع توزيع ثنائي الحدين    =  لا البيانات

( أما قٌمة مربع 16.03وبعد تطبٌ  اختبار مربع كاي لبٌرسون كانت القٌمة المحسوبة له هً )

 (21.666, 16.919) هً (9( وبدرجة حرٌة )0.01,  0.05ولمستوى معنوٌة ) الجدولٌة كاي

فأن البٌانات الحقٌقٌة ستخضع لتوزٌع ثنائً الحدٌن, وعندها ٌمكن تطبٌ  لاا ,  رتٌبعلى الت

 .بٌانات التجربة انمواج الانحدار الوصضً على  

 

 : تحليل بيانات التجزبة  2- 3 – 2

         ت تبلحححيل يلحححي لحححيين  مححح  ةل تنحححذة  ةلاهن  نحححع وةللححح  تحححم ةللعتنحححش ية) ححح   لع لعةللاشبحححع ةل سححح

(إي ح  وتحم ةلب حيى doseيلي ةحك  سةح   ةو يلحي ةحك  جشيح     ( وةلل  أي نت   ,   

أ حز ليغح س لم ر لحع ةللب ح  للشةينحض ةلاشيح    يح  رش حك(        يلي ملغنشة  تيضنبنع 

 ln (Tolerance  ي   ف  ةل يسة ةلاتنع :  

        

        

وقٌم الاحتمالات المقابلة  وقٌم الاستجابة الحقٌقٌة        قٌم  والمتضمن  (3-12والجدول )

 : بالاتً للمتغٌرات التوضٌحٌة وٌمكن عرضة 
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والاحتمالات المقابلة لهما  (          )( يبين المتغيرات التوضيحية 3- 12جدول )

 (yالحقيقية )  probitقيم  فضلاً عن

  القٌمة التخمٌنٌة
(probit) 

                   

3.25 0 .04 150 6 -2.996 

 

-1.204 

3.66 0 .09 150 14 -2.966 

 

-0.916 

3.96 0.15 150 23 -2.996 

 

-0.693 

4.36 0.26 150 39 -2.996 

 

-0.511 

3.25 0.04 150 6 -2.303 

 

-1.204 

3.66 0.09 150 14 -2.303 

 

-0.916 

3.96 0.15 150 23 -2.303 

 

-0.693 

4.36 0.26 150 39 -2.303 

 

-0.511 

3.92 0.2 150 30 -1.609 

 

-1.204 

4.29 0.24 150 36 -1.609 

 

-0.916 

4.5 0.31 150 47 -1.609 

 

-0.693 

4.77 0.41 150 62 -1.609 

 

-0.511 

4.44 0.28 150 42 -1.204 

 

-1.204 

4.53 0.32 150 48 -1.204 
 

-0.916 

4.72 0.39 150 59 -1.204 
 

-0.693 

5 0.52 150 74 -1.204 
 

-0.511 

 

 



 المبحث  الثاني                                                                              الجانب التطبيقي

 
65 

( والتً 1- 2معادلة ) عن طرٌ تم الحصول على قٌمة الاحتمال الخاصة للاستجابات الحقٌقٌة 

 تم اكرها فً الجانب النظري والتً ٌعبر عنها :

[   
  
  
] 

 ان : إا

ةللشينض   ت    ةل لغنشة  ةلليضنبنع وةلة تاع م  ة ز ةلليغ س لم لك  م        

          )  

 : ٌمثل الحشرات المقتولة    

 فً التجربة تعملةٌمثل العدد الكلً للحشرات المس :  

وضححححع)  ةلعحححح لم   لححححعجححححذةوى   يحححح  رش ححححك( تححححم ةلب ححححيى يلن)حححح  probitلححححنم   وة)ي حححح  

 Finney)
[41] 

( ةلي لنم ةلاهل ح ى لحلخل  5إ ولذ تم أض فع سلم  (وةل يجيد ف  ملبك ةلشس لع)

( ةل يجحيدة فح  31-2ل تنحك مع دلحع  ب probitم  ةلمنم ةلس لتع وبزلك   كح  ةلب حيى يلحي لحنم 

  ةلا ل  ةلةظشل .

 نتائج التجزبة : 2-3-3

ٌتم الحصول على تقدٌرات معالم الأنمواج للاستجابة الحقٌقٌة الخاصة بقٌم وحدة الاحتمال 

(probit ) طرٌقة ستعمال تم الحصول على نتائج تقدٌر الخاصة من تطبٌ  بٌانات حقٌقٌة با

 :حصلنا علىmat lab 2011) ( ومن خلال البرنامج الاحصائً )OLS)  المربعات الصغرى

 ̂  (

  
  
  

)  (
      
      
       

) 

 :وبالك فأن معادلة الانحدار ستكون 

 ̂               

 ̂         (      )              

الاحتماااال للاساااتجابات المتة ااااة القاماااة بقاااي    ااا   نتاااائج التجزباااة  :2-3-3-1

(probit )املةالمتة اة بالنسبة لطزائق التق يز المست : 

 (Probit( لغرض الحصول على القٌم التخمٌنٌة )3-11القٌم المتوقعة فً جدول ) ولاستعمال  

 )تم وضعها فً الملح ( Finney من الجداول (̃ ) (probitٌتم تحدٌد قٌمة وحدة الاحتمال ) إا

وتم  ,(    وباحتمال استجابة متوقعة ) ( ٌمثل الحشرات المتوقعة المقتولة   بافتراض ان )
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النتائج التً تم  توضع ( الى قٌمة الاحتمال لغرض التخلص من قٌمة السالب ,5اضافة )

 (.3-13الحصول علٌها فً جدول )

يوضح نتائج احتمال الاستجابة المتوقعة وقيم وحدة الاحتمال  : (3-13جدول )

(probit) ( ̃المتوقعة ) 

القٌمة التخمٌنٌة 

 probit ل (̃ )
                    

3.59 0.08 150 

 
12.3 -2.996 -1.204 

3.77 0.11 150 
 

16.3 -2.996 -0.916 

3.96 0.15 150 22.1 

 

-2.996 -0.693 

4.16 0.20 150 

 

31.2 -2.996 -0.511 

3.59 0.08 150 
 

12.3 -2.303 -1.204 

3.77 0.11 150 
 

16.3 -2.303 -0.916 

3.96 0.15 150 
 

22.1 -2.303 -0.693 

4.16 0.20 150 
 

31.2 -2.303 -0.511 

4.05 0.17 150 
 

26.1 -1.609 -1.204 

4.26 0.23 150 
 

34.6 -1.609 -0.916 

4.5 0.31 150 
 

47.3 -1.609 -0.693 

4.85 0.44 150 
 

66.6 -1.609 -0.511 

4.23 0.22 150 
 

33.3 -1.204 -1.204 

4.19 0.21 150 44.4 

 
-1.204 -0.916 

4.75 0.40 150 60.31 
 

-1.204 -0.693 

5.18 0.57 150 84.9 
 

-1.204 -0.511 
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 ان : إا

ت    ةل لغنشة  ةلليضنبنع وةلة تاع م  ة ز ةلليغ س لم لك  م  ةللشينض         

          ) 

(  
 :تمثل عدد الحشرات المقتولة المتوقعة  (  

 :ةلعذد ةلكل  للباشة  ةل سلخذمع ف  ةللاشبع  

𝛑
 

  ةهل  ى ةلاسلا بع ةل ليلعع :

  للمعةادلات  وفقةا   لتقةدٌر المعلمةات  (WLS , MLE , jack) عملةوعنةد تطبٌة  الطرائة  المسةت

 ستعمال, وباوالتً تم تناولها فً الجانب النظري   رتٌب( على الت 57-2 , 56-2 , 42-2) ةالاتٌ

 (3-14طرٌقة المربعات الصغرى تم الحصول على النتائج  الاتٌة وعرضها فً الجدول)

لمعالم الانحدار للاستجابة المتوقعة لوحدة  ( : يمثل القيم التقديرية3-14جدول )

  وللطرائق المستخدمة كافة ( probitالاحتمال )

Jack MLE WLS  المعالم المقدرة 

0.2993 0.2527 1.1675    

0.6000 0.6136 0.1612    

- 0.1971 - 0.1322 - 0.2453    

0.9600 0.9610 0.8571    
0.4984 0.4841 0.6822 MSE 

 

( هً الافضل والامثل لقٌم MLEبأن طرٌقة الامكان الاعظم ) لماكورة انضا  تبٌن النتائج ا  

حصلت على اقل متوسط مربعات الخطأ  إا( Probitالاستجابات المتوقعة لوحدة الاحتمال )

(MSE( والبالغ مقداره )0.4841 )( والبالغ   مع ارتضاع واضح فً قٌمة معامل التحدٌد )

حصلت  إا( وهاا ٌتماشى مع الضرضٌة الاحصائٌة , ٌلٌها طرٌقة الجاكناٌف 0.9610مقداره )

( ومعامل التحدٌد مع ارتضاع ملحوظ  فً قٌمة 0.4984مقداره )  الخطأعلى متوسط مربعات 

 .التحدٌد معامل 

 نتااائج التجزبااة  لقاااي  اتسااتجابات الحقيقيااة القاماااة بلة اااريت  النسااابة 2-3-3-2

 (   الحقيقية )( Logitالمضافة )

ٌتم استخراج قٌمة احتمال الاستجابة الحقٌقٌة للحشرات المقتولة ومن ثم ٌتم احتساب قٌمة 

ولكن ( التً تم تناولها فً الجانب النظري, 20-2لوغارٌتم النسبة المضافة على وف  المعادلة )

عات الصغرى بتطبٌ  طرٌقة المر لا ٌمكن( عندها p=1( او )p=0عندما تكون قٌمة الاحتمال )
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( والتً تم التطر  Berkson( ولمعالجة هاه المشكلة ٌمكن الاستعانة بقاعدة )WLSموزونة )ال

( logit(, وٌمكن عرض النتائج الخاصة لقٌم )40-2لها فً الجانب النظري على وف  المعادلة )

 (.3-15الحقٌقٌة بالجدول)

لوغاريتم النسبة المضافة ( يوضح احتمال الاستجابة الحقيقية وقيم 3-15جدول )

 (الحقيقية  )

     
 

   
                    

0.041 -3.19 0.04 150 6 -2.996 -1.204 

0.099 -2.31 0.09 150 14 -2.996 -0.916 

0.177 -1.71 0.15 150 23 -2.996 -0.693 

0.341 -1.05 0.26 150 39 -2.996 -0.511 

0.041 -3.19 0.04 150 6 -2.303 -1.204 

0.099 -2.31 0.09 150 14 -2.303 -0.916 

0.177 -1.71 0.15 150 23 -2.303 -0.693 

0.341 -1.05 0.26 150 39 -2.303 -0.511 

0.249 -1.39 0.2 150 30 -1.609 -1.204 

0.317 -1.15 0.24 150 36 -1.609 -0.916 

0.449 -0.80 0.31 150 47 -1.609 -0.693 

0.810 -0.36 0.41 150 62 -1.609 -0.511 

0.390 -0.94 0.28 150 42 -1.204 -1.204 

0.473 -0.76 0.32 150 48 -1.204 -0.916 

0.638 -0.45 0.39 150 59 -1.204 -0.693 

0.923 0.08 0.52 150 74 -1.204 -0.511 

 

   ( والناتجةةة مةةن تطبٌةة  المعادلةةة logitقةةٌم ) لمةةاكورة انضةةا  اٌبةةٌن العمةةود السةةادا مةةن  الجةةدول  إا

( لكةل eاخةا الاسةاا ) عةن طرٌة ( كما اكرنها سابقا  , وقد تم تحوٌلهةا الةى قةٌم موجبةة 2-20)

 (logitقٌمة من قٌم )

طرٌقة المربعات الصغرى  تعمالٌتم الحصول على تقدٌرات معالم أنمواج الانحدار باس   

   تطبٌ  المعادلة بمشكلة عدم تجانا تباٌن الخطأ والك  ( بعد التخلص من OLSالاعتٌادٌة )
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تطبٌ  هاه الطرٌقة على بٌانات  عن طرٌ ( التً تم التطر  الٌها فً الجانب النظري 2-10)

 تم الحصول على النتائج الاتٌة :(  Mat lab 2011, ومن خلال استخدام برنامج )حقٌقٌة

 ̂  (

  
  
  

)  (
      
      
         

) 

( والتً تم استخراجها من جدول   وكالك ٌتم حساب الاستجابات المتوقعة للحشرات المقتولة )

π(  ومن ثم ٌتم حساب قٌمة الاحتمال المتوقعة )3 -11)
 

( logitلوغارٌتم النسبة المضافة )ل (

 ( :3-16المتوقعة , وٌمكن عرض النتائج فً الجدول )

قاايم لوغاااريتم النسااابة ل(: يمثاال قااايم احتمااال الاسااتجابة المتوقعاااة 3-16الجاادول )

 ( المتوقعة  ) logitالمضافة 

  
    

 

   
       

 
  
 
           

0.09 -2.44 0.08 150 

 
12.3 -2.996 -1.204 

0.124 -2.09 0.11 150 

 

16.3 -2.996 -0.916 

0.177 -1.71 0.15 150 

 

22.1 -2.996 -0.693 

0.25 -1.39 0.20 150 

 

31.2 -2.996 -0.511 

0.09 -2.44 0.08 150 

 

12.3 -2.303 -1.204 

0.124 -2.09 0.11 150 

 

16.3 -2.303 -0.916 

0.177 -1.71 0.15 150 

 

22.1 -2.303 -0.693 

0.25 -1.39 0.20 150 31.2 -2.303 -0.511 

0.20 -1.59 0.17 150 26.1 -1.609 -1.204 

0.21 -1.207 0.23 150 34.6 -1.609 -0.916 

0.45 -0.80 0.31 150 47.3 -1.609 -0.693 

0.786 -0.24 0.44 150 66.6 -1.609 -0.511 

0.781 -1.273 0.22 150 33.3 -1.204 -1.204 
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0.264 -1.324 0.21 150 

 

44.4 -1.204 -0.916 

0.670 -0.40 0.40 150 
 

60.31 -1.204 -0.693 

0.23 -0.291 0.57 150 

 

84.9 -1.204 -0.511 

 

( يلي وفحك ةل عح دلا  ةلاتنحع وةللح  تحم WLS ,MLE ,jack  لع لعويةذ ت تنك ةل شة ك ةل س

إ يةحذه   حلم ةلب حيى يلحي تمحذ شة  ل عح لم   سحلع لع( ةل42-2(إ 57-2),(56-2ريشه  مستم ي   

(   logitةل ليلعححع ب لةسححتع لليغحح س لم ةلةسححتع ةل رحح فع   ب لاسححلا ب  أل ححيرر ةلالبححذةس ةلخحح   

إ ويحححزلك تحححم ةهلسححح   ةل مححح  ن  ةلاه ححح  نع     ( OLSرش محححع ةل شبعححح   ةل حححغش    ع  ىب سحححل

 MSE ,   ( محح  لفحح  ةل ححن  ةللحح  تححم ةهلسحح ب)  محح  ةلا لحح  ةللاش تحح  ةل بل تنححك ةل ححنغلن         

                                                محححححححححححح   ححححححححححححم تححححححححححححم ةلب ححححححححححححيى يلححححححححححححي ةلةلحححححححححححح    ةللمححححححححححححذ ش إ  ((3-6, 3-5

 (3-17    لل    ف  ةلاذوىهزه و  ك  يشض 

القاايم التقديريااة ضااافة الاا  ا  MSE(,   معاماال التحديااد) ( : يوضااح3-17جاادول)

لمعااالم منمااولان الانحاادار لقاايم الاسااتجابة المتوقعااة بالنساابة لقاايم للوغاااريتم النساابة 

 ( المتوقعة  ) Logitالمضافة 

JacK MLE WLS المعالم المقدرة 

0.2011 0.221 0.2154    

0.6133 0.5929 0.2722    

-0.1923 -0.1866 -0.2911    

0.9634 0.9844 0.7933    
0.3315 0.3213 0.6066 MSE 

 

للقٌم الخاصة  للاستجابة المتوقعة بالنسبة  للوغارٌتم  لماكورة انضا  اأظهرت النتائج فً الجدول 

( حٌث حصلت على اقل MLEالى  أفضلٌة طرٌقة الامكان الاعظم ) logitالنسبة المضافة 

الطرٌقة على أعلى وكالك حصلت هاه (  0.3213( مقداره )MSEمتوسط مربعات الخطأ )

وضٌحٌة للمتغٌر ( وهو ٌمثل ما فسرته المتغٌرات الت0.9844( مقداره )  معامل تحدٌد )

وهاا بدوره ٌدل على افضلٌة وكضاءة طرٌقة الامكان الاعظم وحسب النظرٌة  المعتمد ,

واحد ( وٌزداد معامل التحدٌد وٌقترب من الMSEالاحصائٌة القائلة ٌكبر حجم العٌنة كلما ٌقل )

حصلت على  إاالكضاءة والافضلٌة  حٌث ( منJackالصحٌح , ومن ثم ٌلٌها طرٌقة الجاكناٌف )

MSE ( ( وهو متقارب مع طرٌقة )0.3315مقدارهMLE واٌضا   قد حصل على معامل )

النتائج التً تم التوصل الٌها فً الجانب التجرٌبً عند  ها, وهً نضس( 0.9634التحدٌد مقداره )

 .محاكاة اللقٌام بتجربة ا
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 دراطحال دفقد ذٌصل طثْقًِكذلك الر جزّثِما ذم عزضو  فِ الجانة النظزُ ًالر عن طزّق

 : ذْحلَ الاطرنراجاخ ًالرٌصْاخ الاإ
  

   Conclusions  : الاستنتاجاث أولا

( jakًطزّقللح الجاكنللاّ    MLE) ذٌصلللد الدراطللح الللَ قة طزّقللح الاممللاة الاعظللم    - 1

الاعرملا  تذعطْاة قفضل ًقكفأ ذقدّزاخ  للمعالم قنملٌج  الاندلدار اللٌجظلرِ لجطلرجاتاخ الل جز 

 ( MSEعلَ مقْاص مرٌطظ مزتعاخ الخطأ  

ذمٌة قْمرو  إج   )قْمح معامل الرددّد   فِ ا  ًصزّد ا  ًاضد ا  نظرنرج تأة لدجم العْنح ذأثْز - 2

ذزذفللا قْمللح معامللل الرددّللد  زج لمللن مللا سّللا ج  جللم العْنللح ْصللرْزج عنللد  جللٌن العْنللاخ ال للر

, علَ العملض ذماملا  رعملحًذقرزب من الٌا د ال دْح ًىذا تدًره ّدل علَ قفضلْح الطزّقح المظ

 جللم العْنللح ّقللل  سا كلمللا    الرللِ ذثللدق تالانخفللا (MSEمللن قْمللح مرٌطللظ مزتعللاخ الخطللأ  

 MSE. ) 

غلللة لأ الرقللدّز لقللْم  (ّرناطللة عمظللْا  مللا  جللم العْنللحMSEة  ق فللِ ًجللٌ  ذقللارب ًاضللح    - 3

 .اطرجاتاخ المررْز المعرمد مرعد  الاطرجاتح طزائق

لنمٌج   الاندلدار  المرعلد  لجطلرجاتاخ الل جز   عملحالمظر الطزائقعند  قجزاء المقارنح تْن  - 4

 ذثْن لنا ما ّأذِ :  رعملح( ًلجمْا  جٌن العْاناخ المظMSEتالاعرما  علَ مقْاص  

لزطلالح , ًكلذلك عللَ ضلٌء لضٌء ما جاء فِ الجانلة النظلزُ ًالرجزّثلِ ًالرطثْقلِ  فِ - أ

 ( n=20في حالت العيناث الصغيرة )النرائج الرِ ذم 

 

كانللد طزّقللح الممللاة الاعظللم لجطللرجاتح الاًلللَ ًال انْللح ىللِ الافضللل اعقثريللا طزّقللح 

 ( .MSE لد علَ ققل  الجاكناّ   فِ الاطرجاتح ال ال ح إج  
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 ( n=50في حالت العيناث المتوسطت )  - ب

( ىلِ الافضلل ًالاكفلأ ًلجمْلا الاطلرجاتاخ إج   للد عللَ jakذعد طزّقح الجاكناّ   

 ( .MSEققل مرٌطظ مزتعاخ الخطأ  

 

  (n=100, 200في حالت العيناث الكبيرة )  - 

 

ىللِ الافضللل فللِ الاطللرجاتح ( كانللد طزّقللح الاممللاة الاعظللم n=100عنللد  جللم العْنللح  

( تْنملا فلِ الاطلرجاتح MSEالاًلَ ًال انْح إج   لد علَ ققل مرٌطظ مزتعاخ الخطأ  

 ال ال ح كاند طزّقح الجاكناّ  ىِ الافضل 

 

( نج للف فللِ الاطللرجاتح الاًلللَ ذفللٌم طزّقللح الاممللاة n=200تْنمللا عنللد  جللم العْنللح  

اتح ال انْح ًال ال ح إج   لد عللَ ققلل ( ثم طزّقح الجاكناّ  عند الاطرجMLEالاعظم  

 MSE.) 

 

عنللد ذطثْللق الطزائللق المظللرعملح علللَ تْانللاخ  قْقْللح  ذثللْن ذفللٌم طزّقللح الاممللاة  - 5

( ذلْيا طزّقح الجاكناّ   ًىذا ّرماشَ ما MSE( إج   لد علَ ققل  MLEالاعظم  

 نرائج ذجزتح المداكاج .
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  Recommendation ثانياً : التوصياث

 

 :تما ّأذِ الدراطحٌصِ ذ, ذٌصل الْيا

 

عنللد ذطثْللق تْانللاخ  نمللاج   الْللح قغللزٍ غْللز النمللاج  اللٌجظللرْح عمالاطللر ضللزًرج – 1

 . الرمْشّح ًغْزىا من الدًال الاغزٍدًال الالرزتْعْح , ًكدًال  مرعد  الاطرجاتح 

 

 فلللِ( jakًالجاكنلللاّ   ( MLEطزّقرلللِ الامملللاة الاعظلللم  عمال اطلللر ضلللزًرج – 2

ذٌسّعللاخ ا رمالْللح قغللزٍ ًمللن ثللم ذطثْللق ىللذه الطزائللق علللَ جٌانللة ذطثْقْللح قغللزٍ 

 جرماعْح .الطثْح قً الاكالجٌانة 

 

ضزًرج القْان تدراطح قنمٌج  الانددار اللٌجظلرِ مرعلد  الاطلرجاتح تٌجلٌ  م لاكل  – 3

 تْاناخ طثْح اً  ْاذْح  قغزٍ كم ملح الرعد  الخطِ قً الارذثاط الذاذِ ًذطثْقيا علَ

 

المررْللز المعرمللد مرعللد  الاطللرجاتح فللِ ذطثْقللاخ  شللائعح صللدْح  عمالضللزًرج اطللر – 4

 ًاجرماعْح ً ْاذْح ًجلك لما ليا من  ًر فِ ذدلْل الخاصح تذلك الرطثْق.

 

ليلا فلِ تدلٌثيم  لرطزم( ًذ جْا الثلا  ْن تلاjackknifeطزّقح   اطرعمالضزًرج  – 5

ملن ذقلدّزاخ  ممملن ذدْلشذقلدّز المعلملاخ تاقلل  عللَ د لٌلالنظزّح ًالرطثْقْح ترْلح ال

  الطزائق الاغزٍ .
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 انًصادر انعزتيح :

 انقزآٌ انكزيى -1

استعمال ااجترلشااحداتراشاانعفتةٍوٍجاحاحداتراشااني فيتعًايتًا  ترٌصاطٓاد احًدد     ,احًد  -2

الادارج   أطزٔحددح دورددٕراِ , وهيددح أداتت زتا راٍمتتًاحانا لشدتتجاةٍة اتتلا تتلا  تٍتت ا ايتتً

 2016,ٔالاقرصاد , قظى الاحصاء , جايعح تغداد

(انع ترٌصا مياتلحاادات زتا Jackknifeاستعدرا ااستي ااانرلاةتلٌ ا   ,ايهيدا , يٕرتريٕييدم -3

وهيدح الادارج ٔ الاقرصداد , جايعدح  –  رطدانح ياجظدريز  اداراشاغٍصاخ ًا لا  تٍت ا ايتً

 .2007,تغداد 

ححتتترحذاان  تتتجانامتتتل جحااحداتتت زتااني فيتتتعًاختتت اوا تتت ثااحخعتتتتلشاتيصدددٌٕ, َغدددى َدددا    -4

 , رطددانح ياجظددريز  ددا ا حصدداء, وهيددح ا دارج ٔالاقرصدداد, جايعددح  اند ٍرشاستتجا  لشدتتج

 .  1992تغداد.

 ايٍلاانتٍلدلحاان ةلئٍجانرشاستجاانم ا تلااناتة صثايتًاحترح اطاْزج حظيٍ سيٍ     ,انصعهثا  -5

 رطانّ ياجظدريز , وهيدّ الادارج  حاحطول اانعش هلحاان حذٌجايًا يعشوىاانتفصثانيةيلئٍج

 2008.ٔالاقرصاد , جايعّ انثصزج

جثارج, أسْار واظى,  ذحهيم انثياَاخ يرعددج الاطدرااتح نرخدصيأ أيدزال انعيدٌٕ تاطدرصداو  -6

انداندددح انرًيشيدددح ٔالاَحددددار انهٕجظدددرا هدراطدددح يقارَدددّ  , رطدددانح ياجظدددريز, وهيدددح ا دارج 

 .2014,ُصزيح ٔالاقرصاد , اناايعح انًظر

 ايٍتلاانتٍلدتلحا   طٓيم َادىعثٕد , انخًزي, َذيز عثاص, ٔضٕيح طهًاٌ حظٍ, ٔ,اناُاتا  -7

 . 2012  انافةوجاح  تٍ ل  ل

ةمضا  تٍ لحاانةالزتااني غلشٌعاٍجااند ٍجايًافتراح ايخراق عثد انغُا شصيز   ,اناُاتا  -8

جايعدددح  –وهيدددح انرزتيدددح  –  رطدددانح ياجظدددريز  دددا انزياضدددياخ  انع ايتتت ا عمتتترذااح رلهتتتلح

 .   2002,انًظرُصزيح 

  تترشاحااك نتتلعااح لتتزاانا ضحدتتجاانافتتٍةجاح  لشدع تتلا تتلاطصائتت احظدديٍ, شددزيٍ عهددا   -9

  رطدانّ ياجظدريز  دا ا حصداء وهيدّ ا دارج أختص اندات زتااني فيتعٍعا تلا  تٍت ا ايتً

 .2009, ٔالاقرصاد , جايعح تغداد

 انارخلاانىا ايٍلااحداراشا" رٌصٌجاذاشااننعباني تل جاحانةشتصانزأي , خاش  يحًٕد ,    -11

 .1987,, جايعح انًٕصم
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  لشدجاةمتضاطصائت ا  ترٌصاادات زتااحداتراشاجتتلاانامياتًاة فت ذاحظٍ ْثٕب    ,رساق  -11

وهيدددح الادارج  –  رطدددانح ياجظدددريز   شتتتنيجا تتتر ا رتتتلدلا تتتتلٌطااند تتت ا تتتلا  تٍتتت ا ايتتتً

 .2013جايعح تغداد ,  –ٔالاقرصاد 

  ذزجًدح يحًدد يُاجدد عي داٌ   يزاجعدح دوردٕر   ايٍلااحداراشاةلن  يتج  , تزايضطايثزيد -12

 .  1990ايٕري ْادي واظى , يطثعح انرعهيى انعانا, 

احطوتل ااندترتايتًاةةلءاأدا زتااداراشان فيتعًا متر اناٍتلثاشزٔق عثد انزضا  , انظثاح  -13

 .2009,جايعح تغداد  ,وهيح الادارج ٔالاقرصاد  –  اطزٔحح  دورٕراِ   اليلجااصةجء

اسعدرا اادا زتااحداراشااني فيعًايًاذشاستجاانم ا تلاانايتل رثا يتىارشا عادل   ,طعيد -14

-21انًاهد  – . ياهح انعهٕو الاداريح ٔالاقرصاديح  شدٍصاحلححااحصلةجاةيصطلعاانا لدج

 . 2015-83انعدد 

  ذحديد أ ضم يُاطق شقح نًعهًاخ ذٕسي  يرعدد انحدٔد ي  ذطثيق  انخيصها, ُْد يُٓد  ٕسي -15

 .2014, عًها  , رطانح ياجظريز , جايعح تغداد

ااح  رٌصاح ايٍلا ملذنجااحداراشااناعمرذايًاحلنجاات عااناعيٍتصعثد انحظيٍ حظٍ   ,انطايا -16

جايعددددح  ,وهيددددح الادارج ٔالاقرصدددداد  ,اطزٔحددددح دورددددٕراِ  حصتتتتوٍجاح اتتتترذثا"اثانامعاتتتتر

 ,2000تغداد

 اضددم عثددد انعثاص اطددهٕب ذحهيددم انثياَدداخ انًصددُ ح انًرزاتطددح . ياهددح اتحدداز  ,انعاتدددي -17

 4,2012اناشء  -38انعدد  -انًعٓد انرقُا انكٕ ح –انثصزج 

اني فيتتتععاانا لشدتتتجاةتتتٍطاطصائتتت ا  تتترٌصااداتتت زتااداتتتراشا   انعدددشأي, احًدددد حيددداب احًدددد -18

  , حان صائ اانافٍةجانعرلشاااناٍل ٍجازاحااحستعرلةجاان ةلئٍتجاةلستعدرا ااستي اااناالاتلث

 .2005, رطانح ياجظريز ,وهيح الادارج ٔالاقرصاد ,  جايعح تغداد

 ايٍلاأ تصاةمتضااناعيٍتصاحايتًااحصتلةجاةاتصةااني تجاةلستعدرا اقاطى , تٓاء عثد انزساق    -19

,  17, انًاهدد  27  ياهدح انعهدٕو الاقرصداديح ٔالاداريدح , انعددد  دا زتااحداراشااني فيتعً

2011. 

عًداٌ  - . دار انكرة ٔانٕشايق سْزاٌ   ر جايًاان ٍلسااح عفلذيايٕري ْادي    ,واظى  -21

2012,. 

ذشاسلحاح يٍجاح دعتصٌجا طاحشصثاحولشثا تسح اعذراء عقيم عثد انصاحة     ,انكزيطا -21

قظددى ٔقايددح  –وهيددح انشراعددح  –  رطدانح ياجظددريز اتتصةجءانةدٍتلايتتًاةمتتضا ةتتلط ا اليلتتجا

 . 2015,جايعح وزتلاء -َثاخ



 
76 

 

      رٌصادالزتا دعي تجانيتٍلدتلحاانافتةوجا تلاانع تٍت اانمايتًيحًد , ايُاص عثد انحا ع    -22

 .2016 -جايعح تغداد –وهيح  دارج ٔلاقرصاد  –اطزٔحح دورٕراِ 
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  ياهددح اذحدداد ا حصددايييٍ انعددزب , انًاهددد انصانددس ,  ستتةجا((18-30ان رتتصثانيشتتتلااةماتتصا

 .2015انعدد انصاَا , 

 

 انًصادر الاجُثيح :

 

25- Abdulla .m .Ellabell, "An Application on multinomial logistic 

Regression model". HEAD OF  the department  of Applied statistics 

facuitr of Economics and Administrative  sciences, AL-AZHAR 

university, Gaza-palest in .Vol.VIII.No (.2).pp. 271-291,2012.                                                

26- Agresti. A " categorical Data Analysis" second Edition ,university 

of Florida,2002 . 

27- Agresti. A" in troduction   to categorical Data Analysis",  Second 

Edition ,chapter four .pp 99,  Johhwiley,2007.  

28- Aitcheson's, silvey .s .D" the Generalization of probit Analysis to 

the case of multiple responseses " .Biometrika,Vol.44,pp 131-

140,,1957 . 

29- Ajitic.T" Randomized  Response  Techniques for  multiple 

sensitive at ributes" .JASA.Vol.76.pp916-923 ,1981. 

30- AL- AFIFI ,R .M,"The Use of Multinomial Logistic Regression 

Model on Physical Violence Data" degree of Master of Applied 

Statistics, Al- Azhar University – Gaza,(2010). 

31- Aldrich, J. H., & Nelson, F. D. "Linear probability", logit , and 

probit models. Beverly Hills, CA: Sage,1984.  



 
77 

 

32- AMemiya   T "Regression analysis when variance of the 

dependent variance is proportional to the  square of  it 

expectation "    JA S A  .VOL .68  .NO. 344 .P 928 - 934 ,1973 

33- Albert,  A., and  Anderson,  J. A. “On the Existence of Maximum 

Likelihood Estimates in Logistic Regression Models" , Biometrika 

, Vol. 71, No. 1 (Apr., 1984), pp. 1-10,1984. 

34- Berkson . j " Approximation of the chi-square by probit and by 

logistic ''JASA,Vol 41 , p 70-74,1946 

35- Berkson . J,"Application  of the logistic  function  to Bio-Assay".     

JASA,Vol,39.No,227,pp357-365, 1944. 

36- Berkson.J,"why prefer Logistic to probit". 

Biometric.Vol.6.No.4.pp327-339,1951. 

37- Dale. O .w. and   James E, "Analysis of  contingency table  having 

ordered  response categories" , JASA,Vol.67, No.337,1972.  

38- David. A. "freedmanStatistical model theory and part ice , 

Cambridge, New york,.2009.  

39- Draper .N. R. and smith. H, "Applied Regression  Analysis" 2
nd

 

edition. New york. john wiley  and sons,.1981. 

40- Ethel. s. Gilbert. "On discrimination using Qualitative 

rariable".JASA.Vol.63.No.324.pp1399-1412,1968. 

41- Finney , D .J" Probit  Analysis". Cambridge university. pre ss  

,uk.1971 . 

42- Gill , J" Generalized Linear models : A unified Approach . university 

of  Florida .                                                 

43- Gujarati. Porter. D," Basic Econometrics", Fifth Edition,Mc craw- 

hill. Gapter.15. pp541-545,2009. 

44- Gujarati, "Basic Econometrics ",  fourth Edition, Mcg raw-Hill. 

Gapter.15. p 587-589,.2004.  



 
78 

 

45- John o .Rawlings , and others. " Applied Regression analysis " A 

Research  Tool ,  Second Edition , North Carolina state university , 

pp430-428 ,1998 . 

46- Johnson ,N. and Kotz , S, "Distribution in Statistics  Discrete 

Distribution " Willey Series , USA1976   .  

47- Klein Baum. D.  and Klein. M"logistic Regression", As elf  - 

Learning text , third  Edition , Department of Epidemiology,   Emory 

university,2005.   

48- Krieng , kitbumrungrat, "Comparison logistic regression and 

Discriminant analysis in classification groups for breast 

cancer"Faculty of Information Technology, Rang sit University, 

Thailand,2012. 

49- Long , J .S. "Regression models for categorical and limited 

dependent Variable . Thousand oaks , CA .sage , bgn,1997 . 

50- M.S Bartlett .F.R.S &D.R.COX,F.R.S, "The Analysis of 

Contingency Tables" , Jone Wily & Sons, Inc, New York,, 1977 . 

51- McCarthy, W.F "The Existence of Maximum Likelihood 

Estimates for the Binary Response Logistic Regression Model", 

Collection of Biostatistics Research Archive, COBRA Preprint 

Series, Paper,2007,  

52- Mcgullage .p . and  Nelder. J. A. "Generalized  linear model". 

Department of statistics , university, of chic age, second  

Edition,1983 

53- Menard, Scott, "Applied  logistic Regression Analysis", 2
nd

. 

Edition. Sage university . paper series on quantitative Application in 

the social sciencies. No  07-106. Bererly. halls.ca,.2002.  

54- Nelder. J. A.   , and  wederburn " Generalized  Linear model  

theory " , Appendix B (1972). 



 
79 

 

55- Ogoke, U.P., and Nduka, E.C.,  and Nja, M.E,"A New Logistic 

Ridge Regression Estimator Using Exponentiated Response 

Function", Journal of Statistical and Econometric Methods, vol.2, 

no.4, , PP. 161-171,2013. 

56- Simith ,D.C. and Pontius ,S.J. "Jackknife Estimator of Species  

Richness with S. plus", Journal of Statistical software , Journal  ,Vol 

15,2006 . 

57- Steffen .I . lauritzen, "Lectures  on contain geney tales"  Electronic 

edition, university of    Aalborg ,,2000. 

58- Titma ,Tuma  ,Rooma),"Education as  afactor in  integenea-tional 

mobility in Sovier Society" ,Integrating Theory and Research,.2002. 

59- Turner .H,"In troduction to Generalizedlinear models ", depart 

ment of statistics .universecity   of Warwick, uk,2008. 

 

 



 08 

 (1ملحق )

 (Normit( ٌوضح تحوٌل النسب المئوٌة الى وحدة للاحتمال الطبٌعً )Aجدول )

 

   

9 8 7 6 5 4 3 2 1 0 % 

-1.34 -1.41 -1.48 -1.55 -1.64 -1.75 -1.88 -2.05 -2.33 - 0 

-0.88 -0 .92 -0.95 -0.99 -1.04 -1.08 -1.13 -1.18 -1.23 -1.28 10 

-0.55 -0.56 -0. 61 -0.64 -0.67 -0.71 -0.74 -0.77 -0.81 -0.84 20 

-0.28 -0 .31 -0. 33 -0.36 -0.39 -0.41 -0.44 -0.47 -0.50 -0.52 30 

-0.03 -0.05 -0.08 -0.10 -0.13 -0.15 -0.18 -0.20 -0.23 -0.25 40 

0.23 0.20 0.18 0.15 0.13 0.10 0.08 0.05 0.03 0 50 

0.50 0.47 0.44 0.41 0.39 0.36 0.33 0.31 0.28 0.25 60 

0.81 0.77 0.74 0.71 0.67 0.64 0.61 0.58 0.55 0.52 70 

1.23 1.18 1.13 1.08 1.04 0.99 0.95 0.92 0.88 0.84 80 

2.33 2.05 1.88 1.75 1.64 1.55 1.48 1.41 1.34 1.28 90 

3.09 2.88 2.75 2.65 2.58 2.51 2.46 2.41 2.37 2.33 99 

 

 (2ملحق )

   يمثل قيم الاوزان  Bجدول 

   

0.9 0.8 0.7 0.6 0.5 0.4 0.3 0.2 0.1 0.0    

0.011 0.008 0.006 0.005 0.003 0.002 0.002 0.001 0.001 0.001 -4 

0.11 0.092 0.076 0.062 0.050 0.040 0.031 0.025 0.019 0.015 -3 

0.405 0.370 0.336 0.302 0.269 0.238 0.208 0.180 0.154 0.131 -2 

0.634 0.627 0.616 0.601 0.581 0.558 0.532 0.503 0.471 0.439 -1 

0.471 0.503 0.532 0.558 0.581 0.601 0.616 0.627 0.634 0.637 0 

0.154 0.180 0.208 0.238 0.269 0.302 0.336 0.370 0.405 0.459 1 

0.019 0.025 0.031 0.040 0.050 0.062 0.076 0.092 0.110 0.131 2 

0.001 0.001 0.002 0.002 0.003 0.005 0.006 0.008 0. 011 0.015 3 
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 : البرنامج(3الملحق )

 

  التجرٌبً والتطبٌقً والذي كتب بلغة البرنامج الاتً  ٌمثل برنامج الخاص بالجانب

(mat lab( من أصدار )وٌمكن أدراجه بالشكل التالً :2011 ) 

 

 

clc 

clear all 

Bo1 = [0.5;-0.4;0.3]; 

Bo2 = [0.4;0.5;0.4]; 

Bo3 = [0.3;0.6;-0.2]; 

N=[20 50 100 200];  

forrn=4:4 

n=N(rn);Bo=Bo1; 

x1= ([rand(n,1) rand(n,1)]); 

x=([ones(n,1) x1]); 

pi = exp(x*Bo)./(1+exp(x*Bo));pi=pi'; 

ni=[1:n]; 

y=binornd(ni,pi); 

y=y'; 

k1 = length(Bo); 

k=k1-1; 

for q=1:1000 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%WLS 

vy=(((ni(1)+1)*(ni(2)+2))./((ni.^3).*(pi+((1./ni))).*((1-

pi)+(1./ni)))).^(-1); 

w1=diag(sqrt(vy));ys=log((pi+(1./ni))./(1-

pi)+(1./ni));ys=ys';w=inv(w1); 

Bwls(:,q)=inv(x'*w*x)*(x'*w*ys); 

pwls=exp(x*Bwls(:,q))./(1+exp(x*Bwls(:,q))); 

ywls(:,q)=binornd(ni,pwls');ywls(:,q)=ywls(:,q)'; 

Bo=Bo1; 

mwls(:,q)=(((Bo-(Bwls(:,q))).^2)); 

bwls(:,q)=(((Bo-(Bwls(:,q))))); 

mywls(:,q)=(sum((y-(ywls(:,q))).^2)); 

%%%%%%%%%%%%%%% mle 

v=diag(ni.*pi.*(1-pi)); 

Bmle(:,q)=Bo+(inv(x'*v*x)*x'*(y-ywls(:,q))); 

while abs(Bmle(:,q)-Bo)>0.001 

pmle=exp(x*Bmle(:,q))./(1+exp(x*Bmle(:,q))); 

ymle=binornd(ni,pmle');ymle=ymle'; 

Bo=Bmle(:,q); 

Bmle(:,q)=Bo+(inv(x'*v*x)*x'*(y-ymle)); 

end 

Bmle(:,q); 

pmle(:,q)=exp(x*Bmle(:,q))./(1+exp(x*Bmle(:,q))); 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%jackknife 
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ymlej=binornd(ni,pmle(:,q)'); 

Bo=Bo1; 

for i=1:n 

   y1=y; 

   y1(i,:)=[]; 

xj=x; 

xj(i,:)=[]; 

   pi1=pi; 

   pi1(:,i)=[]; 

yj=ymlej'; 

yj(i,:)=[]; 

   ni1=ni; 

   ni1(:,i)=[]; 

vj=diag(ni1.*pi1.*(1-pi1)); 

Bj(:,i)=Bo+(inv(xj'*vj*xj)*xj'*(y1-yj)); 

while abs(Bj(:,i)-Bo)>0.5 

pi1=exp(xj*Bj(:,i))./(1+exp(xj*Bj(:,i))); 

yj=binornd(ni1,pi1');yj=yj'; 

Bo=Bj(:,i); 

Bj(:,i)=Bo+(inv(xj'*vj*xj)*xj'*((y1-yj))); 

end 

end 

Bo=Bo1; 

ymle(:,q)=binornd(ni,pmle(:,q)'); 

mmle(:,q)=(((Bo-(Bmle(:,q))).^2)); 

bmle(:,q)=(((Bo-(Bmle(:,q))))); 

mymle(:,q)=(sum((y-(ymle(:,q))).^2)); 

Bj(:,q)=mean(Bj,2); 

Bjak(:,q)=n*Bmle(:,q)-((n-1)*Bj(:,q)); 

Bjak(:,q)=Bj(:,q); 

pjak(:,q)=exp(x*Bjak(:,q))./(1+exp(x*Bjak(:,q))); 

yjak(:,q)=binornd(ni,pjak(:,q)'); 

Bo=Bo1; 

mjak(:,q)=(((Bo-(Bj(:,q))).^2)); 

bjak(:,q)=(((Bo-(Bj(:,q))))); 

myjak(:,q)=(sum(((y-(yjak(:,q))).^2))); 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 

end 

n 

mse_Bwls=mean(mwls,2);mse_Bmle=mean(mmle,2);mse_Bjak=mean

(mjak,2); 

Bias_Bwls=mean(bwls,2);Bias_Bmle=mean(bmle,2);Bias_Bjak=m

ean(bjak,2); 

mse_ywls=mean(mywls,2);mse_ymle=mean(mymle,2);mse_yjak=me

an(myjak,2); 

F1={'n','Bo','mean(Bwls,2)','mean(Bmle,2)','mean(Bjak,2)'

;... 

n,Bo,mean(Bwls,2),mean(Bmle,2),mean(Bjak,2)} 

F2= [Bo,mean(Bwls,2),mean(Bmle,2),mean(Bjak,2)];  

mse_B={'mse_Bwls','mse_Bmle', 'mse_Bjak';mse_Bwls, 

mse_Bmle, mse_Bjak} 
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Rwls=1-((mean(mywls))/(sum((y-mean(y)).^2)));Rmle=1-

((mean(mymle))/(sum((y-mean(y)).^2))); 

Rjak=1-((mean(myjak))/(sum((y-mean(y)).^2))); 

Rs=[RwlsRmleRjak] 

Bias={'Bias_Bwls', 'Bias_Bmle', 

'Bias_Bjak';Bias_BwlsBias_BmleBias_Bjak} 

 

 



ABSTRACT 

Choose the best estimation Methods for the multi – response 

dependent Variable . 

The descriptive dependent variables are important one that do not have 

quantitative measurement units, they subject to the description of the 

phenomenon through studying the data and information, and enables the 

decision–maker to identifying the nature of response when the variable is binary–

response or multi–response. The response function may be nonlinear; therefore, 

there is a need to find other methods to converting it into linear one, this is by 

means of logarithmic conversion or other transformation that can be converted 

into linear responses. 

We used in our thesis the descriptive regression model, when the dependent 

variable is multi–response, by studying some models related to these descriptive 

variables. 

The aim of our thesis is to studying and analyzing the descriptive variable, and its 

effect on the multi–response dependent variable, by estimation the parameter of 

model of dependent variable, using weighted least squares method, and the 

method of maximum likelihood, using "Newton Raphson" and "Jackknife 

estimation" methods. 

We used two sides in our study, experimental and empirical, on the experimental  

we used in our study, experimental and empirical, on the experimental side; we 

used "The Monte Carlo" method in simulations experiment for three levels of 

samples (small, middle and large) in different sizes by generate random numbers 

for the parameter of regression model. In addition, the practical aspect was 

applied to the life experience of some insecticidal in different concentration, for 

choosing, then, the best method in reliance on the measurement of Mean Squares 

Error (MSE), We found, by using The Monte Carlo method of estimation, that the 

(MLE) method is the best and efficient in the small samples, whereas the (JAK) 

method is the best in the middle samples, and the two methods of (MLE and 

(JAK) are equivalent in the large sample size. From the empirical side, on the 

other hand, 

we found the result of estimation is that the (MLE) method is the best and 

efficient because it gets less (MSE). 
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