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 )للباحث(بحث مستل من رسالة ماجستير 

 :المستخلص

ولفققدانها للمجونقة فقي التققديج وتحليقل البيانقات لق ا تقم اللجقوء القى  القيود المفجوضقة عليهقا بعض المعلمية بسبب تطبي  الطجا   نحينما لا يمك

الطجا   اللامعلمية التي اثبتقو كفا تهقا فقي تحليقل البيانقات دو  الحااقة القى افتجاضقات مسقبقة علقى الباحق  واصقبحو البيانقات وماتحملقه مقن 

نوب عن المشاهداتا ا  الهدا من تقديج دالة الانحقدار اللامعلمقي وليس ثمة معلمات ت معلومات هي التي تحدد شكلها الدالي للمجتمع المدرو 

لدالققة الققوز  هققو تقجيققب دالققة الانحققدار الققى دالققة الانحققدار الحقيقيققة واققاء بحثنققا هقق ا ليلقققي ال ققوء علققى بعققض مقققدرات كيجنققل اللامعلميققة 

 𝑮𝒂𝒖𝒔𝒔𝒊𝒂𝒏)   مقققدر الانحققدار الثابققو الموضققعيوهققي كققل مققن  "𝑵. 𝑾" الانحققدار الضطققي الموضققعي مقققدرو"𝑳. 𝑳"  و مقققدر بجيسققتلي

علققى ااققجاء التحليققل الاحصققا ي واسققتضلاص النتققا ج والجسققود التوضققيحية للمقارنققة بققين المقققدرات  وقققد اعتمققد الجانققب التطبيقققي  P.Ch تشققاو

وقد توصلنا في الجانب التججيبي من خلال المقارنة بين ه ه المقدرات إلى عدا اسقتنتااات أهمهقا: إ  مققدر  (𝑅)البجنامج الاحصا ي باستعمال 

أظهج أف لية واضحة على بقية المقدرات من خلال النتا ج والأشكال ولكل حالة من حجقود العينقات الأربقع وثقلاث  〈"P.Ch"〉بجيستلي تشاو  

 اذج المعتمدا في المحاكاا المت منة نتا ج مقدرات كيجنل اللامعلميةامستويات للانحجاا المعيارب وك لك للنم

 الانحدار اللامعلمي , أنموذج انحدار كيجنل اللامعلمي, طجيقة كيجنل لمتعدد الحدود الموضعي ,   مقدر "بجيستلي تشاو"   المفتاحية:الكلمات 

𝒕𝒄𝒂𝒓𝒕𝒔𝒃𝑨 

         Parametric methods no longer meet the researcher's need due to the restrictions imposed on them 

because they lost flexibility in parameter estimation and data analysis.  Therefore, non-parametric methods 

were used that because of their efficient in analyzing data without request from the researcher to make Pre-

assumptions.  The data and the information have the main rule to determining the function form of the 

studied population, and there are no parameters that represent the observations.  Consequently, the purpose 

of estimating the nonparametric regression function is to approximate the regression function to the true 

regression function. Our research aims to Study and apply some nonparametric Kernel estimators for the 

Gaussian weight function, which are both (the localized constant regression estimator, the local linear 

regression estimator, and the Priestley Chow estimator. The experimental side relied on experiments  

Simulation on consistent data that simulates the real data that was used in the application side in representing 

community data, representing random errors, conducting statistical analysis and extracting results and 

illustrations for comparison between estimators and showing the best among them, using three criteria of 

comparison, average mean square error, average absolute mean error, and mean integrated square error, five 

different functions were assumed to generate data in the experimental side, four sample sizes, and three 

standard deviation values. 

The important results of the experimental side are the Priestly Chow estimator show outperform of the other 

estimators for   each of the four sample sizes and three levels of standard deviation, as well as for the five 

models adopted in the simulation that included the results of Kernel's estimators Nonparametricا 

Key Word: Nonparametric methods, Nonparametric Kernel models، Local Polynomial kernel Method, 

Priestley-Chao model.  
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 :المقدمة .1

أ  تحليل الانحدار هو طجيقة احصا ية لبناء نموذج رياضي سببي للتنبؤ بمتوسقا متغيقج عشقوا ي اعتمقادا علقى ققيم متغيقج عشقوا ي        

واحد او أكثقج, فهقو يبحق  فقي ايجقاد العلاققة بقين المتغيقجات التوضقيحية ومتغيقج الاسقتجابة ومقن هق ه النمقاذج  نمقاذج الانحقدار المعلمقي 

 معلمي( ولكل منهما مميياته وا  استعمال احدى الأنموذاين لا يمنع من استعمال الأنموذج الأخجاوالانحدار اللا

 مجتمقع مقن ت تي العينة أ كما انهما يكملا  بع هما البعض من خلال صحة كل منهما للأخج ف   نماذج الانحدار المعلمي تفتجت        

م العمل على تقديج المعالم المجهولة لتلك العا لة باستعمال الطجا   الكلاسقيكية لكقن تلقك الاحتمالية ث التوزيعات من معجوفة عا لة له معين

الافتجاضات الضاصة بالنماذج  المعلمية قد تكو   يج متوفجا لأ  التوزيع المعلمي المفتجت لا يكقو  بال قجورا التوزيقع الفعلقي للمسق لة 

ة الى استنتااات  يج صحيحه ل ا نلج  الى  نماذج الانحدار اللامعلمي في حالة عقدد المجاد حلها وقد يؤدب بالطجا   الاحصا ية المستضدم

 توفج ه ه المعلومات ومع  اختلاا  حجود  العينات , وزيادا تعقيد البيانات, فإ  ذلك يعي  الحصول علقى مققدر الدالقة بقالطجا   التحليليقة

 التقليديةا 

 هدف البحث:   .2

بهدا الح  إلى دراسة بعض الطجا ق  اللامعلميقة التقي تسقتعمل لتققديج دالقة أنمقوذج الانحقدار اللامعلمقي باسقتعمال مققدرات كيجنقل       
(𝐾𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 𝐸𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑡𝑜𝑟)   اللامعلمية لدالة الوز(𝐺𝑎𝑢𝑠𝑠𝑖𝑎𝑛)والمقارنة بين مقدراته المضتلفة من خلال دراسة نظجية تشتمل على , 

تسليا ال وء على أف ل ما قدمته الدارسات السابقة والبحقوث الحديثقة المنشقورا فقي مجقال الانحقدار اللامعلمقي عمومقا مققدرات كيجنقل 

 خصوصا, وأ  ه ه الأساليب قد تم اعتمادها في تقديج أنموذج الانحدار اللامعلمي وتم تطبيقها في الجانب التججيبي

 مشكلة البحث:   .3

د توااه الباح  في تقديج نماذج الانحدار اللامعلمقي, ومقن هق ه المشقاكل إيجقاد طجيققة كفقوءا تلا قم نمقاذج متنوعقة مقن مشاكل عدا ق      

 لتققديج دوال الانحقدار اللامعلمقي (𝐺𝑎𝑢𝑠𝑠𝑖𝑎𝑛)اللامعلمية لدالقة القوز   دوال الانحدار, ل ا اقت و الحااة إلى استعمال مقدرات كيجنل

اومقا يسقمى  〉Local Constant Regression Estimator〈مققدر الانحقدار الثابقو الموضقعي [درات كقل مقنوتم استعمال ثلاثقة مقق

.N"نادريا واتسو   W" 〉Nadaraya-Watson estimator〈الانحدار الضطي الموضعي مقدرو〉Local linear smoother〈 "L.L" 

.P"ومقدر بجيستلي تشاو Ch" 〉priestley −  chao estimator〈[  والمفاضلة بينهمقا مقن خقلال معقاييج المفاضقلة للأخطقاء كقل مقن

و التوصقل القى اف قل مققدر  ](ΜISE)وتكامقل مجبعقات الضطق   (AMAE)ومتوسا الضط  المطل  (AMSE) متوسا مجبعات الضط  [

 و حجم البيانات المستضدمة ا (ℎ)في ظل ما تعانيه النماذج اللامعلمية من مشاكل عديدا ك سلوب اختيار المعلمة التمهيدية

 

 الجانب النظري .4

 Non parametric regression                                                                                الانحدار اللامعلمي   4-1

بشقكل مباشقج وبقدو  واقود أب صقيغة محقددا لهقا وبعيقداً عقن تققديج 𝜇(𝑥𝑖) لتققديج دالقة الانحقدار [1]ويستضدد الانحقدار اللامعلمقي       

وممهقده   (𝐶𝑜𝑛𝑡𝑖𝑛𝑢𝑜𝑢𝑠 𝐹𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛) دالقة مسقتمجا) 𝜇(𝑥𝑖) وا  الدالقة معلمقات الأنمقوذج كمقا هقو الحقال فقي الانحقدار المعلمقي 

 (smoothing)   فإذا امعنا العينة العشوا ية المكونقة مقن(𝑛)  مقن المشقاهدات [(𝑥𝑖, 𝑦𝑖)]𝑖=1
𝑛 يمكقن أ  تصقل العلاققمة بقين متغقميج ,

: [2]ب نموذج الانحقدار اللامعلمقي الاتقي [Explanatory Variable𝑠]والمتغيجات التوضيحية  [Response Variable]الاستجابة 

- 

𝑦𝑖 = 𝜇(𝑥𝑖) + 𝜀𝑖                       ( 𝑖 = 1,2,     , … , 𝑛)                                                 … (1) 
 -إذ أ : 

 𝑦𝑖:  في تمثل متغيج الاستجابة 𝑖ا 
 𝑥𝑖:  في قيم المشاهدا للمتغيج التوضيحي 𝑖ا     

 𝜇(𝑥𝑖)هققي دالققة انحققدار :(𝑌)   علققى( 𝑋)  𝜇(𝑥𝑖) = 𝛦(𝑌/𝑋 = 𝑥)  أو منحنققى الانحققدار المققجاد تقققديجه عنققد(𝑥𝑖)  وبطبيعققة الحققال لا

إذا كانقو  (𝑥𝑖)فقي  {𝐼𝑛𝑐𝑟𝑒𝑎𝑠𝑖𝑛𝑔}  تيايقدا هنقا علقى انهقا دالقة م 𝜇(𝑥𝑖)  إذ يقتم الافتقجات بق   دالقة الانحقدار [3]تحتوب على معقالم, 

𝜇(𝑥𝑖) ≤ 𝜇(𝑥𝑖
𝑥𝑖عندما  (′ ≤ 𝑥𝑖

 ا′

 𝜀𝑖:  يمثل الضط  العشوا ي𝜀𝑖~𝑁(𝑂, 𝜎2)   و تباين ثابو   (صفج )وهي ا  قيمة الأخطاء تتوزع طبيعيا بتوقع مقداره(𝜎2)ا 

   :ا  الانموذج اللامعلمي ييودنا بعدد من النتا ج الج يسية وكالاتي 

iوصل العلاقة العامة بين متغيجينا ا 

iiتسمق ه ه النماذج بالتعويض عن القيم المفقودا له ا يمكن ا  تعد ه ه النماذج مجنها ا 

iiiالتنبؤ بالمشاهدات   ا(Prediction of observations) 

 

  kernel Nonparametric regression model                                          اللامعلمي أنموذج انحدار كيرنل  4-2 

  [4]لضمسقينيات الققج  الماضقي حيق  تقم اقتجاحهقا لأول مقجا مقن قبقل البقاحثينالانحقدار اللامعلمقي يعود التحليقل الاحصقا ي لتقنيقات      
(𝑅osen  blatt)   و1956في عاد )(Parzen)  [5]  اشقارا القى نقوع عقاد مقن أسقاليب التققديج اللامعلميقة للقدوال اب 1962في عاد )

تقديج دالة الكثافة الاحتماليةا ا  الغجت من ه ا التقديج هو تعديل البيانات بالشكل ال ب يجعل الحصول على مقدرات ذات صفات تتقارب 

   لدالة الانحدار يمكن عمله ب سلوبين:مع خواص المعلمات الحقيقية وا  ه ا التقجيب 

  الاسلوب الاول: الطجيقة المعلمية المتمثلة ب حد هق ه الطقجق:  طجيققة المجبعقات الصقغجى𝑂𝐿𝑆  وطجيققة الامكقا  الاعظقم ,𝑀𝐿𝐸 و ,,   

 اااالخ(
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 بب معين كقلة البيانات وه ا ما يسقمى بالتققديج الاسلوب الثاني: ويتمثل بتقديج دالة الانحدار عندما لا تتوزع البيانات توزيعا معينا لأب س

 اللامعلميا

وب لك تكو  ه ه المقدرات هي مقدّرات لقيم الدالة إذ ا  ه ا المقدر يشيج إلى نوع عاد من أساليب التقديج اللامعلمقي للقدوال, إذ لقو  [6] 

سقيلة فعالقة لتحقيق  هق ا سوا ييودنا بو (𝐾𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙)افتجضنا واود مجموعة بيانات أحادية المتغيج ويجاد عجضها بيانيا, ل ا فا  مقدر 

 االهدا وإيجاد تجكيب لمجموعة البيانات بدو  افتجات الأنموذج المعلمي

  ս(К                                                                         Kernel function  Selection( دالة كـيـرنل ختيارا  4-3

يعَد ضجوريا ومهمقا للحصقول علقى مققدرات تقتقجب مقن الضقواص للبيانقات الإحصقا ية, تسقتضدد   (Kernel)  [7]ا  اختيار دالة      

الاحتماليقة يمكقن اعتبارهقا    تققديج دوال الكثافقةأدوال تمهيد كيجنل في تقديج دوال الكثافة الاحتماليقة ودوال الانحقدار ودوال الطيقل و 

إذ ا  أداء تقديجات الكثافة الاحتماليقة تعتمقد اوهجيقاً علقى اختيقار معلمقة عقجت   (𝐷𝑎𝑡𝑎 𝑆𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ𝑖𝑛𝑔)ابسا حالة لتمهيد البيانات 

, ل ا ف نها تعد العامل الاكثج اهمية في تحديد مقدار التمهيد   التنعيم ( لمقدرات الكثافقة , إذ يقتم القتحكم فقي مققدار التمهيقد مقن [8]الحيمة

 ة اقبل معلمة عجت الحيم

أب أ  تقديج الكثافة الاحتمالية يمكن اعتبقاره إعقداد أساسقي لدراسقة تمهيقد البيانقات, إذ المقصقود مقن تققديج الكثافقة الاحتماليقة  تمهيقد    

كيجنل( اب امكانية تطبيقها بشكل مباشقج علقى بعقض المشقاكل اللامعلميقة, علقى سقبيل المثقال  الانحقدار, التصقنيل, التحليقل التمييقيب, 

وال فهنقاك نوعقا  مقن د :[10][7][9]صاد القياسي, التمويل, اختبار حسن المطابقة( كما تقم ذكقجه فقي الدراسقات مقن قبقل البقاحثينالاقت

(𝐾𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙)  :يمكن تميييهما وهما كل من 

 دوال كيجنل الأقل تباين والتي تعمل على تقليل التباين المحاذبا 

  الضطققققققق  المحقققققققاذب( متوسقققققققا مجبعقققققققات الضطققققققق  المتكامقققققققل او  ودوال كيجنقققققققل المثاليقققققققة والتقققققققي تعمقققققققل علقققققققى تقليقققققققل

[(𝑀𝐼𝑆𝐸) 𝑀𝑒𝑎𝑛 𝐼𝑛𝑡𝑒𝑔𝑟𝑎𝑡𝑒𝑑 𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒𝑑 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟]  أب اشققققتقاق(ΜSE)   وهققققي الدالققققة والتققققي تققققم اشققققتقاقها مققققن قبققققل

(𝐸𝑝𝑎𝑛𝑐ℎ𝑛𝑖К𝑜𝑣)   وكالاتي: [11]( 0696عاد 

𝑀𝐼𝑆𝐸 = 𝐸 ∫[𝜇̂(𝑥) − 𝜇(𝑥)]2𝑤(𝑥)𝑑𝑥                                                                     … (2)  

ولمهما عممدا تسمميمات منمهما دوال وز  ودوال نافقم ا ودوال شكقمل ودوال   К(ս)تعجا دالة  كيجنل  ب نها دوال حقيقة ويجمي لمهما بمالمجممي 

 :[14] [13] [12]والتي تحق  الضصا ص التالية أساسيمة 

 اكثافة احتماليةأب انها دالة موابة وتمثل دالة  قيمة دالة كيجنل أكبج من او تساوب صفج ا0

К(ս) ≥ 𝟎                      

  التكامل عند دوال كيجنل دا ما يساوب واحد والمشتقة الثانية معلومةا           ا8

∫ К(ս)𝑑𝑢 = 1 )
∞

−∞

                                                                                                   … (3) 

К(−ս)وتحق   (𝑠𝑦𝑚𝑚𝑒𝑡𝑟𝑖𝑐)دوال متماثلة  ا3 = К(ս)  لجميع قيم(𝒖)   وفي ه ه الحالقة فقا  اميقع العقيود الفجديقة حقول المتوسقا

 تساوب صفجا 

𝟏−                                                           دوال كيجنل مستمجا ا2 < К(ս)  < 𝟏 

تكقو  مقن الجتبقة  К(ս) وتعجا بانها رتبة اول عيد  يج صفجب فمثلا دالقة كيجنقل (𝒓)يجمي لها بالحجا   (order)رتبة دالة كيجنل  ا5

𝒓)الثانية =  إذا حققو الشجط التالي:   (𝟐

 

𝑚1 К(ս)  = 0   , 𝑚2 К(ս) = 0     

   Estimation methods                                                                                         ر:                        طرائق التقدي  4-4

مجونقة كافيقة فقي مطابققة القدوال أ  الطجا   اللامعلمية في التقديج اكتسبو الكثيقج مقن الاهتمقاد فقي السقنوات الأخيقجا وذلقك لأنهقا تتمتقع ب       

بغض النظج عن كونها خطية أو لا خطية وه ه الطجا   لا تحتاج الى افتجاضات شقديدا وصقارمة حقول شقكل الدالقة المجهولقة , أ  العديقد مقن 

 الطجا ققققق  طجيققققققة المجبعقققققات الصقققققغجى ومقققققن هققققق هالبقققققاحثين اسقققققتعملوا الطجا ققققق  اللامعلميقققققة لتققققققديج دالقققققة الانحقققققدار اللامعلمقققققي 

وبالاسقققتفادا مقققن الأسقققاليب  𝑀𝑎𝑥𝑖𝑚𝑢𝑚 𝐿𝑖𝑘𝑒𝑙𝑖ℎ𝑜𝑜𝑑〈 [3]〈أوطجيققققة الإمكقققا  الأعظقققم 〉𝑊𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑒𝑑 𝐿𝑒𝑎𝑠𝑡 𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒〈 الموزونقققة

فقي  المتقدمة في التحليل الجياضي وتطبيقا للمقولة الشهيجا "دع البيانات تتحدث عن نفسها" فوادوا فيها بيئة خصبة للبحق  والتقصقي وتطبيقهقا

من مساوا ه ه الطجا   امتلاكها تحيياً كبيقج نسقبياً وعنقد محاولقة تقليقل التحيقي عقن طجيق  تكبيقج مجالات مضتلفة من الظواهج الحقيقة , ولكن 

حجم العينة حسب نظجية الغاية المجكيية والحصول على خواص ايدا للمقدرات مثل الاتساق والمحقاذاا سقوا نوااقه مشقكلة أخقجى وهقي أ  

 لتين  التحيي و التباين( وبالتالي محاولة تقليل مجموع مجبعات البواقيا   التباين سيكو  كبيج , ل لك علينا مجاعاا هاتين المس 

ومقن هق ه الطجا ق  طجيققة كيجنقل لمتعقدد التقي يمكقن اسقتعمالها فقي تققديج دالقة الانحقدار اللامعلمقي  [15]وهنالك العديد من الطجا            

 لمتعققققققققدد الحققققققققدود الموضققققققققعي لتقققققققققديج دالققققققققة الانحققققققققدار اللامعلمققققققققي وتعتبققققققققج طجيقققققققققة كيجنققققققققلالحققققققققدود الموضققققققققعي 

(𝐿𝑜𝑐𝑎𝑙 𝑃𝑜𝑙𝑦𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎𝑙 𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙 𝑀𝑒𝑡ℎ𝑜𝑑 )   اللامعلمية المهمة ادا في تقديج دالة الانحدارامن الطجا 
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 Local Polynomial kernel Method (LPK)                                                    طريقة كيرنل لمتعدد الحدود الموضعي  4-5

وهقو مقن أف قل  [16] أنمقوذج دالقة الانحقدار اللامعلمقييعممد متعمممدد الحممدود الموضعي أحد الأساليب الإحصا ية المستعملة لتقديج      

الشقا عة الأخقجى ف قلا عقن ذلقك يتمتقع هق ا الممهقد بقابليقة التكيقل [17] (𝐾𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙)طجا م  التمهيمد حتمى انمه يف قمل علقى بقيقمة طقمجا   

 الانموذج الثابو يستعمل معلمة ممهقدا ثابتقه والانمقوذج العشقوا ي يسقتعمل  الثابو والعشوا ي بطبيعة الانموذج, إب انه يستعمل مع الانموذج

 معلمة ممهدا متغيجا(, ولممهدات الانحدار الضطي الموضعي كفاءا عالية مقارنة مع الممهدات الأخجى المضتلفةا

موضققعية بققدلا مققن اسققتعمال متعققددا حققدود كليققة  ورابصقق  𝜇(𝑥𝑖)عليققه فققا  الفكققجا الأساسققية لهقق ه الطجيقققة هققي تقققديج الدالققة    

(𝐺𝑙𝑜𝑏𝑎𝑙 𝑃𝑜𝑙𝑦𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎𝑙) [18]  والتي تستعمل البيانات اميعها(n لتقديج الدالقة 𝜇(𝑥𝑖)  مقن خقلال تققديج (𝑝 + مقن المعلمقات كمقا (1

الق ب  (𝑁𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟ℎ𝑜𝑜𝑑)يتم تحديد اقوار  (x)عند النقطة  (𝐿𝑜𝑐𝑎𝑙𝑙𝑦)موضعية   بصورا 𝜇(𝑥𝑖)ولتقديج الدالة في الانحدار المعلمي,

x)بالشقكل  (x)يحتوب علقى النقطقة  − h, x + h)   حيق(ℎ)   عقجت الحيمقة(𝐵𝑎𝑛𝑑𝑤𝑖𝑑𝑡ℎ) او معلمقة التمهيقد(𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ𝑖𝑛𝑔)  و

ضمن الفتجا السابقة في تقديج   (𝑥i)التي تقطع نقاط بياناتها   (yi ) المشاهدات    وسوا تستضدد فقا  (𝑥) ال ب يحدد عجت الجوار حول

يلاحظ أ  تقديج الدالة باستعمال متعددا الحدود الموضعية يعتمد بشكل أساسي على عناصج أساسية هي:  اختيار دراة متعددا  𝜇(𝑥𝑖)الدالة 

 . (ℎ)الحدود, وعجت الحيمة 

 

 Estimator    Local Constant Regression                                   مقدر الانحدار الثابت الموضعي   4-5-1

وهققققققققو عبققققققققارا عققققققققن [19]  (𝐿𝑜𝑐𝑎𝑙 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡 𝑅𝑒𝑔𝑟𝑒𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 𝐸𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑡𝑜𝑟 )مقققققققققدر الانحققققققققدار الثابققققققققو الموضققققققققعي      

Nadaraya) مقدر − Watson estimator) المقدرات اللامعلمية وأكثجها شيوعا واستعمالا وتعود تسميته الى يعد ه ا المقدر أحد أقدد

علمقماً إ  الطجيققة  (0692)عقاد  Nadaraya and Watson  〈 [20] [21]〈اسماء الباحثين الل ين اقتجحقا هق ا المققدر كقل مقن البقاحثين

القق ب يعتمققد علققى اسققتعمال فكققجا الجسققم  (𝑅𝑒𝑔𝑟𝑒𝑠𝑠𝑜𝑔𝑟𝑎𝑚)لمققا يسققمى   (0690)فققي عققاد     لملباح  TuKeyتعقود إلققى تقققديم سققاب  

ددا البياني نفسقها لتققديج دالقة الكثافقةا وهقو مقن المققدرات الشقا عة الاسقتعمال فقي التطبيق  لنمقاذج الانحقدار اللامعلمقي ويمتقاز ب نقه دالقة محق

ويمكن إثبات ذلك باستعمال طجيقة  ومستمجا وذات قيم موابة و يج سالبة وتكاملها مساوب للواحد وبالاعتماد على طجيقة متسلسلة الاوزا 

.N)  [18]وب لك يكو  مقدر (𝑊𝐿𝑆)المجبعات الصغجى الموزونة  W)  Nadaraya − 𝑊atson estiμato    للدالة 𝜇̂:كالآتي 

𝜇̂(N.W) =
Σi=1

n Кn (
x − xi

ℎ
) yi

Σi=1
n Кn (

x − xi
ℎ

)
                                                                                    … (4) 

والق ب بقدوره يقتحكم بكميقة  (𝐾𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙)الق ب يقتحكم بعقجت الجقوار فقي دالقة [16]عقجت الحيمقة  (ℎ), و (𝐾𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙)دالة  К(𝑢)حي  

ويلاحظ مما تقدد عند اختيار عجت حيمة صقغيج اقدا ويقتقجب مقن الصقفج فقإ  قيمقة عقجت الحيمقة تكقو  قجيبقة مقن  التمهيد للمقدر الناتجا

 فقا في ايجاد التقديج وأ :             (𝑥𝑖)الصفج وعندها سوا نستعمل النقطة 

  … (5)                                                                           К (
𝒙𝒊−𝒙

𝒉
) = К (

𝟎

𝒉
) = К( 𝟎)    

 أب أ  المنحنى المقدر سوا يمج بجميع نقاط البيانات وعندها سيكو  المنحنى المقدر منحنى مت ب باً ويتصقل بكقو  تباينقه عقالً وتحيقيه أققل 

 ا〉𝑈𝑛𝑑𝑒𝑟 𝑆𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ〈ويسمى في ه ه الحالة منحنى تحو التمهيد  

سيصبق كالآتي: 𝑵𝑾فإ  مقدر  〉∞〈أما عندما يتم اختيار عجت الحيمة كبيجاً اداً او يقتجب من   [22] 

  

𝜇̂𝑁𝑊(𝑥𝑖) = 𝑙𝑖𝑚ℎ→∞ ∑
К (

𝑥𝑖 − 𝑥
ℎ

) 𝑦𝑖

∑ К (
𝑥𝑖 − 𝑥

ℎ
)𝑖𝑖

                                                                  … (6) 

𝝁̂𝑵𝑾(𝒙𝒊) = ∑
К(𝟎)𝒚𝒊

∑ К(𝟎)𝒊
=

К(𝟎) ∑ 𝒚𝒊𝒊

𝒏К(𝟎)
𝒊

𝒏−𝟏 ∑ 𝒚𝒊

𝒊

= 𝒚̄                                     … (𝟕)

 
وهققق ا يعنقققي أ  المنحنقققى النقققاتج سقققيكو  قجيبقققاً مقققن الضقققا المسقققتقيم وفقققي هققق ه الحالقققة يسقققمى المنحنقققى المققققدر بمنحنقققى فقققوق التمهيقققد  

〉𝑂𝑣𝑒𝑟 𝑠𝑚𝑜𝑜𝑡ℎ〈 [23]  وال ب يتصل بكونه ذب تباين قليل وتحيي عالٍا ول لك يجقب اختيقار عقجت الحيمقة ليقواز  بقين هقاتين الغقايتين

 ا "Over smoothing"  وفوق التمهيد   "Under smoothing"تحو التمهيد   

.N)ويمكن القول أنه مما يؤخ  على مقدر W)  Nadaraya − watson estimato   حيق    أ  التحيقي فيقه أنقه يعقاني مقن التحيقي العقالي

والق ب ينقتج مقن كقو  نصقل الأوزا   〉 Boundary Biase〈, كما إنه يعاني من ت ثيج التحيي عنقد الحقد 𝒙𝒊  يعتمد على مواقع نقاط البيانات

   (1)كما مبين في الشكل [24]تكو   يج معجوفة وتقع خارج الحد 
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 [25](   يمثل تأثير الحد كما يظهر في الجهة اليسرى  1الشكل رقم )

 

  Local linear  Regression Estimator                       مقدر الانحدار الخطي الموضعي  4-5-2

من أف ل طجا   التمهيد  Fan (1992) [26]و  Stone (1984) تم اقتجاحه من قبل كل من  يعد ممهد الانحدار الضطي الموضعي ال ب      

الشا عة الأخجى ف لاً عن ذلك يتمتع هك ا ممهد بقابلية التكيقل الانمقوذج: حيق  انقه يسقتعمل  (𝐾𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙)حتى أنه يف ل على بقية طجا   

( مع خيار ملا قم %100مع الأنموذاين العشوا ي والثابوا ولممهدات الانحدار الضطي الموضعي كفاءا مقاربة وعالية  أب يمكن ا  تقتجب 

pالتعويض عن    اما في حالةالممكنة أو المتاحةا  لدالة كيجنل وعجت الحيمة من بين كل الممهدات الضطية = فقإ  المققدر النقاتج هقو  1

 مقدر الانحدار الضطي الموضعي 

تكققو  مواققوداا فققي المنطقققة المجققاورا  (𝑥𝑖)( ′′𝜇 )فإننققا نفتققجت أ  المشققتقة الثانيققة لدالققة الانحققدار  ولتوضققيق عمققل هقق ا المقققدر وصققيغته   

𝛽̂مات المقدرا يعبج عنقه بقالآتي ومتجه المعل 𝒙الصغيجا للنقطة  = (
𝛽̂0

𝛽̂1

عنقدما   والنقاتج مقن تصقغيج المجبعقات الصقغجى الموزونقة أب  (

(  𝑝 = .Local linear smoother  “ L)فإ  المقدر الناتج هو مقدر الانحدار الضطي الموضعي    ( 1 L" 

𝜇̂(𝑋,𝑙,ℎ) = 𝑛−
𝛴𝑖=1

𝑛 К𝑛(𝑥 − 𝑥𝑖)𝑦𝑖[𝑠̂2(𝑥, ℎ) − 𝑠̂1(𝑥, ℎ)(𝑥 − 𝑥𝑖)]

𝑠̂0(𝑥, ℎ)𝑠̂2(𝑥, ℎ) − 𝑠̂1(𝑥, ℎ)2
                  … (8) 

.𝐿)متعممققمدد الحمققمدود الموضققعي  ممهققددراققة  (𝑝)احيانققاً يققتم اختيققار[24] 𝑃. 𝐾)  المناسققبة, لكققن لا تكققو  مهمققة بقققدر أهميققة اختيققار عققجت

𝑝  )  (𝐿𝑜𝑐𝑎𝑙 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡 𝑅𝑒𝑔𝑟𝑒𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 𝐸𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑡𝑜𝑟 )لانحدار الثابو الموضقعي ا إذ أ  كل من ممهد (ℎ)الحيمة  =   (عندما 0

.Local linear smoother  “ L) الانحدار الضطي الموضعي وممهد  L"   ( 𝑝 =  الباً ما تكو  ايدا بما فيه الكفاية لمعظقم  ( عندما 1

 بشكل كااا (ℎ)وعجت الحيمة   К(𝑢)مشاكل التطبي  إذا تم تحديد دالة كيجنل 

 

      chao estimator -priestley                                                                       "        مقدر "بريستلي تشاو  4-5-3

𝑝𝑟𝑖𝑒𝑠𝑡𝑙𝑒𝑦) [27]هو المقدر ال ب تم اقتجاحممه من قبممممل الباحثين      −  𝑐ℎ𝑎𝑜)   حيممم  يعجا الصيغة الاتية:  (0698)عاد 

μ̂𝑃.𝐶ℎ(𝑥𝑖) = ℎ−1 ∑(𝑥𝑖 − 𝑥𝑖−1)

𝑛

𝑖=2

К(𝑢)(
𝑥 − 𝑥𝑖

ℎ
)𝑦𝑖                                                … (9) 

   حيμ̂𝑃.𝐶ℎ(𝑥𝑖)  تمثل دالة الانحدار المقدر بطجيقة :(𝑝𝑟𝑖𝑒𝑠𝑡𝑙𝑒𝑦 −  𝑐ℎ𝑎𝑜) 

 К(𝑢) :   تمثل دالة كيجنل التي يفتجت انها متماثلة حول نقطة الصفج 

 𝒉  تمثل عجت الحيمة : 

.𝑃"بجيستلي تشاوولمممموحمظ ا  ممممقدر    𝐶ℎ"  (𝑝𝑟𝑖𝑒𝑠𝑡𝑙𝑒𝑦 −  𝑐ℎ𝑎𝑜 𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑡𝑜𝑟) الانحقدار الثابقو الموضقعي   متكافن تقجيبا لمققدر

( 𝐿𝑜𝑐𝑎𝑙 𝐶𝑜𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑡 𝑅𝑒𝑔𝑟𝑒𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 )    ا   [28]لممممه نفس صيغة التحيممممممي والتباين التقاربين 
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𝐸[𝜇̂(𝑥𝑖)] =
1

𝑛ℎ
∑ К(𝑢)(

𝑥−𝑥𝑖

ℎ
)𝜇(𝑥𝑖)                                                             

𝑛

𝑖=1
… (10)  

𝑉[𝜇̂(𝑥𝑖)] =
𝜎2

𝑛2ℎ2 ∑ К(𝑢) (
𝑥 − 𝑥𝑖

ℎ
)

2

                                                              

𝑛

𝑖=1

… (11) 

 معايير المفاضلة 4-6

حي  كلما اقتجبو قيمة المعيار 𝜇(𝑥𝑖)من دالة الانحدار الاصلية  𝜇̂(𝑥𝑖)إ  قيم معاييج المفاضلة بكافة انواعها تمثل مدى اقتجاب دالة التضمين        

 [29] المستضدمة المفاضلة قد اقتجبو من الدالة الاصلية وهناك عدد من معاييج من الصفج فإ  دالة التضمين تكو 

 وصيغته:  〉𝐴𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 𝑀𝑒𝑎𝑛 𝑆𝑞𝑢𝑎𝑟𝑒 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟〈معدل متوسا مجبعات الضط  .1

𝐴𝑀𝑆𝐸 =
∑ 𝑀𝑆𝐸(𝑖)𝑁

𝑖=1

𝑁
…                                     حي  𝑁 تمثل عدد التكجارات                      (12) 

 وصيغته: 〉Average Μean Absolute Error〈معدل متوسا الضط  المطل   .2

 

𝐴𝑀𝐴𝐸 =
∑ 𝑀𝐴𝐸(𝑖)𝑁

𝑖=1

𝑁
…                                     حي  𝑁 تمثل عدد التكجارات                     (13) 

 تكامل مجبعات الضط  .3

ΜISE =
1

100
∑(𝜇(𝑥𝑖) − (𝜇̂)(𝑥𝑖))

2
                               

100

𝑖=1

                                              … (14) 

 〉111〈القى (𝑥) عادا ما تصادا صعوبات كثيجا في حل ه ا التكامل ل ا يتم اللجوء الى الطجيققة التقجيبيقة مقن خقلال تقسقيم فتقجا التغيقج للمتغيقج 

 فتجا  ه ا الجقم ممكن ا  يييد او يقل حسب قناعة الاحصا ي بالنتا ج المعيارية(

 

 (Simulation)   المحاكاة .5

 المقدمة 5-1

 الجانب النظجب(, فقد اعتمدنا الأسلوب التججيبقي باسقتعمال   المعتمدا التي تم التطجق إليها في تطبي  نماذج  كيجنل( اللامعليمةمن أال         

لما فيه من ممييات ايدا في محاكقاا الواققع العملقي للنمقاذج المسقتضدمة, إذْ تقمعُجا المحاكقاا ب نهقا أسقلوب يقتم مقن   (Simulation)المحاكاا 

علقى  خلاله إيجاد أف ل أنُْمُوذَج بديل مماثل للأنموذج الحقيقي من دو  المحاولة للحصول على الأنموذج الحقيقي نفسها وباسقتطاعتنا السقيطجا

 ل تنفي  التججبة لعدا مجات وتغييج المعلمات ولاختبار سلوك الأنموذج تحو مضتلل الشجوطا تججبة المحاكاا من خلا

 

 توليد المتغيرات 5-2

ة تمتاز تجارب المحاكاا باختصارها للوقو لتنفي  العملية بدقا   قليلة على الحاسبة الإلكتجونية ف لاً عن تمتقع أسقلوب المحاكقاا بالمجونق       

𝐵𝑜𝑥)ي اختيار حجقود العينقات المضتلفقة وافتقجات تباينقات مضتلفقة للأخطقاء العشقوا يةا فمقثلا يعتمقد اسْقت عْمال المحاكقاا العالية والحجية ف −
𝑀𝑢𝑙𝑙𝑒𝑟)  والتي تمثل خوارزمية حسابية تت قمن تكقجار التججبقة لمئقات أو آلاا المقجات( كليقا علقى توليقد المتغيقجات العشقوا ية, إذْ تعتبقج 

𝐵𝑜𝑥)طجيقة − 𝑀𝑢𝑙𝑙𝑒𝑟) [30],عن أسلوب المحاكاا بواسطة العينة 

  𝑬𝒙𝒑𝒍𝒂𝒏𝒂𝒕𝒐𝒓𝒚 𝒗𝒂𝒓𝒊𝒂𝒃𝒍𝒆𝒔ضيحية :توليد المتغيرات التو-)أولا( 

؛إذاْ يقتم الاعتمقاد علقى أاهقيا الحاسقوب لتوليقد ارققاد عشقوا ية ب عقداد كبيقجا اقداً  ( 𝛸𝑖)وفي ه ه الضطوا يقتم توليقد متغيقجات توضقيحية       

والثقاني أْ  تكقو  مسقتقلة  ,(1,0)لتوليد المتغيجات التوضيحية: الأول أْ  تتبع التوزيع المنقتظم المسقتمج ضقمن الفتقجا  وهناك شجطا  ر يسيا 

لك مقن أاقل فيما بينهاا وه ا  الشجطا  يكونا  اساسيا  في عملية التوليدا ويجب أْ  تتوافج صفة إعادا التوليد في الأرقاد العشوا ية المتولدا وذ

 لبجنامج إضافة إلى امتياز عملية التوليد بالسجعةااختبار دقة ا

 𝐑𝐚𝐧𝐝𝐨𝐦 𝐄𝐫𝐫𝐨𝐫𝐬توليد الأخطاء العشوائية:  -ثانيا( (

 التقققققققققققققي تتقققققققققققققوزع توزيعقققققققققققققاً طبيعيقققققققققققققاً  ( 𝜀𝑖)وفقققققققققققققي هققققققققققققق ه الضطقققققققققققققوا يقققققققققققققتم توليقققققققققققققد الأخطقققققققققققققاء العشقققققققققققققوا ية        

 ( 𝜎2̂)بتوقع قدره صفج وتباين ثابو قدره  

                                           … (15) [𝜀𝑖~𝑁(0, 𝜎^2 )        𝑖 = 1,2,     … , 𝑛]  
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𝐵𝑜𝑥) [31]وباستعمال أشهج الطجا   واكثجها شيوعاً هي طجيقة − 𝑀𝑢𝑙𝑙𝑒𝑟)    التقي تقم التي تعتبج إحدى طجا   توليقد الأخطقاء العشقوا ية

𝐵𝑜𝑥)اقتجحهققا مققن قبققل البققاحثين: − 𝑀𝑢𝑙𝑙𝑒𝑟)     والتققي تعتمققد علققى المحاكققاا فققي توليققد الأرقققاد العشققوا ية وباسققتضداد    (0652فققي عققاد

 ا[7]الحاسوب

 

 𝑫𝒆𝒑𝒆𝒏𝒅𝒆𝒏𝒕 𝒗𝒂𝒓𝒊𝒂𝒃𝒍𝒆لمتغير المعتمد ا -)ثالثا(

مباشجا من خلال النماذج المستعملة في تجارب المحاكاا وذلك باستعمال دالة الانحدار من خقلال امقع بقين  ( 𝑦𝑖)تم توليد المتغيج المعتمد    

أعلاه ولكل أنُْمُقوذَج مقن  (ثانيا)المتغيجات التوضيحية التي تم توليدهما في الفقجا  اولا( أعلاه, مع الأخطاء العشوا ية التي تم توليدها في الفقجا 

 كما ي تي:و النماذج قيد الدراسة

𝑦𝑖 = 𝜇(𝑥𝑖 ) + 𝜀𝑖                     𝑖 = 1, ⋯ , 𝑛                                     … (16) 
 إذْ:

(𝑥𝑖)  (اولا):قيم المتغيج التوضيحي المتولدا في الفقجا , 𝜀𝑖   (ثانيا):قيم الأخطاء العشوا ية المتولدا في الفقجا 

μ أنُْمُوذَج الدالة المجاد تقديجهاا: 

 ولتوليد المتغيج المعتمد من خلال المحاكاا وباستعمال  عدد من الدوال ومنهقا  الدالقة اللاخطيقة  يقج المتجانسقة مكانيقا  والدالقة متعقددا     

 الحدود من الدراة الضامسة( تم الاعتماد على بعض الدراسات السابقة في تحديد ه ه الدوال وكالاتي:

 -وصيغتها:  ةمتعددا حدود من الدراة الضامس دالة ا0

〉Polynomials of the fifth degree〈 

y𝑖 = 1 − 5x + 36x2 − 53x3 + 0.15x4 + 22x5               … (17) 

 اللاخطية  يج المتجانسة مكانياً وصيغتها: الدالة ا8

〉Spatially Heterogeneous Function〈 

y𝑖 = √x(1 − x) sin (
2π(1 + (2.5)

9−4j
6

x + (1.5)
9−4j

6

)         j = 6       … (18) 

 تحديد حجم العينة     3 -5

تم اختيار حجود مضتلفة للعينة بشكل يتناسب مع معجفة مدى ت ثيج حجقم العينقة علقى دققة وكفقاءا النتقا ج المستحصقلة مقن طجا ق  التققديج         

حجقود للعينقات مقن    المستعملة في الدراسة, وكما هو معلود بانه كلما زاد حجم العينقة كانقو النتقا ج أف قلا وققد اعتمقدت دراسقتنا علقى أربعقة

:حجقود [2]الانحقدار اللامعلمقي              الباح  ومن خلال الاطلاع على عقدد مقن الدارسقات السقابقة والبحقوث المنشقورا فقي مجقال  اختيار

 ( مشاهدا 821 عند مشاهدا( حجود العينات  081 عند  مشاهدا(حجود العينات  91 عند مشاهدا( حجود العينات  31  عند العينات 

 

 تكرار حجوم العينات:  1- 5-3

 لكل تججبة من أال الحصول على دقة وتجانس للمقدراتا  (L= 100تم اختيار التكجار لأحجاد العينات والمساوب الى     

 

 نتائج تجارب المحاكاة  5-4

ومعقاييج المفاضقلة كقل  اللامعلميقة (𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙)بعد إاجاء تجارب المحاكاا والحصول على النتا ج تم تحليل النتا ج بالاعتماد على مققدرات      

ثم حساب معدل كل منهمقا لعقدد  (𝛭𝐼𝑆𝐸)وتكامل مجبعات الضط   (𝐴𝑀𝐴𝐸)ومتوسا الضط  المطل  (𝐴𝑀𝑆𝐸) من متوسا مجبعات الضط  

لضقيص نتقا ج من التكجارات  وإاجاء المقارنة واختيار أف قل قيمقة لمعقايج المفاضقلة ووضقع النتقا ج لكقل أنُْمُقوذَج علقى حقده ويمكقن ت (100)

 تجارب المحاكاا المطبقة كما موضق في أدناه:
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 〈Polynomials of the fifth degree〉: وصيغتها متعددة حدود من الدرجة الخامسة دالةولاً.  

𝐲𝒊 = 𝟏 − 𝟓𝐱 + 𝟑𝟔𝐱𝟐 − 𝟓𝟑𝐱𝟑 + 𝟎. 𝟏𝟓𝐱𝟒 + 𝟐𝟐𝐱𝟓               

اللامعلميققققققققة علققققققققى دالققققققققة متعققققققققددا حققققققققدود مققققققققن الدراققققققققة الضامسققققققققة  (kernel)لقققققققققد تققققققققم تطبيقققققققق  مقققققققققدرات كيجنققققققققل       

〉𝑃𝑜𝑙𝑦𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎𝑙𝑠 𝑜𝑓 𝑡ℎ𝑒 𝑓𝑖𝑓𝑡ℎ 𝑑𝑒𝑔𝑟𝑒𝑒〈  والمبينقققة صقققيغتها أعقققلاه ومقققن خقققلال تحليقققل النتقققا ج وبالاعتمقققاد علقققى معقققاييج المفاضقققلة

(𝐴𝑀𝑆𝐸, 𝐴𝑀𝐴𝐸 , 𝛭𝐼𝑆𝐸 ) أْ  نسققتنتج مققن النتققا ج ادنققاه أف ققل طجيقققة  يمكققن معققاييج المفاضققلةل مققن خققلال المقارنققة واختيققار أف ققل قيمققة

وكانو النتا ج كما  (𝐺𝑎𝑢𝑠𝑠𝑖𝑎𝑛)كدالة وز  وهي دالة   (𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙)اإذْ تمّ الاعتماد على نوع من دوال كيجنل    (𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙)لمقدرات كيجنل 

,(3)]والأشكال  (1)في الجدول  (2)]: 

 

 ( وبالتعويض في دالة متعددة حدود𝑮𝒂𝒖𝒔𝒔𝒊𝒂𝒏لمقدرات كيرنل اللامعلمية لدالة الوزن )معايير المفاضلة يمثل نتائج (𝟏) الجدول 

 عند أحجام عينات وانحرافات معيارية مختلفة: 〉𝐏𝐨𝐥𝐲𝐧𝐨𝐦𝐢𝐚𝐥𝐬 𝐨𝐟 𝐭𝐡𝐞 𝐟𝐢𝐟𝐭𝐡 𝐝𝐞𝐠𝐫𝐞𝐞〈الخامسة  من الدرجة  

 

 

σ=0.5 σ=0.25 σ=0.125 الانحجافات معيارية 

ΜISE AMAE AMSE ΜISE AMAE AMSE ΜISE AMAE AMSE التسلسل   الطجيقة  حجم العينة 

0.0057029

24 

0.6503152 0.5702924 0.0055526

21 

0.6511589 0.5552621 0.006045

618 

0.6664444 0.6045618 30 𝐍. 𝐖 

 

𝟏. 

 
0.0084612

17 

0.7497828 0.8461217 0.0064935

87 

0.6515436 0.6493587 0.005891

503 

0.6263402 0.5891503 60 

0.0058387

00 

0.6295040 0.5838700 0.0043692

29 

0.5437187 0.4369229 0.003985

405 

0.5158953 0.3985405 120 

0.0066707

26 

0.6502838 0.6670726 0.0046678

82 

0.5503165 0.4667882 0.004095

028 

0.5185011 0.4095028 240 

0.0057888

31 

0.6512884 0.5788831 0.0056399

96 

0.6521674 0.5639996 0.006118

123 

0.6656583 0.6118123 30 𝐋. 𝐋 

 

𝟐. 

0.0090694

27 

0.7721431 0.9069427 0.0071040

18 

0.6823295 0.7104018 0.006508

021 

0.6608934 0.6508021 60 

0.0071798

73 

0.6979448 0.7179873 0.0056337

29 

0.6179913 0.5633729 0.005211

032 

0.5881524 0.5211032 120 

0.0074735

32 

0.6910717

0.6500575 

0.7473532 0.0054189

45 

0.5869571 0.5418945 0.004822

941 

0.5553794 0.4822941 240 

0.0062406

78 

0.6815173 0.6240678 0.0057769

32 

0.6579733 0.5776932 0.006119

262 

0.6733836 0.6119262 30 𝐏. 𝐂𝒉 

 

𝟑. 

0.0082909

08 

0.7414866 0.8290908 0.0063381

82 

0.6428466 0.6338182 0.005744

065 

0.6198247 0.5744065 60 

0.0058367

68 

0.6294166 0.5836768 0.0043665

36 

0.5435892 0.4366536 0.003982

285 

0.5155036 0.3982285 120 

0.0066607

73 

0.6500575 .6660773 0.0046596

88 

0.5501111 0.4659688 0.004087

704 

0.5183261 0.4087704 240 
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دالة متعقددا حقدود وبالتعويض في ( Gaussianلدالة الوز    (kernel)التوضيحية لمقدرات كيجنل معاييج المفاضلة وفيما ي تي الجسود لنتا ج 

𝜎)إذْ تم اسْت عْمال قيمة الانحجاا المعيارب تساوب  〉Polynomials of the fifth degree〈من الدراة الضامسة  = ولقيمتين لحجقم  (0.25

𝑛)العينة هي أصغج حجم عينة  = 𝑛)وأكبج حجم عينة وهي  (30 = 240): 

 

 (2) رقم الشكل

 Polynomials〈دالة متعددا حدود من الدراة الضامسة المستضدمة في  المفاضلة لمعاييج المحاكااتجارب يمثل نتا ج   (2)الشكل أعلاه رقم 

of the fifth degree〈 فعندما يكو  حجم العينة يسقاوب(n = σ)وقيمقة الانحقجاا المعيقارب تسقاوب  (30  = ويت قمن الشقكل   (0.25

 (اGaussianالانحدار الضطي الموضعي ومقدر بجيستلي تشاو( لدالة الوز    مقدرمقدر الانحدار الثابو الموضعي وأعلاه كل من  
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 (3) رقم الشكل

 Polynomials〈دالة متعددا حدود من الدراة الضامسة المستضدمة في  المفاضلة لمعاييج تجارب المحاكاايمثل نتا ج   (3)الشكل أعلاه رقم 

of the fifth degree〈  فعندما يكو  حجم العينة يساوب(𝑛 = 𝜎)وقيمة الانحجاا المعيارب تساوب  (240 = ويت قمن الشقكل   (0.25

 (ا𝐺𝑎𝑢𝑠𝑠𝑖𝑎𝑛الانحدار الضطي الموضعي ومقدر بجيستلي تشاو( لدالة الوز    مقدرمقدر الانحدار الثابو الموضعي وأعلاه كل من  

([ وعلققى اخققتلاا احجققاد العينققات وقققيم تبققاين الضطقق  3(,  8( والاشققكال ] 0الجققدول   حيقق  أظهققجت نتققا ج الجانققب التججيبققي فققي       

  الانحجاا المعيارب(:

( ومن خلال المقارنة بين قيم معاييج المفاضلة كل  مقن معقدل متوسقا مجبعقات الضطق  0اظهجت نتا ج وكما هو موضق في الجدول   ا0

 AMSE   ومعدل متوسا الضط  المطل)AMAE مجبعات الضط   ( وتكاملMISE والنتا ج المبينة اعلاه نلاحظ ا  أف ل مقدر )

مققن بققين المقققدرات  الأخققجى والقق ب يمتلققك أكثققج عققدد مققجات أف ققلية علققى بقيققة مقققدرات كيجنققل اللامعلميققة هققو مقققدر بجيسققتلي 

ققدر الانحقدار لثابقو الموضقعي    "( ا فيما عدا نتا ج المقارنقة التقي كانقو فيهقا اف قلية معقايج المفاضقلة القثلاث القى مP.Chتشاو "

"N.W عندما تكو  قيم الانحجاا المعيارب تساوب)"(σ=0.5,)(σ=0.25,)    وحجم العينة يساوبn=30   أي ا عند حجم العينة )

n=30  والانحققجاا المعيققارب )σ=0.125  اضققهجت النتققا ج  اف ققلية معيققارب المفاضققلة كققل مققن معققدل متوسققا مجبعققات الضطقق )

 AMSEل مجبعات الضط   ( وتكامMISE"    لمقدر الانحدار لثابو الموضعي )N.W ا وأظهجت النتا ج أي ا اف قلية معيقار ) "

( n=30عنقققد حجقققم العينقققة   ”( L.L”( لمققققدر الانحقققدار الضطقققي الموضقققعي AMAEالمفاضقققلة معقققدل متوسقققا الضطققق  المطلققق   

 ( اσ=0.125والانحجاا المعيارب  

(, n( ايقدا حيق  تققل قيمتهقا كلمقا زادت قيمقة حجقم العينقة   AMSE,AMAE ,ΜISEفاضقلة  كانقو بعقض نتقا ج ققيم معقاييج الم ا8

( وعنققد مقارنتهققا مققع نتققا ج قققيم معققاييج n=50ويلاحققظ أ  نتققا ج قققيم معققاييج المفاضققلة ت خقق  أكبققج القققيم عنققد حجققم العينققة الصققغيجا  

ا الى ا  بعض القيم تت ثج بمقدار الانحجاا المعيارب وحجم ( حي  تكو  ايدا وتقل قيمتهn=250المفاضلة عند حجم العينة الكبيجا  

 ( اعلاها  0وكما هو موضق في الجدول   〈h〉العينة وعجت حيمة او حجم ناف ا 

( تتناقص حي  تقل قيمتها كل ما قلة قيمة  AMSE,AMAE ,ΜISEومن خلال النتا ج تم ملاحظة ا  بعض قيم معاييج المفاضلة   ا3

 ( اعلاها0المعيارب( ولأ لب الطجا   المستضدمة وكما هو موضق في الجدول   تباين الضط   الانحجاا

"( علقى بقيقة مققدرات كيجنقل اللامعلميقة كمقا يظهقج فقي P.Ch([ تبين مقدى اف قلية مققدر بجيسقتلي تشقاو "3(,  8الأشكال اعلاه ]  ا2

 الاشكل أعلاه ولأ لب احجاد العينات والانحجافات المعياريةا

"(  كقا  الأققجب إلقى المنحنقى الحقيققي ر قم ت بق ب فقي P.Ch([ ا  مققدر بجيسقتلي تشقاو "3(,  8الأشقكال اعقلاه ] كما يظهج فقي  ا5

 البيانات وتقارب قيم معاييج المفاضلة في وسا المنحنىا
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 〉𝐒𝐩𝐚𝐭𝐢𝐚𝐥𝐥𝐲 𝐇𝐞𝐭𝐞𝐫𝐨𝐠𝐞𝐧𝐞𝐨𝐮𝐬 𝐅𝐮𝐧𝐜𝐭𝐢𝐨𝐧〈 اللاخطية غير المتجانسة مكانياً وصيغتها: الدالة .ثانيا

𝒚𝒊 = √𝐱(𝟏 − 𝐱) 𝐬𝐢𝐧 (
𝟐𝛑(𝟏 + (𝟐. 𝟓)

𝟗−𝟒𝐣
𝟔

𝐱 + (𝟏. 𝟓)
𝟗−𝟒𝐣

𝟔

)         𝐣 = 𝟔        

اللاخطيقققققققة  يقققققققج المتجانسقققققققة مكانيقققققققاً  اللامعلميقققققققة علقققققققى دالقققققققة الدالقققققققة (𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙)لققققققققد تقققققققم تطبيققققققق  مققققققققدرات كيجنقققققققل          

〉𝑆𝑝𝑎𝑡𝑖𝑎𝑙𝑙𝑦 𝐻𝑒𝑡𝑒𝑟𝑜𝑔𝑒𝑛𝑒𝑜𝑢𝑠 𝐹𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛〈  والمبينققة صققيغتها أعققلاه ومققن خققلال تحليققل النتققا ج وبالاعتمققاد علققى معققاييج المفاضققلة

(𝐴𝑀𝑆𝐸, 𝐴𝑀𝐴𝐸 , 𝛭𝐼𝑆𝐸 ) أْ  نسقتنتج مقن النتقا ج ادنقاه أف قل طجيققة  يمكقن معقاييج المفاضقلةل من خقلال المقارنقة واختيقار أف قل قيمقة

وكانقو النتقا ج   (𝐺𝑎𝑢𝑠𝑠𝑖𝑎𝑛)كدالقة وز  وهقي دالقة (𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙)اإذْ تمّ الاعتماد على نوع مقن دوال كيجنقل     (𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙)لمقدرات كيجنل 

,(5)]والأشكال  (2)كما في الجدول  (4)]: 

اللاخطية غير  ( وبالتعويض في الدالة𝐆𝐚𝐮𝐬𝐬𝐢𝐚𝐧لمقدرات كيرنل اللامعلمية لدالة الوزن )معايير المفاضلة يمثل نتائج (𝟐) الجدول 

 المتجانسة مكانياً 
〉𝐒𝐩𝐚𝐭𝐢𝐚𝐥𝐥𝐲 𝐇𝐞𝐭𝐞𝐫𝐨𝐠𝐞𝐧𝐞𝐨𝐮𝐬 𝐅𝐮𝐧𝐜𝐭𝐢𝐨𝐧〈:عند أحجام عينات وانحرافات معيارية مختلفة 

 

 

σ=0.5 σ=0.25 σ=0.125 الانحجافات معيارية 

ΜISE AMAE AMSE ΜISE AMAE AMSE ΜISE AMAE AMSE التسلسل   الطجيقة  حجم العينة 

0.005084

859 

0.548964

6 

0.508485

9 

0.002450

278 

0.407457

1 

0.245027

8 

0.001506

806 

0.325192

2 

0.1506806 30 𝐍. 𝐖 

 

𝟏. 

 
0.002381

566 

0.366059

0 

0.238156

6 

0.001125

986 

0.267983

9 

0.112598

6 

0.000879

9262 

0.241768

4 

0.0879926

2 

60 

0.002838

581 

0.429667

8 

0.283858

1 

0.001365

288 

0.304277

0 

0.136528

8 

0.000979

5528 

0.262057

7 

0.0979552

8 

120 

0.002802

329 

0.421001

3 

0.280232

9 

0.001212

765 

0.277363

2 

0.121276

5 

0.000846

5515 

0.234611

0 

0.0846551

5 

240 
0.005038

505 

0.554576

6 

0.503850

5 

0.002452

806 

0.407798

9 

0.245280

6 

0.001531

047 

0.330323

6 

0.1531047 30 𝐋. 𝐋 

 

𝟐. 
0.002507

810 

0.377079

0 

0.250781

0 

0.001202

695 

0.275527

5 

0.120269

5 

0.000936

8446 

0.248963

1 

0.0936844

6 

60 

0.002898

011 

0.437615

1 

0.289801

1 

0.001446

978 

0.313800

2 

0.144697

8 

0.001071

8373 

0.273364

3 

0.1071837

3 

120 

0.002858

567 

0.423689

4 

0.285856

7 

0.001245

469 

0.280962

8 

0.124546

9 

0.000870

2089 

0.236254

6 

0.0870208

9 

240 

0.004592

540 

0.532166

4 

0.459254

0 

0.002439

439 

0.400477

5 

0.243943

9 

0.001300

051 

0.300049

2 

0.1300051 30 𝐏. 𝐂𝐡 

 

𝟑. 
0.002379

427 

0.367897

4 

0.237942

7 

0.001121

985 

0.265265

80.26526

58 

0.112198

5 

0.000875

5098 

0.239282

1 

0.0875509

8 

60 

0.002836

924 

0.429717

7 

0.283692

4 

0.001364

489 

0.304237

9 

0.136448

9 

0.000979

1368 

0.262178

8 

0.0979136

8 

120 

0.002803

328 

0.421140

3 

0.280332

8 

0.001222

855 

0.277278

4 

0.121385

5 

0.000846

1761 

0.234631

7 

0.0846176

1 

240 
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اللامعلميققة لدالققة الققوز   (𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙)التوضققيحية لمقققدرات كيجنققل معققاييج المفاضققلة وفيمقا يقق تي الجسققود لنتققا ج  

 𝐺𝑎𝑢𝑠𝑠𝑖𝑎𝑛اللاخطيققة  يققج المتجانسققة مكانيققاً  ( لدالققة〉Spatially Heterogeneous Function〈 إذْ تققم

σ)اسْت عْمال قيمة الانحجاا المعيارب تساوب   = 𝑛)ولقيمتين لحجقم العينقة هقي أصقغج حجقم عينقة  (0.25 =
𝑛) وأكبج حجم عينة وهي (30 = 240): 

 

 (4) رقم الشكل

اللاخطيقة  يقج  الدالقةالمسقتضدمة فقي  المفاضقلة لمعقاييج المحاكقااتجقارب يمثقل نتقا ج   (4)الشكل أعلاه رققم 

𝑛)فعندما يكو  حجم العينة يساوب 〉Spatially Heterogeneous Function〈المتجانسة مكانياً  =  30) 

𝜎)وقيمقة الانحقجاا المعيقارب تسقاوب  = مققدر الانحقدار الثابقو ويت قمن الشقكل  أعقلاه كقل مقن   (0.25

 (ا𝐺𝑎𝑢𝑠𝑠𝑖𝑎𝑛الانحدار الضطي الموضعي ومقدر بجيستلي تشاو( لدالة الوز    مقدرالموضعي و
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 (5) رقم الشكل

اللاخطية  يقج المتجانسقة  في الدالةالمستضدمة  المفاضلة لمعاييج تجارب المحاكاايمثل نتا ج   (5)الشكل أعلاه رقم 

𝑛)فعنققدما يكققو  حجقققم العينققة يسققاوب 〉Spatially Heterogeneous Function〈مكانيققاً  = وقيمقققة  (50 2

𝜎)الانحجاا المعيارب تساوب  =  مققدرمقدر الانحدار الثابو الموضعي وويت من الشكل  أعلاه كل من   (0.25

 (ا𝐺𝑎𝑢𝑠𝑠𝑖𝑎𝑛الانحدار الضطي الموضعي ومقدر بجيستلي تشاو( لدالة الوز   

([ وعلقى اخقتلاا احجقاد العينقات 5(, 2( والاشقكال ] 8حي  أظهجت نتقا ج الجانقب التججيبقي فقي الجقدول         

 وقيم تباين الضط    الانحجاا المعيارب(:

( ومن خلال المقارنة بين قيم معاييج المفاضلة كل  من معقدل متوسقا 8اظهجت نتا ج وكما هو موضق في الجدول   .1

( والنتققا ج MISE( وتكامقل مجبعقات الضطق   AMAEمعقدل متوسقا الضطقق  المطلق   (وAMSEمجبعقات الضطق   

المبينة اعلاه نلاحظ ا  أف ل مققدر مقن بقين المققدرات  الأخقجى والق ب يمتلقك أكثقج عقدد مقجات أف قلية علقى بقيقة 

يها اف لية معايج "( ا فيما عدا نتا ج المقارنة التي كانو فP.Chمقدرات كيجنل اللامعلمية هو مقدر بجيستلي تشاو "

"(عنققدما تكققو  قققيم الانحققجاا المعيققارب تسققاوب N.Wالمفاضققلة الققثلاث الققى مقققدر الانحققدار لثابققو الموضققعي    "

 σ=0.5   وحجم العينة يساوب ),n=120   وأي ا عنقد حجقم العينقة )n=60 وقيمقة الانحقجاا المعيقارب تسقاوب )

 σ=0.125ضققلة  معققدل متوسققا الضطقق  المطلقق   ( وأظهققجت النتققا ج أي ققا اف ققلية معيققار المفاAMAE لمقققدر )

"( ولنفس المقدر أظهجت النتا ج أي ا اف لية معيقار المفاضقلة  معقدل متوسقا N.Wالانحدار لثابو الموضعي    "

 ,( ا σ=0.125( والانحجاا المعيارب  n=30( عند حجم العينة   AMAEالضط  المطل   
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( ايدا حي  تقل قيمتها كلمقا زادت قيمقة حجقم  AMSE,AMAE ,ΜISEكانو بعض نتا ج قيم معاييج المفاضلة   .2

( وعنقد مقارنتهقا n=50(, ويلاحظ أ  نتا ج قيم معاييج المفاضلة ت خ  أكبج القيم عند حجم العينة الصغيجا  nالعينة  

عقض الققيم ( حيق  تكقو  ايقدا وتققل قيمتهقا القى ا  بn=250مع نتا ج قيم معاييج المفاضلة عند حجم العينة الكبيجا  

( 8وكما هو موضق فقي الجقدول    〈h〉تت ثج بمقدار الانحجاا المعيارب وحجم العينة وعجت حيمة او حجم ناف ا 

 اعلاها    

( تتنقاقص حيق  تققل  AMSE,AMAE ,ΜISEومن خقلال النتقا ج تقم ملاحظقة ا  بعقض ققيم معقاييج المفاضقلة   .3

رب( ولأ لب الطجا   المستضدمة وكما هو موضقق فقي الجقدول قيمتها كل ما قلة قيمة تباين الضط   الانحجاا المعيا

 ( اعلاها8 

"( على بقية مقدرات كيجنل اللامعلمية كما P.Ch([  تبين مدى اف لية مقدر بجيستلي تشاو "5(, 2الأشكال اعلاه]  .4

 يظهج في الاشكل أعلاه ولأ لب احجاد العينات والانحجافات المعياريةا

"(  كا  الأقجب إلقى المنحنقى الحقيققي ر قم P.Ch([ ا  مقدر بجيستلي تشاو "5(, 2] كما يظهج في الأشكال اعلاه .5

 ت ب ب في البيانات وتقارب قيم معاييج المفاضلة في وسا المنحنىا

 

 الاستنتاجــــــات .6

 يمكن طرح أهم الاستنتاجات التي تم استخلاصها وهي كالاتي: نتائج،ما توصل إليه الباحث من  على ضوء

 (𝐴𝑀𝑆𝐸) متوسقا مجبعقات الضطق  معقاييج المفاضقلة لكقل مقن بالنسبة للجانب التججيبقي ومقن خقلال المقارنقة بقين  .1

لكافة تكجارات تجارب المحاكاا وكحالة عامة  (𝛭𝐼𝑆𝐸)وتكامل مجبعات الضط   (𝐴𝑀𝐴𝐸)ومتوسا الضط  المطل 

.𝑝"مققققققدر بجيسقققققتلي تشقققققاو مققققققدرات كيجنقققققل  اللامعلميقققققة هقققققو أْ  أف قققققل طجيققققققة ل 𝑐ℎ"   𝑝𝑟𝑖𝑒𝑠𝑡𝑙𝑒𝑦 −
 𝑐ℎ𝑎𝑜 𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑡𝑜𝑟 حي  اظهقج أف قلية واضقحة علقى بقاقي المققدرات  مقن خقلال النتقا ج والأشقكال فقي الجانقب

ولكل حالة من حجود العينات الاربع ومستويات الانحجاا المعيقارب القثلاث وكق لك للنمقاذج المعتمقدا فقي  التججيبي

 امقدرات كيجنل اللامعلميةحاكاا المت منة نتا ج الم

تكامل مجبعات معيار المفاضلة لأْ  قيم مقدرات كيجنل اللامعلمية نتا ج تنفي  تججبة المحاكاا لتحديد من خلال نلاحظ  .2

لكققل حالققة مققن حجققود العينققات الاربققع ومسققتويات لكافققة تكققجارات التججبققة حققققو أف ققل النتققا ج   (ΜISE)الضطقق 

لكل حالة  مقدرات كيجنل اللامعلميةالانحجاا المعيارب الثلاث وك لك للنماذج المعتمدا في المحاكاا المت منة نتا ج 

 من حالات تججبة المحاكااا

معيار المفاضلة لمعدل متوسا أْ  قيم مقدرات كيجنل اللامعلمية  لتحديدنلاحظ أي اً ومن نتا ج تنفي  تججبة المحاكاا  .3

لكقل حالقة مقن حجقود العينقات لكافة تكجارات التججبة  (𝛭𝐼𝑆𝐸)وتكامل مجبعات الضط  (𝐴𝑀𝑆𝐸) مجبعات الضط 

كانو صغيجا ومتقاربة مما يشيج الاربع ومستويات الانحجاا المعيارب الثلاث وك لك للنماذج المعتمدا في المحاكاا 

 المعيارين لكل حالة من حالات تججبة المحاكاااإلى تجانس بين قيم 

التي تم تقديجها تتواف  مع المبقدأ الاحصقا ي العقاد المتمثقل بتنقاقص ققيم  اللامعلمية (𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙)مقدرات كيجنلاميع  .4

ر قم التشقتو الحاصقل فقي معاييج المفاضلة مع زيادا حجم العينة تتناسقب عكسقيا وطجديقا مقع الانحقجاا المعيقارب 

 ا (ℎ)ات وله عدا أسباب تعود إلى حجم البيان

 معيقار المفاضقلةقد اعطتنا أف ل نتقا ج لجميقع اللاخطية  يج المتجانسة مكانياً لتوليد المتغيج المعتمد  الدالةاسْت عْمال  .5

لكققل حالققة مققن حجققود العينققات الاربققع ومسققتويات لكافققة تكققجارات التججبققة  اللامعلميققة (𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙)مقققدرات كيجنققلل

 االمعيارب الثلاث الانحجاا

عنقدما يكقو  حجقم العينقة مقدرات كيجنل اللامعلمية ل معيار المفاضلة أ ْ كما يظهج في الأشكال في الجانب التججيبي  .6

𝑛)يساوب  = 𝜎)وقيمة الانحجاا المعيارب تساوب  (40 2 =  الدالقةفقي اسْقت عْمال أسقلوب المحاكقاا وعند (0.25

 النتا ج الأقجب إلى المنحنى الحقيقياكانو  اللاخطية  يج المتجانسة مكانياً 

 

 :التوصيات

 :بناءاً على ما توصل إليه الباحث من استنتاجات، ندرج أهم التوصيات

.𝑝"مققققدر بجيسقققتلي تشقققاو    نوصقققي بإعمقققاد اسْقققت عْمال .1 𝑐ℎ" 𝑝𝑟𝑖𝑒𝑠𝑡𝑙𝑒𝑦 −  𝑐ℎ𝑎𝑜 𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑡𝑜𝑟عنقققد اسْقققت عْمال 

 لكفاءته في اميع دوال الاختبار المدروسةا اللامعلمية (𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙)مقدرات كيجنل

بدلاً عن المعاييج الشا عة في المقارنة بين الطجا   المضتلفة   (ΜISE)تكامل مجبعات الضط  سْت عْمال معيار نوصي ب .2

 الأخجى وذلك لما حققه من نتا ج ايدا في الجانب التججيبيا
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أو دالقة  (Epanchnikov)كدالقة  اللامعلميقة (𝑘𝑒𝑟𝑛𝑒𝑙) كيجنقلمققدرات  نوصقي باسقتضداد دوال وز  أخقجى فقي .3

(Uniform)  أو دالة(𝑄𝑢𝑎𝑟𝑡𝑖𝑐 𝑜𝑟 𝐵𝑖𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡) في تحديد المقدر الأف لا 

 لمصادرا
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