
 

i 

مجلة كلية التراث الجامعة معترف بها من قبل وزارة التعليم العالي والبحث العلمي بكتابها المرقم         

 ( 4/2014 /7والمؤرخ في ) 3059)/4)ب 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 التحرير رئيس هيئة  

 أ.د. جعفر جابر جواد

 
 

 مدير التحرير 

 م. د. حيدر محمود سلمان أ.
 

 

 

   2011لسنة  719رقم الايداع في دار الكتب والوثائق 

 
 

 

 مجلة 

    كلية التــراث الجامعة
 

 مجلة علمية محكمة 

 متعددة التخصصات نصف سنوية 

 ربعون والأ الحاديالعدد  

 2025 نيسان 30  

ISSN 2074-5621 

 

 
 



 
 
 

 والأربـــعون الحادي العدد                                                          التراث الجامعة مجلة كلية 

 
 

28 
 

 الاستجابة: دراسة مقارنة لطرق تقدير-لتحليل الجرعة Probit تقييم نموذج

 (LD50) ودالة البقاء وتحديد الجرعة المميتة الوسطى المعلمات  

 بتول سعد فيصل      انتصار عريبي فدعم        

 كلية الادارة والاقتصاد، جامعة بغداد 

 

 

 المستخلص 

الجرعة بيانات  تحليل  الدراسة  نموذج  -تناولت  باستخدام  المحفز   Probitالاستجابة  تأثير ثلاث جرعات مختلفة من  لتقييم 

،  MLE N-R  ،Chi-Squareوالسماد الثانوي على نمو النباتات. تم تطبيق طرق تقدير متعددة )  NPKالجذري وسماد  

MLE D-H  ،Bayes  ودالة المعلمات  لتقدير   )( الوسطى  المميتة  والجرعة  وم LD50البقاء  المعلمات  ن(.  تقدير    خلال 

قريبة من حيث الأداء مع    MLE D-Hكانت  وأداءً متماثلًا ودقة عالية.    Chi-Squareو   MLE N-Rأظهرت طريقتا  

احتمالية   Chi-Squareو  MLE N-Rأظهرت    اما تقديرات دالة البقاء  تقديرات أقل دقة.   Bayesاختلاف بسيط، بينما قدمت  

(، بينما  0.192احتمالية بقاء مبدئية أقل )  MLE D-H( مع انخفاض تدريجي، في حين أظهرت  0.716بقاء مرتفعة مبدئيًا )

الجرعة المميتة  واخيرا اظهرت نتائج  ( وانخفاض أسرع.0.048الأكثر تحفظًا مع احتمالية مبدئية منخفضة ) Bayesكانت 

(LD50ان طريقتي )  MLE N-R  وChi-Square   حيث كانت الجرعة  كانت متطابقة ،X2    .وأظهرتالأكثر سمّية  MLE 

D-H  ذلك بتقديرات أقل، بينما أظهرتBayes  أن الجرعةX1  .هي الأكثر سمّية، مما يعكس تباينًا بين الطرق 

، طريقة الامكان الاعظم   Probitتحويل نموذج  الاحتمال،نموذج وحدة  الاستجابة، البقاء، الجرعةدالة  المفتاحية:الكلمات 

، حساب دالة البقاء   Probitتقدير الجرعة المميتة القاتلة باستخدام نموذج    بيز،طريقة    كاي،طريقة تصغير مربع    الجزئي،

 .هيل -خوارزمية داون رافسون،-نيوتن ، خوارزميةProbitباستخدام نموذج 

 

   :المقدمة .1

تحليل البقاء إلى تقييم تأثير عوامل أو مواد معينة على بقاء الكائنات الحية أو الاستجابة، تهدف تجارب  -في دراسة الجرعة

الخلايا على مدى فترة زمنية محددة. تسُتخدم هذه الدراسات بشكل شائع في مجالات علم السموم، والصحة العامة، والزراعة،  

 والطب لتحديد الجرعات الآمنة والضارة للمواد المختلفة. 

النماذج الإحصائية   البقاء هو نموذج    الكفؤةأحد  ، الذي يسُتخدم بشكل خاص عندما يكون الهدف هو تقدير Probitلتحليل 

احتمال البقاء عند جرعات مختلفة من عامل معين. يعتمد هذا النموذج على تحويل البيانات إلى توزيع طبيعي تراكمي، مما  

النمو الوفاة( بشكل دقيق. من خلال هذا  ذج، يمكننا حساب  يسمح بتقدير العلاقة بين الجرعة واحتمال الاستجابة )البقاء أو 

(، وهي الجرعة التي تسُبب الوفاة لنصف العينة المدروسة، مما يجعلها أداة أساسية في  LD50الجرعة المميتة الوسطى )

 الاستجابة. -تحليل الجرعة

في كفاءته العالية في تحليل البيانات، خاصة عندما تكون الاستجابات غير خطية أو    Probitتكمن أهمية استخدام نموذج  

تتركز ضمن نطاق جرعات معين. كما يعُد مناسبًا لمقارنة التأثيرات المختلفة للعوامل البيئية والكيميائية، مما يجعله أداة قوية  

 ة.في اتخاذ القرارات المبنية على الأدلة في مجالات الصحة والبيئ

 :البحثمشكلة  .2

الكائنات الحية  المواد على معدل بقاء  مشكلة البحث في هذا الموضوع تتمثل في كيفية تقدير تأثير الجرعات المختلفة من 

، إذ تواجه الدراسات تحديات تتعلق بالدقة في تقدير معلمات النموذج ومدى كفاءته في تقدير الجرعة  Probitباستخدام نموذج  

 ( بدقة.LD50المميتة الوسطى )

بالإضافة إلى ذلك، يمثل اختيار الأسلوب الأمثل لتقدير معلمات النموذج تحديًا، حيث إن هناك عدة طرق لتقدير هذه المعلمات، 

ولكن قد تختلف نتائجها في الدقة والكفاءة عند استخدامها في تحليل البيانات الحيوية. علاوةً على ذلك، قد تكون هناك صعوبات  
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لتحليل البقاء، خاصة عند التعامل مع   Coxأو  Logisticمقارنةً بنماذج أخرى مثل   Probitفي تحديد مدى ملاءمة نموذج 

 بيانات تتسم بالتعقيد وعدم الخطية.

لتحليل البقاء بحيث يمكن الاعتماد عليه في   Probitبالتالي، تكمن المشكلة البحثية في تحديد أفضل طريقة لاستخدام نموذج  

 تقدير الجرعة المميتة الوسطى وتقييم أداء النموذج من حيث الدقة والكفاءة مقارنة بالنماذج الأخرى.

 :البحثهدف  .3

الاستجابة لتقدير تأثير الجرعات -في تحليل بيانات الجرعة  Probitهدف البحث في هذا الموضوع هو تقييم كفاءة نموذج  

 المختلفة من المواد على معدلات بقاء الكائنات الحية. يسعى البحث إلى تحقيق الأهداف التالية: 

 بطرق مختلفة وتحليل دقتها وكفاءتها في وصف العلاقة بين الجرعة والاستجابة.  Probitتقدير معلمات نموذج  •

 ، والتي تعُد مقياسًا رئيسيًا لتأثير الجرعة على البقاء.Probit( باستخدام نموذج LD50تحديد الجرعة المميتة الوسطى ) •

( واختبار مربع كاي وتحليل دالة البقاء، وذلك MSEتقييم أداء النموذج باستخدام معايير الدقة مثل متوسط مربع الخطأ ) •

 الاستجابة.-لتحديد مدى ملاءمته لتجارب الجرعة

كأداة فعالة لتحليل بيانات البقاء وتقديم توصيات بشأن الطرق الأمثل لتقدير    Probitيهدف البحث في النهاية إلى تقديم نموذج  

 معالم النموذج وتحسين دقته وكفاءته في التطبيقات الحيوية المختلفة.

 البقاء: دالة  .4

 رياضياً:، وتعُبر عنها tتمثل احتمال بقاء كائن حي بعد مرور زمن معين   S(tدالة البقاء )

 

(1) S(t) = Pr (T˃t) = ∫ 𝒑(𝒕) 𝒅𝒕
∞

𝒕
 

  

 هو زمن البقاء.   Tحيث  

هذه الدالة تسُتخدم لتوفير فهم عميق لتوزيع أوقات حدوث الأحداث ولحساب مقاييس أخرى مثل معدل الخطر ومتوسط زمن  

 . (7) والنموالبقاء. تسُتخدم بشكل واسع في الإحصاء الحيوي وعلم الوراثة لتحليل معدلات البقاء 

 الاستجابة:  -الجرعة .5

الاستجابة العلاقة بين جرعة الدواء وتأثيره على الكائن الحي، ويستخدم  -مفهوم الجرعةفي علم السموم والعلوم الطبية، يصف  

الاستجابة، التي تأخذ شكل -لتحديد الجرعة المثالية لتحقيق الفعالية العلاجية مع تقليل الآثار الجانبية. تظُهر منحنيات الجرعة

"S  الاقصى الاستجابة  حد  إلى  تصل  حتى  الجرعة  زيادة  مع  سريعاً  تتزايد  منخفضة  جرعات  عند  محدودة  استجابة   ،"

(Emax( وتعتبر الجرعة الوسيطة .)ED50  هي الجرعة التي تحقق نصف )القصوى، بينما تعني الجرعة المميتة   الاستجابة

 .(4) محددة% من الأفراد خلال فترة زمنية 50( الجرعة التي تسبب موت LD50لنصف المجموعة )

 

 نموذج وحدة الاحتمال       .6

لتحويل نسب الاستجابة إلى متغير احتمالي. هذا النموذج الإحصائي   Probitطريقة تعرف باسم    Bills، طور  1935في عام  

يشبه نموذج اللوجيت ويستخدم للتنبؤ بالاحتمالات وتقدير البقاء أو الاستجابة لحدث معين. يتعامل مع البيانات ثنائية الاستجابة، 

 . (2) الحدثى احتمال " يعبر عن عدم وقوعه، مع متغيرات مستقلة تؤثر عل0" يمثل وقوع الحدث و"1حيث "

 

 

 

 probitتحويل النموذج  .7

كطريقة لتحويل الاستجابات الاحتمالية إلى مقياس معياري، المعروف باسم الانحراف   Probitنموذج    Bills، قدم  1935في  

(. النموذج يعتمد على دالة الكثافة الاحتمالية للتوزيع الطبيعي  normal equivalent deviate( )n.e.dالمعدل الطبيعي )

البيانات حيث يعُبر    Yإلى قيمة    Pالقياسي لتحويل احتمال   النموذج في تحليل  عن قيمة    Yعلى مقياس معياري. يستخدم 
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لتحويل القيم السالبة إلى موجبة،   Yإلى    5. في التطبيقات العملية، يضاف  Pالانحراف المعدل الطبيعي المقابل للاحتمال  

 ( 1) المعادلة". يعُبر النموذج خطيًا عن العلاقة بين البروبيت والجرعة من خلال probitوهذا ما يعُرف بـ "

 

(2 ) Yi =  5 + 
𝑋−𝜇

𝜎
 

 

 التالية: بالصورة الخطية  السابقةويمكن كتابة المعادلة 

 (3) 

 
Yi = 𝛼 +  𝛽𝑥𝑖 

 

 هي معلمات جديدة تسُتخدم للتعبير عن المتوسط والانحراف المعياري، مما يسهل تحليل ومقارنة النتائج. βو αحيث 

 

 طرق تقدير معلمات النموذج  .8

 طريقة الامكان الاعظم الجزئي   اولا:

طريقة الإمكان الأعظم الجزئي تعُدُّ إحدى الأدوات الإحصائية المتقدمة التي تسُتخدم في تقدير معلمات النماذج الإحصائية  

البيانات  أو  المفقودة  القيم  مثل  مشكلات  تواجه  عندما  أو  كاملة  غير  المتاحة  البيانات  مجموعة  تكون  عندما  والاقتصادية 

 .  (3) المحجوبة

 التالي: ليكن لدينا النموذج الخطي 

 

 واحد:في حالة وجود متغير  .1

(4) P = (Yi/xi,𝛼, 𝛽, 𝜎) = 
1

√2𝜋𝜎2
 exp( - -

𝑦𝑖−𝛼−𝛽𝑥𝑖

2 𝜎2 ) 

 

 

 أكثر: في حالة وجود متغيرين او  .2

(5) 

P(𝑦𝑖/𝑥𝑖 ,𝛽𝑗 ,𝜎) = 
1

√2𝜋𝜎2
 exp (-

(𝑦𝑖−(𝛽0+𝛽1𝑥𝑖1+𝛽2𝑥𝑖2+⋯+𝛽𝑘𝑥𝑖𝑘))2

2𝜎2 ) 

 

L(𝛽𝑗 , 𝜎 ) = ∏
1

√2𝜋𝜎2
 exp (−

(𝑦𝑖−(𝛽0+𝛽1𝑥𝑖1+𝛽2𝑥𝑖2+⋯+𝛽𝑘𝑥𝑖𝑘))2

2𝜎2 )𝑛
𝑖=1  

 

LnL = ∑ [−
1

2
 𝐿𝑛(2𝜋𝜎2) −

(𝑦𝑖−(𝛽0+𝛽1𝑥𝑖1+𝛽2𝑥𝑖2+⋯+𝛽𝑘𝑥𝑖𝑘))2

2𝜎2  ]𝑛
𝑖=1  

 

 ومساواة المشتقة بالصفر   𝜎 و 𝛽𝑗نقوم باخذ المشتقة الجزئية بالنسبة لكل معلمة 

(6) 𝜕𝐿𝑛𝐿

𝜕𝛽𝑗
 = 

∑ (𝑦𝑖−(𝛽0+𝛽1𝑥𝑖1+𝛽2𝑥𝑖2+⋯+𝛽𝑘𝑥𝑖𝑘)) 𝑥𝑖𝑗
𝑛
𝑖=1

𝜎2  = 0 

(7)   
𝜕𝐿𝑛𝐿

𝜕𝜎
= ∑ [−

1

𝜎
+  

(𝑦𝑖−(𝛽0+𝛽1𝑥𝑖1+𝛽2𝑥𝑖2+⋯+𝛽𝑘𝑥𝑖𝑘))2

𝜎3 ]𝑛
𝑖=1  = 0 

 

 طريقة تصغير مربع كاي    ثانيا:
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لتقدير معلمات النماذج التي تتضمن استجابة ثنائية، وذلك    1955في عام  Berksonهذه الطريقة تم تطويرها من قبل العالم 

   الإمكان.(  قدر χ²باستخدام طريقة الامكان الاعظم. الهدف الأساسي لهذه الطريقة هو تصغير قيمة مجموع مربعات كاي )

 : (1)الصيغة الرياضية المستخدمة لمربع كاي في هذا السياق هي كما يلي

(8) 𝜒2 = S(𝛽) = ∑
(𝑂𝑖−𝐸𝑖)2

𝐸𝑖

𝑛
𝑖=1 

 

 بالصيغة التالية :  Probitلنموذج   S(𝛽)ويمكن التعبير عن 

S(β) = ∑ (𝑦𝑖 − (𝛽0 + 𝛽1𝑥𝑖1 + 𝛽2𝑥𝑖2 + ⋯ + 𝛽𝑘𝑥𝑖𝑘))2𝑛
𝑖=1  

 

 نقوم بايجاد المشتقة المشتقة الاولى ومن ثم نساوي المشتقة بالصفر وكما ياتي : S(β)الذي يعطي اقل   𝛽ولايجاد المقدر 

(9) 
 
𝜕S(β)

𝜕𝛽𝑗
= −2 ∑ (𝑦𝑖 − (𝛽0 + 𝛽1𝑥𝑖1 + 𝛽2𝑥𝑖2 + ⋯ + 𝛽𝑘𝑥𝑖𝑘) )𝑛

𝑖=1  𝑥𝑖𝑗 

 

 المعادلات يتم الحصول على تقديرات للمعلماتوبعد مساواه المشتقات الجزئية بالصفر وحل 

 ( وفق الصيغة التالية:  σ2يمكن تقدير )   βوبعد الحصول على تقديرات المعلمات 

(10) =𝜎2  
 1

𝑛
 ∑ (𝑦𝑖 − (𝛽0 + 𝛽1𝑥𝑖1 + 𝛽2𝑥𝑖2 + ⋯ + 𝛽𝑘𝑥𝑖𝑘))2𝑛

𝑖=1 

 

 ( (Bayes Methodثالثا : طريقة بيز    

النماذج الإحصائية على أنها متغيرات عشوائية تمتلك توزيعات احتمالية. تعتمد طريقة التقدير نظرية بيز تعامل المعلمات في  

في هذه النظرية بدايةً على التوزيع السابق، الذي يدُمج مع دالة الاحتمال الأعظم بناءً على بيانات العينة للتوصل إلى التوزيع 

 .(9)مقدرات بيز باستخدام دالة الخسارة المناسبةاللاحق. بعد ذلك، يسُتخدم التوزيع اللاحق لاستنتاج 

 

  Probitطريقة بيز لتقدير معلمات نموذج  .9

 

,Probit  (𝛽من اجل تقدير معلمات نموذج   𝜎2 حسب الاسلوب البيزي يجب معرفة التوزيع السابق للمعلمات اولا وذلك )

 حسب الخطوات التالية :  

 

و معلمة    α( بمعلمة شكل Inverse gamma distributionهي متغير عشوائي تتبع توزيع كاما العكسي )  𝜎2ان المعلمة 

  βقياس 

𝜎2~ Inv-Gamma(𝛼 , 𝛽) 

 𝜎2و تباين    0متغير عشوائي تتبع التوزيع الطبيعي بمتوسط   𝛽وكذلك المعلمة 

𝛽/𝜎2 ~ N(0,𝜎2) 

 ( من خلال ضرب المعادلتين اعلاه كالاتي : Prior distributionويتم الحصول على دالة التوزيع السابق )

𝜋(𝐴) ∝  
𝛽𝛼

𝛤𝛼
 (𝜎2)−(𝛼+1) exp(

− 𝛽

𝜎2
) . 

1

√2𝜋𝜎2
 exp(

−𝛽2

2𝜎2
)                                          (11) 

 

 

 ( نحصل عليه من خلال المعادلة التالية : Posterior distributionاما التوزيع اللاحق )

𝜋(𝐴/𝑦) ∝ π(A) . L(y/A)                         (12) 

 في المعادلة نحصل على :  L(y/A)و  π(A)وبالتعويض عن 
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𝜋(𝐴/𝑦)  ∝  
𝛽𝛼

𝛤𝛼
 . 

(𝜎2)
−(𝛼+1+

𝑛
2

+
1
2

)

(2𝜋)
𝑛+1

2  
 exp(−

𝛽2+2𝛽+∑(𝑦𝑖−(𝛽0+𝛽1𝑥𝑖1+𝛽2𝑥𝑖2+⋯+𝛽𝑘𝑥𝑖𝑘))2

2𝜎2
) 

 

 لنفترض ان :

a= 
𝑛

2
+ 𝛼 

b= 𝛽2 + 2𝛽 

c = (𝛽0 + 𝛽1𝑥𝑖1 + 𝛽2𝑥𝑖2 + ⋯ + 𝛽𝑘𝑥𝑖𝑘) 

 لذا تصبح المعادلة بالشكل التالي :

 

𝜋(𝐴/𝑦)  ∝   
𝛽𝛼

𝛤𝛼
 . 

(𝜎2)
−(𝑎+1+

1
2

)

(2𝜋)
𝑛+1

2  
 exp (-

𝑏

2𝜎2) exp (
∑(𝑦𝑖−𝑐)2

2𝜎2 )                  (13) 

 وبالاعتماد على دالة الخسارة التربيعية نحصل على مقدرات بيز النقطية من خلال المعادلة : 

𝐴ˆ = E(A/y) 

 كالتالي : σˆ2و ˆ𝛽وبذلك نحصل على المقدرات 

 

𝛽ˆ = ∫ 𝛽
∞

0
 ∫ 𝜋(𝐴/𝑦)

∞

0
 d𝜎2 d𝜇                        

(14) 

 

σˆ2  = ∫ 𝜎2∞

0
 ∫ 𝜋(𝐴/𝑦)

∞

0
 d𝜇 d𝜎2                      

(15) 

 

   Probitتقدير الجرعة المميتة )القاتلة( باستخدام نموذج  .10

تعد من اهم طرق التقدير واكثرها شيوعا وهي تمثل احد انواع الانحدار الذي يستعمل لتحليل متغيرات الاستجابة الثنائية وفيه  

يتم تحويل بيانات الاستجابة للجرعة الى الوحدات الاحتمالية للحصول علاقة خطية وبعد ان يتم تقدير المعلمات يمكننا تقدير  

LD50  (13)باستخدام معادلة التنبؤ التاليه   : 

𝑌ˆ= a + b x 

 والتي تمثل الجرعة لدواء معين من خلال المعادلة التالية   x    وباستخدام قيم 

X = 
−𝑎

𝑏
    … (16) 

 وبالتالي فان  : 

LD50 = Anti 𝑙𝑜𝑔10(x)            (17) 

 Probitحساب دالة البقاء باستخدام نموذج  .11

(  C.D.Fحيث يتم حسابه باستخدام الدالة التراكميه للتوزيع الطبيعي القياسي )  Probitلتقدير دالة البقاء باستخدام نموذج   

 :  (12)والتي تعطى بالصيغة التالية

 

∅(𝑦) = 
1

√2𝜋
  ∫ exp(−

1

2
 𝑢2)

𝑦

−∞
 du          (18) 

 تمثل دالة التوزيع التراكمية للتوزيع الطبيعي القياسي   (y)∅حيث ان 

S(t) = 1-∅(𝑦) 

S(t) = 1- 
1

√2𝜋
 ∫ exp(− 

1

2
 𝑢2)

𝑦

−∞
 du                      (19) 
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 yالى    (y)∅حيث نحتاج اشتقاق  (p.d.f)للحصول على دالة الكثافة الاحتمالية    yحيث نقوم باشتقاق دالة البقاء بالنسبة الى  

 اولا:
𝜕 𝑆(𝑡)

𝜕𝑦
 = - 

𝜕 ∅(𝑦)

𝜕𝑦
 = - 

1

√2𝜋
 exp ( - 

1

2
 𝑦2) 

  yبالنسبة للتغيرات في  S(t)هذا المقدار يعطي المعدل الذي تتغير به دالة البقاء 

فاذا كانت هناك علاقة    Y = f(t)بافتراض ان    tيمثل تحويلا للزمن    Yفي سياق تحليل البقاء حيث    tو    yولفهم العلاقة بين  

  tيمكننا استخدام قاعدة السلسلة للاشتقاق بالنسبة لـ  tو Yمحددة بين 
𝜕 𝑆(𝑡)

𝜕𝑡
 = 

𝜕𝑠 (𝑓(𝑡))

𝜕𝑡
 =  

𝜕 𝑆(𝑡)

𝜕𝑦
 * 

𝜕 𝑓(𝑡)

𝜕𝑡
 

𝜕𝑆(𝑡)

𝜕𝑡
 = - 

1

√2𝜋
 exp (- 

1

2
 (𝑓(𝑡)2) * 

𝜕 𝑓(𝑡)

𝜕𝑡
 

 حيث ان هذه الدالة تمثل معدل تغير دالة البقاء بالنسبة للزمن 

 هما ثوابت   b  و  aحيث ان  Y = b +atسنفرض ان هذا التحويل هو   tهو تحويل خطي للزمن  Yوبافتراض ان 
𝜕 𝑆(𝑡)

𝜕𝑦
 = - 

1

√2𝜋
 exp (- 

1

2
 𝑦2)  

 تحويل الاشتقاق باستخدام قاعدة السلسلة وان الصيغة النهائية لدالة البقاء تعطى بالشكل التالي  يمكن tالى  Yنقوم بتحويل 

S(t) = 1 - ∅(𝑎𝑡 + 𝑏)                 (20) 

 . tهذه الدالة تمثل احتمال البقاء حتى الزمن 

  Newton Raphson Algorithm خوارزمية نيوتن رافسون .12

تقريبات جذور دالة حقيقية تستخدم هذه الخوارزمية في الحساب العددي لحل    لإيجادوهي تقنية شهيرة في الرياضيات العددية  

    (11() 10) الخطيةالمعادلات غير 

 التقدير:خطوات 

  𝛽 اختر قيما اولية لـ   .1

 تكرارية.يتم حساب المشتقة الاولى والمشتقة الثانية في كل خطوة  .2

 يلي: وكما  𝛽تحديث التقديرات لحساب التقديرات الجديدة لـ    .3

𝛽ˆ (𝑟+1) = 𝛽ˆ (𝑟) - 𝐹(𝑟)(𝑃(𝑟))−1                 (21) 

الخطوات من   .4 العملية حتى    3الى    2يتم تكرار  اقل من حد معين كرر  التكرارات  المعلمه بين  التغييرات في  حتى تصبح 

 التوقف. الوصول الى شرط 

|𝛽ˆ (𝑟+1) −  𝛽ˆ (𝑟)| < d             (22) 

 ( .6−10قيمة صغيرة جدا )مثلا في دالة اللوغاريتم للاحتمال اقل من  dعلما بان 

 

 (  Downhill Algorithmخوارزمية داون هيل  ) .13

(، هي تقنية تحسين قوية تستخدم  Nelder-Meadميد ) -خوارزمية داون هيل سيمبلكس، المعروفة أيضًا باسم طريقة نلدر

 . (8) المشتقاتفي البحث عن الحل الأمثل للمشكلات غير الخطية دون الحاجة إلى حساب 

( نقاط في   (n+1من الابعاد و    n"، وهو هيكل يتكون من  Simplexوتعديل الشكل الهندسي "تقوم هذه الطريقة بتحريك  

 . (6) الهدففضاء ، لتقييم وتحسين دالة 

 

 :  (5)الخطوات الاساسية في تقدير المعلمات بواسطة خوارزمية داون هيل

 تحديد دالة الهدف للخوارزمية والمتمثلة بدالة الامكان الجزئي   .1

𝑓𝑧 = - Ln L(z)   where z =(𝛽)          (23) 

𝜎ادخال قيم معلمات الخوارزمية الاربعة وفي اغلب البحوث تكون قيم معلمات الخوارزمية مساوية الى ) .2 =  −0.5 ( )𝛾 =

0.5 ( )𝜀 = 2( )𝛼 = 1 . ) 

 ( من النقاط الاختبارية لكل معلمة في الدالة  n+1)توليد مصفوفة مكونة من  .3
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 (  nتعوض قيم كل صف من المصفوفة اعلاه في دالة الهدف وحساب قيمتها ومن ثم ترتب دوال الهدف الناتجة والتي عددها ) .4

𝑓𝑧1 ≤ 𝑓𝑧2
≤ ⋯ ≤ 𝑓𝑧𝑛+1

  

 ايجاد المتوسط لمصفوفة الحلول  .5

 𝑤̅= 
∑ 𝛽𝑖

𝑛
𝑖=1

𝑛
     …(24)                       where  i = 1,2,…,n 

 ( وفق الصيغة التالية : Reflection Pointايجاد نقطة اختبار جديدة تسمى نقطة الانعكاس ) .6

𝑍𝑟 = 𝑤̅ + 𝛼 (𝑤̅ −  𝑍𝑛+1)            (25) 

𝑓zrبعد حساب الانعكاس نحسب دالة الهدف ) 
 ( فاذا كان :  

𝑓𝑧1
< 𝑓𝑧𝑟

< ⋯ < 𝑓𝑧𝑛
  

 ( خلاف ذلك ننتقل للخطوة التالية 10وننتقل الى الخطوة )    𝑧𝑛+1  =𝑧r نجعل 

 ( وفق الصيغة التالية :  e :Expansion pointايجاد نقطة اختبار جديدة تسمى نقطة التوسع ) .7

𝑍𝑒 = 𝑤̅ + 𝜀 (𝑍𝑟 − 𝑤̅ )           (26) 

𝑓𝑧𝑒وبعد حساب التوسع نحسب دالة الهدف )
𝑓𝑧𝑒( فاذا كان   

< 𝑓𝑧𝑟
 نجعل   

          𝑍𝑒 =  𝑍𝑛+1 ( خلاف ذلك ننتقل الخطوة التالية 10وننتقل الى خطوة ) 

 ( وتحسب كما يلي : Contraction Point : cايجاد نقطة اختبار جديدة تمثل نقطة الانكماش ) .8

𝑍𝑐 = 𝑤̅ + 𝛾(𝑍𝑛+1 − 𝑤̅ )           (27) 

𝑓zcبعد حساب الانكماش نحسب دالة الهدف )
𝑓𝑧𝑐( اذا كان   

 <  𝑓𝑧𝑛
 نجعل     

Zc =  𝑍𝑛+1  ( عدا ذلك ننتقل الخطوة التالية 10وننتقل الى خطوة   ) 

 (  وفق الصيغة التالية : Shrink Point : shايجاد نقطة اختبار جديدة تمثل نقطة التقلص ) .9

𝑍𝑠ℎ = 𝑍1 + 𝜎 (𝑍𝑖 −  𝑍1)  

 تحقيق شرط التوقف في الخطوات السابقة وفق الصيغة التالية : تطبق هذه الخطوة عند  .10

|
max(𝑓)−min(𝑓)

max(𝑓)
| < ∈     

 عدد صغير جدا   ∋علما بان 

 (6في حالة تحقق شرط التوقف يتم طباعة الحل الامثل خلاف ذلك العودة الى الخطوة رقم )

 ( Experimental Side)الجانب التجريبي  .14

لمحاكاة   توُلد عينات بأحجام مختلفة  المعقدة، حيث  العمليات  ل دراسة  تسُهِّّ إنشاء نماذج  الواقع عبر  لتقليد  المحاكاة تسُتخدم 

النتائج، مع مرونة في   القيم العشوائية لإضفاء تنوع وواقعية على  النظام الحقيقي وتحقيق فهم أعمق. تعتمد المحاكاة على 

اجات البحثية. في هذا البحث، تم استخدام طريقة مونت كارلو لتوليد البيانات، مع التركيز على تعديل النماذج لتلبية الاحتي

نموذج   تقدير  نيوتنProbitمقارنة طرق  الأعظم )بخوارزميات  الإمكان  رافسون وداوون هيل(، طريقة تصغير  -، وهي 

 .LD50لمميتة مربع كاي، ومقدر بيز، بهدف تحديد الطريقة الأكثر فعالية لحساب الجرعة ا

(، ثم تمثيل  0,1( عبر توليد الجرعات عشوائيًا باستخدام التوزيع المنتظم )MATLAB 2022a)تمت برمجة المحاكاة بـ  

 البيانات بالتوزيع الطبيعي بناءً على قيم وسطية وانحرافات معيارية مفترضة.

 

 الحقيقية: تقدير البيانات في حالة اقل من البيانات  .1

( ، وهي تسُتخدم كنقاط  0.0108 ; 0.1300 ; 0.1 ; 0.1100للنموذج الاول كما يلي:)  (βتمثل القيم الافتراضية للمعلمات )ت 

 .Probit:  وذجانطلاق للتقدير بالنسبة لنم

 

 1000حالة اقل من البيانات الحقيقية وبتكرار في  34( يبين نتائج المحاكاه عند حجم عينة 1جدول )
Models Methods est B0 est B1 est B2 est B3 X1LD50 X2LD50 X3LD50 MSE Chi2 cal. 
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P
ro

b
it

 

'MLE N-R' 0.3856 0.0361 0.0220 0.0297 1.6945 0.9359 1.2917 0.1125 5.6009 

'MLE D-H' 0.4481 0.0853 0.1618 0.1007 18.9827 3.9591 6.4185 0.1736 7.3096 

'Chi2 ' 0.3856 0.0361 0.0220 0.0297 1.6945 0.9358 1.2917 0.1125 5.6009 

'Bayes' 0.1100 0.1288 0.1442 0.0953 1.3991 1.0867 2.4698 0.1571 6.8719 
 n = 34وحجم العينه  Chi2 table = 47.3999علما بان قيمة 

(، مما يعكس دقة عالية.  5.6009( ومربع كاي )0.1125منخفضة ) MSEأفضل أداء بقيم  Chi2و MLE N-Rحققت    : التفسير

 MSEمعتدلًا مع  Bayes(، بينما كان أداء 7.3096( ومربع كاي )0.1736) MSEأداء أقل بدقة أقل مع  MLE D-Hأظهرت  

 (. 6.8719( ومربع كاي )0.1571)

 

 1000في حالة اقل من البيانات الحقيقية وبتكرار   54عينة ( يبين نتائج المحاكاة عند حجم 2جدول )

Models Methods est B0 est B1 est B2 est B3 X1LD50 X2LD50 X3LD50 MSE Chi2 cal. 

P
ro

b
it

 

'MLE N-R' 0.3298 0.0487 0.0799 0.0146 1.4025 1.2642 2.2632 0.1165 9.1732 

'MLE D-H' 0.3692 0.0963 0.1329 0.0548 5.2245 6.5750 33.1257 0.1504 10.6696 

'Chi2 ' 0.3298 0.0487 0.0799 0.0146 1.4025 1.2641 2.2632 0.1165 9.1732 

'Bayes' 0.1100 0.1002 0.1296 0.0130 1.3946 1.1356 3.8060 0.1522 75.8406 
n = 54 وحجم العينه Chi2 table = 70.9935   علما بان قيمة 

(، مما 9.1732( ومربع كاي )0.1165منخفضة ) MSEأفضل أداء بقيم  Chi2و MLE N-Rالتفسير: أظهرت النتائج ان طريقتي 

 Bayes(، بينما كان أداء 10.6696( ومربع كاي )0.1504) MSEبأداء أقل مع  MLE D-Hيعكس دقة واستقرارًا عاليين. جاءت 

 (. 75.8406( ومربع كاي )0.1522) MSEهو الأدنى بقيم 

 

 1000في حالة اقل من البيانات الحقيقية وبتكرار   74( يبين نتائج المحاكاة عند حجم عينة 3جدول )

Models Methods est B0 est B1 est B2 est B3 X1LD50 X2LD50 X3LD50 MSE Chi2 cal. 

P
ro

b
it

 

'MLE N-R' 0.3103 0.0731 0.0958 0.0147 1.5327 1.3482 2.2932 0.1170 12.6154 

'MLE D-H' 0.3291 0.0920 0.1131 0.0558 7.4777 6.1973 69.9963 0.1420 14.1518 

'Chi2 ' 0.3103 0.0731 0.0958 0.0147 1.5327 1.3482 2.2932 0.1170 12.6154 

'Bayes' 0.1100 0.1014 0.1288 0.0124 1.3798 1.1391 3.8257 0.1451 83.3886 
 n = 74وحجم العينه  Chi2 table = 93.9453علما بان قيمة 

طريقتي  :    التفسير ان  النتائج  بقيم    Chi2و  MLE N-Rأظهرت  أداء  )  MSEأفضل  كاي  0.1170منخفضة  ومربع   )

(، بينما  14.1518( ومربع كاي )MSE = 0.1420)أقل دقة بقيم    MLE D-H(، مما يعكس دقة متقاربة. كانت  12.6154)

 (.83.3886( ومربع كاي )MSE= 0.1451 ) أقل دقة معب Bayesجاء 

 

 الحقيقية: تقدير البيانات في حالة البيانات المساوية للبيانات  .2

نقطة   ( على التوالي،0.1108;0.2300;0.1292;0.2100( ، والتي تحُدد كما يلي: )βباعتبار القيم الافتراضية للمعلمات )

 .  Probit:  ذج ولنمانطلاق لعملية التقدير في 

 

 1000في حالة مساوي للبيانات الحقيقية وبتكرار   34عينة ( يبين نتائج المحاكاة عند حجم 4جدول )

Models Methods est B0 est B1 est B2 est B3 X1LD50 X2LD50 X3LD50 MSE Chi2 cal. 

P
ro

b
it

 'MLE N-R' 0.0497 0.0696 0.1116 0.0701 2.4808 2.0612 2.3301 0.1102 5.5367 

'MLE D-H' 0.1319 0.0563 0.0877 0.0541 71.0643 30.7366 26.1825 0.1128 5.6514 

'Chi2 ' 0.0497 0.0696 0.1116 0.0701 2.4808 2.0612 2.3301 0.1102 5.5367 
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'Bayes' 0.2100 0.5535 0.5900 0.3887 1.1135 0.6041 1.0843 0.1343 29.9876 
 n = 34وحجم العينه  Chi2 table = 47.3999علما بان قيمة 

)  Chi2و  MLE N-Rأظهرت    :  التفسير قيم  بأقل  أداء  )  MSE (0.1102أفضل  كاي منخفض  مما  5.5367ومربع   ،)

  Bayes(، بينما كانت  5.6514ومربع كاي )  MSE (0.1128بأداء مقبول مع )  MLE D-Hيجعلهما الأكثر دقة. جاءت  

 (. 29.9876( ومربع كاي مرتفع )0.1343) MSEالأقل دقة مع  

 

 1000في حالة مساوي للبيانات الحقيقية وبتكرار   54يبين نتائج المحاكاة عند حجم عينة ( 5جدول )

Models Methods est B0 est B1 est B2 est B3 X1LD50 X2LD50 X3LD50 MSE Chi2 cal. 

P
ro

b
it

 

'MLE N-R' 0.0044 0.0800 0.1423 0.0607 2.2454 1.7199 2.4458 0.1106 8.8472 

'MLE D-H' 0.1028 0.0620 0.1072 0.0504 13.2858 8.5185 16.2207 0.1143 9.0623 

'Chi2 ' 0.0044 0.0800 0.1423 0.0607 2.2454 1.7199 2.4458 0.1106 8.8472 

'Bayes' 0.2100 0.3139 0.2699 0.2574 1.0480 0.5083 1.2402 0.1136 40.6904 
 n = 54وحجم العينه  Chi2 table = 70.9935علما بان قيمة 

(، مما يجعلهما  8.8472( ومربع كاي ) 0.1106منخفضة )  MSEأفضل أداء بقيم    Chi2و   MLE N-Rحققت  :    التفسير

الأقل   Bayes(، بينما كانت  9.0623( ومربع كاي )0.1143) MSEبأداء أقل طفيفًا مع    MLE D-Hالأكثر دقة. جاءت  

 (. 40.6904مرتفع )( ومربع كاي 0.1136) MSEدقة مع 

 

 1000في حالة مساوي للبيانات الحقيقية وبتكرار   74( يبين نتائج المحاكاة عند حجم عينة 6جدول )

Models Methods est B0 est B1 est B2 est B3 X1LD50 X2LD50 X3LD50 MSE Chi2 cal. 

P
ro

b
it

 

'MLE N-R' 0.1119 0.0636 0.1139 0.0436 2.3770 1.6116 2.8501 0.1135 12.3230 

'MLE D-H' 0.0924 0.0483 0.0915 0.0336 20.3435 6.9990 37.5111 0.1018 11.6525 

'Chi2 ' 0.1119 0.0636 0.1139 0.0436 2.3770 1.6116 2.8501 0.1135 12.3230 

'Bayes' 0.2100 0.1276 0.2295 0.1138 0.9589 0.3710 1.0735 0.1188 60.5691 
 n = 74وحجم العينه  Chi2 table = 93.9453علما بان قيمة 

(، مما يجعلها  11.6525وقيمة مربع كاي منخفضة نسبيًا )  MSE (0.1018)  أفضل أداء بأقل  MLE D-Hحققت    :  التفسير

(، بينما كانت  12.3230ومربع كاي )   MSE  ((0.1135  متساويتين بأداء مقبول مع  Chi2و   MLE N-Rالأكثر دقة. جاءت  

Bayes الأقل دقة مع MSE ((0.1188 ( 60.5691ومربع كاي مرتفع.) 

 

 تقدير البيانات في حالة اكثر من البيانات الحقيقية :  .3

( ، وهي 0.2108 ; 0.3300 ; 0.2292 ; 0.3100للنموذج الثالث كما يلي:)  (βالقيم الافتراضية للمعلمات ) باعتبار

 . Probit: وذجتسُتخدم كنقاط انطلاق للتقدير بالنسبة لنم

 

 1000في حالة اكبر من البيانات الحقيقية وبتكرار   34( يبين نتائج المحاكاة عند حجم عينة 7جدول )

Models Methods est B0 est B1 est B2 est B3 X1LD50 X2LD50 X3LD50 MSE Chi2 cal. 

P
ro

b
it

 

'MLE N-R' 0.1568 0.1353 0.1372 0.0799 1.8362 1.8230 2.4173 0.0995 5.1165 

'MLE D-H' 0.1229 0.1058 0.1070 0.0628 5.8424 5.7498 11.1224 0.1222 5.8038 

'Chi2 ' 0.1568 0.1353 0.1372 0.0799 1.8362 1.8230 2.4173 0.0995 5.1165 

'Bayes' 0.3100 0.9283 0.5482 1.7049 1.2060 0.9652 1.3624 0.1051 20.2589 
 n = 34وحجم العينه  Chi2 table = 47.3999علما بان قيمة 
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(، مما يعكس  5.1165وقيم مربع كاي منخفضة )  MSE  ((0.0995 الأفضل بأقل  Chi2و  MLE N-Rكانت نتائج    التفسير :

  Bayes(، بينما كان  5.8038ومربع كاي )  MSE  ((0.1222  بأداء أقل مع  MLE D-Hدقة واستقرارًا عاليين. جاءت  

 (.20.2589ومربع كاي مرتفع ) MSE ( (0.1051 الأقل استقرارًا مع

 

 1000اكبر من البيانات الحقيقية وبتكرار في حالة   54( يبين نتائج المحاكاة عند حجم عينة 8جدول )

Models Methods est B0 est B1 est B2 est B3 X1LD50 X2LD50 X3LD50 MSE Chi2 cal. 

P
ro

b
it

 

'MLE N-R' 0.2477 0.1109 0.1574 0.1099 2.1547 1.8665 2.1627 0.1014 8.2953 

'MLE D-H' 0.1798 0.0804 0.1144 0.0798 7.7778 6.6090 7.8210 0.1418 10.2523 

'Chi2 ' 0.2477 0.1109 0.1574 0.1099 2.1547 1.8665 2.1627 0.1014 8.2953 

'Bayes' 0.3100 0.6993 0.5395 0.6069 0.7564 0.7517 0.8201 0.0915 25.9844 
 n = 54وحجم العينه  Chi2 table = 70.9935علما بان قيمة 

، بينما  MSE=0.1014( و 8.2953أفضل استقرار بقيم مربع كاي منخفضة ) Chi2و MLE N-Rحققت نتائج  : التفسير

 (.25.9844لكنه يعاني من عدم استقرار بسبب ارتفاع مربع كاي ) MSE (0.0915)  بأقل Bayesتميز 

 

 

 1000الحقيقية وبتكرار في حالة اكبر من البيانات   74( يبين نتائج المحاكاة عند حجم عينة 9جدول )

Models Methods est B0 est B1 est B2 est B3 X1LD50 X2LD50 X3LD50 MSE Chi2 cal. 

P
ro

b
it

 

'MLE N-R' 0.2147 0.1114 0.1650 0.1009 2.1333 1.7468 2.2229 0.1054 11.7535 

'MLE D-H' 0.1624 0.0840 0.1247 0.0757 7.9608 5.3643 8.3519 0.1411 14.1294 

'Chi2 ' 0.2147 0.1114 0.1650 0.1009 2.1333 1.7468 2.2229 0.1054 11.7535 

'Bayes' 0.3100 0.2066 0.5166 0.3405 0.3419 0.4695 0.4202 0.0820 31.3366 
 n = 74وحجم العينه  Chi2 table = 93.9453علما بان قيمة 

، MSE=0.1054( و11.7535استقرارًا عاليًا بقيم مربع كاي منخفضة ) Chi2و MLE N-Rحققت نتائج  : التفسير

 (.31.3366لكنه أظهر عدم استقرار بسبب ارتفاع مربع كاي ) MSE (0.0820)في  Bayesبينما تفوق 

 

 ( Application Sideالجانب التطبيقي )  .15

والسماد الثانوي على نمو   NPKتم تصميم تجربة زراعية لدراسة تأثير ثلاث جرعات مختلفة من المحفز الجذري وسماد 

(. يركز التحليل على الوزن الجاف للمجموع الخضري كمتغير استجابة Probitالنباتات، باستخدام نموذج وحدة الاحتمال )

(y( لتقدير الجرعات المثلى التي تعزز النمو والجرعات المميتة ،)LD50  يعتمد النموذج على تحليل العلاقة بين .)

% من النباتات. تم تقييم دقة النموذج باستخدام متوسط  50الجرعات والاستجابة، مع تحديد الجرعات التي تؤثر سلبًا على 

 ل نمو للنباتات. (، لاختيار الجرعات المثلى التي تحقق أفضChi-Square( واختبار مربع كاي )MSEمربعات الخطأ )

 Probitتقدير نموذج 

(، تم الحصول على تقديرات المعلمات yبعد تحديد المتغيرات المستقلة المتمثلة بالجرعات المعطاة، وتحديد الاستجابة للنبات )

 التالي: للنموذج، لغرض تحديد الطريقة الافضل من بين الطرق المستخدمة وتم توضيح نتائج طرق التقدير وفقًا للجدول 

 

 للبيانات الحقيقية  Probit( يبين نتائج المعلمات المقدرة لنموذج 10جدول رقم )

est B3 est B2 est B1 est B0 Methods 

0.1640 0.3835 0.2066 -0.8231 'MLE N-R' 

0.1326 0.3101 0.1670 0.6655 'MLE D-H' 

0.1640 0.3835 0.2066 -0.8231 'Chi2 ' 
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0.8238 1.8571 0.8090 0.5000 'Bayes' 
 

 

 

 
 Probitيبين مقدرات المعلمات لنموذج  (1رقم ) الشكل

في تقديرات المعلمات، مما يشير إلى أداء    Chi-squareو   MLE N-Rمن الجدول والشكل، نلاحظ تطابقًا بين طريقتي  

اختلافًا ملحوظًا، مما يجعلها الأقل   Bayesبتقديرات قريبة مع اختلاف بسيط، بينما أظهرت    MLE D-Hمتماثل. جاءت  

 .Bayes، وأخيرًا MLE D-H، ثم Chi-squareفي المرتبة الأولى، تليها  MLE N-Rدقة. ترتيب الأفضلية: 

 : للبيانات ولجميع الحالات كما مبين في الجدول التالي  ˆS(  tوبعد ذلك تم تقدير دالة البقاء )

  Probit( يبين تقدير دالة البقاء لنموذج 11جدول رقم )

St_BAY St_Chi2 St_MLE_DH St_MLE_NR 
T 

St_BAY St_Chi2 St_MLE_DH St_MLE_NR 
T 

0 2.55399E-10 1.03078E-10 2.55403E-10 28 0.048125931 0.716240615 0.192488757 0.716240475 1 

0 4.99382E-11 2.69148E-11 4.99389E-11 29 0.002352213 0.625637924 0.141855971 0.625637803 2 

0 9.17866E-12 6.74905E-12 9.17877E-12 30 3.30495E-05 0.527479206 0.101106072 0.527479116 3 

0 1.58573E-12 1.62514E-12 1.58573E-12 31 1.28032E-07 0.427613735 0.069632888 0.427613683 4 

0 2.57461E-13 3.7581E-13 2.57461E-13 32 1.33765E-10 0.332202274 0.046305065 0.33220226 5 

0 3.93019E-14 8.34888E-14 3.93019E-14 33 3.71925E-14 0.246600177 0.029711985 0.246600194 6 

0 5.66214E-15 1.77636E-14 5.66214E-15 34 0 0.174478331 0.018385399 0.174478369 7 

0 7.77156E-16 3.66374E-15 7.77156E-16 35 0 0.11741624 0.010965633 0.117416288 8 

0 1.11022E-16 6.66134E-16 1.11022E-16 36 0 0.07502006 0.006301184 0.075020108 9 

0 0 1.11022E-16 0 37 0 0.045439683 0.00348715 0.045439724 10 

0 0 0 0 38 0 0.026058589 0.00185794 0.02605862 11 

0 0 0 0 39 0 0.014133816 0.000952742 0.014133838 12 

0 0 0 0 40 0 0.007243824 0.000470096 0.007243838 13 
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0 0 0 0 41 0 0.003505442 0.000223133 0.00350545 14 

0 0 0 0 42 0 0.001600664 0.000101863 0.001600669 15 

0 0 0 0 43 0 0.000689283 4.47162E-05 0.000689285 16 

0 0 0 0 44 0 0.000279786 1.88728E-05 0.000279787 17 

0 0 0 0 45 0 0.000107005 7.6571E-06 0.000107006 18 

0 0 0 0 46 0 3.85462E-05 2.98603E-06 3.85464E-05 19 

0 0 0 0 47 0 1.30742E-05 1.11911E-06 1.30743E-05 20 

0 0 0 0 48 0 4.1744E-06 4.03041E-07 4.17443E-06 21 

0 0 0 0 49 0 1.25432E-06 1.39472E-07 1.25433E-06 22 

0 0 0 0 50 0 3.54625E-07 4.63704E-08 3.54628E-07 23 

0 0 0 0 51 0 9.43181E-08 1.48109E-08 9.4319E-08 24 

0 0 0 0 52 0 2.35947E-08 4.54434E-09 2.35949E-08 25 

0 0 0 0 53 0 5.55087E-09 1.33931E-09 5.55094E-09 26 

0 0 0 0 54 0 1.22795E-09 3.79131E-10 1.22796E-09 27 

 

( مع انخفاض تدريجي يعكس  0.716احتمالية بقاء مرتفعة مبدئيًا )  Chi2و  MLE N-Rمن خلال الجدول، تظُهر طريقتا  

المقابل، تبدأ   الطويلة. في  الجرعات  أقل )  MLE D-Hتأثير  للبيانات على  0.192باحتمالية  أقوى  تأثير  إلى  (، مما يشير 

 . ( وتنخفض بسرعة، مما يعكس تقديرًا أكثر تحفظًا0.048فتبدأ باحتمالية منخفضة نسبيًا ) Bayesالتوقعات. أما 

 

 يمكن توضيحها بالجدول التالي : المجموعةالتي تسبب في موت نصف  Probitالقاتلة لنموذج  المميتة  الجرعةوان تقدير 

  LD50( يبين تقدير قيم الجرعة الوسيطة 12جدول رقم )

X3LD50 X2LD50 X1LD50 Methods 

2.2167 1.3673 1.9860 'MLE N-R' 

2.1752 0.9303 1.7270 'MLE D-H' 

2.2167 1.3673 1.9860 'Chi2 ' 

1.1625 1.9753 1.1443 'Bayes' 

 

الجدول   الجرعة    Chi-Squareو  MLE N-Rأظهرت    اعلاه،من  الأكثر سمّية لاحتياجها لأقل   X2تطابقًا، حيث كانت 

هي الأكثر سمّية،  X1أن الجرعة  Bayesبتقديرات أقل، بينما أظهرت  X2أكدت أيضًا سمّية  MLE D-Hتركيز. طريقة 

 بين الطرق المختلفة. LD50مما يبرز تباينًا في تقديرات 

 

 : الاستنتاجات

نموذج   .1 أظهر  النموذج:  الجرعة  Probitكفاءة  بيانات  تحليل  على  عالية  تقدير -قدرة  في  فعالة  أداة  يجعله  مما  الاستجابة، 

 (.LD50الجرعات المثلى والجرعة المميتة الوسطى )

كانتا الأكثر دقة واستقرارًا، حيث حققتا أداءً متماثلًا في تقدير    Chi-Squareو  MLE N-Rأفضل طرق التقدير:طريقتا   .2

تقديرات    Bayesأداءً مقبولًا لكنها كانت أقل دقة نسبيًا من الطرق السابقة. قدمت    MLE D-Hالمعلمات ودالة البقاء. أظهرت  

 .LD50مختلفة بشكل ملحوظ، حيث أظهرت تحفظًا أكبر في تقدير دالة البقاء وكانت أقل دقة في تقدير 

  Chi-Squareو  MLE N-Rدالة البقاء: أظهرت النتائج تباينًا في احتمالية البقاء بناءً على الطريقة المستخدمة، مع تفوق   .3

 في تقديم تقديرات متسقة مقارنة بالطرق الأخرى.

، بينما كانت  MLE D-Hو  Chi-Squareو  MLE N-Rالأكثر سمّية وفقًا لطريقتي    X2: كانت الجرعة  LD50تقدير   .4

 .Bayesهي الأكثر سمّية وفقًا لطريقة  X1الجرعة 

 

 : التوصيات
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عند الحاجة إلى تقديرات دقيقة ومستقرة لمعلمات    Chi-Squareو  MLE N-Rاختيار الطريقة المناسبة: يوصى باستخدام   .1

 ، خاصة في الدراسات ذات البيانات الكبيرة أو المعقدة.Probitنموذج 

عند الحاجة إلى تقديرات أكثر تحفظًا، مع مراعاة أنها قد لا تكون دقيقة بشكل    Bayesتحليل البيانات : يمكن استخدام طريقة   .2

 كافٍ لتقدير الجرعات المميتة الوسطى.

على طريقة   .3 تحسينات  إجراء  يفضل  التقدير:  دقة  الطريقتين   MLE D-Hتحسين  إلى  أقرب  نتائج  وتحقيق  التباين  لتقليل 

 المتفوقتين. 

: ينُصح باعتماده في الدراسات الزراعية والبيئية لتقدير الجرعات المثلى والجرعات المميتة عند  Probitاستخدام نموذج   .4

 وجود بيانات استجابة ثنائية، لما يقدمه من دقة وسهولة في التحليل. 

البقاء: يوصى باستخدام دالة البقاء كأداة مساعدة لفهم تأثير الجرعات على المدى الطويل، مع اختيار   .5 الطريقة  تحليل دالة 

 الأنسب لتحليل البيانات بناءً على طبيعتها وأهداف الدراسة. 
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