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 المستخلص

في ُزا البحث حن الوقاسًت بيي عذد هي الوقذساث الدزائيت في ًوْرج الاًحذاس الخقسيوي رّ  الابعاد العاليت ّخاصاً الخيي     

عولييت الوقاسًيت بييي ُيزٍ ( ّحويج ridge - lasso - elastic netُيي    يكْى فيِا عذد الوخغيشاث كبييش   ُّيزٍ الوقيذساث

  هعيذ  الايدابييت الوقذساث عي طشيق الوحاكاة ّبالاعخواد على الوقاييس الاحصائيت خيزس هخْطيم هشبعياث الخطيت الخٌبيؤ 

علييى بيياقي الوقييذساث  elastic net ( . ّحيين الخْصييى الييى افقييليت هقييذسFNR  ( ّهعييذ  السييلبيت الزائيي)FPRالزائيي)  

 ّلوخخل) حدْم العيٌاث .

 Lasso  Ridge  Elastic-Netالاًحذاس الخقسيوي   :مات المفتاحيةالكل
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Abstract:  

 In this research, many of penalized estimator have been compared in the quantile regression 

model with high dimensions, and these estimator are (ridge - lasso - elastic net). The process 

of comparison among of those estimators were done by simulation and based on statistical 

measures, root mean predictive error, false positive rate ( FPR) and false negative rate 

(FNR).Simulation results show that  an elastic net estimator is the best of other estimators. 
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                                                                   Introduction   [4,6,7]   المقدمة 1.

        

نهع من تحميل الانحدار المدتخدم في الإحراء والقيااس الاقترااد و وكماا ىاه معماهم فنناو مان الانحدار التقديمي ىه     

خلال  طريقة المربعات الرغرى فننو يتم  تقدير المتهسط الذرطي لمتغير الاستجابة عند قيم محددة لممتغيارات التهيايحية 

الاساتجابة عناد نقااخ مختم.اة و وبذاال  ساساي ، فانن   ، بينما  الانحدار التقديمي ييدف الى تقدير التهزيا  الذارطي لمتغيار

 الانحدار التقديمي ىه امتداد الانحدار الخطي ويتم استخدامو عندما تكهن شروخ الانحدار الخطي غير قابمة لمتطبيقو

 سياي وفي الدنهات الاخيرة زاد الاىتمام بمهيهع الانحدار التقديمي حيث يهفر معمهمات اكثر من انحدار المتهسط الكلا

ان الانحاادار التقداايمي  اااهن مرغااهن  اا كاناال الاادوال التقداايمية الذاارطية اات  ىميااةو احاادى مياازات الانحاادار التقداايمي 

بالندبة الى انحدار المربعاات الراغرى العاد اة ، ىاه  ن تقاديرات الانحادار التقدايمية تكاهن  كثار حراانة ياد القايم الذاااة 

ن عامل الجذن الرئيدي للانحدار التقديمي يتجاوز الاكو فقاد تكاهن المقااييس المختم.اة في متغير الاستجابةو وم  الك ، فإ

 للاتجاه المركز  والتذتل الإحرائي م.يدة لمحرهل عمى تحميل  كثر شمهلية لمعلاقة بين المتغيرات و

و فماه فريانا ان حياث قادم كهرقاة سامنار  1978عاام  Koenker and Bassettان الانحدار التقديمي قد اقترح من قبل 

 اهن  (     )و    ، فنن نمهاج الانحدار الخطي التقديمي لمتقديم  (     ) (     )لدينا عينة عذهائية 

 -كالاتي :

       
                                                                                 ( )        

 -حيث ان :

(          )   مثل مهجو المعممات وان   -:       
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 مداو  لمر.ر    متغير عذهائي مدتقل بتقديم  -:   

 -من خلال المعادلة الاتية :  مان تقديرىا  فمن الممان ان نبين ان المعممات 

    ∑  (     
  )

 

   

                                                                            ( ) 

 -اا ان :

  ( )  {
                                                             

   (   )                                           
                               ( )  

                                                  هدف البحث    2.

 - ridge)ييادف ىاذا البحااث المقارناة بااين عادد مان المقاادرات الجزائياة فااي  الانحادار التقدايمي وىااذه المقادرات ىااي        

lasso - elastic net ) وتماال عمميااة المقارنااة عاان طريااق اسااتخدام المحاكاااة بطريقااة مهناال كااارله وبالاعتماااد عمااى عاادد

 .المقاييس الاحرائية وبمختمف حجهم العيانات 

 [6,10]الانحدار الجزائي التقسيمي  3.

Regularized quantile regression 

ان الانحدار التقديمي  اهن غير فعال في التعامل م  البياناات اات الابعااد العالياة كماا لا  ماان مان خلالاو القياام         

الاحراااء و ولمتغمااى عمااى تمااك  ( والتااي تعااد احاادى المدااائل الميمااة فاايVariable Selectionبعمميااة اختيااار المتغياارات)

المذاكل فننو يتم ايافة حد الجزاء الى دالة الخدارة التقديمية لنحرل عمى طريقة الانحدار التقديمي الجزائي والذ   اهن 

 -بالريغة الاتية :
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  ( )  ∑  (     
  )

 

   

  ∑  (|  |)

 

   

                                              ( )  

 -يث ان :ح

 تمثل دالة الجزاء  -:( )   

 و وىي تعمل عمى المهائمة بين التحيز والتباين    تمثل معممة الجزاء وان  -:  

 وتهجد العديد من المقدرات الجزائية في الانحدار التقديمي ومنيا و

 Ridge quantile regression [5,8]مقذر  1.3

ان انحدار الحرف ىه تقنية لتحميل البيانات التي تعاني من مذامة التعدد الخطي شبو التام ، حياث اناو عنادما ت يار       

عاام  Hoeral and Kennardمذامة التعدد الخطي فنن  تقديرات المربعات الرغرى سياهن ليا تباين عالي و وقد اقتارح 

نحدار كما ان انحدار الحرف سيقمل من الاخطاء القياسايةو ان دالاة الجازاء ايافة درجة من التحيز الى تقديرات الا 1970

Ridge : تكهن وفقاً لمريغة الاتية- 

∑  
 

 

   

                                                                                                               ( ) 

ى دالة الخدارة نحرل عمى دالة الانحدار الجزائية التقديمية بالاعتماد عمى دالة الجزاء ال Ridgeوبإيافة دالة الجزاء 

Ridge  Ridge : يتم الحرهل عميو من خلال الريغة الاتية- 

 ̂            {∑  (     
  )

 

   

  ∑  
 

 

   

}                          ( ) 

 Lasso quantile regression [1,2,9]مقدر  2.3
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والاذ   (Least Absolute Shrinkage and Selection   Operator)ىاي مخترار ل   Lassoان انحدار         

انيااا تعماال عمااى مبااد  ترااغير مجمااهع المربعااات   Lassoوتااتمخف فكاارة  1996 .عااام Tibshiraniقااد اقتاارح ماان قباال  

ات والذ   مثل المجماهع المطماق لممعمماات و ومان خالال طبيعاة  القياد بالندبة لمخطن وفق قيد معين يتم فريو عمى المعمم

 عمال عماى جعال عادد مان  المعااملات مدااوية لمرا.ر، وتقمايف ااخارى بمقادار معاين وبالتاالي فنناو  Lasso فانن مقادر 

 عمل عمى اختيار المتغيرات الميمة في النمهاج وبمعنى اخر فننو  قهم بعممية التقدير واختيار المتغيرات في ان واحاد و ان 

 -تكهن وفقاً لمريغة الاتية : Lassoدالة الجزاء 

∑|  |

 

   

                                                                                                               ( ) 

الاى دالاة الخداارة نحرال عماى دالاة الانحادار الجزائياة التقدايمية بالاعتمااد عماى دالاة الجازاء  Lassoوبإيافة دالة الجازاء 

Lasso لريغة الاتية :يتم الحرهل عميو من خلال ا- 

 ̂            {∑  (     
  )

 

   

  ∑|  |

 

   

}                              ( ) 

 Elastic-Net quantile regression [10, 11]مقدر  3.3

والذ   عمل بذال جيد عندما  اهن ىناك  lassoوانحدار  ridge مزيج ما بين انحدار  elastic-netان انحدار       

الكثير من المتغيرات عد مة ال.ائدة التي  جى  زالتيا من النمهاج  ولو اداء جيد  في معالجة  المتغيرات المرتبطةو ان  

 -والتي تكهن كما في الريغة الاتية : elastic- netقد اقترحا دالة الجزاء  2005( عام Zou& Hastieالباحثان )

   ( )     ∑[
 

 
(   )  

   |  |]

 

   

                                       ( )  

 -اا  ن :
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 ( و Penalty Function: تمثل دالة الجزاء )( )    

         ( وان  Penalty Parameterتمثل معممة الجزاء) -:  

الاى دالاة الخداارة نحرال عماى دالاة الانحادار الجزائياة التقدايمية بالاعتمااد عماى دالاة  elastic- netوبإيافة دالة الجازاء 

 -يتم الحرهل عميو من خلال الريغة الاتية : elastic- netالجزاء 

 ̂             {∑  (     
  )

 

   

    ( )}                        (  ) 

( عاام Congrui and Jianياتم الاعتمااد عماى الخهارزمياة المقترحاة مان قبال ) elastic-net quantile ولحداان مقادر

( ويرماز لياا بذاال مخترار ن (semismooth Newton coordinate descent(  والتاي تادعى بخهارزمياة 2016)

((SNCD . 

 Simulation [3]المحاكاة  4.

 Rوبالاعتماد عمى برنامج  Monte Carloارن المحاكاة بطريقة من اجل المقارنة بين عدد المقدرات يتم تن.يذ تج       

 -( ، اما عممية تهليد البيانات فتكهن من خلال نمهاج الانحدار الاتي :200وبتكرار مداو  الى )

   ́  𝜎                                                                                                (  ) 

 -حيث ان :

 و nx1متجو المتغير المعتمد من الدرجة   

 nxpمر.هفة المتغيرات التهييحية من الدرجة    

 و px1متجو المعممات من الدرجة   
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 و nx1متجو الخطن العذهائي من الدرجة     

σ :- ( 0,1تنخذ القيمتين) 

 -ان تجارن المحاكاة  اهن كالاتي :

 p=15 ,n=50التجربة الاولى 

β  (                         ) 

 p=25 ,n=100التجربة الثانية 

β  (                 ) 

 -يتم تهليدىا من خلال التهزي  الطبيعي متعدد المتغيرات وكما في الريغة الاتية :  اما 

    (   ) 

 وان

     |   |         

 (              )  ( فيي  quantileوبالندبة  بالندبة الى القيم الافترايية ل )

 -ويتم الاعتماد عمى جذر متهسط مربعات الخطن التبؤ  لممقارنة بين المقدرات والذ   اهن كما في الريغة الاتية :

      ( ̂)  √
 

 
 (  

    
   ̂)

  
                                          (  )          

 حيث ان 

  
     

 . مثلان المتغيرات التهييحية والمعتمدة عمى التهالي بالاعتماد عمى بيانات الاختبار   
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 False Positiveفيما يتعمق بعممية اختيار المتغيرات، فيتم  الاعتماد عمى المقياسين معدل الا جابية الزائف    )و

Rate( والذ  يرمز لو بالرمز )FPR( وكذلك معدل الدمبية الزائف )False Negative Rate(والذ  لو بالرمز )FNR )

 -وكما في الريغتين الاتيتين :

   ( ̂)  
|{  *     +  ̂        }|

|{  *     +     }|
                                       (  ) 

   ( ̂)  
|{  *     +  ̂        }|

|{  *     +     }|
                                      (  ) 

  P=15,n=50لدويع الوقذساث عٌذها للخدشبت الاّلى ّيبيي ًخائح الوحاكاة : (1  خذّ 

FNR FPR MAPE estimators σ   

0 1 1.5115 Ridge 
 

σ    

     

0 0.62 1.2747 Lasso 

0 0.63 1.2742 Elastic Net 

0 1 2.5640 Ridge  

σ  2 

 

0.05 0.55 2.5375 Lasso 

0.03 0.61 2.4985 Elastic Net 

0 1 1.4126 Ridge 
 

σ        
0 0.54 1.2557 Lasso 

0 0.55 1.2565 Elastic Net 

0 1 2.4929 Ridge  
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0.03 0.51 2.4776 Lasso σ  2 

 0.02 0.54 2.4636 Elastic Net 

0 1 1.4771 Ridge 
 

σ    

     

0 0.59 1.3382 Lasso 

0 0.56 1.3372 Elastic Net 

0 1 2.5797 Ridge  

σ  2 

 

0.07 0.50 2.6117 Lasso 

0.05 0.51 2.5919 Elastic Net 

 

 

 

 p=25,n=100يبين نتائج المحاكاة لمتجربة الثانية ولجمي  المقدرات عندما: (2) جدول

FNR FPR MAPE estimators 𝛔   

0 1 1.3992 Ridge 
 

𝛔         
0 0.413 1.1352 Lasso 

0 0.432 1.1379 Elastic Net 

0 1 2.4136 Ridge  
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0.03 0.3975 2.2636 Lasso 𝛔  2 

 0.026 0.415 2.2654 Elastic Net 

0 1 1.3702 Ridge 
 

𝛔    

    

0.002 0.388 1.099 Lasso 

0 0.425 1.1052 Elastic Net 

0 1 2.3709 Ridge  

𝛔  2 

 

0.034 0.3925 2.1974 Lasso 

0.03 0.417 2.1939 Elastic Net 

0 1 1.4032 Ridge 
 

𝛔    

     

0.002 0.378 1.1279 Lasso 

0 0.389 1.1357 Elastic Net 

0 1 2.4076 Ridge  

𝛔  2 

 

0.04 0.367 2.2436 Lasso 

0.034 0.384 2.2523 Elastic Net 
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 الاستنتاجات والتوصيات 5.

 الاحي:الوحاكاة حن الخْصى الى هي خلا  حداسب       

بشكى عام في هعظن حداسب الوحاكاة هي ًاحيت اقى قيوت لدذس هخْطم هشبعاث الخطت  Elastic Net افقليَ هقذس -1

 الخبؤ .

 . (FPR)) ّ FNRعلى اقى قيويت بالٌسبت ب  Lassoحصى هقذس   2- 

 ( ّبحي ًخائح الوحاكاة .        افقى قيوت لاًحذاس الخقسيوي ُي عٌذها    3-

 في عوليت الخقذيشفي حالت كْى عذد الوخغيشاث الخْضيحيت كبيش  . Elastic Netاعخواد هقذس  – 4

 -المصادر:
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 و 23، المجمد  100والادارية و العدد "ومجمة العمهم الاقتراد ة 

 Huber Elastic Net و Huber Lasso ( "مقارناة باين مقادر  2017عباهد  ، عمااد حاازم ويهساف، عماي حمياد )2-
 ، الجزء الاول و 28باستخدام المحاكاة "ومجمة الكهت لمعمهم الاقتراد ة والاداريةو العدد 

 المصار الاجنبية -ثانياً :
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