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 تحليل الانحدارفي  ROBUST – LOESSتقنية  

 زينب حسن راضي

 جامعة القادسية 

 علوم الحاسوب وتكنولوجيا المعلومات

 

 الخلاصة :

 

في تقدير دالة الانحدار اللامعلمي  robust-loessتناولنا في هذا البحث دراسة أستخدام تقنية 

بسبب يريقة غير حايينة كونها   loessتضيي  الحايانة الط يريقة  طريقةال هذه  حيث أن، 

ويتم  التي تتييا ر بوجود الاييييييوا  واسييييييتخييدام المربعييات الايييييي ر  في التمهيييد  أعتمييادهييا 

وتقنيييية   Last Absolute Residuals  تقنيييية بييياسييييييتخيييدام   robust-loessتينيييييذ

bisquare    في   تي تضي  المتانة الط المربعات الا ر  الموزونةالloess  . 
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Abstract: 

 

In this paper the robust-loess method is used to estimate the 

nonparametric regression function. The Loess is non-robust method 

and used in case of outliers where it bases on the less squares in 

regression which affects by presence of outliers. In this paper, the 

robust-loess has been implemented through applying the last absolute 

residuals and bi-square techniques which enhanced robustness to the 

weighted least squares in loess.           
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             المقدمة     (1

اداة احاائية تقوم ببناء الانحدار هو تحليل 

لعلاقة بين نمو ج احاائي لتخمين ا

وقد استخدمنا في هذا الاسلوب المت يرات 

تمهيد مخطط التاتت لانه يساعدنا في رؤية 

تلك العلاقة فهو يلخص متوسط البيانات 

باستخدام دالة تمهيد للنقاي اضافة الط انه 

يوفر لنا تقدير او تنبؤ لكل قيمة معطاة من

x أسم يطلق علط هذه الطريقة oess L 

هي احد  ادوات تحليل الانحدار اللامعلمي و

التي   robustتقنية اضينا لها  وقد

  (2004) [1]من قبل باحثين منهم   ستخدمتأ

زينب   (2015)  [2]خلود يوس  خمو و 

  [4]و  William(1979) [3]حسن راضي و

William and Devlin(1988)  ، صي ة

 : [2][1]الانحدار اللامعلمينمو ج 

1, 2, ...( )i i i i ny g x    

) و  يمثل الخطأ العاييييييوائي iحيث )ig x 

والتي نرييييد دالييية الانحيييدار الم هولييية هي 

المت ير المعتمد iy و تقيديرهيا أو تمهيدها 

. 

 هدف البحث : (2

تقنية  البحث الط أضيييييافة أسيييييتخداميهدف 

Robust  الط يريقةLoess  لتمهيد الدالة

اللامعلمييية لاضيييييييافيية المتييانيية والييدقيية في 

التقدير للوصييييوى الط التقارب من المنحني 

 الحقيقي.

 

 Residuals :لبواقي ا (3

سييييييواء كييان )من يبيعيية تحليييل الانحييدار 

التي  هو وجود البواقي (معلمي او لامعلمي

مييد  تاييييييتييت الخطييأ ب معرفتنييامن  تزيييد 

والتي هي  العاييييييوائي حوى خط الانحييدار)

ق بين القيمييية التي نحسييييييبهيييا من والير

 وتعرف( نمو ج الانحدار والقيمة الحقيقية 

   :بالاي ة التالية

1, 2, ...i i i i ny y  
  

قيم المت ير المعتمد نسبة الط  iyحيث ان 

iyو ixمت ير المستقل ال 
قيمة مت ير  

عمل علط عرض هذه  يتم الو  .التنبؤ
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ختلافات باستخدام احد  لااليروق او ا

 boxالطرق مثل المدرج التكراري او 

plot  او استخدام مخطط التاتت البواقي. 

 Loessتمهيد  (4

هي يريقة لامعلمية )بمعنط ليس لها 

تحديدات اولية لوص  شكل العلاقة بين 

المت يرات ( وهي اختاار لماطلح 

الانحدار الموضعي الموزون 

Cleveland(1979)[3]   والماطلحان              

Loess   و Lowess   ماتقان من ماطلح

locally weight scatter plot 

smoothing  ن امختليتن تاالطريقوهما

 حيث تستخدم  بالموديل المستخدم للانحدار،

Lowess   نحدار متعددة حدود خطية أدالة

ستخدم دالة متعددة حدود تف  Loseeاما 

عملية التمهيد هنا تعتبر  . انتربيعية

موضعية لان كل قيمة ممهدة تحدد بواسطة 

جوار الاقرب للبيانات الواقعة ضمن اليترة 

دار الوزن تعرف لكل و موزونة لان دالة انح

 .نقاي البيانات الواقعة ضمن اليترة

وبأستطاعتنا ان نستخدم دالة الوزن 

الحاينة ل علها مقاومة للقيم الاا ة او 

 Robust-Loessالمتطرفة كما في يريقة  

. 

ادناه توضح وص  المبينة الخطوات 

 :في عملية التمهيد Loessخطوات 

a)  نحدار الموزون لكل نقطة منالانحسب 

 حيثنقاي البيانات ضمن الم اى ،

الوزن يعطط بأستخدام دالة الوزن 

 الثلا ية :

3

(1 )
( )

i
i

x x
w

d x


 

 

تمثل قيمة التنبؤ المرتبطة بالتمهيد xحيث

المعرفة في xقيم نقاي ال وار الط ixو

)اليترة و )d x  يوى المسافة علط المحور

  . السيني لمعظم قيم المؤشر في اليترة

 الخاائص التالية :بالوزن يمتاز و

  نقياي البييانات الممهدة تمتلك وزن اكبر

 ولها التا ير الاكبر علط التمهيد 

  نقاي البيانات الاا ة في الم اى لها

وزن صير وليس لها تا ير علط 

 .التمهيد

b)   نستخدم انحدار المربعات الا ر

 lowessالموزونة ، ا ا كان انحدار 

ستخدم متعددة حدود من الدرجة ت

تستخدم  loessالاولط ،ا ا كان انحدار 

  متعددة حدود تربيعية
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c)  قيمة التمهيد تعطط بواسطة انحدار

الموزون لقيمة التنبؤ ، اما ا ا كان 

حساب التمهيد يتضمن نيس العدد 

لل وار الاقرب لنقاي البيانات علط جانبي 

نقاي البيانات الممهدة فأن دالة الوزن 

 ا كان عدد نقاي بيانات أ ومتما لة 

جوارالت ير غير متما ل حوى نقاي 

دالة هي ن دالة الوزن البيانات الممهدة فأ

 .غير متما لة

 :Robust Loess تمهيد 4-1

هي تقنييية غير حاييييييينيية  Loseeأن تقنييية 

مربعيات الايييييي ر  التي للانهيا تعتميد اليية ا

التي تؤ ر وتتيييا ر بوجود القيم المتطرفييية 

علط قيمة التمهيد وت علها لاتعكس سيييييلو  

 لذا نل أ الط، ال زء الاكبر من قيم البييانات 

   robust الحاييييييين جراءالااسييييييتخيييدام 

الييذي لمعييال يية هييذا التطرف في البيييانييات 

ضيي  متانة الط اوزان المربعات الايي ر  ي

اسييتخدامها  أضييافة الط Loessفي خطوات 

د اوزان النقاي يعوالتي ت bisquareتقنيية 

فا ا كانت البواقي ، الاسييياسيييية الط البواقي 

 كيبييرة )انحراف كبير في النمو ج ( فيييان

 .منخيض وبالعكستكون اوزان هيذه النقاي 

 ويمكن وص  هذه الطريقة بعدة خطوات :

  حساب البواقي من الاي ة التالية :يتم 

i i iy y   

  الحاينة لكل نقطة من حساب الاوزان

نقاي اليترة ، والاوزان تعطط بواسطة 

 : bisquarدالة 

2 2(1 ( ) )

0

i
i

i

i

MAD

MAD

MAD

w






 




 

أو قيمة الخطأ تمثل البواقي iحيث ان 

هو  MAD ،لكل نقاي اليترةالعاوائي 

المتوسط المطلق لانحرافات البواقي الذي 

  هو مقياس لكمية انتاار البواقي

( )MAD median 
 

ان قيم الاوزان الحاييييييينييية تت ير م  ت ير 

قيميية الخطييأ العاييييييوائي مقييارنتييا م  قيميية 

قيمة الخطأ ا ا كانت المتوسييييييط المطلق  ، ف

صيييييي يرة مقييارنيية م    ( i) العاييييييوائي

MAD تكون الاوزان الحاييييييينييةقيم  فييأن 

قيمة الخطأ اما ا ا كانت  الواحد ،قريبية الط 

كييبيييييرة فيييأن الاوزان  ( iالييعايييييييوائييي )

تسييييياوي صيييييير ونقاي  MADالحايييييينة 
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البيييانييات المرتبطيية تسييييييتبعييد من حسييييييياب 

 .التمهيد 

   نعيد تمهيد البيانات بأستخدام الاوزان

الحاينة حيث ان قيمة التمهيد النهائية 

تستخدم كلا من الانحدار الموضعي 

 الموزون والاوزان الحاينة 

  نكرر الخطوات السابقة للحاوى علط

 افضل النتائج .

  تم تطبيقrobust   بأستخدام

 Last و ( bisquareتقنيتين هما ) 

Absolut Residual   وسوف نرمز لها،

هي  (LAR)حيث أن  (LAR)بالرمز 

يريقة لاي اد منحني يقلل اليروق المطلقة 

للبواقي بدلا من تقليل مربعات الاختلافات 

ولذلك النقاي التي تمتلك قيم عالية يكون لها 

فهي  bisquareتأ ير أقل علط التمهيد أما 

تقلل م موع مربعات الاوزان حيث أن 

الوزن يعطط لكل نقطة من نقاي البيانات 

حسب بعدها أو قربها من المنحني وبالتالي 

فالنقطة التي تمتلك وزن اكبر تأخذ القيمة 

صير وبالعكس وبذلك فأن هذه التقنية 

تسعط في نيس الوقت الط أي اد منحني 

أضافة الط  مناسب لمعظم نقاي البيانات 

 .تقليل تأ ير القيم المتطرفة أن وجدت

 التطبيق :  (5

تم  كره اعلاه استخدمنا برنامج  لتطبيق ماو

MATLAB 2015 ، قمنا بتوليد حيث

و الاخطاء العاوائية ixالمت ير العاوائي 

i ، بأستخدام الاوامر المتاحة في البرنامج

أضافة الط توليد المت ير المعتمد من خلاى 

جم  دواى المت ير التوضيحي م  مت ه 

الة اختبار دواعتمدنا  الاخطاء العاوائية ،

لتوضيح من درجات مختلية  متعددة الحدود 

 .تمهيد البيانات 

م موع عتمدنا معيار في هذا البحث ا

 مربعات البواقي الحاصل بسبب التمهيد

SSE  التي تعرف بأنها الاختلافات بين(

قيمة المااهدة وقيمة التنبؤ( واحاائية 

علاه ، أفي الطريقتين  2R معامل الارتباي 

اداة تاخيص مييدة من  SSEان استخدام 

اجل تحديد ما ا كان المنحني ممهد باكل 

يامل اغلبية البيانات حيث ان القيمة 

الا يرة له تاير الط ان النمو ج يمتلك خطأ 

 R-Squareعاوائي ص ير وبالعكس، اما 

فهي مقياس لمد  ن احنا في وص  او بيان 

العلاقة بين المت يرات او هي مرب  

ير الاست ابة ومت ير الارتبايات بين مت 
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 1و 0التنبؤ وهذه الاحاائية تاخذ قيمة بين 

. 

2( )i iSSE y y   

2

2

2 ( )

( )

i

i

y y

y y
R

 








 

وفقا لمعادلة الانحدار التالية والتي يتوزع و

يبيعيا بمتوسط  اعيتوز x فيها المت ير

 :  0.2.3وتباين   0.5

2

0 1 2( )ig x x x     

 التاليك  Loess لطريقةقد كانت النتائج ف 

-0.03475=0 

1.36= 1 

2 = - 0.4992 

Goodness of fit: 

SSE  = 0.9101 

R- Square = 0.8772 

Adjusted R-Square = 0.8747 

RMSE=0.09637 

 معادلة الانحدار ( يوضح1والاكل رقم )

 لنتائج اعلاه.ل

 

معادلة الانحدار : ( 1شكل رقم )

 loessتمهيد لطريقة 

 

 robust-loess byطريقة اما ل

bisquar  لنا النتائج فقد حا

 :التالية

0.9887 =0 

1 = 1.138 

2 = - 0.7756 

Goodness of fit: 

SSE  = 0.9687 

R- Square = 0.5908 

Adjusted R-Square = 0.5824 

RMSE=0.09942 

( يوضح معادلة الانحدار 2والاكل رقم )

 للنتائج اعلاه.
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طريقة معادلة الانحدار ل :( 2شكل رقم )

robust-loess by bisquare 

 

-robustيريقة  بينما اظهرت

loess by (LAR)  النتائج التالية: 

   βo = 1.028 ,  1 = 0.9745 

0. 6433 -= 2 

Goodness of fit: 

SSE  = 0.9504 

R- Square = 0.5985 

Adjusted R-Square = 0.5903 

RMSE=0.09848 

 

( يوضح معادلة الانحدار 3والاكل رقم )

 للنتائج اعلاه.

 
طريقة : معادلة الانحدار ل( 3شكل رقم )

robust-loess by (LAR) 

 

 الاستنتاج : (6

يمثل نه ا مرنا  loess أن أستخدام -1

لل اية لماكلة البيانات أضافة الط لل اية 

لانحتاج الط تحديد اولي لاكل أننا 

العلاقة بين المت يرات المستقلة 

وامعتمدة كذلك سهولة ووضوح 

 . تركيبها

أستخدام   loess تعتمد يريقة -2

المربعات الا ر  في التمهيد لذا نستطي  

أعتبارها يريقة عامة لكل من الاسوبين 

مي واللامعلمي ولكن بنيس الوقت لالمع

المتطرفة لان يؤاخذ عليها تأ رها بالقيم 

  .المربعات الا ر  تتأ ر بوجود الاوا 

 حلا  robustأضافة أستخدام  مثلي -3

 . لماكلة القيم المتطرفة
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 التوصيات : (7

في  robust-loessنوصي باستخدام تقنية 

من متانة الط يريقة التمهيد لما تضييه 

المربعات الا ر  حيث انها تعيد اوزان 

النقاي الط البواقي وبأستطاعتنا اضافة 

robust   الط الارائحspline  او عندما

يكون توزي  الخطأ العاوائي غير يبيعي 

 )ملوث(.

 الماادر :

"مقارنة اساليب بيز  خمو خلود يوس   -1

م  يرائق اخر  لتقدير منحني 

ء أيروحة دكتوراه في الاحاا" الانحدار

 اقتااد،جامعة ب داد ، كلية الادارة و

(2004.) 

"تمهيد دالة زينب حسن راضي  -2

الانحدار اللامعلمي بطرائق تمهيد 

متنوعة" رسالة ماجستير في الاحااء 

الرياضي ،جامعة القادسية ،كلية علوم 

 .(2015الحاسوب والرياضيات )

3- William S.Cleveland 

"Robust locally weighted 

regression and smoothing”  

Journal of American 

statistical association" 

vol.74،issue368   (1979) 

4- William S. Cleveland and 

sudan J. Devlin "Locally 

weighted regression: 

Approach analysis by local" 

Journal of American 

statistical association" vol.83 

 ،NO.403 ،pp596-610 ،

(1988). 

5- Matlab  "Learn Matlab"  

version 6 release 12 . 

 

 

 

 

 

 

 


