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 الملخص 

ٌعد الانحدار الكمً من الطرق التً اخذت حٌزاً واسعاً فً التطبٌق فً العقدٌن السابقٌن لما 

تتمتع به هذه الطرق من مٌزات جاذبة للباحثٌن فهو لاٌتأثر بالقٌم الشاذة اي انه ٌعتبر من الطرق 

 المتغٌرات التوضٌحٌة على المتغٌر المعتمد .الحصٌنة , كما وانه ٌعطً تفاصٌل اكثر لتأثٌر 

هنالك العدٌد من الباحثٌن الذٌن تناولوا موضوع الانحدار الكمً مع البٌانات الثنائٌة اي عندما 

( باستخدام الطرق الكلاسٌكٌة وكذلك 1( او )0قٌمتان فقط اما )    ٌأخذ متغٌر الاستجابة 

ول بناء نموذج لتحلٌل البٌانات الثنائٌة باستخدام الطرق البٌزٌة . فً هذه الدراسة الباحث ٌحا

اذ تم اعتماد الاسلوب البٌزي وهو من  (Quantile Regression)طرٌقة الانحدار الكمً 

الاسالٌب التً اخذت صدى واسعاً فً الآونة الأخٌرة لما لها من الدقة وخصوصاً فً العٌنات 

 الصغٌرة .

زي لاختٌار المتغٌر وتقدٌره فً سٌاق الانحدار الكمً فً هذا البحث تم اقتراح نموذج هرمً بٌ

الثنائً . تعتبر المناهج الحالٌة لاختٌار المتغٌر فً سٌاق التصنٌف الثنائً حساسة للقٌم المتطرفة 

او الغٌر متجانسة وغٌرها من الحالات الشاذة . الطرٌقة المقترحة فً هذه الدراسة تتغلب على 

   . باشرةهذه المشاكل بطرٌقة جذابة وم

بالإضافة الى ذلك فقد قٌد الباحث الدراسة بإستخدام دوال الجزاء المعكوسة لإختٌار المتغٌرات 

 dependent)( التً لها تأثٌر على المتغٌر المعتمد )(explanatory variablesالتوضٌحٌة 

variable   . فعلاً واستبعاد المتغٌرات غٌر المؤثرة باستخدام طرق اختٌار المتغٌرات 

( الفعالة لتقدٌر معالم النموذج التً تتفوق على Gibbs Samplerوباستخدام خوارزمٌة ) 

أظهرت نتائج كل من دراسة . ( المستخدمة فً الدراسات السابقة Metropolisخوارزمٌة ) 

من تتفوق فً الأداء  (BrLBqr) الحقٌقٌة الى ان الطرٌقة المقترحةالمحاكاة وتحلٌل البٌانات 

حٌث تقدٌر معالم النموذج واختٌار المتغٌرات التوضٌحٌة ذات االصلة او المؤثرة بمتغٌر 

 . (BBqrو) (BLBqr) مقارنةً بالطرق الاخرى الإستجابة

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 الفصل الاول
 المقدمة وهدف البحث

 والاستعراض المرجعً 

 

 

 

 

 

 



 :( Introduction)  المقذمة  1-1

٠ؼزجش رؾ١ًٍ الأؾذاس اداح اؽصبئ١خ ِّٙخ فٟ ١٘ىٍخ ّٚٔزعخ اٌؼلالخ ث١ٓ ِزغ١ش الاعزغبثخ اٚ  

٠ٚؼزجش ا٠عب ِٓ  ( explanatory variablesٚاٌّزغ١شاد اٌزفغ١ش٠خ )  اٌّؼزّذاٌّزغ١ش 

 Meanأؾذاس اٌّزٛعػ ) اْ اٌؼ١ٍّخ ,اٌّٛاظ١غ اٌّّٙخ فٟ وض١ش ِٓ اٌّغبلاد ٚاٌجؾٛس 

Regression )  ٓ٠ؼزجش اؽذ اٌطشق الاؽصبئ١خ اٌٛاعؼخ الأزشبس فٟ رؾ١ًٍ اٌؼلالخ ِبث١

٠ٚىْٛ رٌه اٌزؾ١ًٍ ِٓ ٔمطخ ِٚزغ١ش الاعزغبثخ  اٌّزغ١شاد اٌزٕجؤ٠خ ) اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ (

٠فزشض ػذد ِٓ  ِٚٓ اٌٛاظؼ اْ رؾ١ًٍ أؾذاس اٌّزٛعػاٌّؼزّذ , اٌّزٛعػ فٟ رٛص٠غ اٌّزغ١ش 

ِٚٓ ٘زٖ اٌششٚغ ٚاثشص٘ب اْ الاخطبء , ّٕٛرط اٌاٌششٚغ اٌٛاعت رؾممٙب ؽزٝ رزُ ػ١ٍّخ رمذ٠ش 

اٌؼشٛائ١خ رىْٛ ِغزمٍخ ٚرزٛصع رٛص٠ؼبً غج١ؼ١بً ثّزٛعػ ِمذاسٖ صفش ٚرجب٠ٓ ِمذاسٖ صبثذ ٘ٛ 

   
 اٞ اْ :   

         
   

اْ اٌٙذف ِٓ ثٕبء ّٔٛرط الأؾذاس لذ ٠ىْٛ ٌغشض رفغ١ش اٌؼلالخ ث١ٓ اٌّزغ١شاد اٚ ٌغشض  

( اٚ لاغشاض اخزجبس اٌّزغ١شاد الاوضش ا١ّ٘خ ِٓ ث١ٓ اٌّزغ١شاد اٌزفغ١ش٠خ   predictionاٌزٕجؤ )

ٚرؼزجش غش٠مخ اٌّشثؼبد اٌصغشٜ ِٓ اُ٘ ٚاشٙش غشق رمذ٠ش ِؼبٌُ  ػٍٝ ِزغ١ش الاعزغبثخ ,

الً ِٓ ؽغُ      الأؾذاس اٌخطٟ ٚخصٛصب ػٕذِب ٠ىْٛ ػذد اٌّزغ١شاد اٌزفغ١ش٠خ  ّٔٛرط

رىْٛ افعً رمذ٠ش         فبْ ِمذساد         اٞ أٗ فٟ ؽبٌخ      اٌؼ١ٕخ اٌّذسٚعخ 

 .      خطٟ غ١ش ِزؾ١ض  

فبْ     لش٠جخ ِٓ       اٚ         الاؽ١بْ رصبدف اٌجبؽش ِشىٍخ ٚعٛد  ثؼطٌىٓ فٟ ٚ

 ٚ وفٛءحفٟ رمذ٠ش اٌّؼبٌُ ؽ١ش رؼطٟ رمذ٠شاد غ١ش       ٠ٕؼىظ ػٍٝ اداء غش٠مخ اٌزمذ٠ش  ٘زا

 ِزؾ١ضح ٚراد رجب٠ٕبد وج١شح .

لذ رٌٛذ ٌٕب رشاثطبد ) اػزّبداد خط١خ( ث١ٓ اٌّزغ١شاد          وزٌه فؤْ ٚعٛد ِشىٍخ 

    مذ٠ش اٌّمذساد ٌز           ِّب ٠ؼٕٟ صؼٛثخ ؽغبة ِصفٛفخ   اٌزٕجؤ٠خاٌزفغ١ش٠خ اٚ 

 غ١ش دل١مخ ٚلا٠ؼزّذ ػ١ٍٙب فٟ اٌزٕجؤ.     ٌّٕٛرط الأؾذاس ٚثبٌزبٌٟ رىْٛ رمذ٠شاد 

رٌٛذ ّٔبرط صؼجخ اٌزفغ١ش , ٌزٌه ٍٔغؤ اٌٝ غشق رمذ٠ش         ِّب ٠ؼٕٟ اْ ؽبٌخ ٚعٛد 

 Hoerl and Kennard) اٌزٟ الزشؽٙب Ridge خِضً غش٠م رزغٍت ػٍٝ ٘زٖ اٌّشىٍخ اخشٜ

1970)
(19)

 :ٚوّب فٟ اٌص١غخ اٌش٠بظ١خ اٌزب١ٌخ 



                          
          

 وّب فٟ اٌّؼبدٌخ ا٢ر١خ : (54)((Tibshirani , 1996)اٌزٟ الزشؽٙب اٌجبؽش ) Lassoٚغش٠مخ  

                                    

عضائٟ ػٍٝ ِغّٛع ِشثؼبد اٌخطؤ ثٙذف ٚغشق رمذ٠ش اخشٜ ِٓ خلاٌٙب ٠زُ فشض ششغ 

 اٌؾصٛي ػٍٝ ِمذساد راد ِؼٕٝ ٌّؼبٌُ ّٔٛرط الأؾذاس.

( Regularizationٕ٘بن ػذد وج١ش ِٓ اٌجؾٛس اٌؼ١ٍّخ اٌؾذ٠ضخ اصجزذ اْ اٌزٕظ١ُ اٚ اٌعجػ )

 Ridgeِشىٍخ اٌزؼذد اٌخطٟ , فّضلاً رم١ٕخ )ػٕذ ٚعٛد فٟ ّٔبرط الأؾذاس  رىْٛ ٌٙب ا١ّ٘ٗ وج١شٖ

Regression( ٓٚاٌزٟ لذِٙب وً ِٓ اٌجبؽض١ )1970) )Arthur &Robert)
( (1

ؽ١ش وبْ ٌٙب 

( ثبٌزعؾ١خ ثمذس ثغ١ػ ِٓ R.Rّشىٍخ ؽ١ش رمَٛ ٘زٖ اٌزم١ٕخ )فٟ اٌزغٍت ػٍٝ ٘زٖ اٌ دٚس ُِٙ

( اٌّىزشفخ ِٓ لجً Lassoغش٠مخ لاعٛ ) ٚا٠عبً ( ,  Varianceاٌزؾ١ض ِمبثً رم١ًٍ اٌزجب٠ٓ )

(Tibshirani (1996)اٌجبؽش )
(54)

وبْ ٌٙب دٚساً ِّٙبً فٟ اخز١بس اٌّزغ١شاد اٌّؤصشح ٚرمذ٠ش  

, أِب غش٠مخ  (Variable Selection &Parameter estimation) اٌّؼبٌُ فٟ آْ ٚاؽذ

Zou &Hastie (2005)( اٌزٟ اوزشفذ ِٓ لجً اٌجبؽضبْ )  Elastic Netاٌزمذ٠ش )
( (21

 ٟ٘ٚ

( ؽ١ش وبْ ٌٙب دٚسا ثبسصاػًٕذِب رىْٛ الاسرجبغبد ث١ٓ  Lasso) رؼزجش وزط٠ٛش ٌطش٠مخ لاعٛ

 .الاثؼبداٌّزغ١شاد اٌزفغ١ش٠خ ػب١ٌخ 

 Quantile)فٟ دساعزٕب ٘زٖ عٛف  ٔذسط اعٍٛة ث١ض فٟ رمذ٠ش ّٔٛرط الأؾذاس اٌىّٟ )   

Regression modle ( ٟفٟ ؽبٌخ اْ ِزغ١ش الاعزغبثخ ٠ىْٛ صٕبئBinary  اٌصفخ ٚعٛف)

( رذخً فٟ ِؼبدٌخ أؾذاس ِؼبٌُ إٌّٛرط  reciprocalٔؼزّذ ػٍٝ دٚاي عضاء ِؼىٛعخ )

٠ؼزجش اٌزؼش١ك ث١ٓ ٔظش٠خ ث١ض ّٚٔبرط الأؾذاس ِٓ الاعب١ٌت الاؽصبئ١خ اٌٛاعؼخ ٚ اٌّذسٚط .

ذاس اْ ٠ؼجش ػٕٗ ثبٌص١غخ اٌش٠بظ١خ ٌّٕٛرط الأؾ٠ّٚىٓ  الأزشبس فٟ اٌزؾ١ٍلاد الاؽصبئ١خ .

 اٌىّٟ اٌضٕبئٟ ٚوّب ٠ٍٟ : 

  
    

       

   {
                                     

        

                                          
 

: رّضً ِزغ١ش الاعزغبثخ اٌّشب٘ذح  ٚاٌزٟ رؾذد ل١ّزٗ ِٓ لجً اٌّزغ١ش الاعزغبثخ اٌىبِٕخ ) اٌغ١ش    

 ِشب٘ذح ( .



 Yu(وبٔذ ِٓ لجً اٌجبؽض١ٓ ) QRثذا٠خ اعزخذاَ اٌطش٠مخ اٌج١ض٠خ فٟ ّٔٛرط الأؾذاس اٌىّٟ )اْ  

& Moyeed (2001))
((23

 داٌخ ِفزشظ١ٓ اْرُ اعزخذاِٙب  فٟ ّٔٛرط الأؾذاس اٌىّٟ  ؽ١ش 

لاثلاط اٌٍّزٛٞ  ٌزمذ٠ش اٌّؼبٌُ اٌّذسٚعخ ٟ٘ داٌخ  (Likelihood Function)الاِىبْ 

(Asymmetric Laplace distribution.) 

٘ٛ اؽذ ّٔبرط الأؾذاس اٌزٞ ٠م١ظ  Quantile Regression)( QR)  الأؾذاس اٌى٠ّٟؼزجشٚ

اصش اٌّزغ١ش اٌّغزمً ػٍٝ اٌّزغ١ش اٌّؼزّذ ثخطٛغ أؾذاس غ١ش ِٕز١ٙخ ػٕذ رمغ١ّبد ِؼ١ٕٗ 

لا٠زؤصش ثبٌم١ُ اٌشبرٖ  لأِٗٓ ّٔبرط الأؾذاس اٌؾص١ٕٗ  إٌٛع٠ٚؼزجش ٘زا       ِؾصٛسح ِبث١ٓ 

٘زٖ اٌم١ُ ِٓ مشة بٌاٚ اٌم١ُ اٌّزطشفخ ٚرٌه ٌّشٚس اؽذ خطٛغ الأؾذاس ث
((23 ,24

. 

وّب فٟ اٌّؼبدٌخ اٌزب١ٌخ ّٔٛرط الأؾذاس اٌىّٟ ٠ّٚىٓ اٌزؼج١ش ػٓ
(23)

 : 

     
           

  رّضً ل١ّخ اٌّشب٘ذح اٌؾم١م١خ ٌٍّزغ١ش اٌزٞ رشر١جٗ : ٠ّضً    

 (p×nِٓ دسعخ ) ِزغٗ:    

                           رّضً ِزغٗ اٌّؼٍّبد ػٕذ اٌى١ّخ    ٚاْ : 

 (p×1: ِزغٗ ِؼبٌُ إٌّٛرط ِٓ دسعخ )   

 ٚاْ ػ١ٍّخ رمذ٠ش ِؼبٌُ ّٔٛرط الأؾذاس اٌىّٟ  
 

 ٠Lossىْٛ ثزصغ١ش داٌخ اٌخغبسح ) 

function or check function: اٌزب١ٌخ ) 

   
  

∑        
    

 

   

 

 ؽ١ش اْ :

  (     
   )  ,

 (     
   )                            

    

      (     
   )                          

                    
 

٠ؼزجش اعٍٛة الأؾذاس اٌىّٟ  ِٓ اٌطشق اٌّّٙخ فٟ وض١ش ِٓ اٌذساعبد الاؽصبئ١خ فٟ وزٌه 

ا٢ٚٔخ الاخ١شح ٌّب ٌٙب ِٓ اٌمذسح اٚ الاِىب١ٔخ فٟ رؾشٞ اٌؼلالخ ث١ٓ اٌّزغ١شاد اٌزٕجؤ٠خ ) 



 conditionalاٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ( ِٚزغ١ش الاعزغبثخ ٚفٟ وً اٌزٛص٠غ اٌششغٟ )

distribution ٌّزغ١ش الاعزغبثخ ٚرٌه ِٓ خلاي اٌزغض٠ئبد اٚ اٌى١ّبد اٌششغ١خ )

(conditional quantiles)     ⁄ اٌّخزٍفخ ثذلاً ِٓ الاخزصبس ػٍٝ رمذ٠ش            

⁄     اٌّزٛعػ اٚ اٌزٛلغ اٌششغٟ   ( .mean regressionٟٚ٘ غش٠مخ أؾذاس اٌّزٛعػ )  

فؼٍٝ عج١ً اٌّضبي ِم١بط اٌٛع١ػ ( ١ٌظ رؼج١شاً عذ٠ذاً فٟ ػٍُ الاؽصبء quantileاْ اٌىٛأزب٠ً )

( لأٗ ٠مغُ ِغّٛػخ اٌج١بٔبد اٌٝ عضئ١ٓ اٚ ِغّٛػز١ٓ ٠quantileؼزجش ؽبٌخ خبصخ ِٓ )

ٚا٠عب ٕ٘بن ِمب١٠ظ اخشٜ رؼزجش ؽبٌخ خبصخ ِضً  ,          اٞ اْ :  ِزغب٠ٚز١ٓ

 ٚاٌؼش١شاد ٚاٌّئ١ٕبد   اٌشث١ؼبد

اْ ا١ّ٘خ الأؾذاس اٌىّٟ رظٙش ػٕذِب ٠ىْٛ اٌّطٍٛة ٘ٛ رمذ٠ش اٌؼلالخ ػٕذ ِغز٠ٛبد ِخزٍفخ 

وض١ش ِٓ اٌجؾٛس ٚاٌذساعبد  ؽ١ش اْغ١ش ٔمطخ اٌّزٛعػ ٌٍزٛص٠غ اٌششغٟ ٌّزغ١ش الاعزغبثخ 

اٌؾذ٠ضخ ث١ٕذ اْ رؾ١ًٍ اٌؼلالخ ٌجؼط اٌظٛا٘ش ِٓ ٔمطخ اٌّزٛعػ ٌٍزٛص٠غ اٌششغٟ ٌّزغ١ش 

( سثّب لارؼطٟ ٚالؼ١خ اٌؼلالخ ثشىً mean regressionوّب فٟ الأؾذاس اٌّزٛعػ )الاعزغبثخ 

ّٟ ٌٗ اٌمذسح الأؾذاس اٌى ّٔٛرط فٟ ؽ١ٓ اْ ,صؾ١ؼ ث١ٓ اٌّزغ١شاد اٌزفغ١ش٠خ ِٚزغ١ش الاعزغبثخ 

 ٚالاِىب١ٔخ ػٍٝ دساعخ ٘زٖ اٌؼلالخ فٟ وً الغبَ اٌزٛص٠غ .

( فٟ رؾ١ًٍ اٌؼلالٗ ث١ٓ اٌّزغ١شاد اٌزفغ١ش٠خ ِٚزغ١ش الاعزغبثخ فٟ ػذد وج١ش QRٚٔظشاً لا١ّ٘خ )

ٌٍٚصفبد اٌزٟ ٠ز١ّض ثٙب ػٓ أؾذاس اٌّزٛعػ ) الأؾذاس الاػز١بدٞ( ٔلاؽع  اٌؾذ٠ضخِٓ اٌجؾٛس 

فٟ ٙب إٌّبرط ٚفٟ ِغبلاد وض١شح , وّب أ ٌٙزٖاْ اٌجؾٛس اٌؼ١ٍّخ اٌؾذ٠ضٗ رؼطٟ ا٘زّبِبً وج١شاً 

شزشغ اٌزٛص٠غ اٌطج١ؼٟ لار ٙبٓ اٌّغبلاد اٌزطج١م١خ رىْٛ ِٕبعجٗ ٌىض١ش ِٓ اٌج١بٔبد لأوض١ش ِ

ٚوزٌه لارفزشض ثزٛص٠غ ِؼ١ٓ ٌلاخطبء اٌؼشٛائ١خ ػٍٝ اٌؼىظ ِٓ ٌٍج١بٔبد اٚ اٌزّبصً فٟ اٌزٛص٠غ 

 اٌزٟ رعغ ششٚغبً ِؼ١ٕخ ٠غت رؾممٙب . (54)(olsاٌطشق اٌزم١ٍذ٠خ الاخشٜ ِضً غش٠مخ ) 

( فٟ ّٔٛرط  reciprocal Penalizedؼزجش دساعخ اعٍٛة ث١ض ثٛعٛد دٚاي عضاء ِؼىٛعخ ) رٚ

( ِٛظٛع عذ٠ذ ٚل١ًٍ اٌذساعبد ٌُٚ ٠زطشق اؽذ  Binary Quantileالأؾذاس اٌىّٟ اٌضٕبئٟ ) 

 ( . Binary Quantileِغجمب ٌذِظ دٚاي عضاء ِؼىٛعخ فٟ الأؾذاس اٌىّٟ اٌضٕبئٟ) 

ِٚمبسٔخ إٌزبئظ ِغ  غشق رمذ٠ش اخشٜ  ؽم١م١خّمزشػ ػٍٝ ث١بٔبد ٚعٛف ٔطجك إٌّٛرط اٌ

 ٌٍٛلٛف ػٍٝ اداء ّٔٛرعٕب .
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 خٛاسص١ِخ عٍٙخ ٚعزاثخ فٟ اخزصبس ٚلذ اٌزمذ٠ش .
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٠زٕبٚي ػ١ٍّخ رمذ٠ش ِؼبٌُ إٌّٛرط  ( بحثا   Lindley & Smith)  (04)لذَ اٌجبؽضبْ 2791فٟ ػبَ 

الإؽصبئٟ ثبعزخذاَ اٌطش٠مخ اٌج١ض٠خ ٚرُ رطج١مٙب ػٍٝ ّٔٛرط أؾذاس خطٟ ِزؼذد , ٚاشبسح ٔزبئظ 

 اٌذساعخ ثبْ اٌطش٠مخ اٌج١ض٠خ رؼطٟ رمذ٠شاد غ١ش ِزؾ١ضح ٌّؼبٌُ إٌّٛرط .

لذَ اٌجبؽض١ٓ 2791فٟ ػبَ 
(11 )

 (Roger Koenker ; Gilbert Bassett, Jr  غش٠مخ )

( وبعٍٛة اؽصبئٟ شبًِ ٌزؾ١ًٍ اٌؼلالخ ث١ٓ Quantile regression ( )QRالأؾذاس اٌىّٟ )

اٌّزغ١ش اٌّؼزّذ ٚاٌّزغ١شاد اٌزٕجؤ٠خ ) اٌزٛظ١ؾ١خ ( ٚفٟ ع١ّغ اٌزٛص٠غ اٌششغٟ ٌّزغ١ش 

ثذلا ػٓ         (  ٚرٌه ثفشض ػذح رمغ١ّبد ششغ١خ response variableالاعزغبثخ ) 

وّب فٟ رمذ٠ش الأؾذاس        ش٠مخ اٌىلاع١ى١خ فٟ ا٠غبد رمذ٠ش اٌّزٛعػ اٌششغٟ اٌط

( فٟ  LAD)   least Absolute Deviation methodالاػز١بدٞ , ؽ١ش رُ اعزخذاَ غش٠مخ 

رمذ٠ش ِؼبٌُ ّٔٛرط الأؾذاس ثذلاً ِٓ اٌطش٠مخ اٌّغزخذِخ فٟ الأؾذاس الاػز١بدٞ ٟٚ٘ داٌخ 

اٌخغبسح اٌزشث١ؼ١خ  , ٚا٠عب ث١ٓ اٌجبؽض١ٓ ا١ّ٘خ الأؾذاس اٌىّٟ ثغجت ِشٚٔزٗ ٚلٍخ افزشاظبرٗ 

 ِٕٚٙب ػذَ افزشاض اٌزٛص٠غ اٌطج١ؼٟ ٌٍخطؤ اٌؼشٛائٟ .

لبَ اٌجبؽش 2711ٚفٟ ػبَ 
(09 )

 (Powell, J.  ثزمذ٠ُ ثؾضبً ٠زعّٓ رمذ٠ش ِؼبٌُ ّٔٛرط الأؾذاس )

( ِٚغزخذِبً ف١ٙب غش٠مخ اٌزمذ٠ش )   Quantileاٌّشالت ٚػٕذ رمغ١ّبد ششغ١خ ِخزٍفخ ٌٍــ ) 

LAD ( ٚلذ ا٠عبً ثبْ اٌزمذ٠شاد إٌبرغخ ثٙزٖ اٌطش٠مخ رىْٛ رمذ٠شاد ِزغمخ , )Consistent )

 ( . Asymptotically normally distributed ٌٚٙب رٛص٠غ غج١ؼٟ رمبسثٟ )

,لبَ اٌجبؽضبْ 2719ٚفٟ ػبَ 
(11)

   (Koenker & D'orey  ُثزط٠ٛش ٚرؼذ٠ً خٛاسص١ِخ ر )

اعزخذاِٙب فٟ ا٠غبد رمذ٠ش الً الاخطبء اٌؼشٛائ١خ اٌّطٍمخ فٟ الأؾذاس اٌخطٟ ٌؾغبة ِؼبٌُ 

 خ اٌزب١ٌخ :ّٔٛرط الأؾذاس اٌىّٟ ِٓ خلاي رصغ١ش اٌّؼبدٌخ اٌش٠بظ١



 ̂         ∑        
    

 

   

 

( ٚرىْٛ ؽغت اٌص١غخ اٌش٠بظ١خ QRرّضً داٌخ اٌخغبسح فٟ الأؾذاس اٌىّٟ )       ؽ١ش اْ 

 اٌزب١ٌخ : 

      
           

 
 

لذَ اٌجبؽش 2771فٟ ػبَ 
(54)

  (Tibshirani ( ِٛمزشػ غش٠مخ لاع )Lasso ٌُفٟ رمذ٠ش ِؼب )

( ثذلا ِٓ داٌخ  L1 penaltyّٔٛرط الأؾذاس اٌخطٟ ٚاعزخذَ ف١ٙب داٌخ اٌغضاء إٌٛع الاٚي ) 

 Ridge( ٚاٌزٞ اعزخذَ فٟ ّٔٛرط أؾذاس اٌؾشف ) L2 penaltyاٌغضاء إٌٛع اٌضبٟٔ ) 

regression method (RRM ٚثىلاَ اخش أٗ فشض ل١ذاً ثزصغ١ش ِغّٛع ِشثؼبد , ) ٟاٌجٛال

,ٚاْ ٘زا اٌم١ذ ٠فشض ػٍٝ ِغّٛع اٌم١ُ اٌّطٍمخ ٌّؼبِلاد إٌّٛرط اْ رىْٛ ألً ِٓ صبثذ ِؼ١ٓ 

 ٚثبٌص١غخ اٌش٠بظ١خ ٠ىْٛ وّب ٠ٍٟ :

∑                    

 

   

 

ٚث١ٓ اٌجبؽش اْ ٌٙزا اٌششغ ا١ّ٘خ وج١شح لأٗ ٠غؼً ثؼط ِؼبِلاد إٌّٛرط ِغب٠ٚبً رّبِب اٌٝ 

ٌٟ فبْ ٘زٖ اٌطش٠مخ ٌٙب دٚس وج١ش فٟ اخز١بس اٌّزغ١شاد اٌّّٙخ ٚعؼً ِؼبِلاد اٌصفش , ٚثبٌزب

 Variableاٌّزغ١شاد اٌغ١ش ِّٙخ ِغب٠ٚٗ اٌٝ اٌصفش , اٞ أٙب رؼًّ فٟ اخز١بس اٌّزغ١شاد ) 

selection   ( ٚعؼً ّٔبرط الأؾذاس اوضش دلخ فٟ اٌزفغ١ش )interpretable models . ) 

اٌجبؽش ٚفٟ اٌؼبَ ٔفغٗ الزشػ
(54)

  (Tibshirani ( ٛغش٠مخ لاع )Lasso وؤداح رٕظ١ُ ٌٍزغٍت )

(ِٚشىٍخ اٌزؼذد اٌخطٟ )  the high dimentionalػٍٝ ِشىٍخ اٌجؼذ اٌؼبٌٟ ) 

Multicollinearity  ٚاْ ٘زٖ الاداح اعزخذِٙب ٌؼ١ٍّخ اخز١بس اٌّزغ١شاد ٠ٚزُ رؼش٠ف ِمذس , )

 لاعٛ ػٍٝ إٌؾٛ اٌزبٌٟ :

 ̂
     

        |    β|  
          

 , ٟٚ٘ رّضً ِؼٍّخ الأىّبػ .     ؽ١ش اْ 



ٚفٟ اٌؼبَ ٔفغٗ ا٠عب الزشػ اٌجبؽش
(54)

  (Tibshirani غش٠مخ اٌزمذ٠ش اٌج١ض٠خ ثبعزخذاَ داٌخ  )

ِفزشظبً اٌزٛص٠غ الاٌٟٚ ٌٍّؼبٌُ ٘ٛ  the Bayes estimate in Lasso methodعضاء لاعٛ 

double exponential distribution   اٚ ِب٠ؼشف ثزٛص٠غ لاثلاط(Laplace 

distribution)  . 

لذَ اٌجبؽض١ٓ 1442فٟ ػبَ 
(10 )

  (Yu & Moyeed  ٌُِمزشػ اٌطش٠مخ اٌج١ض٠خ فٟ رمذ٠ش ِؼب )

رٛص٠غ ٚثبفزشاض اْ اٌخطؤ اٌؼشٛائٟ ٌٗ  ( Linear QRّٔٛرط الأؾذاس اٌىّٟ اٌخطٟ ) 

( ِٓ اعً سثػ  Asymmetric Laplace (AL)ِزّبصً ) اٚ اٌٍّزٛٞ ( ) لاثلاط اٌغ١ش 

اٌطش٠مخ اٌج١ض٠خ ثبٌطش٠مخ اٌزم١ٍذ٠خ فٟ ا٠غبد رمذ٠ش ِؼبٌُ إٌّٛرط ٚثّلاؽظخ داٌخ اٌخغبسح 

اٌزشث١ؼ١خ اٌزٟ رُ اعزخذاِٙب فٟ الاعٍٛة اٌىلاع١ىٟ فبْ رصغ١ش ٘زٖ اٌذاٌخ ٘ٛ ِىبفئ اٚ ِغبٚٞ 

 ( ٌٍخطؤ اٌؼشٛائٟ . ALْ ػٕذ اعزخذاَ رٛص٠غ لاثلاط اٌغ١ش ِزّبصً ) اٌٝ رؼظ١ُ داٌخ الاِىب

لبَ اٌجبؽش 1440ٚفٟ ػبَ 
 (51)

  (Tsionas  ٟثزمذ٠ُ ثؾضبً ٠زعّٓ اعزخذاَ اٌطش٠مخ اٌج١ض٠خ ف )

( ِغزخذِبً ف١ٙب رّض١لاً ِخزٍػ ٌزض٠غ لاثلاط  QRا٠غبد رمذ٠ش ِؼبٌُ ّٔٛرط الأؾذاس اٌىّٟ ) 

ٍّزٛٞ ٌزٛص٠غ اٌخطؤ اٌؼشٛائٟ , ٚاْ عجت اعزخذاَ اٌزّض١ً اٌّخزٍػ ٌٙزا اٌغ١ش ِزّبصً اٚ اٌ

( ِٓ اعً رغ١ًٙ ٚرغش٠غ ػًّ اٌخٛاسص١ِخ فٟ اعشاء اٌّؼب٠ٕخ ِٓ اٌزٛص٠غ  ALاٌزٛص٠غ ) 

 & Yu 1442اٌششغٟ اٌلاؽك ٚثٙزا ٠ىْٛ ٌٗ افع١ٍخ ػٍٝ الاعزخذاَ ِٓ لجً اٌجبؽض١ٓ )

Moyeed )
(10)

( فٟ غش٠مخ  Gibbs samplerٟ ثؾضٗ خٛاسص١ِخ ) , ٚاْ اٌجبؽش اعزخذَ ف 

( ؽ١ش اظٙشد p=0.50اٌزٞ اعزخذِٗ اٌجبؽش ٘ٛ )   quantileالاعزذلاي اٌج١ض٠خ . اْ اٌــ 

(Yu & Moyeed 1442إٌزبئظ ثبْ ٌٙب الافع١ٍخ ػٍٝ غش٠مخ )
(10)

 . 

اعزخذَ اٌجبؽش 1445ٚفٟ ػبَ 
(11)

  (Koenker   ( ُاعٍٛة اٌعجػ اٚ اٌزٕظ١ )

Regularization  ( اٌّؾبٌٚخ الاٌٚٝ فٟ ّٔبرط )Mixed effect Quantile regression 

models  ( ٛػٕذ رطج١ك رم١ٕخ اٚ غش٠مخ لاع )Lasso   ؽ١ش وبْ ٌٙب اٌذٚس اٌُّٙ ٚالاداء اٌغ١ذ )

( اٌُّٙ ٚعؼً ِؼبِلاد اٌّزغ١شاد اٌغ١ش ِّٙخ   variable selectionفٟ اخز١بس اٌّزغ١ش )

 ِب اٌٝ اٌصفش .ِغب٠ٚخ رّب

صشػ اٌجبؽش 1444فٟ ػبَ 
(14)

 Koenker)(ًبانه ٌمكن النظر الى الانحدار الكم )QR )

كنموذج انحدار رصٌن ٌعطً تأثٌرات مختلفة للمتغٌر المتنبئ به على مستوى مختلف من 

   ( تحت دالة تنظٌم Quantileالكمٌات )



لذَ اٌجبؽض١ٓ 1449ٚفٟ ػبَ 
(19)

  (Yu & Stander  ٌُِٕبلشخ ؽٛي ػ١ٍّخ ا٠غبد رمذ٠ش ٌّؼب )

ّٔٛرط الأؾذاس اٌىّٟ ِٓ ٚعٙخ إٌّظٛس اٌج١ضٞ ٚافزشض اٌجؾبصبْ ثبْ رٛص٠غ اٌخطؤ اٌؼشٛائٟ 

 Markov chain Monte Carlo( ٚاعزخذِٛ خٛاسص١ِخ )  AL٘ٛ رٛص٠غ لاثلاط اٌٍّزٛٞ ) 

( MCMC   فٟ ا٠غبد رٛص٠ؼبد اٌّؼب٠ٕخ ِٓ اٌزٛص٠ؼذ اٌششغ١خ ) اٌلاؽمخ , وّب ث١ٕذ إٌزبئظ

 الاداء اٌغ١ذ ٌٍطش٠مخ اٌّغزخذِخ ػٕذ ِمبسٔزٙب ِغ اٌطشائك الاػز١بد٠خ ٌزمذ٠ش ِؼبٌُ ّٔٛرط الأؾذاس 

لذَ اٌجبؽض١ٓ 1441فٟ ػبَ 
(00)

  (Li & Zhu  ٛثؾضبً ٠زعّٓ اعزخذاَ غش٠مخ لاع ) (Lasso  ) 

ٓ اٌجبؽضبْ ثب ْ اعزخذاَ ٘زٖ اٌزم١ٕخ فٟ اٌزمذ٠ش فٟ اٌطش٠مخ اٌزم١ٍذ٠خ ٌزمذ٠ش ِؼبٌُ إٌّٛرط , ؽ١ش ث١

ٚعؼً ِؼبٌُ  اٌّزغ١شاد  (  variable selection)ٌٙب ا١ّ٘خ وج١شح فٟ اخز١بس اٌّزغ١شاد اٌّّٙخ 

اٌغ١ش ِّٙخ ِغب٠ٚخ رّبِب اٌٝ اٌصفش ٚثبٌزبٌٟ اٌٛصٛي اٌٝ ّٔٛرط أؾذاس رفغ١شٞ ع١ذ ٠ّىٓ 

 اٌزٕجؤ ثٗ .

لذَ اٌجبؽض١ٓ 1424فٟ ػبَ 
(54)

  (Li, Xi & Lin   ُثؾضبً ٠زعّٓ دساعخ اٌعجػ اٚ اٌزٕظ١ )

Regularization  ٟفٟ ّٔٛرط الأؾذاس اٌىّٟ اٌخط (Linear QR )  اعزخذِٛا ف١ٙب ٌٍّشح

( ِغ رم١ٕبد اٚ اعب١ٌت  Bayesian Hierarchical methodالاٌٚٝ اٌطش٠مخ اٌج١ض٠خ اٌٙش١ِخ ) 

) ( فعلاً ػٓ اعٍٛة اٚ رم١ٕخ لاعٛ  group lasso & elastic net penaltiesاٌعجػ ) 

Lasso   ( ٌزمذ٠ش ِؼبٌُ ّٔٛرط الأؾذاس)Linear QR )  ( ؽ١ش اعزخذِٛا خٛاسص١ِخ ,Gibbs 

sampler & Metropolis Hasting   فٟ دساعخ اٌؼلالخ ٌج١بٔبد ِؾبوبح ٚث١بٔبد ٚالؼ١خ )

( ٟ٘  BRQRؽ١ش اظٙشد إٌزبئظ ثبْ اٌطش٠مخ اٌج١ض٠خ اٌزٟ رزعّٓ رم١ٕخ اٌعجػ اٚ اٌزٕظ١ُ ) 

( ٚا٠عب رؼزجش افعً  BQRافعً ِٓ اٌطش٠مخ اٌزٟ لارزعّٓ ػٍٝ رم١ٕخ اٌزٕظ١ُ اٚ اٌعجػ ) 

 Regularization زخذَ اٌطش٠مخ اٌج١ض٠خ  ِٓ اٌطشائك اٌزٟ رغزخذَ رم١ٕخ اٌزٕظ١ُ ٚلارغ

Quantile regression ()RQR  .) 

لذَ اٌجبؽض١ٓ 1422فٟ ػبَ 
(14)

 (Kozumi &Kobayshi)  دساعخ رزعّٓ اعزخذاَ اٌطش٠مخ

اٌج١ض٠خ فٟ رمذ٠ش ِؼبٌُ ّٔٛرط الأؾذاس اٌىّٟ ٚثبفزشاض اْ اٌزٛص٠غ الاٌٟٚ ٌّزغٗ اٌّؼبٌُ ٘ٛ 

( , ؽ١ش وبْ ALٙب رّض١لاً ِخزٍػً ٌزٛص٠غ لاثلاط اٌغ١ش ِزّبصً )رٛص٠غ لاثلاط ِغزخذ١ِٓ ف١

اٌّمزشػ ٌٍزّض١ً اٌّخزٍػ ٠زّضً ثبٌزٛص٠غ اٌطج١ؼٟ اٌم١بعٟ ِغ اٌزٛص٠غ الاعٟ اٌم١بعٟ ٚرٌه ٌزغ١ًٙ 

 ٚرغش٠غ ػًّ اٌخٛساص١ِخ .

لذَ اٌجبؽض١ٓ 1420فٟ ػبَ 
(24)

 (.Benoit, D. F., Alhamzawi, R., & Yu, K  الزشاػ )

( ٚرمذ٠ش ِؼبٌُ إٌّٛرط فٟ  variable selectionّٔٛرط ٘شِٟ ث١ضٞ لاخز١بس اٌّزغ١شاد ) 



( ,ٚروش اٌجبؽض١ٓ ثبْ اعٍٛة Lassoثبعزخذاَ  داٌخ عضاء لاعٛ ) ع١بق الأؾذاس اٌىّٟ اٌضٕبئٟ ٚ

اٌّمزشؽخ فٟ اخز١بس اٌّزغ١ش فٟ ع١بق اٌزص١ٕف اٌضٕبئٟ ٠ىْٛ ؽغبط ػٕذ اٌم١ُ اٌّزطشفخ , اٌطشلخ 

٘زٖ اٌذساعخ رزغٍت ػٍٝ ٘زٖ اٌّشىٍخ ثطش٠مخ عزاثخ ِٚجبششح . افٕشض اٌجبؽض١ٓ ثبْ اٌزٛص٠غ 

( ؽ١ش MCMCالاٌٟٚ ٌٍّؼبٌُ ٘ٛ رٛص٠غ لاثلاط . ٚرّذ ػ١ٍّخ اٌزمذ٠ش ثبعزخذاَ خٛاسص١ِخ )

مبسٔخ اشبسد ٔزبئظ  اٌّؾبوبح ٚاٌج١بٔبد اٌؾم١مخ اٌٝ اْ اٌطش٠مخ اٌّمزشؽخ رؼًّ ثشىً ع١ذ ِ

 ثبٌطشق الاخشٜ . 

لذَ اٌجبؽض١ٓ 1425فٟ ػبَ 
(00)

  (Mallick & Yi  (  رّض١لاً عذ٠ذاً ِخزٍػ ٌذاٌخ رٛص٠غ لاثلاط )

(  ( Lassoاٌزٛص٠غ الاٌٟٚ اٌّفزشض اٌٝ ِؼبٌُ ّٔٛرط الأؾذاس ِٚغ اعزخذاَ داٌخ عضاء لاعٛ ) 

 Scale mixture ofثلاط ٘ٛ  )  ؽ١ش وبْ اٌّمزشػ ِٓ لجً اٌجبؽض١ٓ ٌٍزّض١ً اٌّخزٍػ ٌزٛص٠غ لا

uniform(SMU)  ٓثذلاً ِٓ الالزشاػ اٌّمذَ ِٓ لجً اٌجبؽض١ , )
(1)

  (Andrews, D.F. & 

Mallows(1974)    ٌٍــ )Scale mixture (SM)   ( ٛ٘ ُٙؽ١ش وبْ الزشاؽ )Normal & 

exponantial ًاٞ أٗ ٠ّض )Scale mixture of normal(SMN)  . ) 

٠مزُٙ اٌّمزشؽخ وفبءح ػب١ٌخ فٟ رمذ٠ش ِؼبٌُ ّٔٛرط الأؾذاس اٌخطٟ الإػز١بدٞ ؽ١ش افشصد غش

 ٚاخز١بس اٌّزغ١شاد .

لذَ اٌجبؽش 1425فٟ ػبَ 
(55)

(Song, Q اغشٚؽخ اٌذوزٛساٖ رٕبٚي ف١ٙب غش٠مخ اخز١بس )

اٌّّٙخ ٚاٌّؤصشح ثبٌّزغ١ش اٌزبثغ ثبعزخذاَ الاعٍٛة اٌج١ضٞ  (Selection variables)اٌّزغ١شاد 

فٟ الأؾذاس اٌخطٟ ٚثٛعٛد ث١بٔبد ػب١ٌخ الاثؼبد اعزٕبداً اٌٝ اعزشار١غخ الأمغبَ ٚاٌذِظ . ؽ١ش 

وبْ إٌٙظ اٌّمزشػ ٠زىْٛ ِٓ ِشؽٍز١ٓ , اٌّشؽٍخ الاٌٚٝ رمغ١ُ اٌج١بٔبد فبئمخ الاثؼبد اٌٝ ػذد ِٓ 

( راد الاثؼبد إٌّخفعخ ٚرؾذ٠ذ اٌّزغ١شاد راد اٌصٍخ ) اٌّّٙخ Subset)  اٌّغّٛػبد اٌفشػ١خ

( ِٓ وً ِغّٛػخ فشػ١خ , اِب اٌّشؽٍخ اٌضب١ٔخ فبٔٙب رزعّٓ رغ١ّغ اٌّزغ١شاد اٌّؾذدح ِٓ وً 

ِغّٛػخ فشػ١خ صُ رؾذ٠ذ اٌّزغ١شاد اٌّّٙخ ِٓ اٌّزغ١شاد اٌزٟ رُ اٌؾصٛي ػ١ٍٙب ِٓ اٌّشؽٍخ 

 الاٌٚٝ .

لذَ اٌجبؽض١ٓ 1424فٟ ػبَ 
(50)

  (Song & Liang  ثؾضبً ٠زٕبٚي دساعخ رمذ٠ش ّٔٛرط الأؾذاس )

( ٚرٌه ػٓ غش٠ك رصغ١ش اٌّؼبدٌخ  Reciprocal Lassoثبعزخذاَ داٌخ عضاء ِؼىٛط لاعٛ ) 

 اٌزب١ٌخ :
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 رّضً ِؼٍّخ اٌغضاء .     رّضً داٌخ اٌّؤشش   . ٚ      ؽ١ش اْ 

لذَ اٌجبؽش 1429فٟ ػبَ 
(9)

  (Alhusseini , F ثؾضبً ٠زعّٓ ػ١ٍّخ رمذ٠ش ِؼبٌُ ّٔٛرط )

الأؾذاس اٌىّٟ اٌج١ضٞ ٚثبفزشاض اٌزّض١ً اٌّخزٍػ ٌٍزٛص٠غ الاٌٟٚ ٌّؼبٌُ إٌّٛرط اٌزٞ ٠زجغ 

( ِغ رٛص٠غ وبِب ثّؼبٌُ Uniform distributionرٛص٠غ لاثلاط وخ١ٍػ ِٓ اٌزٛص٠غ إٌّزظُ ) 

( , ؽ١ش الزشػ اٌجبؽش ّٔٛرط ٌلأؾذاس اٌىّٟ اٌج١ضٞ ِمزشٔبً ثذاٌخ عضاء لاعٛ )       )

Lasso  ٌغشض اعشاء اخز١بس اٌّزغ١شاد اٌزٕجؤ٠خ اٌّّٙخ ػجش رط٠ٛش خٛاسص١ِخ )Gibbs 

sampler  ٚرؾ١ًٍ اٌج١بٔبد اٌؾم١م١خ , ؽ١ش اشبسح . رُ رطج١ك إٌّٛرط اٌّمزشػ ثبعزخذاَ اٌّؾبوبح

 اإٌزبئظ ثزفٛق اداء إٌّٛرط اٌّمزشػ ػٕذ ِمبسٔزٙب ِغ اٌطشائك الاخشٜ .

لذَ اٌجبؽش 1429فٟ ػبَ 
(1)

  (Alhusseini , F ثؾضبً ٠زعّٓ رمذ٠ش ٚاخز١بس اٌّزغ١شاد )

اػزّبدٖ ػٍٝ اٌزّض١ً ( , ٚرُ Lassoاٌزٕجؤ٠خ اٌّّٙخ ثبعزخذاَ الاعٍٛة اٌج١ضٞ ِغ رم١ٕخ اٌعجػ ) 

(Mallick & Yi. 2014( اٌّمزشػ ِٓ لجً ) SMUاٌّخزٍػ ٌزٛص٠غ لاثلاط ) 
(00)

وزٛص٠غ  

اٌٟٚ ٌّؼبٌُ إٌّٛرط . ٚثبلاػزّبد ػ١ٍٗ رُ أشبء إٌّٛرط اٌٙشِٟ اٌغبثك ٌٍّؼبٌُ ٚثشىً اوضش 

شػ ِٓ لجً ( ٚاٌّمزALرط٠ٛشاً , وّب رُ ا٠عب اعزخذاَ اٌزّض١ً اٌّخزٍػ ٌزٛص٠غ اٌخطؤ ) 

اٌجبؽض١ٓ
(14)

  (Kozumi & Kobayshi ( ٚثبعزخذاَ خٛاسص١ِخ . )Gibbs sampler )

 اظٙشد إٌزبئظ الاداء الافعً ٌطش٠ك اٌجؾش ػٕذ ِمبسٔزٗ ِغ اٌطشق الاػز١بد٠خ .

لذَ اٌجبؽش 1421فٟ ػبَ 
(1)

  (Alhusseini , F ثؾضبً رٕبٚي ف١ٗ الاعٛة اٌج١ضٞ ِمزشٔبً ثزم١ٕخ )

 Composite( فٟ رمذ٠ش ّٔٛرط الأؾذاس اٌىّٟ ٌزٛثذ اٌّشوت ) Lasso) اٌعجػ لاعٛ 

Tobit quantile regression اْ ّٔٛرط الأؾذاس اٌّمزشػ ٠ذسط الأؾذاس اٌىّٟ اٌّشوت .)

اعزٕبدا اٌٝ ٔظش٠خ ث١ض لاخز١بس اٌّزغ١شاد اٌزٕجؤ٠خ اٌّؤصشح ػٍٝ ِزغ١ش الاعزغبثخ . ؽ١ش الزشػ 

ػجش اشزمبق ص١غخ ٌٍزٛص٠غ اٌلاؽك ِؼزّذاً ػٍٝ اٌزّض١ً اٌّخزٍػ ِٓ  MCMCاٌجبؽش خٛاسص١ِخ 

( ِغ داٌخ اٌىضبفخ الاؽزّب١ٌخ الاع١خ ) Normal distributionاٌزٛص٠غ اٌطج١ؼٟ ) 

Exponential distribution ٚرُ رطج١ك إٌّٛرط اٌّمزشػ ِٓ لجً اٌجبؽش فٟ عبٔت , )

 وفبءح رمذ٠شاد اٌّمذساد اٌّذسٚعخ .اٌّؾبوبح ٚاٌج١بٔبد اٌؾم١م١خ ٚاظٙشد إٌزبئظ 



لذَ اٌجبؽش 1414فٟ ػبَ 
(24)

  (Flaih et al ٚسلخ ثؾض١خ ِٙزّخ ثذساعخ اخز١بس اٌّزغ١شاد  )

( ٚفك Lassoاٌزٛظ١ؾ١خ اٌّّٙخ ٌّٕٛرط الأؾذاس اٌخطٟ اٌّزؼذد اٌّمزشْ ثذاٌخ عضاء لاعٛ ) 

٘ٛ اٌزٛص٠غ اٌّغجك ٌّؼبٌُ إٌّٛرط ,  (LDاٌطش٠مخ اٌج١ض٠خ ثٕبءً ػٍٝ الزشاػ اْ رٛص٠غ لاثلاط ) 

ٚاٌزٞ رُ رّض١ٍٗ ثخ١ٍػ ِٓ اٌزٛص٠غ اٌطج١ؼٟ ِغ داٌخ اٌىضبفخ الاؽزّب١ٌخ ٌزٛص٠غ سا٠ٍٟ ٚوّب فٟ 

 اٌّؼبدٌخ اٌزب١ٌخ :
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( ٌٍزٛص٠ؼبد hierarchical modelٚثبلاػزّبد ػٍٝ رٌه اٌزّض١ً رُ اشزمبق إٌّٛرط اٌٙشِٟ ) 

الا١ٌٚخ ٌٍّؼبٌُ اٌّذسٚعخ فٟ إٌّٛرط ٚاشزمبق اٌزٛص٠ؼبد اٌلاؽمخ . ٚرُ رطج١ك إٌّٛرط اٌّمزشػ 

ّذسٚعخ فٟ عبٔت اٌّؾبوبح ٚرؾ١ًٍ اٌج١بٔبد اٌؾم١م١خ ٚاظٙشد إٌزبئظ وفبءح رمذ٠شاد اٌّمذساد اٌ

. 

الزشػ اٌجبؽض١ٓ 1414فٟ ػبَ 
(4)

 (Alhamzawi, R., & Mallick, H غش٠مخ عذ٠ذح ٌزمذ٠ش )

(  , Reciprocal Lassoّٔٛرط الأؾذاس اٌىّٟ اٌج١ضٞ ثبعزخذاَ داٌخ عضاء ِؼىٛط لاعٛ ) 

 ٚرٌه ػٓ غش٠ك رصغ١ش اٌّؼبدٌخ اٌزب١ٌخ :
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 inverse Laplace)ط ِفزشظ١ٓ اْ اٌزٛص٠غ الاٌٟٚ ٌّؼٍّبد إٌّٛرط ٘ٛ رٛص٠غ ِؼىٛط لاثلا

distributio ؽ١ش لذِذ ٘زٖ اٌذساعخ فٟ الأؾذاس اٌىّٟ ِٓ ِٕظٛس ث١ضٞ . ٚرُ رط٠ٛش , )

 a scale( اٌغٍٙخ ٚاٌفؼبٌخ ٌلاعزذلاي اٌلاؽك ٚثبعزخذاَ )Gibbs samplerخٛاسص١ِخ ) 

mixture of inverse uniforms  ٚا٠عب لبَ اٌجبؽضبْ ثٕشش ٘زٖ اٌخٛٚاسص١ِخ ٌؾً ِشىٍخ , )

 reciprocal adaptiveِؼىٛط لاعٛ ٚرٛع١ؼٙب ٌزشًّ ا٠عب غشق اخشٜ راد صٍخ ِضً 

LASSO, reciprocal bridge, and reciprocal adaptive bridge,  اظٙشد ٔزبئظ .

 م١خ اٌٝ اْ اٌطش٠مخ اٌّمزشؽخ رؤدٞ أداءً ع١ذاً ِمبسٔخً ثطشق اخشٜ دساعخ اٌّؾبوبح ٚاٌجب٠بٔذ اٌؾم١

لذَ اٌجبؽضْٛ 1412فٟ ػبَ 
(01)

 (Mallick, H., Alhamzawi, R., Paul, E., & 

Svetnik, V ثؾضبً ٠زعّٓ غش٠مخ ث١ض٠خ عذ٠ذح ثبعزخذاَ داٌخ عضاء ِؼىٛط لاعٛ فٟ رمذ٠ش )

 غش٠ك رم١ًٍ اٌّؼبدٌخ اٌش٠بظ١خ اٌزب١ٌخ :ِؼبٌُ ّٔٛرط الأؾذاس الاػز١بدٞ ٚرٌه ػٓ 



        
 
               ∑

 

    
  

 

   

           

 ٚرّضً ِؼٍّخ اٌغضاء .     ؽ١ش اْ 

ٚافزشض اٌجبؽضْٛ اْ اٌزٛص٠غ الاٌٟٚ ٌّؼبٌُ ّٔٛرط الأؾذاس ٘ٛ رٛص٠غ ِؼىٛط لاثلاط )  

ALD: ٚوّب فٟ اٌص١غخ اٌش٠بظ١خ ا٢ر١خ ) 

π    ∏
 

   
 

 

   

   ( 
 

    
)          

 a scale mixture of truncated ٚالزشػ اٌجبؽضْٛ رّض١لاً ِخزٍطبً ٌٙزا اٌزٛص٠غ ٘ٛ )

normal اعً رغ١ًٙ ػًّ اٌخٛاسص١ِخ , ٚرّذ ػ١ٍّخ اٌزمذ٠ش ِٓ خلاي خٛاسص١ِخ ِٓ )

(Gibbs Sampler ؽ١ش اظٙشد ٔزبئظ اٌّؾبوبح ٚرؾ١ًٍ اٌج١بٔبد اٌؾم١م١خ ثزفٛق أداء اٌطش٠مخ )

 a scale mixture of truncatedاٌج١ض٠خ اٌّمزشؽخ فٟ رمذ٠ش ِؼبٌُ إٌّٛرط ٚثبعزخذاَ ) 

normal. ِمبسٔخ ِغ اٌطشق اٌىلاع١ى١خ فٟ اٌزمذ٠ش ٚاٌزجؤ ٚاخز١بس اٌّزغ١شاد ) 
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  -:(Introduction)  المقذمة   2-1

ِشىٍخ  فٟ ظً ٚعٛد  OLS)ٌزؾغ١ٓ دلخ اٌزٕجؤ فٟ أؾذاس اٌّشثؼبد اٌصغشٜ الاػز١بد٠خ )

دٚاي عضائ١خ  فشضرُ اٌزؼذد اٌخطٟ ِٚشىٍخ ٚعٛد ِزغ١شاد ِزٕجؤ ثٙب أوجش ِٓ ؽغُ اٌؼ١ٕخ , 

ٌغشض اٌؾصٛي ػٍٝ دلخ رٕجؤ٠خ افعً , ِٚٓ ٘زٖ  اٌخغبسح ( ) داٌخِغّٛع ِشثؼبد اٌخطؤػٍٝ 

(Hoerl and Kennard 1970) اٌزٟ الزشؽٙب (Rigdeاٌذٚاي داٌخ أؾذاس )
(19)

ٚوّب فٟ  

 اٌص١غخ اٌش٠بظ١خ اٌزب١ٌخ 

                          
          

ٝ اٌم١ذ ( اعزٕبدا اResidual sum of squares , RSSٌٚاٌزٟ رؼًّ ػٍٝ رصغ١ش)

∑     
  

( ٠ؼطٟ دلخ رٕجؤ٠خ افعً Rigde regressionٚثبٌزبٌٟ فبْ أؾذاس س٠ذط )        

ٌٚىٓ ٘زٖ اٌطش٠مٗ لارؼًّ  OLS)اٚرم١ٍص ِؼٍّبد أؾذاس ) shrinking)ػٓ غش٠ك أىّبػ )

د ( ثّؼٕٝ أٙب رؾزفع ثغ١ّغ اٌّزغ١شا variable selectionثآ١ٌخ رؾذ٠ذ اٚ اخز١بس اٌّزغ١شاد )

Frank and Friedman , 1993)اٌزفغ١ش٠خ . ٚا٠عب لذَ وً ِٓ اٌجبؽضبْ )
(14)

غش٠مخ رؾغ١ٓ   

( اعزٕبداً اٌٝ اٌم١ذ brigde regression( ٚاٌزٟ رغّٝ ثبٔؾذاس ثش٠ذط )OLSٌـ )

∑     
  

ٚاٌّزّضٍخ فٟ  ٚاْ ٘زٖ اٌطش٠مخ رؼزجش اٌؾبٌخ اٌؼبِخ    ؽ١ش اْ         

 اٌص١غخاٌزب١ٌخ: 

                    ∑    
 

 

   

         

 .  ٟ٘ ؽبٌخ خبصخ ٚاٌزٟ رؼجش ػٓ  أؾذاس  س٠ذط    ٚػٕذِب رىْٛ  

( Fan and Li , 2001ِٚٓ ث١ٓ اٌزط٠ٛشاد اٚ اٌزؾغ١ٕبد الاخشٜ الزشػ وً ِٓ )
(13 )

غش٠مخ 

 , the Smoothly Clipped Absolute Deviation penaltyرمذ٠ش عضائ١خ اخشٜ رغّٝ )

SCAD ( ٚا٠عب لذَ اٌجبؽش  )Zhang , 2010)
(48)

 theغش٠مخ رؾغ١ٓ عضائ١خ رغّٝ ) 

minimum concave penalty , MCP  ٟ٘ ٖٚرؼزجش رمذ٠شاد وً ِٓ اٌطش٠مز١ٓ أػلا )

( sparse and continuous) ٚراد ؽٍٛي صفش٠خرمذ٠شاد ِزغمخ , ِٚغزّشح 
(13,48)

  . 

ذاس اٌغضائ١خ , ٚسثّب رىْٛ الاوضش اعزخذاِبً فٟ الادث١بد الاؽصبئ١خ الأؾغشائك ِٚٓ ث١ٓ رم١ٕبد 

ٟٚ٘ رؼزجش ؽبٌخ خبصخ ِٓ أؾذاس ثش٠ذط Lasso regression ) ٟ٘ غش٠مخ أؾذاس لاعٛ)



(brigde regression ػٕذِب )       ٚاْ رمذ٠شاد ِؼبٌُ إٌّٛرط ٔؾصً ػ١ٍٙب ِٓ خلاي

رصغ١ش اٌّؼبدٌخ اٌزب١ٌخ
(54)

 : 

                                     

( ٔغذ  Lasso regression( ِغ أؾذاس لاعٛ )Rigde regressionس٠ذط ) ٚثّمبسٔخ أؾذاس  

ثؼط اٌّؼبِلاد اٌٝ اٌصفش رّبِبً , ِّب  shrink)اْ الاخ١ش ٠زّزغ ثخبص١خ سائؼخ ٟٚ٘ أىّبػ )

, ِّب ٠ؼٕٟ اٌؾصٛي ػٍٝ  ( (٠variable selectionغًٙ ِٓ ػ١ٍّخ الاخز١بس اٌزٍمبئٟ ٌٍّزغ١شاد

ّٔٛرط ٠ّزٍه خصبئص ع١ذح ٌٍّؼبٌُ اٌّمذسح ٚثبٌزبٌٟ ص٠بدح اٌمٛح اٌزفغ١ش٠خ ٌٍّٕٛرط ٚوزٌه ص٠بدح 

 دلخ اٌزٕجؤ .

ٚرٌه  ٚفٟ ا٢ٚٔخ الاخ١ش رُ أغبص اٌىض١ش ِٓ الاػّبي ِٓ لجً اٌجبؽض١ٓ فٟ الارغبٖ اٌج١ضٞ

(Tibshirani , 1996)ثبلاػزّبد ػٍٝ اٌفىشح اٌزٟ غشؽٙب اٌجبؽش 
(45)

ؽ١ش الزشػ اْ رمذ٠شاد  

لاعٛ ثبِىبٔٙب اْ رفغش رٛص٠غ اٌّؼب٠ٕخ ٌٍزٛص٠غ اٌلاؽك ػٕذِب رىْٛ ِؼبِلاد الأؾذاس ِغزمٍخ 

(ٚرّزٍه رٛص٠غ  independent and identical distribution, i.i.dِٚزطبثمخ اٌزٛص٠غ )

 ( .Laplace distributionثلاط )لا

ٚفٟ ٘زا اٌفصً عٛف ٔزطشق ا٠عب ػٓ ّٔٛرط الأؾذاس اٌىّٟ اٌضٕبئٟ ٚغش٠مخ ِؼىٛط لاعٛ 

اٌّمزشٔخ ِغ الاعٍٛة اٌج١ضٞ فٟ رمذ٠ش ِؼبٌُ ٘زا إٌّٛرط ٚثبفزشاض اْ الاخطبء اٌؼشٛائ١خ ٌٙب 

٠ىْٛ رٛص٠غ ِؼىٛط لاثلاط  ( ٚاٌزٛص٠غ اٌغبثك ٌّؼبٌُ إٌّٛرط ALDرض٠ٚغ لاثلاط اٌٍّزٛٞ )

(Inverse Laplace distributionٚوزٌه رُ اٌزطشق اٌٝ ثؼط )  اٌزٟ اٌزٛص٠ؼبد اٌّخزٍطخ

فٟ رجغ١ػ ػ١ٍّبد  اٌزٛص٠ؼبد اٌّخزٍطخ ٚرٌه ٌؾبعخ اٌجبؽش ٌجؼط ِٓ ٘زٖ  رٛص٠غ لاثلاطرّضً 

 .اعشاء اٌّؼب٠ٕخ ِٓ اٌزٛص٠ؼبد اٌلاؽمخ 

لاثلاط اٌٍّزٛٞ فٟ ٘زٖ الاغشٚؽخ عٕزطشق اٌٝ ٘زا اٌزٛص٠غ ٚٔظشاً ٌٍؾبعخ لاعزخذاَ رٛص٠غ 

 ٚوّب ِٛظؼ فٟ اٌفمشح اٌزب١ٌخ .

 : (24)(Laplace distributionتوزيع لابلاش ) 2-2

( ٘ٛ اٚي ِٓ الزشػ ٘زا اٌزٛص٠غ فٟ ػبَ  ٠Pierre-Simon Laplaceؼزجش اٌؼبٌُ اٌفشٔغٟ )

 اٌّغزّشٖ .ٚ٘ٛ ٠ؼزجشِٓ اٌزٛص٠ؼبد الاؽزّب١ٌٗ  (1774)



اْ ٌٙزا اٌزٛص٠غ ٚثؤٔٛاػٗ )اٌٍّز٠ٛٗ ٚاٌّزّبصٍخ( ٚلٛا١ٕٔٗ اٌش٠بظ١خ اٌّخزٍفخ رطج١مبد فٟ وض١ش ِٓ 

اٌجؾٛس اٌؼ١ٍّخ ٚوزٌه فٟ ِخزٍف اٌذساعبد ٚالاثؾبس الالزصبد٠خ ٚاٌطج١خ ٚإٌٙذع١خ ٚغ١ش٘ب , 

ٚخصٛصبً فٟ اٌذساعبد وّب اْ ٌٙزا اٌزٛص٠غ دسعخ ػب١ٌخ ِٓ الا١ّ٘خ  ٌذٜ اٌىض١ش ِٓ اٌجبؽض١ٓ 

 ( .Normal distributionٚاٌجؾٛس اٌؾص١ٕخ ٚاٌزٞ ٠ؼزجش وجذ٠ً ٌٍزٛص٠غ اٌطج١ؼٟ )

وّب فٟ اٌص١غخ اٌش٠بظ١خ ا٢رٟ Laplace distribution)٠ٚؼشف رٛص٠غ لاثلاط )
(38)

: 

         
 

  
   

( 
     

 
)
                  

                                        

 ؽ١ش اْ:

 (Location parameter: رّضً ِؼٍّخ اٌّٛلغ )   

τ ( رّضً ِؼٍّخ اٌم١بط :Scale parameter) 

وّب فٟ اٌص١غخ  Asymmetric Laplace distribution))اٌٍّزٛٞ ٠ٚؼشف رٛص٠غ لاثلاط 

خاٌش٠بظ١خ ا٢ر١
(38)

: 

                         

٠ّىٓ اٌزؼج١ش ػٕٙب ثبٌص١غخ اٌزب١ٌخ       ؽ١ش اْ اٌذاٌخ 
(01) 

      {
                             

                      
 

(3,  45): اختيار المتغيرات 2-3
  (Selection variables ) 

فٟ اٌؼذ٠ذ ِٓ اٌزطج١مبد,اصجؼ اخز١بس اٌّزغ١شاد اٌّّٙخ ِٓ إٌمبغ الاعبع١خ فٟ ثٕبء إٌّٛرط, 

رّضً ػ١ٍّخ اخز١بس ِغّٛػخ فشػ١خ ِٓ اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ اٌّّٙخ لاعزخذاِٙب فٟ ثٕبء ٟٚ٘ 

ّٔٛرط الأؾذاس, ؽ١ش أٙب رٛفش ّٔٛرعبً رٕجؤٞ ع١ذ ثبلاظبفخ اٌٝ اثشاص اٌّزغ١شاد اٌّّٙخ فٟ 

ِلائّخ إٌّٛرط
(29)

 . 

( ثؤْ اٌج١بٔبد رؾزٛٞ ػٍٝ اٌؼذ٠ذ Selection variablesاْ الافزشاض اٌشئ١ظ ػٕذ اعزخذاَ )

ِٓ اٌّزغ١شاد اٌغ١ش ِّٙخ , ٌزٌه ٕ٘بن ٘ذفبْ سئ١غ١بْ ٠غت اٌز١١ّض ث١ّٕٙب ػٕذ أشبء ّٔٛرط 



الأؾذاس . اٌٙذف الاٚي ٘ٛ أشبء ّٔٛرط أؾذاس ٠ّزٍه اٌمذسح ػٍٝ اٌزٕجؤ ثشىً ع١ذ ٚراد لٛح 

اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ اٌّؤصشح ٚاٌؾصٛي  رفغ١ش٠خ ػب١ٌخ , اِب اٌٙذف اٌضبٟٔ ٠زّضً ثّؾبٌٚخ رؾذ٠ذ

ػٍٝ ٔظشح صبلجخ ؽٛي اٌصٍخ ث١ٓ اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ ِٚزغ١ش الاعزغبثخ ػجش ١٘ىً ّٔٛرط 

 الأؾذاس .    

اْ ػ١ٍّخ اخز١بس اٌّزغ١شاد اٌّّٙخ رؼزجش اؽذ اٌّزطٍجبد اٌّّٙخ ػٕذ ثٕبء ّٔٛرط الأؾذاس , ٌزٌه 

ٌغ١ش ِّٙخ رىْٛ ِٓ ِصٍؾخ إٌّٛرط ِغ الاؽزفبظ ثبٌّزغ١شاد فبْ اعزجؼبد اٌّزغ١شاد اٌّغزمٍخ ا

اٌّّٙخ فٟ إٌٛرط ٚ٘زا ٠ؾغٓ اٌذلخ اٌزٕجؤ٠خ ٌٗ . ِٚٓ اٌزم١ٕبد اٌّّٙخ فٟ اعزخذاَ ٘زٖ اٌؼ١ٍّخ 

( اٌزٟ رُ الزشاؽٙب ِٓ Lasso)ػ١ٍّخ اخز١بس اٌّزغ١ش ( فٟ رمذ٠ش ّٔبرط الأؾذاس ٟ٘ رم١ٕخ لاعٛ ) 

لجً اٌجبؽش
(54)

 ( ( Tibshirani ; 1996 ِفٟ اٌغٕٛاد  ٚاعؼبً  بً ٚاٌزٟ ؽصٍذ ػٍٝ ا٘زّب

, ؽ١ش رؼًّ ػٍٝ اعجبس ِؼبِلاد اٌّزغ١شاد اٌغ١ش ِّٙخ ِغغب٠ٚخ اٌٝ اٌصفش رّبِبً  الاخ١شح

 ٚرؾزفع ثبٌّزغ١شاد اٌّّٙخ .

 ٚٔزوش ثؼط الاعجبة اٌّّٙخ ٚاٌّزؼٍمخ فٟ رؾذ٠ذ اٌّزغ١شاد الاعبع١خ ِٕٚٙب :

 .high dimensional) ٌٍزخٍص ِٓ ِشىٍخ الاثؼبد اٌؼب١ٌخ )ػبدح ِب٠ىْٛ  -

 ( .Improving prediction accuracyاٌزؾغ١ٓ فٟ دلخ اٌزٕجؤ ) -

 ( ٚاٌزٟ ثذٚس٘ب رؤصش ػٍٝ دلخ اٌزٕجؤ .Over fittingٌؼذَ اٌٛلٛع فٟ ِشىٍخ ) -

٠ىْٛ ثٕبء ّٔٛرط ٠زعّٓ الً ػذد ِٓ اٌّزغ١شاد اٌّغزمٍخ )اٌّزغ١شاد اٌّّٙخ ( ٚثبٌزبٌٟ  -

لبثً ٌٍزفغ١ش ثغٌٙٛخ ثّؼٕٝ أٗ ثبلاِىبْ ِؼشفخ رؤص١ش وً ِزغ١ش ِٓ اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾخ 

 ػٍٝ اٌّزغ١ش اٌزبثغ ثشىً ِٕفصً ػٓ رؤص١شاد اٌّزغ١شاد الأخشٜ

 Multicollinearity (21,  21,  7)مشكلة التعذد الخطي 2-4

ّٔبرط الأؾذاس اٌخطٟ  ( فMulticollinearityٟػبدحً ِب رؾذس ِشىٍخ الاسرجبغ اٌخطٟ )

اٌّزؼذد , اٞ فٟ إٌّبرط اٌزٟ رؾزٛٞ ػٍٝ أوضش ِٓ ِزغ١ش ِغزمً ٌٚزٌه فٟٙ ِٓ اٌّشبوً اٌزٟ 

 رخزص ثبٌّزغ١شاد اٌّغزمٍخ .

( Multicollinearityوض١شاً ِب رٛاعٗ اٌجبؽض١ٓ فٟ اٌؼذ٠ذ ِٓ اٌذساعبد ٚاٌجؾٛس ٘زٖ اٌّشىٍخ )

) اٌّزغ١شاد اٌّغزمٍخ ( ف١ّب ث١ٕٙب اٚ ع١ّؼٙب رىْٛ  ٔز١غخً لاسرجبغ ثؼط ِٓ ٘زٖ اٌّزغ١شاد

ِشرجطخ ثم١ُ اسرجبغ ػب١ٌٗ , ٚثبٌزبٌٟ ٠ىْٛ ِٓ اٌصؼت فصً رؤص١ش وً ِزغ١ش ِغزمً ػٍٝ اٌّزغ١ش 

اٌزبثغ . ِٚٓ   الاعجبة الاخشٜ ا٠عبً ٌؾذٚس ٘زٖ اٌّشىٍخ ػٕذِب رىْٛ ل١ُ اؽذ ٘زٖ اٌّزغ١شاد 



اٚ اػزّبد ل١ّخ ثؼط ِٓ ٘زٖ اٌّزغ١شاد ػٍٝ ل١ّخ اٚ اوضش  اٌّغزمٍخ ِزغب٠ٚخ ٌغ١ّغ اٌّشب٘ذاد

ِٓ اٌّزغ١شاد الاخشٜ فٟ إٌّٛرط , ٌٚزٌه ػٕذ رمذ٠ش ِؼبٌُ ّٔٛرط الأؾذاس  ثٛعٛد اؽذ ٘زٖ 

الاعجبة ٠ؤدٞ اٌٝ رمذ٠شاد ِزؾ١ضح ٚغ١ش وفٛءح ٚراد رجب٠ٕبد ػب١ٌخ  ٌّؼبِلاد الأؾذاس , 

 رط الأؾذاس اٌزٕجؤٞ ظؼ١فخ ٚغ١ش دل١مخ .ٚثبٌزبٌٟ رىْٛ اٌمٛح اٌزفغ١ش٠خ ٌّٕٛ

اْ ِشىٍخ اٌزؼذد اٌخطٟ ث١ٓ اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ رصٕف اٌٝ ٔٛػ١ٓ إٌٛع الاٚي ٘ٛ اٌزؼذد 

راد سرجخ غ١ش وبٍِخ ٌٚزٌه       اٌخطٟ اٌزبَ ؽ١ش رؾذس ٘زٖ اٌّشىٍخ ػٕذِب رىْٛ اٌّصفٛفخ 

رؾذ ٘زا إٌٛع لا٠ّىٓ ا٠غبد ِمذساد ٌّؼبٌُ ّٔٛرط الأؾذاس ثبعزخذاَ غش٠مخ اٌّشثؼبد 

̂ اٌصغشٜ  ٠ىْٛ ِغب٠ٚبً ٌٍصفش       ثغجت اْ ِؾذد اٌّصفٛفخ             

خطٟ اٌغ١ش , اِب إٌٛع اٌضبٟٔ ٠غّٝ ثبٌزؼذد اٌ     ٚثبٌزبٌٟ لا٠ّىٓ ا٠غبد ِؼىٛط اٌّصفٛفخ 

ربَ ٟٚ٘ الاوضش ِصبدفخ فٟ اٌذساعبد اٌزطج١م١ٗ ٚرؾذس ٘زٖ اٌّشىٍخ ػٕذِب ٠ىْٛ اؽذ اٌّزغ١شاد 

اٌّغزمٍخ داٌخ ثبٌّزغ١شاد الاخشٜ , اٚ ٠ىْٛ ػذد اٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ  اوجش ِٓ ػذد 

 لش٠جبً ِٓ اٌصفش ِّب ٠ؤدٞ اٌٝ      ٚػٕذ٘ب ٠ىْٛ ِؾذد اٌّصفٛفخ       اٌّشب٘ذاد 

( غ١ش OLSرعخُ فٟ رجب٠ٓ اٌّمذساد اٌزٕجؤ٠خ ٌّؼبٌُ ّٔٛرط الأؾذاس ٚثبٌزبٌٟ رىْٛ غش٠مخ ) 

ِغذ٠خ  . ٌٚزٌه ٠ىْٛ إٌّٛرط غ١ش لبدس ػٍٝ اظٙبس اصش اٌّزغ١شاد اٌّغزمٍخ ثشىً ِٕفصً ػٍٝ 

 اٌّزغ١ش اٌّؼزّذ ثغجت الاػزّبد٠خ اٚ الاسرجبغ ف١ّب ث١ّٕٙب .

( ػٕذِب رىْٛ OLSزؾغ١ٓ وفبءح غش٠مخ اٌّشثغبد اٌصغشٜ )ٌٚزٌه رُ ا٠غبد غشق ِخزٍفخ ٌ

(ٚاٌزٟ رؼًّ ػٍٝ ؽزف   stepwise ٔزبئغٙب غ١ش ِشظ١خ   ِٚٓ ٘زٖ اٌطشق غش٠مخ  ) 

اٌّزغ١شاد اٌغ١ش ِّٙخ ٚرؾزفع ثبٌّزغ١شاد اٌّّٙخ فٟ إٌّٛرط , اِب الاعٍٛة ا٢خش ٘ٛ اظبفخ 

اخشٜ رؼًّ ػٍٝ  ؽزف ثؼط اٌّزغ١شاد ؽذ اٌغضاء اٌٝ ِغّٛع ِشثؼبد اٌخطؤ , ٕٚ٘بن غشق 

اٌغ١ش ِّٙخ ِٓ خلاي عؼً ِؼبِلارٙب رغبٜٚ اٌٝ اٌصفش رّبِبً ؽ١ش رؼزجش ٘زٖ اٌطش٠مخ ِٓ 

اٌطشق اٌزٟ ٠زُ ِٓ خلاٌٙب اخز١بس اٌّزغ١شاد
(54)

 (variable selection ؽ١ش ٠زُ ؽغبة ل١ّخ )

 اٌّمذس ِٓ اٌص١غخ اٌزب١ٌخ :

 ̂        ∑      
داٌخ اٌغضاء        

 

   

  

ِٚٓ اٌجبؽض١ٓ اٌز٠ٓ افزشظٛا داٌخ اٌغضاء ُِٕٙ اٌجبؽش
(54)

 (Tibshirani , 1996)   ّٝٚاٌزٟ رغ

 ( ٚوّب فٟ اٌص١غخ اٌش٠بظ١خ اٌزب١ٌخ :Lassoثطش٠مخ لاعٛ )



 ̂     
 

∑      
    

 

   

  ∑    

 

   

  

وزٌه لبَ اٌجبؽضبْ
(12)

 (Zou $ Hastie ; 2005)  ٟثزط٠ٛش غش٠مخ لاخز١بس اٌّزغ١شاد ٚاٌز

لاخز١بس  (adaptive lasso)( . ٚا٠عب رُ الزشاػ غش٠مخ  elastic netرغّٝ ثطش٠مخ )

اٌّزغ١شاد ِٓ لجً اٌجبؽش
(59)

 Zou  َ1441ػب  

  (ntile RegressionaQu: الانحذار الكمي ) 2-5

الأؾذاس ٚ٘ٛ ٠ؼزجش اِزذاد ٌلأؾذاس الأؾذاس اٌىّٟ ٘ٛ غش٠مخ  ِٓ اٌطشائك اٌّّٙخ فٟ رؾ١ًٍ 

 اٌخطٟ فٟ ؽبٌخ ػذَ رؾمك ششٚغ الإٔؾذاس اٌخطٟ .

س اٌخطٟ الاػز١بدٞ ٚاٌّؼطٝ ؽغت اٌص١غخ اٌش٠بظ١خ اٌزب١ٌخأّٛرط الأؾذ ٚثفشض اْ 
(33)

 : 

       

 .     : ٠ّضً ِزغٗ الاعزغبثبد ِٓ اٌذسعخ   

 .     : رّضً ِصفٛفخ ِٓ اٌذسعخ   

 .     : ٠ّضً ِزغٗ الاخطبء اٌؼشٛائ١خ ِٓ اٌذسعخ  

ε         

فٟ  OLS)اْ اٌّمذس اٌىلاع١ىٟ فٟ الأؾذاس اٌخطٟ ٘ٛ ِمذس اٌّشثؼبد اٌصغشٜ الاػز١بد٠خ )

 ؽبٌخ رٛفش ششٚغ ٘زٖ اٌطش٠مخ ؽ١ش اْ:

  ̂                

 اٌؼشٛائ١خ اٞ اْ:ٚاٌزٟ ٔؾصً ػ١ٍٙب ِٓ خلاي رصغ١ش ِغّٛع ِشثؼبد الاخطبء 

                  

( ٠ىْٛ غ١ش ِغزمش  فٟ ؽبٌخ ٚعٛد ِشىٍخ اٌزؼذد OLSِٚٓ اٌّؼشٚف اٚ اٌّلاؽع ثبْ ِمذس )

فبٔٗ ٠زشرت ػٍٝ رٌه أزبط       (, ٚا٠عب ػٕذِب رىْٛ Multicollinearityاٌخطٟ )

 Less than fullشرجخ اٌىبٍِخ )ِمذساً غ١ش ٚؽ١ذ لاْ سرجخ ِصفٛفخ الأؾذاس رىْٛ الً ِٓ اٌ



mark( ٜٚاْ غش٠مخ اٌّشثؼبد اٌصغش  )Least square ; LS رىْٛ ؽغبعخ فٟ ؽبٌخ ٚعٛد )

ث١بٔبد شبرٖ اٚ ِزطشفخ اٚ ػٕذِب ٠ىْٛ اٌخطؤ اٌؼشٛائٟ لا٠زٛصع رٛص٠ؼبً غج١ؼ١بً ٚفٟ ٘زٖ اٌؾبٌخ 

ىْٛ الأؾذاس اٌىّٟ اٌخطٟ وإِزذاد لا٠ّىٓ اٌعّبْ  ثزمذ٠شارٙب اٚ الاػزّبد ػ١ٍٙب ثبٌزٕجؤ ٌٚٙزا  ٠

أٚ ٍِؾك ِف١ذ ٌلأؾذاساٌّزٛعػ اٌخطٟ اٌم١بعٟ
(22)

ؽ١ش أٙب لارفزشض ثزٛص٠غ اٌخطؤ اٌؼشٛائٟ  

 extremeرٛص٠ؼبً غج١ؼ١بً ػٍٝ ػىظ إٌّبرط اٌخط١خ ٚا٠عب لارزؤصش ثبٌج١بٔبد اٌشبرح اٚ اٌّزطشفخ)

observations  ٗٔلاْ ٕ٘بن خطٛغ أؾذاس رّش ثبٌمشة ِٓ ٘زٖ اٌم١ُ , ٚثبٌزبٌٟ ٠ّىٓ اٌمٛي ثب )

, ٌزا فبٔٙب رٛفشؽٍٛي اوضش OLS)٠ٛفش ّٔٛرعبً اؽصبئ١بً اوضش شّٛلا ِٓ إٌّبرط اٌىلاع١ى١خ)

ؽصبٔخ فٟ وض١ش ِٓ اٌزطج١مبد اٌؾم١مخ, ٌٚٙزٖ الاعجبة فبْ ّٔٛرط الأؾذاس اٌىّٟ ٠ؼزجش ِٓ 

رش١ش اٌٝ اٌّزغ١ش    ؽ١ش اْ                       ١ٕخ . ٚثفشض اْ إٌّبرط اٌؾص

رّضً ِزغٗ اٌّزغ١شاد اٌزفغ١ش٠خ )اٌّزغ١شاد          ( ٚاْ response variableاٌّؼزّذ )

ٌزا فبْ ّٔٛرط الأؾذاس اٌىّٟ ٠ؼجشػٕٗ وّب فٟ اٌّؼبدٌخ اٌزب١ٌخاٌّغزمٍخ( . 
(10)

 : 

     
                                           

                           رّضً ِزغٗ اٌّؼٍّبد ػٕذ اٌى١ّخ    ٚاْ : 

( اٞ اALْٚثبفزشاض اْ رٛص٠غ اٌخطؤ ٠ىْٛ رٛص٠غ )
((23 : 

                                           } 

: رّضً ؽذ اٌخطؤ اٌؼشٛائٟ ) اٌجٛالٟ( ٚاٌزٟ ٌٙب رٛص٠غ ِم١ذ   
((20 

:∫            
 

  
 

      
        

 ٚاْ ػ١ٍّخ رمذ٠ش ِؼبٌُ ّٔٛرط الأؾذاس اٌىّٟ  
 

 ٠Lossىْٛ ثزصغ١ش داٌخ اٌخغبسح ) 

function or check function: اٌزب١ٌخ ) 

   
  

∑        
    

 

   

 

 



( ٠ّضً خطٛغ الأؾذاس اٌزٟ ٠زُ رمذ٠ش٘ب ػجش ّٔٛرط الأؾذاس اٌىلاع١ىٟ ّٚٔٛرط 2-1اٌشىً )

(QRالأؾذاساٌىّٟ)

 

( ٔلاؽع اْ اٌشىً الا٠غش ِٓ اٌشعُ ٠ٛظؼ خػ الأؾذاس 2-1اٌشىً اػلاٖ سلُ )ِٚٓ ِلاؽظخ 

لا٠ّىٓ اْ  اٌّمذس ثطش٠مخ ّٔٛرط الأؾذاس اٌىلاع١ىٟ , ٌٚىٓ فٟ ثؼط الاؽ١بْ ٘زا إٌّٛرط

٠ٛفش ٌٕب ِؼٍِٛبد وبٍِخ ؽٛي اٌؼلالخ ث١ٓ اٌّزغ١ش اٌزبثغ ٚاٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ ٌٛعٛد اؽذ 

الاعجبة اٌزٟ رُ اٌزطشق ا١ٌٙب اػلاٖ , ث١ّٕب الأؾذاس اٌىّٟ ٠ؼط١ٕب صٛسٖ ٚاظؾخ ػٓ اٌؼلالخ 

ٔؾذاس ٚػٕذ ث١ٓ ِزغ١ش الاعزغبثخ ٚاٌّزغ١شاد اٌزٛظ١ؾ١خ لأٗ ٠زُ رمذ٠ش اٌؼذ٠ذ ِٓ خطٛغ الا

(ِخزٍفخ ٚوّب ِٛظؼ فٟ اٌشىً الا٠ّٓ ِٓ اٌشعُ أػلاٖ ؽ١ش ٕ٘بن اسثؼخ Quantileو١ّبد ) 

 ( ػٕذ اسثؼخ ِغز٠ٛبد ِخزٍفخ .QRخطٛغ ِمذسح ثطش٠مخ الأؾذاس اٌىّٟ ) 

 : (45)( في الانحذار الخطيLasso: استخذام طريقة ) 2-6

رمذ٠ش فٟ ّٔبرط الأؾذاس اٌخطٟ ٚاٌزٟ رؼشف غش٠مخ Tibshirani ; 1996 ) الزشػ اٌجبؽش )  

 Least absolute shrinkage and( فٟ اٌزمذ٠ش ٟٚ٘ رؼٕٟ ِخزصش ٌـ )Lassoثـطش٠مخ )

selection operator ٚاٌزٟ ؽصٍذ ػٍٝ ا٘زّبِبد وج١شح فٟ اٌغٕٛاد الاخ١شح ٚاٌزٟ ثذٚس٘ب )

 ػٍٝ عج١ً اٌّضبي  اٌّشبوً رؼزجش وطش٠مخ ثذ٠ٍخ ٌطش٠مخ اٌّشثؼبْ اٌصغشٜ فٟ ؽبٌخ ٚعٛد ثؼط

,        ػٕذِب ٠ىْٛ ػذد اٌّزغ١شاد وج١ش اٚ ػذد اٌّزغ١شاد اوجش ِٓ ػذد اٌّشب٘ذاد 

اٌّشبوً فبْ غش٠مخ اٌّشثؼبد اٌصغشٜ رىْٛ ٔزبئغٙب غ١ش دل١مخ ٚرمذ٠شارٙب رىْٛ  ٘زٖدٚثٛعٛ

ّٙخ فٟ ِؼبٌغخ ٘زٖ ( رؼزجش ِٓ اٌطشق اٌّ Lassoِزؾ١ضح ٚراد رجب٠ٕبد ػب١ٌخ ٌزا فبْ غش٠مخ )



خغبسح ثبعزخذاَ غش٠مخ اٌٚاْ داٌخ اٌّشبوً ؽ١ش رؼطٟ رمذ٠شاد ثزؾ١ض ل١ًٍ ٌٚىٓ ثزجب٠ٕبد ل١ٍٍخ . 

(Lasso: ٠ىْٛ ثزصغ١شاٌص١غخ اٌش٠بظ١خ اٌزب١ٌخ ) 

   
 

∑      
    

 

   

  ∑    

 

   

  

ػٍٝ اٌّٛائّخ  ( ٚاٌزٟ رؼRegularizationًّٟٚ٘ رّضً ِؼٍّخ اٌعجػ )    ؽ١ش اْ : 

 ِبث١ٓ اٌزؾ١ض ٚاٌزجب٠ٓ ٌٍّؼٍّبد .

 (01,05)(Lassoخصائص دالة جساء )

 ( ؽٛي اٌصفش.Symmetricداٌخ ِزّبصٍخ ) -

 .     ( فٟ اٌفزشح  increasing( ِٚزضا٠ذح )Continuousداٌخ ِغزّشح ) -

ِؼبِلاد الأؾذاس اٌىج١شح رؾصً ػٍٝ عضاءاد وج١ش ٚاٌؼىظ ثبٌؼىظ ٚرٌه ٌزٕظ١ُ اٚ  -

 رم١١ذ اٌّؼبِلاد .

 (.Computationally efficientاٌىفبءح اٌؾغبث١خ ) -

أىّبػ اٚ رم١ٍص ِؼبِلاد الأؾذاس ٌٍّزغ١شاد اٌّغزمٍٗ اٌغ١ش ِّٙخ فٟ اٌذساعخ اٌٝ  -

اٌصفش رّبِبً ٚثبٌزبٌٟ ٠زُ رٍمبئ١بَ اخز١بس اٌّزغ١شاد اٌّّٙخ ٚاٌّؤصشح فٟ ِزغ١ش الاعزغبثخ 

(Response variable. فمػ ) 

( ػٍٝ ِش improvements(ٚاٌزؾغ١ٕبد)extensionsصٍذ وض١ش ِٓ الاظبفبد)ؽ -

اٌغ١ٕٓ لا٠غبد غشائك اخشٜ فٟ رمذ٠ش ّٔبرط الأؾذاس ػٕذِب رزٛلف ػٕذ٘ب غش٠مخ 

( ٌٚىٓ وً  elastic net , adaptive lasso , Mcp , scadاٌّشثؼبد اٌصغشٜ ِضً )

 ٘زٖ اٌطشق ِزّبصٍخ ِٓ ؽ١ش الاعبط اٌش٠بظٟ .

 

 

 

 

 

 

 



 (٠ٛظؼ سعُ داٌخ عضاء لاع1ٛ-1اٌشىً سلُ )

 

لاعٛ ٠ىْٛ ِٓ خلاي رصغ١ش  غش٠مخزمذ٠ش ِؼبٌُ ّٔٛرط الأؾذاس اٌىّٟ ػٕذ اعزخذاَ ٌٚ

اٌّؼبدٌخ اٌزب١ٌخ ٚوّب ٠ٍٟ
(39)

 : 

        
 

∑  (     
   )   

 

   

∑    

 

   

 

 ( في الانحذار الخطي :Lasso: استخذام طريقة معكوش )2-7

رُ رمذ٠ُ ثؼط الالزشاؽبد ٚاٌزؾغ١ٕبد ِٓ لجً ِغّٛػخ ِٓ اٌجبؽض١ٓ ػٍٝ 

ِشاٌغ١ٕٓ
(41,34,13,12,39)

(Eforn et al.2004;Fan and 

Li,2001;Meinshausen,2007;Radchenko and James,2008;song and 

Laing,2015, among others) ( ػٍٝ غش٠مخ رمذ٠شLassoاٌّمزشؽخ ِٓ لجً اٌجبؽش)
((45

 

Tibshirani ; 1996  ِٓ ًفٟ رمذ٠ش ّٔبرط الأؾذاس اٌخطٟ . ٚفٟ اٌغٕٛاد الاخ١شح لذَ و

اٌجبؽضبْ
((39

 ٍ(Song and Laing, 2015 ثؼط اٌزطٛساد اٚ اٌزؾغ١ٕبد ػٍٝ غش٠مخ اٌزمذ٠ش )

(( Lasso ( ٛؽ١ش ع١ّذ اٌص١غخ اٌغذ٠ذح ثطش٠مخ ِؼىٛط لاعthe reciprocal Lasso  )

( , ٚاْ رمذ٠ش ِؼبٌُ ّٔٛرط الأؾذاس اٌخطٟ ثبعزخذاَ ِؼىٛط لاعٛ rLassoٚاٌزٟ رخزصش ثـ )

(rLasso: ٠ىْٛ ثزصغ١ش اٌّؼبدٌخ اٌش٠بظ١خ اٌزب١ٌخ  ) 

   
 

∑      
    

 

   

  ∑
 

    

 

   

   (    )            



 (01)(rLassoخصائص دالة جساء معكوش لاسو )

 .     ( ِزٕبلصخ فٟ اٌفزشح rLassoداٌخ عضاء ) -

 اٌذاٌخ غ١ش ِغزّشح ػٕذ اٌصفش . -

 اٌذاٌخ رمزشة ِٓ اٌّبلأٙب٠خ ػٕذِب ِؼبِلاد الأؾذاس رمزشة ِٓ اٌصفش . -

 ( صغ١شح ٚاٌؼىظ ثبٌؼىظ penaltiesِؼبِلاد الأؾذاس اٌىج١شح رؾصً ػٍٝ عضاءاد ) -

شؾبً ( ر١ًّ اٌٝ اخز١بس ّٔٛرط اوضش rLassoداٌخ عضاء ِؼىٛط لاعٛ ) -

(parsimonious ٠ؾزٛٞ ػٍٝ خطؤ رٕجؤٞ ِشبثٗ اٚ افعً ثبٌّمبسٔخ ِغ داٌخ عضاء )

Lasso. 

 

 (٠ٛظؼ سعُ داٌخ عضاء ِؼىٛط لاع0ٛ-1اٌشىً سلُ )

 

 

 

 

 



(٠ٛظؼ سعُ داٌخ عضاء لاعٛ رٚ اٌْٛ الاؽّش ِغ داٌخ عضاء ِؼىٛط 4-1اٌشىً سلُ )

 لاعٛ رٚ اٌْٛ الاصسق

 

 

الأؾذاس اٌىّٟ ػٕذ اعزخذاَ ِؼىٛط لاعٛ ٠ىْٛ ِٓ خلاي رصغ١ش اٌّؼبدٌخ زمذ٠ش ِؼبٌُ ّٔٛرط ٌٚ

اٌزب١ٌخ ٚوّب ٠ٍٟ
(39)

 : 

        
 

∑  (     
   )   

 

   

∑
 

    

 

   

              

 ( Regularizationرّضً ِؼٍّخ اٌعجػ )      

           

  رّضً ل١ّخ اٌّشب٘ذح اٌؾم١م١خ ٌٍّزغ١ش اٌزٞ رشر١جٗ : ٠ّضً    

 (p×nِٓ دسعخ ) ِزغٗ:    

 (p×1: ِزغٗ ِؼبٌُ إٌّٛرط ِٓ دسعخ )   



 ALِٚٓ اٌغذ٠ش ثبٌزوش اْ وض١ش ِٓ اٌجبؽض١ٓ اعزخذِٛا اٌزّض١ً اٌّخزٍػ ٌزٛص٠غ لاثلاط اٌٍّزٛٞ )

( ػٕذ الزشأٗ ثبٌطش٠مخ اٌج١ض٠خ ٚرٌه ٌّب ٌٗ ِٓ ا١ّّ٘خ وج١شح فٟ رغ١ًٙ اٌؼ١ٍّبد اٌؾغبث١خ فٟ 

 Kozumi and( 2011اٌزٛص٠ؼبد اٌلاؽمخ ٌزمذ٠ش اٌّؼبٌُ , ٚلذ الزشػ وً ِٓ اٌجبؽضبْ )

Kobayashi ٖرّض١لاً ِخزٍػً ٌٙزا اٌزٛص٠غ   ٚوّب ِج١ٓ فٟ ادٔب )
(20)

  : 

 ِزغ١ش ػشٛائٟ ٠زٛصع رٛص٠غ غج١ؼٟ ل١بعٟ اٞ اْ :   ثفشض اْ 

     
 

√  
   ( 

  

 
)                                   

 ِزغ١ش ػشٛائٟ ٠زٛصع رٛص٠غ اعٟ ل١بعٟ اٞ اْ :u  ٚثفشض اْ 

                                                   

 Asymmetric Laplace) ٠زجغ رٛص٠غ لاثلاط اٌٍّزٛٞ     فبرا اٌّزغ١ش اٌؼشٛائٟ 

distribution) ( فبٔٗ ثبلاِىبْ رّض١ٍٗ   2-3ثذاٌخ وضبفخ اؽزّب١ٌخ وّب ِشبس ا١ٌٙب فٟ اٌّؼبدٌخ , )

 ( ٚوّب ٠ٍٟ :  Location-scale mixture of normalثــ )

      √                             

  ؽ١ش اْ :             
    

      
                             

 ( ٚوّب ٠ٍٟ :11-2اػبدح ص١بغخ ّٔٛرط الأؾذاس فٟ اٌّؼبدٌخ )ِٚٓ إٌز١غٗ اػلاٖ ٠ّىٓ 

     
         √                          

                            ε   ؽ١ش اْ :                                           

٠ىْٛ رٛص٠ؼبً غج١ؼبً      ثّؼ١ٍِٛخ اٌّزغ١ش      ٌٚزٌه فبْ اٌزٛص٠غ اٌششغٟ ٌّزغ١ش الاعزغبثخ 

  ثّزٛعػ ِمذاسٖ 
 ,  ٚوّب فٟ اٌّؼبدٌخ اٌزب١ٌخ :     ٚرجب٠ٓ          

 (   ⁄   )  (∏  
 
 
 

 

   

)    ( ∑
(     

       )
 

     

 

   

)         

                    ؽ١ش اْ:
                                   

  



 Binaryالثنائي باستخذام معكوش لاسو )  البيسي الانحذار الكمي 2-8

reciprocal lasso quantile regression ))  : 

اٌجبؽشفٟ ٘زا اٌفصً ٔمَٛ ثزٛع١غ الأؾذاس اٌىّٟ اٌج١ضٞ اٌزٞ اشبس ا١ٌٗ 
(02)

 (Li et 

al.(2010)) ( ٛاٌٝ الأؾذاس اٌىّٟ اٌج١ضٞ ثبعزخذاَ داٌخ عضاء ِؼىٛط لاعreciprocal 

lasso  ٌَج١بٔبد الاعزغبثخ صٕبئ١خ اٌزفشع . ٔؼزمذ اْ ٘زا إٌٙظ رٚ أ١ّ٘خ , لأٗ ِٓ خلاي اٌم١ب )

بلاظبفخ اٌٝ اٌخصبئص ثزٌه فبٕٔب ٔغزف١ذ ِؼبً ِٓ اٌخصبئص اٌّشغٛثخ ٌلأؾذاس اٌىّٟ اٌضٕبئٟ ث

, ٚا٠عب ٠ؼزجش الأؾذاس اٌىّٟ اٌضٕبئٟ أداح ِٕبعجخ  (rlassoعضاء ِؼىٛط لاعٛ ) اٌّّزبصح ٌذاٌخ 

. ٚاْ اٌص١غخ اٌش٠بظ١خ ٌّٕٛرط  (17ٚ  22)ٌزص١ٕف اٌؼ١ٕبد اٌزٟ رٕزّٟ اٌٝ ٚاؽذح ِٓ فئز١ٓ ِخزٍفز١ٓ

 الأؾذاس اٌىّٟ اٌضٕبئٟ ٟ٘ : 

  
    

       

   {
                                     

        

                                          
  

رّضً ِزغ١ش الاعزغبثخ اٌّشب٘ذح  ٚاٌزٟ رؾذد ل١ّزٗ ِٓ لجً اٌّزغ١ش الاعزغبثخ اٌىبِٕخ    ؽ١ش اْ 

 ) اٌغ١ش ِشب٘ذح ( .

( ٠ىْٛ ؽغت اٌّؼبدٌخ rlassoِؼىٛط لاعٛ )ٚاْ رمذ٠شِؼٍّبد ّٔٛرط الأؾذاس اٌىّٟ ثبعزخذاَ 

 .      اٌّشلّخ 

ِٚٓ ا١ٌّضاد اٌّّٙخ ٌلأؾذاس اٌىّٟ ٘ٛ أٗ لبدس ػٍٝ اعز١ؼبة رٛص٠غ الاخطبء اٌؼشٛائ١خ غ١ش 

 اٌطج١ؼ١خ .

الزشػ اٌجبؽش
(01)

 Mallick  1412ٚآخشْٚ فٟ عٕخ ( ِمزشؽبً ٌزّض١ً اٌزٛص٠غ اٌغبثكprior  )

٠ّىٓ رّض١ٍٗ    ٘زا اٌّمزشػ ٠فزشض اْ رٛص٠غ ِؼىٛط لاثلاط ٌٍّؼٍّخ , ؽ١ش وبْ    ٌٍّؼٍّخ 

 ثبٌشىً ا٢رٟ :

 

   
 
 

 
    ∫

 

   
        

 

 

  

  
      

 
 
               



 زؾ٠ًٛاٌرُ اعشاء  Gibbs samplerفٟ ٘زٖ الإغشٚؽخ ٌٚزغ١ًٙ اٌؼ١ٍّبد اٌؾغبث١خ ٌخٛاسص١ِخ 

 :       اٌزبٌٟ ػٍٝ اٌزّض١ً اٌّزوٛس فٟ اٌّؼبدٌخ 

 ٌٕفشض اْ 

  
 

 
        

 

 
 

           (
  

  
)    

      ==<        , ٚارا وبٔذ       ==<         فبرا وبْ   

 ٚثبٌزبٌٟ ٠ّىٓ لٍت ؽذٚد اٌزىبًِ ٚاٌغبء الاشبسح اٌغبٌجخ فٟ اٌّشزمخ أػلاٖ ٚٔؾصً ػٍٝ ِب ٠ٍٟ :

 

   
 
 

 
    ∫

 
 
   

 {    
 

 
}  

 

 

  

    
(
 

 
)
    

      (
  

  
)   

 ∫
 

   
 {    

 

 
}  

 

 

      

 ؽ١ش اْ:

                       

                  ( 
 

 
  
 

 
  )            

 

 ٚ٘زا ٠ؼٕٟ اْ : 

                    
 

 
   
 

 
    

 ٠ّزٍه داٌخ اٌىضبفخ الاؽزّب١ٌخ ا٢ر١خ :



       
 

  
         ( 

 

 
  
 

 
  ) 

 
 

  
  

 

 
 ⁄   

 ⁄
 

 

  
  
 

 
 ⁄
 

 

   
 

(. double Paretoٚ٘ٛ رٛص٠غ ِؼىٛط اٌزٛص٠غ إٌّزظُ اٚ ٠ذػٝ ثزٛص٠غ ثبس٠زٛ اٌّعبػف ) 

٠ّىٓ ِلاؽظخ اْ رٛص٠غ ِؼىٛط اٌزٛص٠غ إٌّزظُ ٘ٛ ػجبسح ػٓ        ٚثبٌزبٌٟ ِٓ اٌؼلالخ 

  داٌخ اٌزٛص٠غ إٌّزظُ 
 

 
  
 

 
ِعشٚة ثبٌّمذاس   

 

  
, ٚثبٌزبٌٟ ٠ّىٓ سثػ إٌّٛرط اٌٙشِٟ   

ٌزٛص٠غ ٌٍزٛص٠ؼبد اٌّغجمخ اٌزبٌٟ )ِؼىٛط لاعٛ( ِغ إٌّٛرط اٌٙشِٟ ٌٍزٛص٠ؼبد اٌّغجمخ ثٛعٛد ا

)غش٠مخ أؾذاسلاعٛ( اٌّغجك ٌزٛص٠غ لاثلاط
(00)

 (Mallick and Yi, 2014  .) 

( Bayesian hierarchical modelالبيسي المقترح)  النمورج الهرمي 2-9

 للتوزيعات السابقة : 

 ٠ّىٓ افزشاض إٌّٛرط اٌٙشِٟ ٌٍزٛص٠ؼبد اٌّغجمخ وّب ٠ٍٟ :

     
      , 

   {
                     

                                  
 

                  
               

 , 

    
                 

      

        ∏                ( 
 

 
  
 

 
 )

 

   

  

    ∏                    

 

   

  

                          

                       



 The full conditional) التوزيعات الشرطية اللاحقة الكاملة  2-11

posterior distribution: ) 

( ٠ّىٓ ا٢ْ  7-1ٚثبلاػزّبد ػٍٝ إٌّٛرط اٌٙشِٟ ٌٍزٛص٠ؼبد اٌّغجمخ اٌّزوٛس فٟ اٌفمشح )

 ٌٚىً ِزغ١ش ٚوّب ِٛظؼ فٟ ادٔبٖ :  posteriorاشزمبق اٌزٛص٠ؼبد اٌلاؽمخ  

 ٌغ١ّغ اٌّزغ١شاد :joint   fullأٚلاً ٠غت وزبثخ اٌزٛص٠غ اٌّشزشن اٌىبًِ 

                        ∏ 

 

   

(  |  )  (  ) ,|  |  
  
  
- 

 
 

      
 
 

 
 

 
                    

  

    
         

 
 
   ∏

  
   

 

   

 
  

    
        

 
 
  ∏    

 

   

 

 ∏  

 

   

|  |  
  
  
               

 إٌّٛرط اٌلاؽك اٌّشزشن اٌىبي ٌىً ِزغ١ش )ِؼٍّخ ( ٚوّب ٠ٍٟ : اٌؾصٛي ػٍٝا٢ْ ٠ّىٓ 

  اٌزٛص٠غ اٌششغٟ اٌىبًِ ٌٍّزغ١ش  -2
 ٘ٛ رٛص٠غ غج١ؼٟ :   

  
        

  ,
     

             
             

     
             

             
 

 (٘ٛ : اٌزٛص٠غ اٌششغٟ اٌلاؽك اٌىبًِ ٌـ ) -1

لارؾزبط اٌٝ اوضش ِٓ اٌزٛص٠غ اٌلاؽك إٌغجٟ  Gibbs Samplerغبٌّب اْ خٛاسص١ِخ  

proportional    ٚاunnormalized  اٌزٞ ٠ؼجش ػٓ ؽبصً ظشة داٌخ الاِىبْ ثذاٌخ

اٌزٛص٠غ اٌّغجك . ٌزٌه عٛف ٔؾزبط فمػ الأعضاء اٌزٟ رزٕبعت اٚ اٌزٟ رؾزٛٞ ػٍٝ 

, ٚعٛف ٔؾزف اٞ عضء        ّؼبدٌخ ِٓ اٌزٛص٠غ اٌّشزشن فٟ اٌ  اٌّزغ١ش 



ٚثبلاعزؼبٔخ ثبٌؼلالخ اٌزٟ اششٔب ا١ٌٙب ِٓ خلاي اٌشثػ ث١ٓ اعٍٍٛة لاعٛ   لا٠ؾزٛٞ ػٍٝ 

 عٛف ٔؾصً ػٍٝ :ٚاعٛة ِؼىٛط لاعٛ, ٚ

 

π                                    

    { 
 

   
               }∏  

 

   

|  |  
  
  
  

       
 

   
                      ∏  

 

   

|  |  
  
  
  

       
 

   
                              

 ٠ّىٓ اعزخذاَ اٌّمذاس اٌزشث١ؼٟ ا٢رٟ         ِٚٓ اٌؼلالخ          ؽ١ش اْ 

                        

                          

  ثبٌشىً الارٟ :       ٚثبٌزبٌٟ ٠ّىٓ وزبثخ اٌؼلالخ 

        
 

   
                         

                              

ٌزٌه فبْ اٌزٛص٠غ اٌّشزشن   لا٠ؾزٛٞ ػٍٝ        اْ اٌغضء اٌضبٟٔ ِٓ اٌؼلالخ 

 ع١زُ اخزصبسٖ ثبٌشىً الارٟ :  اٌزٞ ٠ؾزٛٞ ػٍٝ 

        
 

   
                           

 , اٞ اْ :         ٚثبٌشعٛع اٌٝ اٌزٛص٠غ اٌطج١ؼٟ ِزؼذد اٌّزغ١شاد 

         
  

 
 
              

    
 
    

 
 

 

        رٍّه رٛص٠غ غج١ؼٟ ِزؼذد اٌّزغ١شاد ثّزٛعػ     فبٔٗ ٠ّىٓ الاعزٕزبط ثبْ

 .      ٚرجب٠ٓ 

 

 



 ٘ٛ :    اٌزٛص٠غ اٌششغٟ اٌلاؽك اٌىبًِ ٌـ  -0

ِٓ خلاي اخز  Gibbs Samplerثبعزخذاَ خٛاسص١ِخ      ع١زُ ر١ٌٛذ ػ١ٕبد ٌٍّزغ١ش 

 اٞ اْ :       فٟ اٌزٛص٠غ اٌّشزشن    ع١ّغ الاعضاء اٌزٟ رعُ  

 

π                                

 
 

  
   
 

  
 

   
                

  

    
          

 
 
   

    (
   
 

)    
      

 

   
                

 

  
 

                                                                                                              

 

 ٚثبلاعزؼبٔخ ثزٛص٠غ ِؼىٛط وبِب  ٔغذ اْ :

          
  

    
        { 

 

 
}           

 

ِغ        رّضً ِؼٍّخ اٌم١بط , ٚثبعزخذاَ اٌذاٌخ   رّضً ِؼٍّخ اٌشىً ٚ   ؽ١ش 

 ٠ّزٍه رٛص٠غ ِؼىٛط وبِب ثّؼٍّخ شىً    ٠ّىٓ الاعزٕزبط ثبْ        اٌؼلالخ 

    
   

 
 .                  ِٚؼٍّخ ل١بط     

 

 ٘ٛ :  اٌزٛص٠غ اٌششغٟ اٌلاؽك اٌىبًِ ٌـ  -5

ثؼذ اخز        ِٓ اٌزٛص٠غ اٌّشزشن فٟ اٌؼلالخ   ع١زُ ر١ٌٛذ ػ١ٕبد ٌٍّزغ١ش 

 ٚوّب ٠ٍٟ : Gibbs samplerٚثبعزخذاَ خٛاسص١ِخ   اٌؾذٚد اٌزٟ رعُ فمػ اٌّزغ١ش 

π                      

 ∏
  
   

 

   

  
  

    
        

 
 
    |  |  

  
  
  

           
 
 
    {     |  |}           

 



١ٌىْٛ   أزغذ رٛص٠غ اٌّزغ١ش        ؽ١ش ٠ّىٓ اٌمٛي اْ اٌؼلالخ 

                       . 

  ٘ٛ :  اْ اٌزٛص٠غ اٌلاؽك اٌششغٟ ٌــ  -4

π                    

 ∏      
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 الفصل الثالث
 الجانب التجرٌبً

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 :  الجانب التجرٌبً -3

 :: المقدمة  3-4

) الطرٌقة البٌزٌة   لاختبار طرٌقتنا المقترحةفً هذا الفصل تم اجراء اسلوب المحاكاة   

 Bayesian reciprocal Lasso binaryباستخدام التمثٌل المختلط لتوزٌع معكوس لابلاس 

quantile regression (BrLBqr) الانحدار الكمً طرٌقة  ( من قبل الباحث ومقارنتها مع

الانحدار وطرٌقة  Bayesian binary) quantile regression )(BBqr) الثنائً البٌزي

 Bayesian Lasso binary quantile)  الكمً الثنائً البٌزي مع استخدام دالة جزاء لاسو

regression  )(BLBqr)(4)  (Alhamzawi  and Ali , 2020)  فً تقدٌر معالم نموذج

 الانحدار الكمً البٌزي .

فً اجراء المعاٌنة     Markov Chain Monte Carlo (MCMC)حٌث تم استخدام اسلوب 

للمعاٌنة من قبل   (Gibbs Sampler)من التوزٌع الشرطً اللاحق , ولقد تم استخدام خوارزمٌة

.ولأجل توضٌح ماتوصل الٌه الباحث من اختبار للطرٌقة المقترحة  Rالباحث وفً برنامج لغة 

وبمقارنتها مع الطرق التقدٌرٌة الاخرى , حٌث تم افتراض مجموعة من التوزٌعات للخطأ 

     ε         ,ε        ,εالعشوائً منها ) 
  ( , واٌضا لعدة متجهات مختلفة   

مختلف  للتوزٌع الشرطً للمتغٌر التابع ) متغٌر الاستجابة (  Quantile) للمعلمات وفً )

 ( .=p 5.95و   =p 5.5وعند مستوٌٌن )

 

اما بالنسبة للمعاٌٌر التً تم استخدامها من اجل المقارنة بٌن الطرق المختلفة لاٌجاد الافضلٌة 

 منها هً  :

1- Median of Mean Absolute Deviation (MMAD)  وهو ٌعتبر أحد المعاٌٌر :

المهمة والمستخدم فً كثٌر من البحوث الحدثٌة للمقارنة بٌن مجموعة من طرائق 

 . (45)التقدٌر من خلال استخدام الخطأ العشوائً ) خطأ التنبؤ (

                 |  
  ̂    

  |  

    Standard Deviation of Mean Absoluteللمعٌار أعلاهالانحراف المعٌاري  -2

Deviation     Sd(MAD)  . 

وتم تولٌد البٌانات فً تجارب المحاكاة استناداً الى نموذج الانحدار التالً
(4)

 

(Alhamzawi  and Ali , 2020 :) 

           

حٌث ان المتغٌرات المتنبأ بها تكون مرتبطة فٌما بٌنها من خلال علاقة ارتباط 

(      )   باستخدام معامل الانحدار:                                          



              علماً ان    

طالما ان المتغٌرات المتنبأ بها تمتلك تباٌن مقداره واحد فان مصفوفة مشاهدات 

 حٌث ان :   Ʃ المتغٌر المتنبأ بها تتوزع توزٌعاً طبٌعٌاً بمتوسط صفر وتباٌن 

∑  
  

       

 

 ((p . Identity matrix of size pمصفوفة احادٌة ذات حجم   -( :case Iالحالة الاولى )

( Compound symmetry matrixمركبة  ) مصفوفة متماثلة  -( :case IIالحالة الثانٌة ) 

 بحٌث ان :

 ∑                      ∑                           

 Autoregressive) مصفوفة الارتباط الانحدار الذاتً  -( :case IIIالحالة الثالثة )

correlated matrix )  بحٌث ان 

 ∑                                

 
ولقد تم افتراض ثلاث متجهات حقٌقٌة  لمعالم الانحدار فً تجارب المحاكاة  والمستخدمة من 

عند مقارنتها   (BrLBqr)من اجل اختبار طرٌقتنا المقترحة .Tibshirani (1996 قبل الباحث )

 , Alhamzawi  and Ali)والمقترحة من قبل  (BLBqr)و   (BBqr)مع بقٌة الطرائق الاخري 

 . حٌث ان المتجهات الثلاثة المفترضة هً : ( 2020

   

 ( المحاكاة الاولىsimulation   1  :)β والذي ٌسمى                        

 وهذا ٌعنً :  sparse case بمتجه المعلمات بــ

                    

  ( 2المحاكاة الثانٌة   simulation ):β والذي ٌسمى                         

 , اي ان :  highly sparse caseبمتجه المعلمات بــ 

          

  ( 3المحاكاة الثالثة  simulation : )β والذي ٌسمى                        

 , وذلك ٌعنً :  dense caseبمتجه المعلمات بــ  

                                                         

 

 

 

 

 

 

 



 تولٌد الخطأ العشوائً 3-2

 :وهً  فً تجربة المحاكاة ε العشوائً  تم افتراض ثلاث حالات لتوزٌع الخطأ

 .          εالخطأ العشوائً ٌتوزع توزٌعاً طبٌعٌا  -1

 .        ε اي ان : 3بدرجة حرٌة تساوي   الخطأ العشوائً ٌتوزع توزٌع   -2

     εاي ان  3بدرجة حرٌة تساوي    الخطأ العشوائً ٌتوزع توزٌع   -3
   . 

( ٌوضح ماتطرقنا الٌه سابقا مع استخدام كل محاكاة ومع كل حالة  1-3والجدول  رقم )

 وكما ٌلً :

Error Case Method 

N(0,9) I BBqr 

N(0,9) I BLBqr 

N(0,9) I BrLBqr 

   

N(0,9) II BBqr 

N(0,9) II BLBqr 

N(0,9) II BrLBqr 

   

N(0,9) III BBqr 

N(0,9) III BLBqr 

N(0,9) III BrLBqr 

   

t(a) I BBqr 

t(a) I BLBqr 

t(a) I BrLBqr 

   

t(a) II BBqr 

t(a) II BLBqr 

t(a) II BrLBqr 

   

t(a) III BBqr 

t(a) III BLBqr 

t(a) III BrLBqr 

   

X2(a) I BBqr 

X2(a) I BLBqr 

X2(a) I BrLBqr 

   

X2(a) II BBqr 

X2(a) II BLBqr 

X2(a) II BrLBqr 

   

X2(a) III BBqr 

X2(a) III BLBqr 

X2(a) III BrLBqr 

 



 نتائج المحاكاة 3-3

 

وباستخدام التوزٌعات ومن خلال تجارب المحاكاة ولكافة الطرائق مع الطرٌقة المقترحة     

وبتكرار   Gibbs Samplerتم استخدام الخوارزمٌة  المختلفة للخطأ العشوائً المذكورة أعلاه ,

مرة . وعند كل تكرار فً تجربة المحاكاة تم الافتراض بان مجموعة بٌانات  155التجربة بـ 

 255( تساوي testing setمشاهدة وبٌانات الاختبار ) 25( تساوي  training setالتدرٌب )

, وتم اٌضا افتراض التقسٌمات من اجل الوصول الى افضل التقدٌرات لمتجه المعالم  مشاهدة 

 Gibbs Sampler  (13000 iterationوتم تنفٌذ الخوارزمٌة  ( ,p=0.95( و )p=0.5عند )

, 3000 burn)   علما بان الخوارزمٌة تم تنفٌذها ببرنامج لغة .R   .اٌٌر واعتمادا على المع

على الطرق  (BrLBqr)اعلاه فً بٌان افضلٌة الطرائق فقد تبٌن تفوق الطرٌقة المقترحة 

 . (BLBqr)و  (BBqr)وهً   ( Alhamzawi  and Ali , 2020والمقترحة من قبل )الاخرى 

 : (p=0.95( و )p=0.5)توضح نتائج تجربة المحاكاة عند والجداول فً ادناة  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 (p=0.5( عندما )Sd( و )MMAD( قٌم المعاٌٌر )2-3الجدول رقم )

 

Sd(MAD) MMAD Error Case Method 

1.6175 2.1156        I BBqr 

1.8804 2.4232        I BLBqr 

1.6051 2.095        I BrLBqr 

2.0657 2.6265        II BBqr 

2.1776 2.8592        II BLBqr 

2.0408 2.6047        II BrLBqr 

1.9456 2.4599        III BBqr 

2.0963 2.7014        III BLBqr 

1.9362 2.4681        III BrLBqr 

1.7678 2.3735      I BBqr 

1.996 2.6148      I BLBqr 

1.7558 2.3585      I BrLBqr 

1.9456 2.4599      II BBqr 

2.0963 2.7014      II BLBqr 

1.9362 2.4681      II BrLBqr 

1.8676 2.4161      III BBqr 

2.0495 2.6773      III BLBqr 

1.843 2.3886      III BrLBqr 

1.7613 2.3571       I BBqr 

1.9983 2.6025       I BLBqr 

1.7461 2.3209       I BrLBqr 

1.8676 2.4187       II BBqr 

2.0523 2.6773       II BLBqr 

1.8456 2.3958       II BrLBqr 

1.8413 2.4194       III BBqr 

2.0424 2.6902       III BLBqr 

1.8407 2.4029       III BrLBqr 

 

( تفوق فً اداء الطرٌقة المقترحة وتحت كل نوع من انواع 2-3اظهرت نتائج الجدول رقم )

( . وهذا ٌعكس قدرة الطرٌقة Sd( و )MMADخلال قٌم المعاٌٌر )الخطأ وذلك من 

( مما ٌعنً ان  Variable Selectionالمقترحة فً تنفٌذ اجراء اختٌار المتغٌرات ) 

طرٌقتنا المقترحة تفوقت على الطرق الاخرى من خلال جودت قٌم تقدٌرات المعالم 

βوتطابقها مع متجه المعالم الحقٌقٌة  عند خط الانحدار                        

(p=0.5. ) 

 



 (p=0.5( عندما )Sd( و )MMAD( قٌم المعاٌٌر )3-3الجدول رقم )

Sd(MAD) MMAD Error Case Method 

1.7723 2.3911        I BBqr 

1.9975 2.6395        I BLBqr 

1.7545 2.3668        I BrLBqr 

1.7334 2.3315        II BBqr 

1.9578 2.5959        II BLBqr 

1.7227 2.294        II BrLBqr 

1.703 2.2814        III BBqr 

1.9277 2.5747        III BLBqr 

1.6784 2.2604        III BrLBqr 

1.6725 2.2175      I BBqr 

1.899 2.5212      I BLBqr 

1.6451 2.1881      I BrLBqr 

1.6171 2.1644      II BBqr 

1.8716 2.4854      II BLBqr 

1.5989 2.1353      II BrLBqr 

1.5895 2.1131      III BBqr 

1.8307 2.4232      III BLBqr 

1.5683 2.0888      III BrLBqr 

1.5605 2.0739       I BBqr 

1.7757 2.3336       I BLBqr 

1.5337 2.0553       I BrLBqr 

1.5088 2.0064       II BBqr 

1.7279 2.293       II BLBqr 

1.4925 1.9689       II BrLBqr 

1.4838 1.9781       III BBqr 

1.6875 2.248       III BLBqr 

1.4712 1.9482       III BrLBqr 

 

اداء الطرٌقة المقترحة وتحت ( أعلاه تفوق فً 3-3نلاحظ من خلال نتائج الجدول رقم )

( . وهذا دلالة Sd( و )MMADكل نوع من انواع الخطأ وذلك من خلال قٌم المعاٌٌر )

 Variableعلى قدرة الطرٌقة المقترحة فً تنفٌذ اجراء اختٌار المتغٌرات ) 

Selection  وهذا ٌعنً ان طرٌقتنا المقترحة تفوقت على الطرائقق الاخرى من خلال )

تقدٌرات المعالم وتطابقها مع متجه المعالم الحقٌقٌة جودت قٌم 

β  (p=0.5عند خط الانحدار )                       



 (p=0.5( عندما )Sd( و )MMAD( قٌم المعاٌٌر )4-3الجدول رقم )

Sd(MAD) MMAD Error Case Method 

1.4731 1.9532        I BBqr 

1.68 2.1968        I BLBqr 

1.4573 1.9266        I BrLBqr 

1.4893 1.9885        II BBqr 

1.7129 2.2713        II BLBqr 

1.4813 1.9635        II BrLBqr 

1.5508 2.0571        III BBqr 

1.7432 2.3034        III BLBqr 

1.5216 2.0375        III BrLBqr 

1.4893 1.9885      I BBqr 

1.7129 2.2713      I BLBqr 

1.4813 1.9635      I BrLBqr 

1.5508 2.0571      II BBqr 

1.7432 2.3034      II BLBqr 

1.5216 2.0375      II BrLBqr 

1.5744 2.0974      III BBqr 

1.7801 2.3396      III BLBqr 

1.5532 2.0675      III BrLBqr 

1.5533 2.0595       I BBqr 

1.7442 2.3034       I BLBqr 

1.5216 2.0393       I BrLBqr 

1.5802 2.0974       II BBqr 

1.7801 2.3396       II BLBqr 

1.5572 2.0675       II BrLBqr 

1.6022 2.161       III BBqr 

1.8307 2.4232       III BLBqr 

1.5946 2.1208       III BrLBqr 

 

( أعلاه تفوق ملحوظ فً اداء طرٌقتنا  المقترحة و لكل 4-3افرزت نتائج الجدول رقم )

( . وهذا ٌعنً Sd( و )MMADنوع من انواع الخطأ وذلك من خلال قٌم المعاٌٌر )

(  Variable Selectionقدرة الطرٌقة المقترحة فً  تنفٌذ اجراء اختٌار المتغٌرات ) 

مما ٌعنً ان الطرٌقة المقترحة تفوقت فً اداءها على الطرائق الاخرى من خلال 

جودت قٌم تقدٌرات المعالم وتطابقها مع متجه المعالم الحقٌقٌة 

β  (p=0.5عند خط الانحدار )                       

 



 (p=0.95( عندما )Sd( و )MMAD( قٌم المعاٌٌر )5-3الجدول رقم )

Sd(MAD) MMAD Error Case Method 

1.5162 2.0111        I BBqr 

1.6186 2.0974        I BLBqr 

1.4892 1.9817        I BrLBqr 

1.7639 2.2326        II BBqr 

1.7654 2.415        II BLBqr 

1.7574 2.2105        II BrLBqr 

1.7392 2.2326        III BBqr 

1.7654 2.4366        III BLBqr 

1.6997 2.2029        III BrLBqr 

1.5662 2.0913      I BBqr 

1.6701 2.2358      I BLBqr 

1.5221 1.9697      I BrLBqr 

1.6257 2.1465      II BBqr 

1.7335 2.3286      II BLBqr 

1.5611 2.055      II BrLBqr 

1.5504 2.0913      III BBqr 

1.6404 2.1976      III BLBqr 

1.4856 1.9697      III BrLBqr 

1.5093 2.0515       I BBqr 

1.6227 2.1417       I BLBqr 

1.4384 1.9466       I BrLBqr 

1.5735 2.0913       II BBqr 

1.6443 2.1976       II BLBqr 

1.4993 1.9679       II BrLBqr 

1.5662 2.0913       III BBqr 

1.6338 2.1469       III BLBqr 

1.4976 1.9679       III BrLBqr 

 

( نلاحظ  تفوق واضح فً اداء طرٌقتنا 5-3من خلال ملاحظة نتائج الجدول رقم )

( Sd( و )MMADالمقترحة ولكل نوع من انواع الخطأ وذلك من خلال قٌم المعاٌٌر )

 Variable. وهذا ٌبٌن قدرة الطرٌقة المقترحة فً تنفٌذ اجراء اختٌار المتغٌرات ) 

Selection  مما ٌعنً ان طرٌقتنا المقترحة تفوقت فً اداءها على الطرق الاخرى )

βمن خلال جودت قٌم تقدٌرات المعالم وتطابقها مع متجه المعالم الحقٌقٌة   

 (p=0.95دار )عند خط الانح                      

 



 (p=0.95( عندما )Sd( و )MMAD( قٌم المعاٌٌر )6-3الجدول رقم )

Sd(MAD) MMAD Error Case Method 

1.5214 2.0322        I BBqr 

1.6172 2.1173        I BLBqr 

1.479 1.9505        I BrLBqr 

1.5016 2.0045        II BBqr 

1.5517 2.0699        II BLBqr 

1.4599 1.9329        II BrLBqr 

1.4715 1.9829        III BBqr 

1.5074 2.0351        III BLBqr 

1.4384 1.9091        III BrLBqr 

1.4465 1.9344      I BBqr 

1.4894 1.9905      I BLBqr 

1.4119 1.866      I BrLBqr 

1.4204 1.8857      II BBqr 

1.4696 1.9291      II BLBqr 

1.3988 1.8512      II BrLBqr 

1.4008 1.8391      III BBqr 

1.4147 1.8687      III BLBqr 

1.3691 1.8379      III BrLBqr 

1.4008 1.8333       I BBqr 

1.3932 1.844       I BLBqr 

1.3691 1.8379       I BrLBqr 

1.3923 1.8262       II BBqr 

1.3872 1.8311       II BLBqr 

1.3669 1.8316       II BrLBqr 

1.3422 1.7831       III BBqr 

1.3759 1.7986       III BLBqr 

1.3605 1.8216       III BrLBqr 

 

( تفوقاً فً اداء طرٌقتنا المقترحة وتحت كل نوع من 6-3افرزت نتائج الجدول رقم )

( . وهذا دلالة على  قدرة Sd( و )MMADانواع الخطأ وذلك من خلال قٌم المعاٌٌر )

( وهذا  Variable Selectionطرٌقتنا المقترحة فً تنفٌذ اجراء اختٌار المتغٌرات ) 

ٌعنً ان طرٌقتنا المقترحة تفوقت فً اداءها على الطرائق الاخرى من خلال جودت 

βمتجه المعالم الحقٌقٌة  قٌم تقدٌرات المعالم وتطابقها مع                        

 (p=0.95عند خط الانحدار )

 



 (p=0.95( عندما )Sd( و )MMAD( قٌم المعاٌٌر )7-3الجدول رقم )

Sd(MAD) MMAD Error Case Method 

1.3395 1.7788        I BBqr 

1.3813 1.8118        I BLBqr 

1.3605 1.8162        I BrLBqr 

1.4008 1.8333        II BBqr 

1.3936 1.8426        II BLBqr 

1.3744 1.8418        II BrLBqr 

1.4179 1.8743        III BBqr 

1.4163 1.8687        III BLBqr 

1.4119 1.8572        III BrLBqr 

1.4008 1.8333      I BBqr 

1.3941 1.844      I BLBqr 

1.3744 1.8418      I BrLBqr 

1.4179 1.8743      II BBqr 

1.4163 1.8807      II BLBqr 

1.4119 1.8572      II BrLBqr 

1.4351 1.9137      III BBqr 

1.4438 1.9291      III BLBqr 

1.4384 1.8931      III BrLBqr 

1.4253 1.8822       I BBqr 

1.4217 1.8951       I BLBqr 

1.4229 1.8734       I BrLBqr 

1.4465 1.9237       II BBqr 

1.455 1.9379       II BLBqr 

1.4592 1.9425       II BrLBqr 

1.473 1.9611       III BBqr 

1.4821 1.9773       III BLBqr 

1.479 1.9535       III BrLBqr 

 

( تفوقاً ملحوظً فً الاداء للطرٌقة المقترحة وتحت كل 7-3) اظهرت نتائج الجدول رقم

( . وهذا ٌعنً ان Sd( و )MMADنوع من انواع الخطأ وذلك من خلال قٌم المعاٌٌر )

 Variableالطرٌقة  المقترحة لها القدرة فً تنفٌذ اجراء اختٌار المتغٌرات ) 

Selection  وهذا ٌدل على ان الطرٌقة المقترحة تفوقت على الطرائق الاخرى من )

خلال جودت قٌم تقدٌرات المعالم وتطابقها مع متجه المعالم الحقٌقٌة 

β  (p=0.95عند خط الانحدار )                       

 



 الرسومات التوضٌحٌة :  3-4

( حٌث ٌستخدم هذا الرسم لمعرفة كفاءة trace plotالاشكال التوضٌحٌة فً ادناه تبٌن رسم )

( , كذلك من posterior distributionsعمل خوارزمٌة لكل توزٌع من التوزٌعات اللاحقة ) 

 خلال هذا الرسم ٌمكن تتبع التقارب فً الخوارزمٌة لتولٌدها لقٌم المعالم .

البٌانً , وهذا ان جودت أداء الخوارزمٌة ٌمكن تتبعه فً حالة عدم وجود فراغات فً الرسم 

ٌعنً سرعة تنفٌذ الخوارزمٌة وعدم تباطؤها فً تولٌد قٌم المعالم , كذلك ٌتبٌن من رسم 

(trace plot  ( عدم وجود قٌم بعٌدة عن خط الوسط . ورسم )Histogram  المدرج )

 التكراري الذي عادةً ماٌستخدم لاختبار توزٌع البٌانات .

 

 ( للمعالم المقدرة  trace plot( رسم مخطط ) 1-3شكل رقم ) 

                                   

 

 

 

( كفاءة تقارب خوارزمٌة  trace plot( الذي ٌوضح رسم )1-3ٌظهر من الشكل رقم ) 

(Gibbs Sampler) ( للتوزٌع اللاحق posterior distribution لكل معلمة من المعالم )

 .                                 المقدرة 

 



 

 ( لكل معلمة من المعالم المقدرة Histogram( المدرج التكراري )  2-3شكل رقم ) 

                                  

  

                    

 

 

نلاحظ من اشكال المدرج التكراري ولكل معلمة من المعالم  

انها تتبع التوزٌع الطبٌعً وهذا ٌتطابق مع                                   

 تتبع التوزٌع الطبٌعً كتوزٌع لاحق لها .  βالجانب النظري حٌث تم افتراض ان المعلمة 

 

 

 

 

 

 



 

 ( للمعالم المقدرة  trace plot( رسم مخطط ) 3-3شكل رقم ) 

                                   

 

 

 

( الاداء الجٌد فً تقارب  trace plot( الذي ٌوضح رسم )3-3الشكل رقم ) نلاحظ من 

( لكل معلمة من posterior distribution للتوزٌع اللاحق ) (Gibbs Sampler)خوارزمٌة 

 .                                 المعالم المقدرة 

 

 

 

 

 

 

 

 



 ( لكل معلمة من المعالم المقدرة Histogram( المدرج التكراري )  4-3شكل رقم ) 

                                  

 

 

 

 

ومن ملاحظة اشكال المدرج التكراري اعلاه ولكل معلمة من المعالم  

نجدها تتبع التوزٌع الطبٌعً وهذا دلالة على                                   

تتبع التوزٌع الطبٌعً كتوزٌع   βالتطابق مع الجانب النظري حٌث تم افتراض ان المعلمة 

 لاحق لها .

 

 

 

 



 ( للمعالم المقدرة  trace plot( رسم مخطط ) 5-3شكل رقم ) 

                                   

  

 

 

( كفاءة تقارب خوارزمٌة  trace plot( الذي ٌوضح رسم )5-3الشكل رقم ) ٌلاحظ من 

(Gibbs Sampler) ( للتوزٌع اللاحق posterior distribution لكل معلمة من المعالم )

 .                                 المقدرة 

 

 

 

 

 

 



 

 لمة من المعالم المقدرة( لكل مع Histogram( المدرج التكراري )  6-3شكل رقم ) 

                                  

 

 

ولكل معلمة من المعالم المقدرة   اعلاه نلاحظ من اشكال المدرج التكراري

انها تتبع التوزٌع الطبٌعً وهذا ٌدل على                                   

تتبع التوزٌع الطبٌعً كتوزٌع   βالتطابق مع الجانب النظري حٌث تم افتراض ان المعلمة 

 لاحق لها .

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 الفصل الرابع
 الجانب التطبٌقً

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 الجانب التطبٌقً  -4

 المقدمة  4-4

تعد الفحوصات الدورٌة للمرٌض من الاجراءات  المهمة والضرورٌة اللازمة من اجل دٌمومة 

فً هذا الفصل من اجل  وتوظٌفهاالصحة والسلامة للانسان , ولقد  تم تطبٌق الطرٌقة المقترحة 

تحلٌل العلاقة بٌن حالة المرٌض عند خروجه من المستشفى ) المتغٌر المعتمد ( ومجموعة  من 

ٌصات ) المتغٌرات المستقلة ( المحددة من قبل اطباء الاختصاص  لحالة المرٌض حتى التشخ

 ٌتمكن الاطباء من الوقوف عند العلاج اللازم والمفٌد من اجل تحسٌن حالة المرٌض .

وفً هذا البحث تناولنا مجموعة من المتغٌرات التوضٌحٌة  ) تشخٌصات اطباء الاختصاص ( 

ن مستشفى الحكٌم فً النجف الاشرف والتً تختص بـ بمرض والتً تم الحصول علٌها م

( ومن هذه التشخٌصات نسبة الٌورٌا ونسبة الكرٌاتٌن وبعض الانزٌمات Covid - 19كورونا ) 

التً تحدد بدورها نسبة الالتهاب فً الجسم والبعض الاخر من التحلٌلات التً تقٌس نسبة الدم 

قٌاس المناعة واخرى تحدد صفٌحات الدم التً تفٌد فً الجسم  ونسبة كرٌات الدم البٌضاء و

التخثر وهناك اٌضا متغٌرات توضحٌة اخرى تم تضمٌنها فً هذا البحث والتً سٌتم التطرق 

 الٌها لاحقاً .

مستشفى الحكٌم فً النجف فً هذا الجانب تم الاعتماد على بٌانات حقٌقة مأخوذة من 

( من اجل  تحلٌل العلاقة Covid - 19ا ) الاشرف من  القسم الخاص بتشخٌص مرض كورون

حالة المرٌض عند خروجه من المستشفى ) المتغٌر المعتمد ( ومجموعة  من التشخٌصات بٌن 

, حٌث كانت  ) المتغٌرات المستقلة ( المحددة من قبل اطباء الاختصاص  لحالة المرٌض

 255ث هً مجموعة البٌانت التً تم الحصول علٌها من المستشفى من قبل الباح

متغٌر وبٌانت التدرٌب  25مشاهدة حٌث كان عدد المتغٌرات المستقلة مساوي الى 

(training data  تساوي )25 ( وبٌانات الاختبارtesting data  تساوي )235  

( فً تحلٌل هذه p=0.95( و)p=0.50مساوي الى )  (quantile). وتم اختٌار الــ 

العلاقة . وسبب اختٌار الباحث لهذه النسب هو انه دائماً البٌانات تتمركز حول خط 

( ,  واما بالنسبة للقٌمة الاخرى وهً قٌمة متطرفة للــ p=0.50الوسط اي عندما ) 

(quantile) ( اي عندماp=0.95 وسبب اختٌارنا لهذه القٌمة لانه اذا كان خط )

مادون  (quantile)هذه القٌمة فهو مؤكد ان ٌكون جٌد فً قٌم الـ  الانحدار جٌد عند 

اخر  (quantile)ذلك او بشكل متقارب منه . بمعنى آخر ان خط الانحدار عند اي 

( فهو ٌكون خط انحدار جٌد للتنؤ p=0.75( او ) p=0.25سواء كان عند  ) 

 والتقدٌر

 

 



 توصٌف البٌانات 4-2

من احد مستشفٌات النجف الاشرف قسم تشخٌص مرض كورونا  تم الحصول على هذه البٌانات 

 (Covid - 19 وقد تمت الاستعانة بمجموعة من اطباء الاختصاص لتصنٌف اهم العوامل ,  )

 التً تكون مسببة لهذا المرض .

 -حٌث صنفت المتغٌرات وكما ٌلً :

Y    :حالة خروج المرٌض والتً تمثل المتغٌر المعتمد 

X1  نوع الجنس : 

X2  :ًالتحصٌل الدراس 

X3  :الوظٌفة 

X4  :العمر بالسنوات 

X5  الحالة الزوجٌة : 

X6  محل الاقامة : 

X7 سكن المرٌض : 

X8  مدة رقود المرٌض بالاٌام : 

X9  حالة التدخٌن : 

X10  نسبة السكر فً الدم : 

X11  ضغط الدم : 

X12  وزن الشخص : 

X13  نسبة الٌورٌا فً الدم : 

X14   نسبة الكرٌاتٌن فً الدم : 

X15  ( :LDH  انزٌم مرتبط بالرئة) 

X16 (  :CRP  تحلٌل ٌختص بوجود الالتهابات) 

X17  تحلٌل ٌمثل مخزون الحدٌد فً الدم : 

X18  ( :ESR  )تحلٌل ٌختص بوجود الالتهابات 

X19  ( :HGB ٌمثل نسبة الدم ) 



X20  ( :WBC نسبة كرٌات الدم البٌضاء) 

X21 ( :  NEU ٌمثل تحلٌل ٌكتشف المناعة عند الانسان ) 

X22  ( :LYM  تحلٌل ٌمثل وجود فاٌروس فً الجسم ) 

X23  ( :PLT  تحلٌل ٌمثل عدد صفٌحات الدم التً تفٌد التخثر ) 

X24  ( :D-DIMER  تحلٌل ٌكتشف التخثر فً الدم ) 

X25  ( :SPO2  تحلٌل ٌشٌر الى نسبة تركٌز الاكسجٌن فً الدم ) 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



  نتائج تنفٌذ الخوارزمٌة  4-3

 -وعند تنفٌذ الخوارزمٌة التً تم كتابتها من قبل الباحث حٌث كانت النتائج كما ٌلً :

 ( p=0.5  ( ٌوضح نتائج الخوارزمٌة عند )1-4جدول رقم )

20 training data 
230 testing data 

tau=0.5 

BrLBqr BLBqr BBqr  

-1.828 0 0.009 Intercept 

-6.864 0.013 0.232 x1 

-0.144 0.036 0.237 x2 

2.673 -0.004 -0.006 x3 

-0.719 -0.002 0.018 x4 

2.911 0.013 0.302 x5 

-1.981 0.005 0.022 x6 

-4.649 0.036 0.093 x7 

-0.244 -0.02 -0.015 x8 

-3.516 0.009 0.211 x9 

-5.468 -0.005 -0.107 x10 

-0.606 0.005 -0.008 x11 

-1.388 -0.018 -0.007 x12 

0.107 -0.003 0.005 x13 

-1.829 -0.005 -0.031 x14 

-0.05 -0.003 -0.002 x15 

-1.154 -0.085 -0.122 x16 

0.017 0 0 x17 

0.268 0.005 -0.004 x18 

1.354 0.01 0.056 x19 

0.492 0.002 -0.009 x20 

1.967 0.001 -0.049 x21 

2.348 0.001 -0.048 x22 

0.046 0 0 x23 

3.482 -0.017 -0.054 x24 

-0.674 0.026 0.039 x25 

 



 ( p=0.95  ( ٌوضح نتائج الخوارزمٌة عند )2-4جدول رقم )

20 training data 
230 testing data 

tau=0.95 

BrLBqr BLBqr BBqr  

15.317 -0.002 0.457 Intercept 

-2.536 -0.014 -0.031 x1 

0.671 0.006 0.072 x2 

3.149 0.015 -0.064 x3 

0.195 0.008 0.01 x4 

7.044 0.03 0.237 x5 

3.347 -0.014 -0.066 x6 

1.398 0.036 0.063 x7 

0.239 -0.009 0.005 x8 

4.053 -0.009 0.039 x9 

0.829 -0.025 -0.367 x10 

0.611 -0.02 -0.102 x11 

-0.53 -0.001 -0.001 x12 

-0.015 -0.004 -0.006 x13 

-1.299 0.019 0.353 x14 

-0.024 -0.001 -0.001 x15 

0.196 -0.215 -0.284 x16 

0 0 0 x17 

-0.085 -0.005 -0.003 x18 

-2.339 -0.01 -0.027 x19 

-0.144 -0.009 -0.007 x20 

0.058 0.011 0.03 x21 

-0.164 0.014 0.028 x22 

0.019 0.002 0.002 x23 

0.498 -0.128 -1.077 x24 

0.392 0.062 0.05 x25 

 

 

 



 تفسٌر النتائج  4-4

عند   BrLBq ( تفوق فً اداء الطرٌقة المقترحة1-4اظهرت نتائج الجدول رقم ) -1

من  نتٌجة 217على  BrLBqrحٌث حصلت الطرٌقة المقترحة  ( p=0.5  )المستوى 

و   BLBqr, بٌنما الطرق الاخرى  235من مجموع المشاهدات  التصنٌف الصحٌح

BBqr   من مجموع المشاهدات  من التصنٌف الصحٌح 252و   199حصلت على

 على التوالً . , 235الكلً  

 

عند  BrLBqr( اٌضا تفوق فً اداء الطرٌقة المقترحة 2-4افرزت نتائج الجدول رقم ) -2

من التصنٌف الصحٌح من المجموع  255حٌث حصلت على  ( p=0.95  )المستوى 

,  181حصلت على   BBqrو   BLBqr, بٌنما الطرق الاخرى   235الكلً للمشاهدات 

 , على التوالً . 235من التصنٌف الصحٌح من مجموع المشاهدات  194

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 الفصل الخامس
 الاستنتاجات والتوصٌات

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 والتوصٌات الاستنتاجات

 الاستنتاجات  5-4

الاهتمام الرئٌسً لهذه الاطروحة هو ادخال طرٌقة التنظٌم البٌزي فً نموذج الانحدار الكمً 

الثنائً من اجل الحصول على نموذج تقدٌري ذات قوة تفسٌرٌة عالٌة وله القابلٌة على التنافس 

بٌزي جدٌد للانحدار الكمً الثنائً من مع النماذج الاخرى  . حٌث تم اقتراح نموذج هرمً 

 خلال اقتراح تمثٌل مختلط للتوزٌع السابق لمعالم النموذج .

فً هذه البحث قدمنا نهجاً باٌزٌاً للانحدار الكمً الثنائً مقترناً بتقنٌة اختٌار المتغٌرات 

(Selection variables )  اي الانحدار الكمً الثنائً البٌزي مع دالة جزاء معكوس لاسو , 

(Binary reciprocal lasso quantile regression ) وان المزاٌا الرئٌسٌة لهذا النهج .

التنبؤٌة  (Selection variables) تمثلت باجراء تقدٌر معالم النموذج واختٌار المتغٌرات 

لتحسس بالقٌم الشاذة على العكس من الطرائق الاخرى مثل المؤثرة على المتغٌر التابع دون ا

( وغٌرها من الطرق , وبالتالً ٌعتبر هذا النهج من OLSطرٌقة المربعات الصغرى الاعتٌادٌة )

الطرق الحصٌنة . واٌضاً ٌمكن لهذا الاسلوب تحدٌد المتغٌرات التً تعد تنبؤات مهمة لكمٌات 

 . (response variable)بع مختلفة لتوزٌع استجابة المتغٌر التا

 Reciprocalمعكوس لاسو )  (Regularization)اٌضاً قدمنا فً هذا البحث طرٌقة تنظٌم 

Lasso للانحدار الكمً الثنائً البٌزي. حٌث كان الاسلوب البٌزي لهذه المشكلة هو وضع )

( Prior( للتوزٌع السابق )(Inverse Laplace distribution)توزٌع معكوس لابلاس )

 لمعالم الانحدار .

فً كل من بٌانات المحاكاة والبٌانات الحقٌقٌة .  (BrLBqr)تم تطبٌق الطرٌقة المقترحة 

( اظهرت النتائج بتفوق اداء الطرٌقة المقترحة  Gibbs samplerوباستخدام خوارزمٌة )

(BrLBqr) رائق الاخرى وفً كلا الجانبٌن )جانب المحاكاة والجانب التطبٌقً ( مقارنةً بالط

(BLBqr( و )BBqr ( وبالاعتماد على معاٌٌر المقارنة وهما متوسط الانحراف المطلق )

MMAD ( و الانحراف المعٌاري )Sd ,لقٌاس جودة الملائمة فً نماذج الانحدار المختلفة )

حٌث كانت الطرٌقة المقترحة تمتلك اقل القٌم ولكلا المعٌارٌن, اي ان جزاء معكوس لاسو 

 لاداء الافضل للطرٌقة المقترحة .اظهر ا



وأخٌراً , غالباً ماٌعتمد الباحثون على نماذج لوغارتمٌة او احتمالٌة معروفة بانها متحٌزة عند 

وجود بٌانات متطرفة وفً حالة عدم تجانس التباٌن   وما الى ذلك . فً حٌن ان الطرٌقة 

ن منهج قٌم فً هذا الاعداد البحثً المقترحة لاتحتوي على هذا القصور , وبالتالً ٌمكن ان ٌكو

. ومع ذلك , نحن مقتنعون انه فً العدٌد من المجالات الاخرى اٌضاً ٌمكن للباحثٌن الاستفادة 

 من الخصائص الجذابة لمعكوس لاسو البٌزي جنباً الى جنب مع الانحدار الكمً الثنائً .

 التوصٌات  5-2

المقترح فً ظل   (Regularization)ٌوصً الباحث باستخدام النموذج الهرمً التنظٌمً 

( مع انواع مختلفة من نماذج الانحدار ALDالتمثٌل المختلط الجدٌد لتوزٌع معكوس لابلاس ) 

وغٌرها من الطرق التنظٌمٌة الاخرى . واٌضاً نوصً  Elastic netو   Tobit qauntileمثل 

ذج المقترح فً مجالات اخرى مثل البحوث الاقتصادٌة , البحوث الاجتماعٌة باستخدام النمو

( ٌمكن Sparseوالبحوث الرٌاضٌة . لذلك نوصً باستخدام النموذج المقترح لانه ٌوفر نماذج ) 

 ان تكون مفٌدة فً حقول البٌانات المختلفة .
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Abstract 

Quantile regression is one of the methods that has taken a wide space in 

application in the previous two decades because of the attractive 

features of these methods to researchers, as it is not affected by outliers  

values, meaning that it is considered one of the robust  methods, and it 

gives more details of the effect of explanatory variables on the 

dependent variable. 

There are many researchers who have addressed the issue of quantile 

regression with binary data, that is, when the response variable (y) takes 

only two values, either (0) or (1) using classical methods and also  

Bayesian methods. In this study, the researcher is trying to build a model 

for analyzing binary data using the quantile regression method (QR), as 

the Bayesian method was adopted, and it is one of the methods that has 

received wide resonance in recent times because of its accuracy, 

especially in small samples. 

In this paper, a Bayesian hierarchical model for variable selection and 

estimation in the context of binary quantitative regression is proposed. 

Current approaches to variable selection in the context of binary 

classification are sensitive to outliers, heteroskedasticity values, or other 

anomalies. The proposed method in this study overcomes these 

problems in an attractive and straightforward way. 

In addition, the researcher restricted the study by using inverse penalty 

functions to choose the explanatory variables that have an effect on the 

truly dependent variable and to exclude the unaffected variables using 

the methods of selecting variables. 

And using the effective (Gibbs Sampler) algorithm to estimate the 

parameters of the model that outperforms on the (Metropolis) 

algorithm used in previous studies. The results of both the simulation 

study and the analysis of real data showed that the proposed method 

(BrLBqr) outperforms in terms of estimating the parameters of the 

model and selecting explanatory variables related to or affecting the 

response variable compared to the other methods (BLBqr) and (BBqr). 
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