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 المستخلص

على الرغم من ان نماذج الانحدار اللامعلمي هي اضعف وصفا من نماذح الانحدار المعلمي الا انها 

الوقت تحتاج الى قيود او شروط اقل من النماذج المعلمية وهذا الامر تحديدا هو الذي جعل من وبنفس 

نماذج الانحدار اللامعلمية اداة مرغوبة جدا لدى الباحثين كون ان البيانات الفعلية ليست دوما لديها 

 ما ادى الى تطورمواصفات مثالية مما ادى الى انتعاش طريقة التفكير بنماذج الانحدار اللامعلمي م

اساليب كثيرة في العقود الاخيرة وفي مجالات عديدة كما في الهندسة والطب والجغرافيا والاقتصاد . 

وبالتالي، يتم تقديم تقنية لاستبدال هذه القيم المفقودة بقيم تقديرية معينة من أجل التعامل بشكل صحيح 

متنوعة من التقنيات لتقدير نماذج الانحدار مع البيانات الجزئية )المفقودة(. تم استخدام مجموعة 

اللامعلمية . لذلك، يتم تقديم تحليل شامل للطرق المختلفة المستخدمة للتقدير  دوال الانجدار اللامعلمي. 

يحدد الأنواع المختلفة من الاساليب المطروحة ويشير إلى أكثر أنواع تحليل الانحدار شيوعًا. الهدف 

ة هذه هو تعريف القارئ بالعديد من الاساليب اللامعلمية المستخدمة  في الأساسي من ورقة المراجع

 تحليل الانحدار مع توضيح كيفية تأثير هذه الطرق على الاستنتاجات النهائية للدراسة.

التقديرات اللبية ، التقديرات الشرائحية ، تحويل فوارير ، التحويل المويجي المتقطع  الكلمات المفتاحية:

 .المويجي المستمر ، الانحدار اللامعلمي، التحويل 

 . المقدمة1

تعد نماذج الانحدار واحدة من اهم اصناف النظرية الاحصائية وذلك لما قدمته للباحثين في شتى      

المجالات العلمية والانسانية من حلول علمية لمشاكلهم وبسبب تنوع مجالات عملها كان لابد من تنوع 

هذا التنوع يعود سببه لاختلاف طبيعة الموارد المتاحة للباحثين من طبيعة  اشكالها هي الاخرى ، وان

 البيانات من جهة ومن جهة اخرى بسبب اختلاف ما الذي يريده الباحثون من معالجة مشكلة ما .

على اساس ذلك قسمت نماذج الانحدار الى صنفين اساسيين بحسب طبيعة البيانات وهي نماذج الانحدار 

لتي تقوم على ايجاد العلاقة بين السبب ونتيجته من خلال عدد من النقاط الاساسية والتي المعلمية وا

βتصف العلاقة من خلال معالم الانموذج المتمثلة بنقطة تقاطع خط الانحدار مع المحور الصادي 
0
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βوكذلك مقدار الميل او الميول )
1
, β
2
, …… , β

𝑘
( . الا ان استعمال هكذا نوع يتطلب العديد من 

لشروط الاولية التي يجب توفرها لكي تكون قراءة هذه النماذج قراءة صحيحة كما تتطلب وجود ا

بيانات من النوع الكمي ولها توزيع معروف بالإضافة الى العلاقة الخطية بين المتغيرات التوضيحية 

 والمتغير التابع .

رامة يمكن التعامل معها الا ان هذه الشروط الصارمة دفعت الباحثين الى البحث عن شروط اقل ص

خاصة وان البيانات في الواقع العملي غالباً لا تحقق الشروط المفروضة لتطبيق النماذج المعلمية بسبب 

تطور الحياة وتداخل العوامل فيما بينها وتداخل العوامل فيما بينها مما ادى الى ظهور النماذج اللامعلمية 

نحنى يصف تلك العلاقة اذ يكون الباحث في مثل هكذا نماذج والتي تقوم على ايجاد العلاقة من خلال م

ً للعلاقة وليست دراسة تفاصيل العلاقة الدقيقة ، وعلى الرغم ان نماذج  ً عاما ً بإعطاء وصفا مهتما

الانحدار اللامعلمي هي اضعف وصفاً من نماذج المعلمية الا انها بنفس الوقت تحتاج الى قيود وشروط 

داً هو الذي جعل منها اداةً مرغوبةً جداً لدى الباحثين كون ان البيانات الفعلية ليست اقل وهذا الامر تحدي

دوماً لديها مواصفات مثالية . مما ادى الى انتعاش طريقة التفكير بنماذج الانحدار اللامعلمي وتطورت 

بل  قتصادبشكل كبير في العقود الاخيرة وفي مجالات عديدة منها الهندسة والطب والجغرافية والا

 تعدى الامر الى دراسات مثل الفلك والدراسات الجنائية .

  Regression smoothingتمهيد الانحدار 2. 

 Distribution Free( تحليل الانحدار الحر )6026عام ) Mahalambisاقترح      

Regression( واطق عليه في حينها التحليل الرسومي المرن )Tractile Graphical  Analysis )

 وقد اثبت انه يمتاز بالاتساق الا ان الهدف الاكبر هو ايجاد توزيع

مرن بدلاً من ان يتبع المنحنيات العشوائية باستخدام مجموعات كبيرة من البيانات التي تشترط شروطاً 

صارمة قد تكون غير موجودة او متوفرة في الواقع التطبيقي 
[6,10]
. 

 

  Choice of Smoothing  Methodطرائق اختيار التمهيد 3. 

من الاحداث المتكررة هي النقاش الدائم بين الباحثين الاحصائيين بشكل عام او ان يدور نقاش بين      

باحثين تخصصوا بتمهيد الانحدار مع اخرين لم يجربوا هذا الاسلوب بخصوص اي من هذه الاساليب  

ذلك اعتماداً الى حد كبير على الشخص  اكثر فعالية وافضلها ، يمكن تقديم العديد من الاجابات حول

الذي يتم سؤاله بأي مجال من مجالات التمهيد اكثر تخصصاً ، الا انه بشكل عام لكل اسلوب من اساليب 

التمهيد له اتباعه الراسخون ، الذين يتبنون نقاط القوة فيه ونقاط القوة المفضلة لديهم من ذلك الاسلوب 

باختلاف اختصاصاتهم ذهبت الى استنتاج عام مفاده ان الجميع على  ، الا ان جميع نقاشات الباحثين

 حق في خياراتهم المختلفة .

 وان ما يميز تفضيل اسلوب على اخر هو عوامل غير قابلة للمقارنة مثل : 

 ( اي هل ان الاسلوب موجود في حزم البرامج المتاحة ؟Availabilityالوفرة ) -6

 هيد عن البيانات ؟(قابلية التفسير )ماذا يخبرنا التم -2
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 الكفاءة الاحصائية )ما مدى قرب الممهد من المنحنى الحقيقي ؟(  -1

 قابلية الحساب السريع . -4

وبناءً على اعلاه فان جميع اساليب التمهيد التي سيتم طرحها والتي تم افتراضها خلال حقبات زمنية 

مكن نقاط قوة وضعف مختلفة ولا ي متفاوتة او انها ظهرت لتعالج القصور في سابقاتها من الاساليب لها

ان تهيمن اي من هذه الاساليب على اسلوب اخر في جميع الخواص اذ يمكن ان يكون اي اسلوب او 

طريقة هو الافضل وذلك ببساطة عن طريق الوزن الشخصي المناسب للعوامل المختلفة المشار اليها 

سابقاً 
[11,13]
 . 

  

   Kernel Smoothالممهدات اللبية 4. 

تعد الممهدات اللبية الانطلاقة الحقيقية لتقدير دالة الانحدار التي لا تحقق بياناته الشروط الاساسية        

𝑖حيث ان   𝑥𝑖لتطبيق الانحدار المعلمي ، ولفهم عمل هذه الممهدات ، لتكن   = 1,…… , 𝑛  يشير الى

تشير الى قيم متغير الاستجابة ،   𝑦𝑖 ، ولتكن  𝑓(𝑥)عينة عشوائية من مجتمع معين له دالة كثافة  

,𝑓(𝑥وبافتراض ان  𝑦)  تشير الى دالة الكثافة الاحتمالية المشتركة للمتغيرين فان دالة الانحدار يشار

𝑚(𝑥)اليها  = Е(𝑦 𝑋⁄ = 𝑥)  ولدالة التباين الشرطية ،𝜎2(𝑥) = 𝑣𝑎𝑟(𝑦 𝑋⁄ = 𝑥) . 

دالة الانحدار ومنها هنالك العديد من طرائق التمهيد اللبية المستعملة لتقدير
[14,21]
 : 

 

 Nadarya-Watsonواتسون  -ممهد ناداريا 1.4

، ويعد من المقدرات اللبية  6014( عام  Nadarya &Watsonقدم هذا الممهد من قبل الباحثان )

الاكثر شيوعاً بالاعتماد على طريقة متسلسلة الاوزان ، يستخدم هذا المقدر في حالة كلاً من التصميم 

العشوائي والثابت لكن غالباً ما يستخدم في حالة التصميم العشوائي ويمتاز بانه يقدم تقديراً مستمراً 

للانحدار عندما تكون الدالة اللبية المستخدمة مستمرة ويعرف هذا الممهد رياضياً وفق الاتي
[6,21]
 : 
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)(اذ ان  iX هي متجه افقي عشوائي من المتغيرات التوضيحية)( iX ،h  هي عرض الحزمة او ما تسمى بمعلمة

)(( ، Smoothing Parameterالتمهيد )
h

xX
k i  ( هي الدالة اللبيةKernel Function) . 

 المصفوفات وكالاتي( بصيغة 6ويمكن اعادة صياغة المعادلة رقم )

WYxm )(ˆ 

),,......,(اذ ان  21 nWWWW   ،),......,,( 21 nYYYY  

 اذ ان

(1) 

(2) 
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Selection of Kernel Functionsاختيار الدوال اللبية  4-2
 
 

اهمية في كفاءة التقدير ، اذ ان هنالك ( ويكون اقل NWوهو الجزء الاول من دالة التقدير اللبية )    

نوعان من الدوال اللبية يمكن تمييزهما للتقدير اللامعلمي لدوال الانحدار وهما : الدوال ذات اقل تباين 

والتي تعمل على التباين المحاذي ، والدوال المثلى والتي تعمل على تقليل تكامل مجموع مربعات الخطأ 

(MISEالمحاذي اي اشتقاقه ب ). النسبة للدالة اللبية 

ان الدالة اللبية ذات اقل تباين تمثل حل لمسألة التصغير الاتية 
[16,19]
. 

duukCkV k 




1

1

2 )()( 

( المحاذي فيتم تعريفهما كالاتي :MISEاما التحيز المحاذي و)

 

 

duukudB k 




1

1

2 )( 

 

 ً  وفيما يلي جدول يوضح بعض الدوال اللبية الاكثر استخداما

 

 

 

(3) 

(4) 

(5) 

(6) dxxmxmEMISE   2))()(ˆ(
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Smoothing Parameterعرض الحزمة )المعلمة التمهيدية(  4-3
  

 

وتسمى احياناً بمعلمة  hوتدعى في بعض الاحيان بالمعلمة التمهيدية او سعة القيد ويرمز لها بالرمز 

الانتشار وتعد الجزء الاهم في دقة التقدير وكفاءته ، لذلك اهتم العديد من الباحثين بطرائق اختيار 

عرض الحزمة للحصول على تقريب ملائم لغرض الموازنة بين التحيز والتباين وبسبب وجود علاقة 

بين التباين )اي بزيادة عرض الحزمة طردية بين عرض الحزمة ومقدار التحيز وعلاقة عكسية بينها و

يزداد التحيز ويقل التباين والعكس بالعكس( لذلك يتوجب على الباحث اختيار عرض الحزمة بطرائق 

معينة للوصول الى مرحلة التوازن بين التحيز والتباين فضلاً عن تاثر شكل المنحني بقيمة معلمة 

لصفر وفي ادناه نوضح بعض طرائق اختيار عرض التمهيد وذلك عن طريق صغر قيمتها والبعيدة من ا

 ً  الحزمة الاكثر شيوعا
[22,36]
. 

 Cross- Validationطريقة التقاطع الشرعية  4-4

 

( وهي من اوائل 6014عام ) Bowman( وعدل عليها 6012عام ) Rudemoاقترحت من قبل      

ˆ);(( لدالة MISEاختيار معلمة التمهيد المميزة والجذابة وان فكرتها انطلقت من توسيع ) hf  

 والحصول عليها وفق الاتي:

     dxxfdxxfhxfEdxhxfEMISE 22 )()();(ˆ2);(ˆ 

 وان المقدر غير المتحز هو :

مرة واصبح يسمى مقدر ترك مرة واحدة وتطور هذا الاسلوب يعتمد على حذف مشاهدة واحدة في كل 

(Leave-one-out من قبل كلاً من )Hau & Marron ( ثم طور هذا الاسلوب ليكون 6006عام )

(6001عام ) Nasonالحذف نصف المشاهدات في كل مرة من قبل الباحث 
[15,28] 
 . 

 Plug - inطريقة الملئ   4-5

( 6015عام ) Hall & Marronوهي من طرائق اختيار عرض الحزمة المتغيرة اقترحت من قبل     

من خلال ايجاد عرض حزمة امثل تقاربي من خلال الصيغة الاتية 
[15]
:

 

 

3/13/1

32 )ˆ/ˆ25.0(ˆ  nBVhopt 

حيث ان :

 

 
FDkAV 212

ˆ)(2ˆ  

 

 Rule of Thumbطريقة قاعدة الابهام   4-6

 

(7) 

(11) 

(11) 
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بدالة  fوالتي تعتمد على استبدال الدالة المجهولة  Deheuvelsتعود هذه الطريقة الى الباحث     

( حيث اشار بان قاعدة الابهام تعطي 6011عام ) Silvermanالتوزيع وقد تم تعميمها من قبل الباحث 

 اختيار سريع وتكتب الصيغة العامة لها :

5

1

ˆ06.1 nhRule  

 الى قيمة الانحراف المعياري للعينة . ̂يشير المقدار 

والتي تمثل اول عزم غير صفري وذلك كون العزوم من الدرجة الفردية  Kernelعلى درجة  vاذ تدل 

الى قيمة الانحراف المعياري  ̂تكون عدداً زوجياً دائماً ، بينما يشير المقدار  vتساوي صفر لذلك فان 

 للعينة .

( Kernel)درجة  v( ادناه والمعتمدة على 2ثابتة وكما في الجدول رقم ) kCV)(وتعتبر 
[39]
 

 

 

 

 

 

 Local Linear Regression Smootherممهد الانحدار الخطي المحدد   4-7

تكون موجودة واننا سنقوم  m(x)لمعرفة فكرة هذا الممهد فيجب ان نفترض ان المشتقة الثانية لـ    

وذلك بتصغير المقدار التالي  a,bبايجاد قيمتي 
[32]
 :
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1 h
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KXxbaY i
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عرض الحزمة .: يمثل Kernel  ،h: يمثل دالة K)0(اذ ان : 

 

 

a,b : يمثلان حل لمسألة المربعات الصغرى الموزونة وبحساب بسيط ينتج ان : 

 
 
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n

i

n

i

iii WYWa
1 1

/ˆ 

لذلك فان ممهد الانحدار الخطي المحدد يساوي :

 

 

 

 

 
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فيعرف كالاتي : iWاما 
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        i=1,2 

ˆ)(نلاحظ من الصيغة المذكورة انفاً  xm  يمثل معدل موزون الى الاستجابات ويدعى بالممهد الخطي

تحقق الشرط الاتي : iWايضاً وايضاً ان دالة الوزن 

 

 





n

i

ii WXx
1

0)( 

يمتلك هذا  xوهذه الخاصية تضمن التحيز للممهد لا يعتمد على المشتقات لدالة الكثافة الاحتمالية لـ

 الممهد خصائص معاينة مهمة تتمثل بالاتي :

  ان هذا الممهد يتكيف مع كلاً من التصاميم العشوائية والثابتة ، اي انه يستعمل مع هذه التصاميم

 مل مع دوال تصميم مختلفة .وكذلك يستع

  اكبر ممهد خطي محاذي عند  –ان هذا الممهد سيكون افضل ممهد خطي اي انه يكون اصغر

 دالة الانحدار تكون من نوع الدوال التي تمتلك مشتقة ثانية .

 اما الخصائص المحاذية لهذا المقدر فتكون :

  ان دالة الانحدارm(0) . تمتلك مشتقة ثانية محددة 

  ان دالة الكثافة الاحتماليةf(0) لـx  تحقق شرطLipschitz   اوHolder .

 

 
a

yxcymxm  )()(                 ,0<a<1     , m(x)>0 

var()(2/(يمثل ثابتاً موجباً ، والتباين الشرطي  cاذ ان  xXyx  . ًيكون محدداً ومستمرا 

كثافة مستمرة وتحقق :تكون دالة   Kernelوان دالة 

 

 






1

1

)( bdyyk 






1

1

0)( dyyyk                 




1

1

2 0)( dyyky  






1

1

2 )( dyyky r               ,r=1,2,…….. 

يكتب في بعض الاحيان بالصيغة : LLSومن الجدير بالذكر ان ممهد 

 

 

 
 


n

i

n

i

iii nWyWxm
1 1

2* )/()(ˆ 

 تجنباً لوجود الصفر في المقام ومن ثم زواله .
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(16) 

(17) 

(18) 

(19) 

(21) 

(21) 

(22) 

(23) 
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هذا الممهد يعتبر ايضاً من الطرائق المهمة لتقدير دالة الانحدار وبالتالي امكانية رسم شكل المنحنى     

، يعتمد هذا الممهد على مجموع مربعات البواقي فضلاً عن ضرورة وجود المشتقة الثانية للدالة  fللدالة 

f  وتكتب الصيغة العامة كالاتي
[1,2]
:

 

 

dxxfhxfYfS
i

i

x

x

i

n

i

ii  


max

min

2

1

))(())(()( 

 

اذ يمثل الحد الاول من المعادلة اعلاه مجموع مربعات البواقي بينما يمثل الحد الاخر المشتقة الثانية 

الى معلمة التمهيد الذي بدوره يتحكم بكمية الجزاء اذ كلما  hويسمى حد الجزاء ، ويشير الرمز  fللدالة 

ً ، اذ يفوق المقدار الاخير مجموع مربعات  تزداد قيمة معلمة التمهيد فان منحنى الدالة يصبح ثابتا

 البواقي بينما يختفي حد الجزاء عندما تقترب معلمة التمهيد من الصفر . 

 Spline Functionدالة الشريحة    4-8-1

عند العقد  rمن الدرجة  Sتسمى دالة الشريحة        kixi ,......,1 حيث ان

kkk xxxx   110 : اذا كانت 

6- S  متعدد حدود من درجة لا تزيد عنr  1[ضمن الفترة, ii xx[ .

 

 

2- SSS r ,,....,1 
 . iSهي دوال مستمرة عند العقد  

ومن اكثر الشرائح شيوعاً هي الشرائح التكعيبية بسبب خصائص الاستمرارية التي تملكها والتي تكتب 

 :وفق الصيغة التالية 





k

i

jii xxgXbXbXbbxS
1

33

3

2

210 )()( 

 ويطلق عليها ايضاً )دالة متعددة الحدود المبتورة( .

33حيث ان  )()( jiji xxxx    عندما
jxx  . وتساوي صفر للقيم الاخرى 

 ( فتتحقق باضافة الشرط التالي للشرطين السابقين .Natural C.Sاما الشريحة التكعيبية الطبيعية )

خطية في الفترتين  Sالدالة  -1
[33]),(),,( 1  kxx. 

 

 ((B  Splines of Type Bالشرائح من نوع   4-8-2

يتكون هذا النوع من الشرائح من قطع من متعددات حدود تصل بين نقاط ربط تصل بينها نقاط       

( صيغة تكرارية لحساب الشرائح من اي درجة مع عقد De Boorربط تسمى )عقد( ولقد وضع )

 بمسافات غير متساوية بعد تعريف الشريحة من الدرجة صفر .

 المتساوية بين العقد وكما يلي :كما وضع صيغة تستخدم المسافات 

(24) 

(25) 
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);(اذا كانت  qxB j
تمثل قيمة الشريحة  

jB  من الدرجةq  عند النقطةx  لمتتابعة من العقد بمسافات

 متساوية فان الشريحة من الدرجة صفر تعرف كما يلي :

1);( xB j
                  jdxxxdxj  min)1(      

                 0                                    o.w 

حيث ان  nxxdx /)( minmax  وانn تمثل عدد الفترات بين العقد وبعد حساب الشريحة من

الدرجة صفر تحسب بقية الشرائح من اي درجة بالصيغة التكرارية التالية :

 

 

)1;()1;(),( 1 





  qxB
q

pj
qxB

q

jpq
qxB jjj

 

,),(0حيث ان  0min  qxBxxp كما توجد صيغة اخرى لحساب الشرائحB  كفروقات للشرائج

(JBF: وهي ) 

)/();();( 11 phqxfDIqxB p

j

qq

j

 

qحيث ان 

jj xxqxf  )();( . 

العديد من الخصائص التي ( ولها TPFاكثر استقراراً من الناحية العددية من الشرائح ) Bان الشرائح 

 تجعلها اكثر ملائمة منها :

6- 0);( qxB j
 . qلاي درجة  

2- 0);( qxB j
حيث ان  

[2,33]
qjj txt  . 

 

  Smoothing Spline Regressionانحدار الشرائح الممهدة   4-9

 

لمجموعة من البيانات هو مجموع مربعات البواقي  gان القياس الشائع لمدى مطابقة الدالة       





n

i

ii XgY
1

ولكن استخدام هذا المعيار وحده فقط امر غير مقبول من قبل الاحصائيين حيث  ))((2

( لذلك يتم اضافة ما يسمى الجزاء غير Interpolate Dataينتج تقدير متذبذب لاستكمال البيانات )

المعيار السابق لينتج معيار المربعات الصغرى الجزائية ( الى Roughness Penaltyممهد )

(PRSS: وكالاتي )

 

 

dxxmgIXgYPRSS b

a

n

i

ii

2

1

2 )))((())(( 


 

2],[حيث ان  gوبتصغير المعيار السابق امام صف من الدوال  bawg( في فضاءSobolv فان )

( فان الشريحة 2m-1خاصة عندما )( وكحالة 2m-1المقدر الناتج يسمى الشريحة الممهدة من الدرجة )

  a=0,b=1( وعلى فرض Cubic Smoothing Splineالممهدة تسمى شريحة ممهدة تكعيبية )

(26) 

(27) 

(28) 

(29) 
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iX)لشروط الحد الطبيعية( فان المقدر الناتج يسمى شريحة تكعيبية طبيعية بعقد عند  gوتحقيق الدالة 

. 

( بوضع صيغة تربيعية للجزاء غير الممهد وكما Reinchقام ) n)(وللحصول على عمليات حسابية 

 في الصيغة الاتية :

kggdxxmg T2)))((( 

وان  nnمصفوفة الدرجة  kحيث 
JQQRk 1  حيث المصفوفةQ ( هي مصفوفةTridagonal )

)2(من الدرجة   nn   والمصفوفةR ( هي مصفوفةTridagonal متماثلة من الدرجة )

)2()2(  nn اما ،I  تسمى المعلمة التمهيدية والتي تلعب دوراً كبيراً في التوازن بين جودة التطابق

المقاسة بواسطة مجموع مربعات البواقي وبين كمية التمهيد المقاسة بواسطة الجزاء غير الممهد .

 

 

( وعندها لا توجد منطقة جزاء ونعود I=0سوف يقل تأثير الجزاء الممهد حتى يتلاشى ) ®Iعندما 

 الى مجموع مربعات البواقي لينتج منحنى استكمال البيانات .

®2فان    ®Iوعندما 
2))](([ xmg   ويكون المقدر عبارة عن خط مستقيم وهو تقدير المربعات

 ( وبكتابة المعيار السابق بصيغة المصفوفات =Iالصغرى )

kgIggYgYPRSS TT  )()( 

 وبايجاد المشتقة ومساواة الناتج للصفر فان المقدر الناتج يكون 

YKIg 1)(ˆ     

YAg 1
ˆ   

( Hat Matrixتسمى )  1A( والمصفوفة Reinschتسمى صيغة ) 12الصيغة 
[7]
 

  Penalty  Spline Regressionانحدار الشرائح الجزائية   4-11

والتي تعني ( ، B- Splineوسميا ) 6011( عام Eilers & Marksقدم هذا الانموذج الباحثان )      

( مع عقد بمسافات متساوية ولكن عددها على الاغلب اقل من عدد البيانات Bالتمهيد باستخدام الشرائح )

  Discrete( استخدم الباحثان جزاء متقطع )Under Smoothوللسيطرة على مشكلة تحت التمهيد )

Penalty( من فروقات من رتب عليا لمعلمات الشرائج )B. ) 

ً من شرائج تحتوي شرائح ال جزاء على عدد من الخصائص المقيدة هذه الخصائص موروثة جزئيا

( ، اذ نلاحظ ان شرائح الجزاء لا تطهر اي تأثيرات حدودية كما تفعل العديد من B- Splineالاساس )

( وهذا يعني ان شكل انتشار منحنى الملائمة او دالة الكثافة Kernel Smoothingدوال التمهيد اللبية )

 انات يكون مصحوباً عموماً بالانحناء نحو الصفر .للبي

),(ويمكن لشرائح الجزاء ملائمة بيانات متعدد الحدود ، ولنفرض ان  ii yx  معطى ، فانه سوف تتلائم

 تماماً مع البيانات .

(31) 

(31) 

(32) 



 

 العــدد الأربعـون                                                                  مجلة كلية التراث الجامعة 
 

 

 

 
777 

 

)(فاذا كانت  iy  متعدد الحدود فيx  من الدرجةk ( فان شرائح الاساسSpline -B من الدرجة )k  او

 اعلاه سوف تتلائم تماماً مع البيانات .

( او اعلاه مهما k+1وبتطبيق الامر نفسه على شرائح الجزاء ، اذا كانت رتبة الجزاء من الدرجة )

من  ( ودوال الجزاءk+1، اذ يمكن ان تحافظ شرائح الجزاء من الدرجة ) كانت قيمة معلمة الضبط 

 ( او اعلاه فان :k+1الرتبة )





m

i

i

k
m

i

i

k YXYX
11

ˆ 

( حيث ستكون مقدرات دالة الكثافة pdfهذه الخاصية مفيدة بشكل خاص في سياق تمهيد دوال الكثافة )

 الاحتمالية )المتوسط والتباين( مساوية لمتوسط وتباين البيانات لاي مقدار من التسوية .

بالمقارنة مع تمهيد الدوال اللبية تضخم التباين بشكل متزايد وتعطي تمهيد اقوى . ان حدود وهذه الميزة 

شرائح الجزاء التي تتلائم مع البيانات مع تمهيد قوي هي متعدد الحدود اما بالنسبة للقيم الكبيرة من 

ة ستقترب من متعدد الحدود من الدرجة فان سلسلة الملائم k( عند جزاء من الرتبة معلمة الجزاء )

(k-1( اذا كانت درجة الشرائح الاساس )B- Spline تساوي او اكبر من )k  وبالتالي فان مقدر انحدار

( يمكن التعبير عنه بالصيغة التالية B̂شرائح الجزاء )
[1,7]
:

 

 









m

i

jp

n

i

ii BBxXYB
1

2

2

1

))((minargˆ  

حيث ان  F، ولنرمز الى مصفوفة تصميم الشريحة بالرمز   0لكل معلمة جزاء 

})(.........)({ 1
 nxXxXF   وان قيمة متغير الاستجابة),,.........( 1

 nYYY   اما مصفوفة ،

),(حيث ان  Dمعاملات الشرائح فيرمز لها بالرمز  1 kp IdiagD    والتي تشير الى جزاء معاملات

( يمكن التعبير عنه بالصيغة التاليةB̂الشرائح فقط ، وعليه فان )
[31]
 : 

YFDFFB  1)(ˆ  

 اختيار المعلمة التمهيدية   4-11

لاختيار المعلمة التمهيدية لمقدر الشرائح نستخدم معيار العبور الشرعي المعمم         

(Generalized Cross Validation( ومختصره )GCVوالذي يكتب وفق الصيغة التالية )
[37]
 

:

 

 




 
n

i

ii AtrnXgYnGCV
1

2

1

11 ))(1/());(ˆ( 

)(حيث ان المقدار  1Atr  ( يساوي مجموع عناصر القطر الرئيسي للمصفوفةHat ويسمى هذا )

)(( ، حيث ان : Effective Degree of  Freedomالمجموع ) 1Atracedf  . 

التي تجعل معيار  ولايجاد المعلمة التمهيدية نختار من بين مجموعة كبيرة من القيم المرشحة من قيم 

(GCV. اقل ما يمكن ) 

   Fourier Transform (FT)تحويل فورير   -1

(33) 

(34) 

(35) 

(36) 
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من اكثر التحويلات الرياضية انتشاراً ولا سيما في مجال معالجة الاشارة ويعبر عنه رياضياً         

بانه تحويل شكل الاشارة من المجال الزمني الى المجال الترددي 
[34]
 

 

 

 

 

 

 

 

وهو طريقة من اجل تمثيل الاشارات الدورية باستخدام  6022قدمه العالم الفرنسي جوزيف فورير عام 

 سلسلة من دوال الجيب والجيب تمام )الدوال الاسية والعقدية( وبترددات مختلفة .

ثم تم تطويرها من اجل اشارة حتى لو لم تكن دورية بانهاء دورها الى اللانهاية ، عندها ينتج ما يعرف 

 X(t)بتحويل فورير الذي يعرف رياضياً للاشارة 
[17,38]
 :
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fw 2,        




 dtetXfX jwt)()( 

ً بانه تحويل شكل الاشارة من المجال  X(f)اما تحويل فورير العكسي  للاشارة فيعبر عنه رياضيا

 الترددي الى المجال الزمني ويعطى بالعلاقة التالية :






 dtetXfX jwt)()(       ,  fw 2  

عن التمثيل الطيفي للاشارة لكن لا يزود بمعلومات عن ازمنة تلك  يعطي تحويل فورير معلومات

المركبات الترددية المكونة للاشارة ، ويعبر عن هذه المعلومات في المجال الزمني غير مهمة في حال 

كون الاشارة ثابتة .

 

 

عطي يلكن المشكلة هي ان تحويل فارير يصبح غير فعال بالنسبة للاشارات غير الثابتة لانه لا 

المعلومات عن المحتوى الترددي خلال الزمن . ومعظم الاشارات الطبية والحيوية والاقتصادية هي 

اشارات غير ثابتة لذلك عمل الباحثون على ايجاد حل لتلك المشكلة من خلال تطوير ما يعرف بتحويل 

( STFT( ومختصره ) Time Fourier Transform –Shortفورير القصير زمنياً )
4][20,3

. 

   Short – Time Fourier Transform  (STFT)تحويل فورير القصير زمنيا   -6

( تحويلاً يعد تطوراً لتحويل فورير وبمثابة حلاً للمشكلة السابقة Dennis Gaborاوجد الباحث )

ونقطة الضعف التي كان يعانيها التحويل السابق اذ انه يدعى بتحويل فورير القصير زمنياً 

(37) 

(38) 
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(STFTاذ ي )( عمل هذا التحويل بتقنية تدعىWindowing The Signal حيث يتم تحليل جزء )

صغير من الزمن من الاشارة غير الثابتة وتعتبر الاشارة ثابتة ضمن النافذة وكما موضح في الشكل 

(1رقم )
[18] 
 . 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ا  زمني القصير فورييه تحويل( 3شكل رقم )

 

ً على حساب دقتها الزمنية والترددية وهذا يتعلق اذ يقوم هذا التحويل  ً وتردديا بتمثيل الاشارة زمنيا

 بحجم النافذة المستخدمة والشكل الرياضي لهذا التحويل يعطى بالعلاقة التالية :

dtettwtXftSTFT
t

ftjw

x 
 )).().((),( 2*  

، اذ يتم  tهي دالة النافذة التي تم ازاحتها بمقدار  w(t)هي الاشارة قيد الدراسة ،  X(t)حيث ان 

تحريك النافذة على طول الاشارة مع اجراء التحويل بضرب الاشارة بدالة النافذة في عدة نقاط زمنياً ، 

ftjeوالدالة الاسية  2 . تقوم بنقل الاشارة من المجال الزمني الى المجال الترددي

 

 

الضيعات الزمنية والترددية اذ انه عند استخدام نافذة قصيرة يتم لكن تكمن المشكلة في هذا التحويل في 

الحصول على دقة زمنية جيدة لكن بدقة ترددية قليلة ، ويحدث العكس عند استخدام نافذة كبيرة وايضا 

عند النافذة الثابتة بالنسبة للزمن والتردد لذلك تم تطوير ما يعرف بالتحويل المويجي
[20,26]
 .  

  Wavelet Transformation التحويل المويجي -7

ظهرت التحويلات المويجية كبديل للتحويلات السابقة مثل تحويل فوارير وتحويل فورير           

القصير والتي اقتصرت في تمثيلها للإشارة أما على مجال الزمن واهمال التردد أو العكس من ذلك ، 

(39) 
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ذة واكتفت بنافذة ثابتة ، لذلك ظهرت هذه التحويلات والتي كذلك افتقرت الى التغير في عرض الناف

 تردد وعرض حزمة متغير مع طبيعة انتشار البيانات . –تميزت بتمثيل الاشارة في مجالي الزمن 

وعليه فقد أخذت التحويلات المويجية حيزاً واسعاً من اهتمام الكثير من الباحثين وذلك لملائمتها لكثير  

ف المجالات منها معالجة الاشارة والصور وتحليل بيانات بصمات الأصابع من الظواهر ولمختل

 الرقمية وتحسين الصورة وتحليل اشارات الزلازل وغيرها من التطبيقات التي يصعب حصرها . 

 Continuous Waveletيوجد نوعان للتحويل المويجي الأول هو تحويل المويجات المستمر )

Transformation تحويل المويجات المتقطع )( والثاني هوDiscrete Wavelet 

Transformation. والتي سيتم عرضه في هذا البحث ) 

ان الفرق الأساسي بين التحويل المويجي المستمر والمتقطع هو أنه يمكن اختيار مجموعة فرعية من 

 فة التدريجاتالتدرجات والانتقالات اللازمة في عملية المعالجة دون الحاجة الى اجراء التحويل لكا

الانتقالات من خلال اجراء مقاطعات زمنية في الاشارة ، يتم الحصول على كم كافي من المعلومات 

مع زمن حساب قليل وعدم خسارة المعلومات المهمة في الاشارة 
[5,27]
 . 

 

  Discrete Wavelet Transformationالتحويل المويجي المتقطع   7-1

ل المويجي المتقطع عن بقية التحويلات كونه يستعمل ما يسمى بالمرشحات ما يميز التحوي ان          

( ، حيث يتم 6011(عام )Mallatوالتي تم تطويرها من قبل ) (Filter Banksأو بنوك المرشحات )

المعاملات التقريبية يتم من خلاله الحصول على ng)(الى مرشح ممر منخفض  nt)(تقسيم الاشارة 

(approximation coefficients ًوالتي تمثل مكونات الاشارة ذات الترد المنخفض وتدعى عادة )

للحصول على المعاملات  nh)(( وعلى مرشح ممر عاليscale coefficientsبمعاملات القياس )

شارة ذات التردد العالي والتدريج المنخفض ( والتي تمثل مكونات الاdetail coefficientsالتفصيلية )

 ( .wavelet coefficientsوالتي عادةً ما تسمى بمعاملات المويجة )

ومن خصائص هذا التقسيم أنه يسمح بتحليل الاشارة ومن حزم ترددية مختلفة مع دقة مختلفة
[4,8]
 . 

 

   

 

 

 

 ( يوضح تقسيم الاشارة في التحويل المويجي المتقطع 4الشكل رقم )

 

 ويعبر عن هذا التقسيم رياضياً بالعلاقات التالية :




 
zn

njnkj ckhS ,,1 2 




 
zn

njnkj ckgd ,,1 2  

)(nt 

)(ng Approximation Coefficients 

)(nh 

2 

Detail Coefficients 2 

(41) 

(41) 
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تمثل ( 46) . والمعادلة رقم j-1تمثل معامل التعريف أو القياس عند مستوى ( 42)ان المعادلة رقم 

  j-1معامل التفصيل عند مستوى 

التي  zh)(و zl)(تدخل الى بنك التحليل ويتم ترشيحها باستعمال المرشحات  nt)(الاشارة المتقطعة

تجزأ المحتوى الترددي للإشارة المدخلة الى حزم ترددية متساوية ، اذ يحتوي كل مرشح على نصف 

المرشحين معاً تحتوي على المحتوى الترددي المدخل . ولكن نفس عدد العينات ، وبالتالي مخرجات 

المحتوى الترددي المدخل نفسه ولكن عدد العينات سيتضاعف في المخرجات عما عليه في الادخال 

ويشار الى هذه  2( بمقدار down samplingلذلك يتم اللجوء الى ما يسمى بتخفيض عدد العينات )

د العينات الى النصف ، مثلاً اذا كانت الاشارة الأصلية ( ، أي أنه يتم تخفيض عد2العملية بالرمز )

( والتفصيلية كذلك أي 261( مشاهدة من المعلومات سيكون لكل من المعاملات التقريبية )261تحوي )

( أي مرشح نصف حزمة down sampling( ولمعالجة هذه المشكلة يتم استخدام )662يصبح العدد )

ة الأصلية من المعاملات التقريبية والتفصيلية والقيام بعملية زيادة ويمكن العودة والحصول على الاشار

 ( .up samplingالعينات الى الضعف وهذا ما يدعى بالـ)

ً )المعاملات  ويتم الحصول على الاشارة الأصلية بالتجميع المتسلسل لكل المعاملات الناتجة سابقا

ل التحليل ، وتستمر هذه العملية بنفس عدد مراحالتفصيلية والمعاملات التقريبية( بدءً من آخر عملية 

التحليل حتى يتم الحصول على الاشارة الأصلية 
[9,23]

   . 
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  Continues Wavelet Transformation (CWT)التحويل المويجي المستمر   7-2

 

( والانتقال sيعرف هذا التحويل كتكامل على الزمن للاشارة مضروباً بنسخ مختلفة من القياس )          

(: لدالة المويجة الام ، ويعبر عنه رياضياً بالعلاقة التالية ) 











 dt

s

t
tx

s
dtttxsCWT s )()(

1
)()(),( **

),(


 

 

تمثل المويجة الام ، )*( تشير الى معامل  t)(تمثل الاشارة التي يجب تحليلها ،  tx)(حيث ان 

 المرافق العقدي .

 ( بالعلاقة التالية :ICWTويعطى التحويل المويجي المستمر العكسي )

 









 dtds

s

t

s
sCWT

sc
tx .)(

1
),(.

11
)(

2


 

حيث ان 



dc .

)(
2





  ،)(  تشير الى تحويل فوارير للدالة)(t . 

يمكن اجراء التحليل بطريقة مشابهة لتحويل فوارير القصير زمنياً ، اذ يتم ازاحة النافذة على طول 

 الاشارة من اجل عرض نافذة معين ثم تكرار العملية لمختلف الترددات .

 

 

لكن المشكلة تكمن في العدد الهائل من المويجات الناتجة بسبب حساب المعاملات المويجية عند مختلف 

الترددات والازاحات الممكنة ، وبالتالي ينتج كمية كبيرة من المعلومات ، وهذا ما يجعل عملية المعالجة 

المتقطع  تتطلب زمناً كبيراً جداً . ولحل هذه المشكلة تم ايجاد التحويل المويجي
[25,41]
. 

 

 Wavelet Regression الإنحدار المويجي -8

 

ربما يكون الانحدار هو مجال الاحصاء الذي حظى بأكبر قدر من الاهتمام من الباحثين في طرق     

المويجات ، و غالبا ما يتم استعمال طرائق المويجة كشكل من أشكال الانحدار اللامعلمي ، وتتخذ 

الأسماء مثل تقليص المويجة أو تقدير منحنى الانحدار اللامعلمي أو انحدار التقنيات العديد من 

ً للاحصاء الحديث  ً وحيويا المويجات ، وبشكل عام فان الانحدار اللامعلمي نفسه يشكل مجالاً هاما

 والفكرة العامة لعمل الانحدار المويجي موضحة وفق التالي : 

).........,,(ليكن لدينا المشاهدات  1
 ni yyy  : معطاة بالصيغة التالية 

iii tgy  )( 

nitiو أن  /  والهدف هو تقدير دالة ،)( itg  1,0[غير المعلومة[it  باستخدام مشاهدات مشوشة

 . iyلـ

(42) 

(43) 

(44) 
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( أو الانحدار المويجي للأدبيات الاحصائية wavelet shrinkageالمويجة )تم تقديم مفهوم تقليص 

( ، وتلخصت الفكرة العامة لتطبيق التحويل المويجي المتقطع Donoho( )1995من قبل الباحث )

 ( .Mallat( ، اذ يتم استعمال خوارزمية )41على الانموذج أعلاه رقم )

يمثل الخطأ أو الضوضاء ، ومن خلال  ieيمثل الدالة غير المقدرة و  gيمثل المشاهدات ، و iyليكن 

 التحويل المويجي المتقطع يمكن كتابة انموذج التحويل وفق الآتي : 

 dd *
 

yWdو أن   *  ،gWd   ،eW  ،W . هو مصفوفة التحويل المويجي

 

 

ثلاث خصائص أساسية لنجاح تقليص المويجة
 
: 

 تتكيف التحويلات المويجية مع العديد من الدوال )دوال التمهيد المتقطعة والغير المتجانسة( .  -6

علاوة على ذلك نظراً لعلاقة بارسفال فان الطاقة في مجال الدالة  -2
2

)( tg   تساوي مجموع

مربعات معاملات المويجات 
kj

kjd
,

2

ومع ذلك اذا تم الاخذ بنظر الاعتبار التباين فهذا يعني أن  ,

تتركز في معاملات أقل ولا يتم فقد أي شئ ، وبالتالي بالنسبة الى تباين  gطاقة الاشارة الأصلية 

 متناثراً فقط ولكن القيم نفسها غالباً ما تكون أكبر . dالضوضاء لن يكون المتجه 

أن مويجة التحويل الناتجة من التحويل المتقطع هي مصفوفة متعامدة هذا معناه  Wمن خلال ان  -1

للضوضاء والتي هي ضوضاء بيضاء تبقى بعد التحويل ضوضاء بيضاء وأنها تنتشر بالتساوي 

 على جميع معاملات المويجة .

( تعتيب )تقليص( Donoho & Johnstone( )6004بناءً على الخصائص أعلاه اقترح كلاً من )

)(المويجة التالية والتي نحتاجها في تقدير الدالة  itg. 

، كانت على الأرجح حالات تتكون  d*كانت الفكرة الأساسية أن القيم الكبيرة لمعاملات المويجة 

من اشارة وضوضاء حقيقية في حين أن المعاملات الصغيرة كانت بسبب الضوضاء فقط ، ومن 

التي تكون  d*عن طريق ازالة المعاملات في  d̂بنجاح وجدت فكرة العتبة لتقدير  dثم لتقدير 

أصغر من بعض عتبة وبشكل أساسي تحافظ على المعاملات      الأكبر 
[30]
. 

 

    Thresholding Rulesقواعد العتبة 8-1

الموجودة في الاشارة من أهم خطوات تقدير دالة الانحدار باستخدام تعد مرحلة ازالة التشويش      

تقليص المويجة ، حيث أن اختيار العتبة يساهم في ازالة التشويش وبدوره يحافظ على معاملات الاشارة 

 الأصلية كون معاملات التشويش تكون ذات تردد أقل من تردد معاملات الاشارة الأصلية .

( للتخلص من التشويش بمساعدة التحويل المويجي عن طريق 1995)( Donho)تم اقتراحها من قبل 

( وقد قدمها كأداة قوية لازالة التشويش Shrinkageما أسماه عملية التعتيب وأطلق عليها اسم التقليص )

 من الاشارات الملوثة للتشويش )الضوضاء( .

 Softي طريقة التعتيب الناعم )يمكن أن تجرى عملية التعتيب بعدة طرق أهمها وأكثرها شيوعاً ه

Thresholding( والتعتيب الصلب )Hard Thresholding)
[30,40] 
 . 

(45) 
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 Hard Thresholding طريقة التعتيب الخشن  8-2

هي طريقة مبسطة تتم من خلال تصفير للعناصر التي قيمتها المطلقة أقل من العتبة ويعبر عنها        

رياضياً 
[35]
: 

                            y               If          2  ),(  yThrH
 

                              y                If       y   

 . (Thresholding valueهي قيمة العتبة )  λإذ أن     

   Soft Thresholdingطريقة التعتيب الناعم   8-3

هي امتداد للطريقة السابقة وتختلف عنها أنه بعد أن يجري تصفير العناصر التي قيمتها المطلقة       

أقل من العتبة تزاح العناصر غير الصفرية باتجاه الصفر ويعبر عنها رياضياً بالعلاقة التالية
[6]
 : 

                            y               If          2  ),(  yThr S
 

                               y                If )sgn( y 

 . (Thresholding valueهي قيمة العتبة )  λإذ أن 

 

 (c( والمرن )bالصلب )و( aدوال العتبة الخطية )( يمثل 6شكل )

 

  Threshold Valueقيمة العتبة   8-4

 

هي معلمة مهمة للغاية في خوارزمية تقليص المويجة لتقليل الضوضاء التي تعانيه  قيمة العتبة 

الاشارة ، اذ أن هذه الضوضاء سوف تتأثر بشكل مباشر باختيار قيمة العتبة المناسب ، هنالك العديد 

من أنواع قيم العتبة 
[12]
. 

 Universal Thresholdingالعتبة الشاملة  طريقة  8-5

(46) 

(47) 
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والمعطاة وفق الصيغة  (Donoho and Jonstoneالعتبة الشاملة من قبل كلاً من )قدمت طريقة    

التالية
[3,24]
  : 

)log(2 nuniversal   

 : الانحراف المعياري لمستوى التشويش .: طول الاشارة ،  nاذ ان 

 من شأنه أن يزيد الضوضاء ذات الاحتمالية العالية .log2ان اختيار العتبة لتكون 

  Sure Thresholding    طريقة العتبة  8-6

(Donoho and Jonstoneطور )    
 

طريقة مهمة من طرائق اختيار قيمة العتبة أطلقوا عليها اسم 

(Sure Shrink( تستند هذه الطريقة على تقنية )Stein( )6016 غير المتحيزة لتقدير المخاطر )

(SURE) وهي اختصاراً لكلمة (Stein Unbiased Risk Estimation لكل مستوى مويجة )j   . 
ونظراً لكون التحويل المويجي متعامد وبذلك فان التحويل للضوضاء هو الآخر يكون متعامد ، أي أن 

المعاملات 
kjd ,

 d*مما يعني أن  (Gaussian، وبما أن الضوضاء تتوزع توزيع )هو أيضاً متعامد 

 ( ان ذلك التقدير غير متحيز للمخاطرة . Stein)، وبناءً على ذلك وضح  (Gaussianيتوزع )

   



N

k

jk

N

k

jjkjkj ddINdSURE
1

2

1

min2),(  

 الآتية( يمكن ايجادها من الصيغة SUREوعليه فان قيمة العتبة للـ )
[29,30 

),(minarg
log20, jkjNSUREj dSURE 


 

 المناقشة -9

يمكن أن يكون تأثير الاسلوب المناسب على نمذجة الانحدار لمجموعات البيانات كبيرًا، كما كشفت      

[. تشتمل طرق التقدير الموضحة في هذا العمل على الإجراءات التالية 1عنه دراسات المحاكاة ]

(kernel ،spline ،FT ،FTST ،WT( تم تلخيص إيجابيات وسلبيات كل تقنية في الجدول ، )1. ) 

 

(48) 

(49) 

(51) 
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  comparison standard معيار المقارنة -11

وهي مقاييس للدقة تحسب من خلال تربيع الخطأ لكل مشاهدة في مجموعة بيانات ومن ثم ايجاد       

 مربعات الخطأ والتي سيتمالمعدل او المتوسط لمجموع متوسط مربعات الخطأ ، تكون صيغة متوسط 

استعمالها في الجانب العملي بالصيغة التالية :

 

 

 



n

i

nignig
n

gMSE
1

2
)(ˆ)(

1
)ˆ( 

( والتي تكون AMSEاما في الجانب التجريبي فسيتم استعمال معدل متوسط مربعات الخطأ )

 بالصيغة التالية :

 2)(ˆ)(
1

)ˆ( nignig
n

gAMSE  

 

 

 Additional techniques to improve approachتقنيات إضافية لتحسين دقة النهج   -11

accuracy 

 

هنالك تقنيات عديدة  لم يسعنا تناولها في هذه الدراسة جاءت لتعالج القصور الذي عانت منه الاساليب 

افذة محدد المطروحة ومن هذه الاساليب هو استعمال عرض نافذة متغير بدلا من استعمال عرض ن

في التقديرات اللبية وكذلك تم اقتراح تحويلات مويجية تتعامل مع خرق الشروط اللازمة لتطبيقا كما 

 سلفر مان الذي اقترح خوارزمية لمعالجة ذلك–في خوارزمية كوفاك 

(51) 

(52) 
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القصور بالإضافة الى اقتراح دوال عتبة وقيم عتبة من شأنها معالجة مشكلة عدم التوزيع الغاوسي 

 .للأخطاء التي يصعب حصرها في الدراسة الحالية  

 

 Conclusionsالاستنتاجات  -12

 

حصائي. لإإن تقدير دالة الانحدار اللامعلمي  أمر بالغ الأهمية لتحسين الكفاءة والجودة في التحليل ا     

كما أن اختيار الاسلوب الافضل  أمر ضروري لمنع التنبؤات المتحيزة والنتائج غير الصحيحة. وقد 

تم تطوير طرق مختلفة، بما في ذلك التقديرات اللبية والشرائحية وتحويلات فوارير للزمن القصير 

اليب مطلقة على بقية الاسوالتحويلات المويجية لكل من هذه الطرائق مزاياه وعيوبه فلا يوجد افضلية 

فقد يكون الاسلوب بسيطا الا انه يكون ذات تقدير اقل كفاءة او قد يكون تقديرا كفوءا الا انه يتطلب 

شرطا معينة بخلافها يكون التقدير غير كفوء ومع ذلك فقد ظهرت التحويلات المويجية كحل لتلك 

 غلب مشاكل الانحدار بمرونة عالية ولذلك اخذتالمشاكل وتمثلت بكفاءة عالية في التقدير والتعامل مع ا

حيزا واسعا في اغلب مجالات الحياة العملية مثل الطب والفلك ةالاقتصاد والعلوم بما فيها علةم الجريمة 

 والتعرف على البصمات والصورة المشوشة والاصوات بل تعدى ذلك لدراسة الزلازل والبراكين  .
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Abstract 

Although nonparametric regression models are weaker in description than 

parametric regression models, they also require fewer restrictions or 

conditions than parametric models. This is precisely what has made 

nonparametric regression models a very desirable tool for researchers, as 

actual data do not always have ideal specifications, which has led to a revival 

in the way of thinking about nonparametric regression models, which has led 

to the development of many methods in recent decades and in many fields 

such as engineering, medicine, geography, and economics. Therefore, a 

technique is presented to replace these missing values with specific estimated 

values in order to properly deal with partial (missing) data. A variety of 

techniques have been used to estimate nonparametric regression models. 

Therefore, a comprehensive analysis of the different methods used to estimate 

nonparametric regression functions is presented. It identifies the different 

types of methods proposed and points out the most common types of 

regression analysis. The main objective of this review paper is to introduce 
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the reader to the many nonparametric methods used in regression analysis and 

to explain how these methods affect the final conclusions of the study. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 


